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Santrauka. Sirdies ir kraujagysliy ligos yra pagrindiné mirties prieZastis pa-
saulyje, o jy diagnostikai placiai naudojama elektrokardiograma (EKG), taCiau
EKG signaly analize apsunkina jvairas triuk$mai. Si problema ypa¢ aktuali ne-
Siojamuose jrenginiuose ar monitoriuose, todél reikalingas efektyvus signaly
apdorojimas. Be to, signaly bangy kaip P, T ir QRS kompleksy segmentavimas
be iSankstinio triukSmy pasalinimo yra sudeétingas. Neuroniniy tinkly tokiy kaip
DMAM, BiGRU ar CS-TRANS pagalba galima spresti abi problemas formuojant
tinkly junginj, kai vienas modelis paSalina triukSmus, o kitas segmentuoja signa-
la. Siy modeliy mokymui batini ne tik dideli duomeny kiekiai, bet ir tiksliai su-
anotuoti signalai. Paminéti modeliai gali pasiekti signalo ir triukSmo santykj iki
20 dB, o segmentuojant iSlaikyti atkarimo metrikg visoms bangoms iki 100 %,
taciau preciziSkumo matas islieka mazesnis. Tyrimo metu nustatyta, kad geriausi
rezultatai fiksuoti naudojant DMAM modelj apdorojant -3 dB raumeny triukSma,
0 segmentuojant apdorotg signalg atkdrimo metrika isliko maksimali visoms
bangos ir preciziSkumo matas aukstas P ir T bangoms, bet QRS komplekso Siek
tiek maZesnis. Gauti rezultatai jrodo, kad praktikoje pritaikius Siuos algoritmus
galima ne tik pagerinti EKG signaly diagnostikos tikslumg, bet ir sumazinti medi-
cinos specialisty darbo kravj bei uztikrinti aukStesne pacienty priezidros kokybe.

Raktiniai ZodZiai: EKG signalai, neuroniniai tinklai, triukSmy Salinimas, segmen-
tavimas, raumeny triukSmas, GRU, difuzinis modelis, U-Net, CS-TRANS.

1 Jvadas

Sirdies ir kraujagysliy ligos yra pagrindiné mirties prieZastis pasaulyje, kas-
met nusineSanti apie 17,9 milijono gyvybiy [1]. Daugiau nei keturi iS penkiy
atvejy baigiasi mirtimi dél Sirdies smagiy ir insulty, o trecdalis Siy mirciy
jvyksta Zmonéms, jaunesniems nei 70 mety. Tuo tarpu elektrokardiogra-
ma (EKG) [2] yra vienas pagrindiniy diagnostiniy jrankiy, naudojamy Sirdies

Copyright © Matas Valatka, Jolita Bernatavitiené, 2025. Published by Vilnius University Press. This is an Open Access article
distributed under the terms of the Creative Commons Attribution License (CC BY), which permits unrestricted use, distribution,
and reproduction in any medium, provided the original author and source are credited.

DOI: https://doi.org/10.15388/LMITT.2025.26


mailto:matas.valatka@mif.stud.vu.lt
 https://doi.org/10.15388/LMITT.2025.26

veiklos sutrikimams nustatyti. Taciau Sio metodo veiksmingumas tiesiogiai
priklauso nuo galimybés tiksliai analizuoti EKG signalus, kurie daznai bdna
paveikti triukSmuy, signaly deformacijy ar kity trikdziy. Siekiant pagerinti Sir-
dies ir kraujagysliy ligy diagnozavimo tikslumg ir efektyvuma, batina tobu-
linti EKG signaly apdorojimo metodus, jskaitant triukSmy Salinimg, svarbiy
segmenty identifikavima. Siy metody tyrimai ir optimizavimas ne tik pade-
da uztikrinti patikimesne diagnostika, bet ir leidZia sumazinti medicininio
personalo darbo kravj bei pagerinti pacienty gydymo kokybe.

Vienas i$ dazniausiai sutinkamy triukSmy yra raumeny susitraukinéji-
mas (angl. muscle artefacts). Sio tipo triukdmai persidengia su visu elektro-
kardiogramos dazniy spektru, todél pasalinti juos yra itin sunku. Jprastomis
sglygomis iSvengti Siy triukSmy néra sudétinga - pacientas turi atsipalai-
duoti ir nejudéti. Visgi, jei zmogus kencia nuo, pavyzdziui, nevalingy judesiy,
Siy triukSmy iSvengti praktiskai nejmanoma.

TriukSmai daugiausiai pasireiskia, kai Sirdies ritmas matuojamas ne sta-
cionariais, o neSiojamais jrenginiais kaip Holterio monitorius, todeél tokiais
atvejais batinas atitinkamas signalo apdorojimas, kad Sis bty aiSkesnis ir
neklaidinty specialisty, priimant sprendimus dél Zmogaus sveikatos bakles.

Tiek triuk3my Salinimo, tiek signalo segmentavimo procesai yra pakan-
kamai susije tarpusavyje, kadangi nesvary signala segmentuoti yra praktis-
kai nejmanoma ir nenaudinga. Taciau pasitelkus neuroniniy tinkly modelius
galima gauti neblogus rezultatus sprendziant tiek triukSmuy, tiek segmenta-
vimo uzdavinius. Egzistuoja pakankamai nemazai skirtingy modeliy, kurie
daZnai bana specifiski vienai uzduodiai, ta¢iau sujungus du modelius j vieng
bendrg darbo eiga (angl. workflow), gauname pilng procesg, kai vienas dedi-
kuotas modelis sprendzia triukSmy Salinima, o kitas paskirtas segmentavi-
mui. Tokio junginio tikslas ne tik efektyviai Salinti nepageidaujamus triuks-
mus i$ signalo, taciau ir gebeti tiksliai iSskirti pagrindines EKG signalo dalis
kaip QRS kompleksas, P ir T bangos.

