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STRESZCZENIE

Celem pracy bylo przebadanie mozliwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych do analizy
i rozpoznawania sygnatow EKG. Artykul zawiera przeglad zagadnien dotyczacych EKG, pozyskiwania
i interpretacji sygnalow oraz zastosowania sztucznych sieci neuronowych do diagnostyki. Znaczacym
elementem pracy jest proba zaimplementowania w programie Matlab systemu rozrdzniajagcego sygnaly
réznego typu.
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ABSTRACT

The main goal of the work is to test the possibility of using artificial neural networks for analysis and
recognition of ECG signals. The paper contains a review of issues related to ECG, acquisition and interpretation
of signals, application of artificial neural networks in the diagnosis. A significant element is the attempt to
implement the system for differentiating various types of signals using Matlab software.
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1. Wstep

Wiele zagadnien i problemow, ktére potrafi rozwiaza¢ czlowiek, jest trudnych do analizowania, gdyz
nie udaje si¢ znalez¢ regut, ktore mozna zapisa¢ jako prosty algorytm. Takie zagadnienia jak
rozpoznawanie twarzy, czy rozpoznawanie obrazow, kojarzenie faktow w oparciu o ich ogdlne
podobienstwo, sg dla cztowieka latwe, natomiast trudne do zaprogramowania w komputerze.
Za podejmowanie decyzji oraz rozumowanie u cztlowieka odpowiedzialny jest mozg. Sklada si¢ on
z wielu réznych elementow, jedna z najistotniejszych jego czesci jest neuron. Mozg zawiera ich okoto
10", a 10" polgczen pomiedzy neuronami tworzy sie¢ neuronowa. Neurony s3 nieliniowymi
jednostkami przetwarzania sygnalow i w efekcie, mozg podejmujacy decyzje, dziala jak bardzo
skomplikowana i1 rozbudowana sie¢ odpowiednio potgczonych neurondéw. Fakt ten dat impuls
do rozwoju sztucznych sieci neuronowych (SSN), gdzie algorytmy przetwarzania informacji sg
budowane w oparciu o sieci sztucznych neuronéw, ktorych wilasciwosci odpowiadaja neuronom
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biologicznym [1].

Do typowych zagadnien wykonywanych przez cztowicka w diagnostyce medycznej, a jak
dotychczas nie dajagcym si¢ w calkowicie zautomatyzowaé, nalezy rozpoznawanie sygnaléw
elektrokardiograficznych (EKG) w celu diagnostyki pracy serca. Dlatego tez jednym z bardziej
rozwijanych kierunkéw badawczych jest wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do analizy
i rozpoznawania sygnatow EKG. Celem pracy bylo przebadanie mozliwos$ci zastosowania sztucznych
sieci neuronowych do analizy i rozpoznawania sygnatow EKG. Znaczacym elementem byta proba
zaimplementowania w oprogramowaniu Matlab prostego systemu rozrozniajacego prawidtowe
i nieprawidtowe sygnaly EKG przy pomocy sieci neuronowe;.

2. Sztuczna inteligencja

Nie ma jednej wilasciwej definicji inteligencji, dlatego trudno zdefiniowaé inteligencje sztuczng.
Pojecie sztucznej inteligencji zrodzilo si¢ w 1956 roku, kiedy to John McCarthy zorganizowat
seminarium wakacyjne, w trakcie ktorego uczestnicy zastanawiali si¢, jakie aspekty dziatalnosci
ludzkiej moga zosta¢ zastgpione przez komputer. Wowczas po raz pierwszy uzyto terminu ,,sztuczna
inteligencja” [2, 3].

Sztuczna inteligencja Al (ang. Artificial Intelligence) to dziedzina, ktéra moze zmieni¢ calkowicie
nasz $wiat. Sa dwa odmienne spojrzenia na sztuczng inteligencj¢. Pierwsze z nich dotyczy tzw. stabej
sztucznej inteligencji. Wedlug tej definicji komputer pozwala formutowaé i sprawdzaé hipotezy
zwigzane z mozgiem. Hipotezy te sa jak najbardziej stuszne. Spotka¢ si¢ mozna réwniez
z twierdzeniem, ktore mowi, ze odpowiednio zaprogramowany komputer jest w istotny sposob
rownowazny mozgowi. W pracy [4] sie¢ neuronowa to urzadzenie techniczne lub algorytm, ktorego
dziatanie wzorowane jest w pewnym stopniu na dzialaniu sieci komorek biologicznych. Drugim
rodzajem sztucznej inteligencji jest tak zwana silna sztuczna inteligencja. Postuluje ona mozliwos¢
zbudowania systemu zdolnego komunikowa¢ si¢ z ludZzmi bezposrednio w jezyku naturalnym,
rozumie¢ niuanse, przyjmowac polecenia oraz planowac¢ ich realizacj¢ [1, 4]

Krotko mowiac, sztuczna inteligencja to wspdlng gataz dwoch dyscyplin naukowych: informatyki
oraz robotyki. Ogoélnie jest tez przedmiotem zainteresowania kognitywistyki — dziedziny nauki
zajmujacej si¢ analizg dziatania zmystow, mézgu i umyshu, w szczegdlnosci ich modelowaniem.

3. Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe powstaty w wyniku badan w dziedzinie sztucznej inteligencji. Gtéwny wptyw na ich
powstanie mialy prace dotyczgce struktur w mozgu. Prace te mialy na celu nasladowaé cechy
charakteryzujace biologiczne systemy nerwowe, czyli odporno$¢ na uszkodzenia oraz zdolnos¢ do
uczenia sie [3, 4].

Do tej pory nie wiadomo, w jaki sposob ludzki mézg uczy si¢ i zapamigtuje informacje,
ale nasladujace go sztuczne sieci neuronowe, ktére wzorowane sa na prawdziwych komoOrkach
nerwowych, potrafia zapamictywa¢ i uczy¢ si¢ na podstawie wcze$niej gromadzonych danych.
Sztuczne sieci neuronowe moga podejmowaé decyzje, jak roéwniez zastgpowaé czlowieka
w skomplikowanych czynno$ciach wymagajacych nie tylko wiedzy, ale i intuicji [5].

Sztuczna sie¢ neuronowa to uproszczony, ale i bogaty model rzeczywistego biologicznego systemu
nerwowego, inaczej mowigc jest to uproszczony model ludzkiego mozgu. Sktada si¢ ona z duzej
liczby elementow przetwarzajacych informacje — sztucznych neuronéw. Taki sztuczny neuron ma
zredukowane funkcje wzgledem biologicznego odpowiednika, ograniczajace si¢ do wykonywania
kilku najprostszych zadan [3, 5, 6, 7, 8].

Sztuczne sieci neuronowe sg wygodnym jak i przydatnym narzedziem do realizowania wielu
praktycznych zadan. Znalazly one zastosowanie w takich dziedzinach jak: finanse, medycyna,
inzynieria, geologia czy fizyka. W rzeczywistosci sieci znalazty zastosowanie wszedzie, gdzie wazne
jest przetwarzanie, analiza danych, predykcja, klasyfikacja czy sterowanie. Sztuczne sieci neuronowe
w rzeczywistosci to techniki modelowania, ktére wykazuja zdolno$¢ do odwzorowania ztozonych
funkcji. Ich najwazniejsza zaletg jest kontrola nad problemem wielowymiarowosci. Sieci neuronowe
same konstruujg potrzebne uzytkownikowi modele, poniewaz automatycznie ucza si¢ na podanych
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przez niego przyktadach. Krotko mowigc, sztuczne sieci neuronowe odzwierciedlaja dziatanie
ludzkiego umystu. Oparte sa one na prostym modelu, przedstawiajagcym dziatanie biologicznego
systemu nerwowego [5, 6].

3.1. Rodzaje sztucznych sieci neuronowych

Sposoby potaczenia neurondéw oraz ich wspotdziatanie przyczynity si¢ do powstania réznych
rodzajow sieci. Na typ sieci ma wplyw kierunek przeptywu sygnatu w sieci. Kazdy typ sieci
charakteryzuje si¢ wtasng metodg doboru wag, czyli sposobu uczenia. Istnieje bardzo wiele rodzajow
sieci neuronowych, jednak najbardziej podstawowe, obrazujace budowe i sposob dziatania, to:
o sieci jednokierunkowe
o jednowarstwowe
o wielowarstwowe
o sieci rekurencyjne
o sieci komorkowe [9].

3.2. Proces uczenia

Sieci nie sa tworzone w sposéb typowy dla klasycznych programéw komputerowych. Istniejg metody
uczenia i samouczenia pozwalajace uzyska¢ dziatanie nawet wowczas, kiedy twoérca nie zna
algorytmu, wedtug ktérego mozna rozwigza¢ postawione zadanie [7, 10, 11].

Wyréznia si¢ dwa sposoby uczenia Sieci: uczenie z nauczycielem — uczenie nadzorowane
(ang. supervised learning) oraz uczenie bez nauczyciela — uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised
learning). Elementem roznicujacym powyzsze sposoby uczenia jest struktura zbioru uczacego. Jesli
méwimy o uczeniu z nauczycielem, to w trakcie uczenia wykorzystywany jest zbior uczacy
zawierajagcy przykladowe zadania wraz z ich wzorcowymi rozwigzaniami. W zbiorze uczgcym
zapisane sg wartosci zmiennych, ktdére wprowadzane sa na wejsciu sieci oraz odpowiadajace im
wartosci zmiennych wyjsciowych, ktore maja charakter wzorcow poprawnych odpowiedzi. Ten proces
uczenia moze by¢ precyzyjnie kontrolowany, a tym samym moze by¢ prowadzony skutecznie [2, 11,
12,13, 14, 15].

4. Elektrokardiogram

Elektrokardiogram (EKG) wraz z zapisem elektrycznej aktywno$ci serca dostarcza wartosciowych,
dodatkowych informacji o czynnosci i budowie serca. EKG wychwytuje rowniez aktywno$¢ innych
mieéni, m. in. miesni szkieletowych [16, 17, 18, 19, 20, 21].

Dopiero pod koniec XX wieku pojawity si¢ pierwsze proby automatycznej analizy sygnatow EKG.
Pierwsze metody dotyczyly automatycznego wyznaczania prostych parametrow, takich jak np. czas
trwania zatamkow itp. Pelna automatyczna analiza i diagnostyka sygnalow EKG ciagle stanowi
wyzwanie badawcze. W tym zakresie probuje si¢ stosowac wiele metod i algorytmow. Miedzy innymi
stosuje si¢ metody sztucznej inteligencji czy rozpoznawania obrazow. Do rozpoznawania sygnatow
EKG stosowane sg rozne rodzaje sieci neuronowych, od klasycznych sieci wielowarstwowych
z nauczaniem metoda propagacji wstecznej bledu do wyrafinowanych sieci rekurencyjnych.
W ostatnich latach ukazato si¢ wiele publikacji, ktorych przedmiotem jest analiza zapisu
elektrokardiogramu pod katem wykrycia zmian lub zaburzen pracy ukladu krazenia, a przede
wszystkim automatycznego rozpoznawania i klasyfikowania rytméw serca, co jest istotne z punktu
widzenia diagnostyki medycznej. Do analizy w elektrokardiografii najczesciej stosuje sie perceptron
wielowarstwowy oraz sie¢ ze wsteczng propagacija. Sieci te przede wszystkim analizujg rytm serca, jak
rowniez wykrywaja zespot QRS oraz pozwalaja na wezesne wykrycie arytmii.

5. Cze$¢ badawceza

Sygnaty elektrokardiograficzne wykorzystane w czgsci eksperymentalnej zostaly pozyskane z dwoch
zrodet: ze zbiordw Gdanskiego Uniwersytetu Medycznego (GUM) oraz portalu internetowego
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MIT-BIH Arrhythmia Database.

5.1. Dane pacjentow z GUM

Do przeprowadzenia cz¢$ci badawczej wykorzystane zostaty wyniki badan elektrokardiograficznych
Katedry Medycyny Rodzinnej Gdanskiego Uniwersytetu Medycznego. Oceng diagnostyczna kazdego
przebiegu EKG przeprowadzit doswiadczony lekarz kardiolog. Kazdy zapis EKG pochodzit od innego
pacjenta.

Dwoch pierwszych pacjentow doznato zawalu Sciany przednio-bocznej, czyli martwicy
spowodowane] zatrzymaniem przeptywu Krwi przez glowny pien galezi okalajacej lewej tetnicy
wiencowej lub jej odnoge oraz odnoge boczng gatezi zstgpujacej lewej tetnicy wiencowej [22].

Trzeci pacjent cierpial na zawat $Sciany dolnej, spowodowany okluzja dystalnego odcinka gatgzi
okalajacej lewej tetnicy wiencowej lub tylno-bocznej odnogi galezi zstepujacej prawej tetnicy
wiencowej [22].

Sygnaty EKG, ktore zostaly pozyskane do celow niniejszego projektu byty zapisane w formacie
PDF i XML. Niestety $rodowisko obliczeniowe Matlab nie obstuguje plikbw 0 powyzszych
rozszerzeniach. Fakt ten znacznie skomplikowat pozyskiwanie danych. Nalezato wiec otworzy¢ kazdy
plik za pomoca XML Notepad, skopiowa¢ potrzebne dane do Word, gdzie mozliwa jest zamiana
spacji na znak Enter (kazda liczba zapisana zostata w oddzielnym wierszu), a nastepnie skopiowac
powstaty plik do Notatnika. W ten sposdb z 25 pojedynczych plikow powstal jeden plik, ktory
zawieral okoto 137 000 wierszy (danych wejSciowych). Plik wyjsciowy zawiera liczby 1 1 0 (ktore
odpowiadajg wartosciom prawidlowy i fatszywy).

5.2. Dane pacjentow z MIT-BIH Arrhythmia Database

Kolejne 46 sygnatéw elektrokardiograficznych pochodzito z ogolnodostepnej darmowej bazy
sygnatlow EKG: MIT-BIH Arryhythmia Database.

MIT-BIH dysponuje zbiorem ponad 4000 dlugoterminowych zapisdbw Holtera, ktore zostaty
uzyskane przez Beith Israel Hospital w latach 1975 do 1979. Okoto 60% z tych nagran pochodzito od
pacjentdw hospitalizowanych. Baza danych zawiera 23 pozycje (ponumerowane od 100 do 124
wiacznie, z niektérymi numerami zaginionymi) oraz 25 zapisow (ponumerowane od 200 do 234
wlacznie, podobnie niektore sygnaty sg zaginione).

Grupa pierwsza to reprezentacja roznych przebiegow i artefaktow arytmii. W drugiej grupie
mozemy si¢ spotka¢ z komorowymi i nadkomorowymi zaburzeniami rytmu oraz zaburzeniami
przewodzenia. Wsrod grupy badanych bylo 25 mezczyzn w wieku od 32 do 89 lat oraz 22 kobiety
w wieku od 23 do 89 lat [23].

Sygnaty EKG, ktore zostaly pozyskane z do celéw niniejszego projektu byty zapisane w formacie
ATR, DAT i HEA. Plikow tych nie da si¢ bezposrednio wezyta¢ do Matlaba, do tego celu stuzy
specjalnie stworzony skrypt, aby mozliwe bylo odczytanie sygnatow i wyeksportowanie ich do pliku
zmiennych Matlaba MAT. Ponadto, podobnie, jak w plikach pozyskanych GUM, utworzono pliki
wyjsciowe, ktore zawierajg liczby 1 1 0 (odpowiadajace wartosciom prawidtowy i fatszywy).

6. Matlab

Jednym z celéw projektu byto zapoznanie si¢ z oprogramowaniem Matlab oraz napisanie programu,
ktory ma za zadnie analizowa¢ sygnaty elektrokardiograficzne.

Matlab (MATrix LABoratory) to pakiet programowy, ktéry umozliwia wykonywanie ztozonych
obliczen numerycznych oraz wizualizacje wynikow. Jest to interaktywne $rodowisko zawierajace
funkcje obliczeniowe, graficzne oraz animacyjne. Daje rowniez mozliwos¢ samodzielnego
rozbudowania zakresu zastosowan poprzez tworzenie wlasnych skryptow i programow w dowolnym
jezyku programowania [24, 25, 26, 27].
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6.1. Symulacja i testowanie wybranych sieci neuronowych na przykladowych
sygnalach EKG

Caly cykl programu w Matlabie mozna podzieli¢ na pig¢ etapéw. Zagadnienia te, a w szczegdlnosci
proces tworzenia oraz uczenia sieci wielowarstwowych, zostaly opisane dalej w tym podrozdziale.

6.2.1. Sie¢ wielowarstwowa 1 ze wsteczng propagacja bledow (z dwiema funkcjami
aktywacji tangensoidalnymi i jedng liniowa i liczbg iteracji 1000)

Etap |
Pierwszym krokiem jest utworzenie gtownego interfejsu. Ponizszy rysunek (rysunek 1) przedstawia
wyglad gtéwnego interfejsu.

B szt leuronowe (=80 =
M

Plik Utworzsiec Pokaz Test Siec

Rys.1. Widok glownego okna — interfejs

Etap 11

Drugim etapem jest utworzenie wszystkich pobocznych interfejsow, ktore uruchamiajg sie
automatycznie po zatadowaniu plikéw z danymi wejsciowymi oraz wyjsciowymi. Dane wejsciowe to
sygnaly elektrokardiograficzne zapisane w formacie TXT. Pochodza one z ogdlnodostgpnej bazy
MIT-BIH. Pliki te uruchamiajg si¢ automatycznie. Na wejéciu sieci jest podawanych 101 probek
danego sygnatu. Liczba wej$¢ sieci odpowiada liczbie badanych probek sygnatu.

Etap 111

Etap trzeci polega na wybraniu odpowiedniej sieci oraz wprowadzeniu wszystkich parametréw,
a nast¢pnie jej nauczaniu. Program daje do wyboru trzy rodzaje sieci: sie¢ liniowa, perceptron
i wielowarstwowa ze wsteczng propagacja bledu. Wszystkie trzy rodzaje sieci zostaty zaimplemen-
towane w programie, chociaz ostatecznie, po wstgpnym pordéwnaniu ich wiasciwosci, do
rozpoznawania sygnatow EKG zastosowano jedynie klasyczng sie¢ wielowarstwowa ze wsteczng
propagacja btedu (p. rys. 2). Aby powstata sie¢ neuronowa, nalezy uzy¢ jednej z trzech komend:
network, newff lub newpr. Za pomoca network mozliwe jest utworzenie wtasnych sieci neuronowych,
ktore nastgpnie sg dostosowywane przez odpowiednie funkcje aktywacji: newp, newlin (sie¢
z liniowa funkcja aktywacji), itp. Mianem funkcji aktywacji w sztucznej inteligencji okresla si¢
funkcje, wedhug ktorej obliczana jest warto$¢ wyjscia neuronow sieci neuronowej. Komenda newff
stosowana jest do tworzenia wielowarstwowej sieci neuronowej, ktorej kazda warstwa sklada si¢
z zadanej liczby neuronéw o zadanych funkcjach aktywacji. Te funkcje aktywacji moga by¢ liniowe
lub nieliniowe. Newpr (ang. pattern recognition network) to sieci, ktére moga by¢ przeznaczone do
klasyfikowania wejScia wedlug grup docelowych. Dane docelowe tej sieci powinny sktadaé sig
z wektorow wszystkich wartosci zerowych z wyjatkiem jednego elementu i, gdzie i jest klasa, ktorg
reprezentujg. Sie¢ utworzona w ten sposob nadaje si¢ do dopasowywania obrazow oraz rozpoznawania
WzZOrcow.
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Rys. 2. Wybor sieci

W niniejszej pracy opisano tworzenie sieci wielowarstwowej ze wsteczng propagacja bledow.
W tym celu zastosowana zostata komenda network. Utworzona sie¢ miata jedno wejscie oraz trzy
warstwy; kolejno z 35, 18 i 1 neuronem w kazdej warstwie. Kazda sie¢ moze tworzy¢ dowolna liczba
warstw. Nastgpnie okreslono wartos¢ funkcji przejscia warstw. Funkcje przejscia (aktywacji)
neurondéw z poszczeg6lnych warstw sieci moga by¢ rozne, dla kazdej warstwy sieci funkcje przejécia
okresla jakis parametr. W pierwszej i drugiej warstwie funkcja aktywacji warstwy to tansig (funkcja
tangensoidalna), a w warstwie trzeciej wystgpuje neuron z funkcja przejscia purelin (funkcja liniowa).
Funkcja inicjalizacji okres$lajaca sie¢ to inithw. Nastepnie przedefiniowano wejsciowe wagi siecCi jako
rands. Kolejna komenda stuzagca do tworzenia sieci neuronowej to init(net), ktora inicjalizuje siec.
Nastepnie okreslono warto$¢ funkcji oceny btedow odwzorowania sieci, w tym przypadku jest to mse,
czyli blad $redniokwadratowy. MSE (ang. Mean Squared Error) jest warto$cig oczekiwang kwadratu
btedu, czyli réznicy pomiedzy estymatorem a wartoscig estymowana.

Po wprowadzeniu wszystkich powyzszych parametrow wybrano metod¢ uczenia. Omawiana sie¢
nauczona zostala metodg propagacji wstecznej Levenberg-Marquardta. Proces ten okreslono za
pomoca komendy trainlm. Nastepniec wprowadzono parametry uczenia, wsrod ktorych mozna
Wyroznic:

e net.trainParam.lr — wspotczynnik uczenia sieci,

e net.trainParam.goal — akceptowalny btad,

e net.trainParam.epochs — liczba iteracji w czasie uczenia,

e net.trainParam.show — liczba krokéw algorytmu uczenia, po ktorym wySwietlany jest
komunikat.

Uczeniu zostato poddanych 39 sygnatow, w tym 19 nieprawidtowych i 20 prawidtowych.
10 sygnalow tworzylo zbior testowy. Sygnaly te zostaly przygotowane jako zbiory dxx.txt oraz
Txx.txt, gdzie xx to kolejny numer sygnatu. Pierwszy zawiera probki wybranego sygnatu
elektrokardiograficznego, a drugi odpowiednio wartosci:

1 — sygnat prawidlowy (reprezentujacy EKG zdrowego pacjenta),
0 — sygnal nieprawidlowy (reprezentujacy EKG pacjenta z patologiami serca).

Jednakze sie¢ ta na wyjsciu nie daje doktadnie wartoéci 0 i 1. Dlatego ustalono warto$¢ progowa
wynoszgcg 0,5. Sygnaty prawidlowe sg to te, dla ktérych warto$¢ na wyjsciu jest wyzsza od 0,5,
a nieprawidlowe to te 0 warto$ci wyjéciowej nizszej od 0,5.

Etap IV

Proces nauczania takiej sieci w przyblizeniu trwat czterdziesci minut (p.rys. 3). Zostal on
przeprowadzony na laptopie z procesorem Intel(R) Atom(TM) CPU N450 @1,67 GHz i pamiecig
RAM 1,00 GB.
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Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o[ 14 iterations 1000
Time: 0:39:49

Performance: 2.28 0.00652 0.0100
Gradient: 113 0.150 1.00e-05
Mu: 0.00100 0.100 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6

FPlots

Plot Interval: l l 1 epochs

v Performance goal met.

Rys. 3. Proces uczenia sieci

W etapie czwartym mozna bylo otrzymaé¢ wyniki. Z wykresu odczytano najlepsze osiagniecie
uczenia, ktére wynosi 0,0094236 i wystepuje w 11 epoce (p. rys. 4).

4\ MATLAB 7120 (R2011a) SEE

B Performance (plotperform) (o] = ==

Rys.4. Wykres najlepszego wyniku

Nastepnie sprawdzano czy sie¢ nauczyla si¢ klasyfikowaé prawidtowo 39 sygnatéw uczacych.
Po podaniu na wejscie sygnatu nieprawidtowego symulacja powinna da¢ odpowiedz 0 oraz
analogicznie dla sygnatu prawidtowego odpowiedz 1. W tabeli 1 zaprezentowano zestaw wszystkich
wynikow symulacji. Symulacji dokonano za pomoca komendy: sim(net,P(:,...)), gdzie w miejsce
trzech kropek wpisywano kolejne numery sygnatu.
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Tabela 1. Wyniki symulacji

Numer sygnalu | Warto$¢ symulacji | Numer sygnatlu | Warto$¢é symulacji
1 -0,0109 20 0,9864
2 0,0282 21 0,9911
3 -0,0127 22 0,7589
4 -0,0132 23 1,0310
5 -0,0323 24 0,9815
6 -0,0226 25 0,9938
7 0,0547 26 0,9357
8 0,0076 27 0,9416
9 0,2998 28 0,9598
10 -0,0836 29 0,9780
11 -0,0538 30 0,9978
12 0,0325 31 1,0024
13 0,0138 32 0,8708
14 0,1150 33 1,0021
15 -0,0350 34 0,8456
16 0,0353 35 1,0135
17 0,0858 36 0,9502
18 0,1006 37 0,9825
19 0,0182 38 1,0062

39 0,9721

Przed rozpoczeciem nauczania, nalezy dobra¢ odpowiednie parametry. To od nich bedzie zaleze¢
czas nauki oraz to czy sie¢ neuronowa nauczy si¢ prawidtowo. Na podstawie powyzszej tabelki mozna
stwierdzi¢, iz sie¢ uczyta si¢ prawidlowo.

Etap V

W ostatnim etapie sprawdzano czy sie¢ nauczyta si¢ prawidlowo. W tym celu zastosowano te sygnaty,
ktore nie braly udziatu w procesie uczenia. Wyniki sprawdzono analogicznie, jak podczas nauczania
za pomocg komendy sim(net,P(-,...)) (p. tab. 2).

Tabela 2. Wynik testu

Sygnal nieprawidlowy Wynik testu
1 0,3505
2 0,4872
3 -1,5078
4 -0,6196
5 1,9224
Sygnal prawidlowy Wynik testu
1 1,5032
2 1,6676
3 1,3846
4 1,3846
5 0,7156

Na podstawie powyzszej tabeli mozna stwierdzi¢, iz sie¢ nie nauczyla si¢ w 100% dobrze.
Jednakze w 9 na 10 przypadkow rozpoznata sygnaly prawidlowo.

6.2.2. Sie¢ wielowarstwowa II ze wsteczna propagacja bledow (z trzema funkcjami
aktywacji tangensoidalnymi i liczbg iteracji 15)

Etap l'i 1l
Pierwsze dwa etapy — tworzenie gtdéwnego interfejsu oraz pobocznych interfejsow programu — byly
przeprowadzone identycznie, jak opisano poprzednio.
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Etap 111
Etap trzeci to wybranie odpowiedniej sieci oraz wprowadzenie wszystkich parametréw. Podobnie jak
w poprzednim przypadku, z trzech sieci wybrano sie¢ wiclowarstwowa ze wsteczng propagacja
btedow. Zostata ona utworzona za pomocg komendy network. Sie¢ ta miata jedno wejscie oraz trzy
warstwy kolejno o 35, 18 i 1 neuronie w kazdej warstwie. Kazda sie¢ moze tworzy¢ dowolna liczba
warstw. Nastepnie okreslono wartos¢ funkcji przej$cia warstw. W tym przypadku funkcje aktywacji
wszystkich warstw byly identyczne - tansig (funkcja tangensoidalna). Funkcja inicjalizujaca ta siec¢ to
inithw. Po wprowadzeniu tych parametrow zostata okreslona metoda uczenia — propagacja wsteczna
Levenberg-Marquardta. Proces ten okreslono za pomoca komendy trainlm. Podobnie jak poprzednio,
zadano parametry uczenia:

e net.trainParam.lr — wspotczynnik uczenia sieci,

¢ net.trainParam.goal — akceptowalny btad,

e net.trainParam.epochs — liczba iteracji w czasie uczenia,

e net.trainParam.show — liczba krokow algorytmu uczenia, po ktorym wyswietlany jest

komunikat.
Wszystkie te parametry byly identyczne za wyjatkiem liczby iteracji w czasie uczenia, ktOra

zostata zmniejszona. Uczeniu zostato poddane 39 sygnaldow, 19 nieprawidlowych i 20 prawidtowych.
Pozostate 10 sygnatow przeznaczono do testowania.

Etap IV
Proces nauczania takiej sieci w przyblizeniu trwat pigédziesiat minut (p. rys. 5).

A\ Heural Hetwork Training (negraintool) = = ==
MNewrsl Network

i
i

e P h— o= —
RS o
Algariibms

Trasugy Levenberg- hanguardt

Performance: Mean Squared Ermos
Dernitive  Dafwult

Epeechs ] 13 inemwsions | 5

Time: 04722

Pedfcrmante: 1 [T 00100
Geacent 57 L1 ]
Wie oo | 8100 ] 1.00e+10
Validation Checls: o | [] |&

Flats

Plet Intorvak '/ 1 epachs

W Performance goal met
Rys. 5. Proces uczenia sieci

W etapie czwartym mozna bylo zobaczy¢ wyniki. Z wykresu odczytano najlepsze osiggniecie
uczenia, ktore wynosi 0,0066112 i wystepuje w 13 epoce (p.rys.6). Wykres ten przedstawia
zaleznos$¢ bledu sredniokwadratowego od epoki.
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Performance (plotperform)

Rys.6. Wykres najlepszego wyniku

W tabeli 3 przedstawiono zestaw wszystkich wynikéw symulacji. Symulacji dokonano si¢ za

pomoca komendy: sim(net,P(:,...)), gdzie w miejsce trzech kropek wpisujemy numer sygnatu.

Tabela 3. Wyniki symulacji

Numer sygnalu | Warto$¢ symulacji | Numer sygnalu | Warto$¢ symulacji
1 -0,0074 20 0,9732
2 0,0058 21 0,9588
3 -0,0133 22 0,8268
4 0,0406 23 0,9975
5 0,0088 24 0,9950
6 0,0017 25 0,9809
7 0,1578 26 0,9880
8 0,0163 27 0,9640
9 0,0966 28 0,9835
10 0,0357 29 0,9544
11 0,1122 30 0,9980
12 0,0950 31 0,9872
13 0,1691 32 0,8763
14 0,0860 33 0,9109
15 0,0332 34 0,8831
16 0,0782 35 0,9876
17 0,1992 36 0,9569
18 0,1973 37 0,9999
19 0,0162 38 0,9742

39 0,9969

Etap V

W ostatnim etapie sprawdzano czy sie¢ nauczyla si¢ prawidlowo. W tym celu wczytano wszystkie
sygnaly, ktore nie braly udziatu w procesie uczenia. Wynik sprawdzano analogicznie jak podczas
nauczania za pomocg komendy sim(net,P(.,...)) (p. tab. 4).

Tabela 4a. Wyniki testu

Sygnal prawidlowy Wynik testu
1 0,9990
2 0,6947
3 0,9999
4 0,9999
5 -0,0626
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Tabela 4b. Wyniki testu

Sygnal nieprawidlowy Wynik testu
1 0,4179
2 0,3115
3 0,1274
4 0,0942
5 0,9968

W tym przypadku sie¢ rowniez nie rozpoznata w 100% procentach wszystkich sygnatow EKG na
10 sygnalow 8 sygnatoéw zostato rozpoznanych prawidtowo.

6.2.3. Sie¢ wielowarstwowa III ze wsteczng propagacja bledéw (z dwoma funkcjami
aktywacji tangensoidalnymi i jedng funkcja liniowa symetryczna z nasyceniem
oraz liczbg iteracji 15)

Etap l'i 1l
Pierwsze dwa etapy — tworzenie gltéwnego interfejsu oraz pobocznych interfejsow programu — jest
takie samo, jak w poprzednich dwéch sieciach.

Etap 111
Rowniez w tym przypadku etap trzeci to wybranie odpowiedniej sieci oraz wybdr wszystkich
parametrow. Z trzech dostgpnych sieci wybrano sie¢ wielowarstwowa ze wsteczng propagacja btedow.
Zostata ona utworzona za pomoca komendy network. Sie¢ ta miata jedno wejscie oraz trzy warstwy
kolejno o 35, 18 i 1 neuronie w kazdej warstwie. Kazdg sie¢ moze tworzy¢ dowolna liczba warstw.
Nastepnie okreslono wartosci funkcji przejscia warstw. W tym przypadku funkcje aktywacji dla
pierwszej i drugiej warstwy to tansig (funkcja tangensoidalna), a dla trzeciej satlins (funkcja liniowa
symetryczna z nasyceniem). Podobnie jak w poprzednich dwoch sieciach funkcje¢ inicjalizacji sieci
okreslona zostata komendg initnw. Po wprowadzeniu tych parametrow zostata okreslona metoda
uczenia — propagacja wsteczna Levenberg-Marquardta. Proces ten okre§lono za pomoca komendy
trainlm. Podobnie jak poprzednio, zadano odpowiednie parametry uczenia:

e net.trainParam.lr — wspotczynnik uczenia sieci,

e net.trainParam.goal — akceptowalny btad,

e net.trainParam.epochs — liczba iteracji w czasie uczenia,

o net.trainParam.show — liczba krokéw algorytmu uczenia, po ktorym wySwietlany jest

komunikat.
Parametry uczenia sg identyczne jak przy tworzeniu drugiej sieci. Uczeniu zostato poddane 39

sygnatéw, 19 nieprawidtowych i 20 prawidlowych. Pozostate 10 sygnaléw przeznaczono do
testowania.

Etap IV

Proces nauczania takiej sieci w przyblizeniu trwal pigcdziesiat minut (p. rys. 7). W etapie czwartym
mozemy zobaczy¢ rezultaty — wyniki. Z wykresu mozemy odczyta¢ najlepsze osiggniccie uczenia,
ktére wynosi 0,025641 i wystepuje w 15 epoce (p. rys. 8). Wykres ten przedstawia zalezno$¢ btedu
sredniokwadratowego od epoki.
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4\ Neural Network Training (nntraintool) ol @ ==

Neural Network:
ol Bl =sm 3

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv]

Progress

Epoch: 1] 15 iterations 15
Time: 0:35:30

Performance: 250 0.0256 | 0.0100
Gradient: 0.530 0.00238 | 1.00e-05
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: 0 a 6

Plots

Plot Intervat: 1) 1 epochs

% Maximum epoch reached.

Rys. 7. Proces uczenia sieci

Performance (plotperform) = e =

Rys.8. Wykres najlepszego wyniku

W tabeli 4 przedstawiono zestaw wszystkich wynikow symulacji. Symulacji dokonuje si¢ za
pomocg komendy: sim(net,P(-,...)), gdzie w miejsce trzech kropek wpisujemy numer sygnat.

Tabela 4. Wyniki symulacji

Numer sygnalu | Warto$¢ symulacji | Numer sygnalu | Warto$¢ symulacji

1 -1,0187e-004 20 1

2 -7,2645e-005 21 0,9998

3 3,0316e-004 22 0,9998

4 -4,5447e-004 23 1

5 1 24 1

6 1,2525e-004 25 1

7 0,0012 26 1

8 -2,3016e-004 27 1

9 -1,8081e-005 28 1

10 -0,0015 29 0,9992

11 1,1861e-004 30 1

12 9,9215e-004 31 1

13 1,5101e-004 32 1

14 0,0015 33 0,9984

15 9,3474e-004 34 1

16 0,0013 35 1

17 0,0010 36 1

18 0,0010 37 1

19 2,2527e-004 38 0,9995
39 0,9993
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W ostatnim etapie przeprowadzono test na prawidtowe uczenie si¢ sieci. Wczytano wszystkie sygnaty,
ktore nie braty udziatu w procesie uczenia. Wynik sprawdzano analogicznie, jak podczas nauczania za
pomoca komendy sim(net,P(:,...)).

Tabela 5. Wyniki testu

Sygnal prawidlowy Wynik testu
1 0,3122
2 0,9820
3 -0,0745
4 -0,0745
5 -0,2801
Sygnal nieprawidlowy Wynik testu
1 0,7246
2 0,0525
3 0,0340
4 0,1517
5 1

W tym przypadku sie¢ rowniez nie rozpoznata w 100% procentach wszystkich sygnatéw EKG.
Na 10 sygnalow 4 sygnaty zostato rozpoznanych prawidtowo.

6.2.4. Podsumowanie przeprowadzonych wynikow

W tabeli 6 jest pokazane zestawienie wynikow symulacji dla trzech sieci neuronowych
zaprezentowanych w pracy. Na jej podstawie mozna wnioskowaé, iz najlepsza sie¢ to siec
wielowarstwowa II ze wsteczng propagacja btedow o funkcjach aktywacji tangensoidalnych.

Tabela 6. Zestawienie wszystkich wynikoéw symulacji

Numer sygnalu

Warto$¢ symulacji

Sie¢ wielowarstwowa I

Sie¢ wielowarstwowa 11

Sie¢ wielowarstwowa I11

1 -0,0109 -0,0074 -1,0187e-004
2 0,0282 0,0058 -7,2645e-005
3 -0,0127 -0,0133 3,0316e-004
4 -0,0132 0,0406 -4,5447e-004
5 -0,0323 0,0088 1

6 -0,0226 0,0017 1,2525e-004
7 0,0547 0,1578 0,0012

8 0,0076 0,0163 -2,3016e-004
9 0,2998 0,0966 -1,8081e-005
10 -0,0836 0,0357 -0,0015
11 -0,0538 0,1122 1,1861e-004
12 0,0325 0,0950 9,9215e-004
13 0,0138 0,1691 1,5101e-004
14 0,1150 0,0860 0,0015
15 -0,0350 0,0332 9,3474e-004
16 0,0353 0,0782 0,0013
17 0,0858 0,1992 0,0010
18 0,1006 0,1973 0,0010
19 0,0182 0,0162 2,2527e-004
20 0,9864 0,9732 1

21 0,9911 0,9588 0,9998

22 0,7589 0,8268 0,9998
23 1,0310 0,9975 1

24 0,9815 0,9950 1

25 0,9938 0,9809 1

26 0,9357 0,9880 1

27 0,9416 0,9640 1

28 0,9598 0,9835 1

Acta Bio-Optica et Informatica Medica Inzynieria Biomedyczna, vol. 20, nr 2, 2014

92



Inzynieria biomedyczna / Biomedical Engineering

Numer sygnalu Wartos¢ symulacji
Sie¢ wielowarstwowa I Sie¢ wielowarstwowa 11 Sie¢ wielowarstwowa I11
29 0,9780 0,9544 0,9992
30 0,9978 0,9980 1
31 1,0024 0,9872 1
32 0,8708 0,8763 1
33 1,0021 0,9109 0,9984
34 0,8456 0,8831 1
35 1,0135 0,9876 1
36 0,9502 0,9569 1
37 0,9825 0,9999 1
38 1,0062 0,9742 0,9995
39 0,9721 0,9969 0,9993

Z kolei tabela 7 prezentuje wyniki przeprowadzonego testu. Tutaj rowniez najlepiej test przeszia
sie¢c wielowarstwowa II ze wsteczng propagacja bledow o dwoch funkcjach aktywacji
tangensoidalnych i jednej liniowej, ktora na 10 zadanych sygnatéw 9 rozpoznata prawidtowo.

Tabela 7. Zestawienie wszystkich wynikow testu

Numer Wynik testu
Sie¢ wielowarstwowa | Sie¢ wielowarstwowa | Sie¢ wielowarstwowa

sygnatu | I "
1 1,5032 0,9990 0,3122
2 1,6676 0,6947 0,9820
Sygnal prawidlowy 3 1,3846 0,9999 -0,0745
4 1,3846 0,9999 -0,0745
5 0,7156 -0,0626 -0,2801
1 0,3505 0,4179 0,7246
2 0,4872 0,3115 0,0525
Sygnal nieprawidlowy 3 -1,5078 0,1274 0,0340
4 -0,6196 0,0942 0,1517

5 1,9224 0,9968 1

7. Whnioski

Waznym elementem byla proba wykorzystania $rodowiska Matlab do stworzenia prostego
programu realizujacego zadanie rozpoznawania 1 rozrézniania pomiedzy prawidlowymi
i nieprawidtowymi sygnatami EKG. Do analizowania sygnatow EKG wybrano wielowymiarowa
jednokierunkowa sie¢ ze wsteczna propagacja btedu. Utrudniony dostep do szerokiej klasy sygnatow
EKG w postaci probkowanej oraz bardzo szeroki i skomplikowany zakres badan nie pozwolily na
uzyskanie skonczonych i pelnych wynikow. Temat ten wymaga jeszcze wielu dodatkowych badan,
rozwazenia wickszej klasy sieci neuronowych, wigkszej liczby parametrow, jak tez dostepu do
wigkszego zbioru probkowanych sygnalow EKG. Badania te pokazaty, ze podejscie w ktorym kolejne
probki badanego sygnatu EKG podajemy na kolejne wejscia sieci moze si¢ okazaé interesujace.
Przeprowadzone badania i symulacje nasunety wnioski, ze zmieniajgc tylko funkcje aktywacji
w ostatniej warstwie oraz liczbg iteracji, najlepsze wyniki osigga sie¢ o dwoch funkcjach aktywacji
typu tangensoidalnego i jednej liniowej. W tym przypadku dla 10 sygnatow testowych sie¢ rozpoznata
prawidlowo az 9 z nich. Zmieniajac krok po kroku wybrane parametry mozna zapewne osiggnac
jeszcze lepsze wyniki.
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