Neuroniniy tinkly modeliy mokymui batini dideli duomeny kiekiai, ta-
Ciau kartu su signalais svarbios ir jy anotacijos, nurodancios reikSmingy si-
gnalo daliy pradZia, pabaigg ar net virdaniy taskus. Si informacija leidZia
jvertinti modeliy integravimo j vieng bendra junginj efektyvuma ne tik Sali-
nant triukSmus, bet ir segmentuojant signalg. Galiausiai, remiantis pasirink-
ty metriky rezultatais, galima daryti iSvadas apie neuroniniy tinkly gebéjima
spresti su EKG signalo analize susijusius uzdavinius.
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2 Duomenys

Tyrime yra naudojami du duomeny rinkiniai - QTDB [3] ir MIT-BIH Noise
Stress [4]. Pirmajj sudaro 105 penkiolikos minuciy bei dviejy derivacijy EKG
jrasai. Taip pat yra pateikiamos QRS komplekso, P ir T bangy pradZios, vir-
Sanes bei pabaigos Zymes. Antrasis rinkinys turi pagrindinius triukSmus,
tarp kuriy ir raumeny susitraukimo, kuris yra naudojamas norint pasidaryti
triukSmingus signalus modeliy apmokymui, o veliau, panaudojant anota-
cijas iS QTDB duomeny bazeés, patikrinti modelio gebéjimg iSskirti atkurto
signalo svarbias bangas.

Siekiant tureti daugiau duomeny modelio apmokymui, skirtingos deri-
vacijos buvo traktuojamos kaip atskiri signalai, todél rezultate modeliams
naudota 210 EKG jrasy, kurie buvo skirstyti j mokymo, testavimo ir validavi-
mo duomenis santykiu 148/31/31 atitinkamai.

Kadangi tiek QTDB, tiek MIT-BIH Noise Stress duomeny baziy jrasai ati-
tinkamai yra 250 Hz ir 500 Hz daZniy, todél teko daznj suvienodinti pasiren-
kant naudoti 360 Hz daZnj viso tyrimo metu, kad baty iSlaikytas geriausias
informacijos vientisumas. Taciau Sis pasirinkimas dar gali bati tikslinamas,
atsizvelgiant j analizés rezultatus ateityje, kai baty tyrinéjama rezultaty pri-
klausomybeé nuo daznio.

Galiausiai, suvienodinus jrasSy daznius, buvo sukurti triukSmingi signa-
lai i% originalaus signalo ir raumeny susitraukimo triukmo. Sis procesas
atliekamas sudéties badu (2.1), kai triuk3mo reikSmé dar papildomai yra
kontroliuojama a daugiklio, kurio tikslas prislopinti arba kaip tik padidinti
triukSma.

noisy_signal = signal + a * noise (2.1)

Be to, MIT-BIH Noise Stress kiekvienam i triukSmy tipy turi po 2 kana-
lus, todél tyrimo metu buvo nuspresta vieng kanalg iSnaudoti tik mokymo,

o kitg testavimo duomeny sudarymui. Tokiu bddu yra bandoma patikrinti
modelio universaluma, panaudojant skirtingas triukSmy duomeny aibes.

3 Neuroniniy tinkly modeliai

Eksperimentiniame tyrime buvo panaudoti trys triukSmo Salinimo mode-
liai: BiGRU (angl. bidirectional gated recurrent units (BiGRU)) [3], DMAM (angl.
diffusion model with self-attention module (DMAM)) [4], CS-TRANS (angl. con-
volutional neural network and stationary wavelet transformation combination
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with transformer (CS-TRANS)) [7], o segmentavimui buvo pasitelktas U-Net
[5] modelis. Kiekvienas triukSmo Salinimo algoritmas buvo komponuoja-
mas kartu su segmentavimo modeliu, kad bty sukurta pilna darbo eiga,
t. y. nuo trikdziy Salinimo iki svarbiausiy EKG signalo daliy segmentavimo.

BiGRU yra dvikryptis (angl. biderectional) modelis, paremtas GRU (angl. ga-
ted recurrent units) Iastelémis, kurios yra rekurentiniy neuroniniy tinkly (RNN)
realizavimo badas, skirtas seky analizei. RNN tinklai geba modeliuoti seky
duomeny priklausomybes, nes jtraukia grjztamuosius rySius tarp pasléptujy
vienety, taip iSlaikydami ankstesne informacijg. Kadangi fiziologiniai signalai,
tokie kaip EKG, yra laiko eilutés duomenys, RNN leidZia efektyviai modeliuoti
ju struktdra. GRU lgsteliy pagrindiniai komponentai - atstatymo (angl. reset)
ir atnaujinimo (angl. update) vartai, kurie reguliuoja informacijos srautg, uzti-
krindami tinklo gebéjima iSlaikyti bdseng ilgalaikéje perspektyvoje.

Difuzinis modelis [6] (DMAM) yra generatyvinis tinklas, kuris remiasi it-
eratyviu difuzijos procesu, palaipsniui perdirbanciu triukSmingus duomenis
j rekonstruotus. Algoritmas yra grindZziamas dviem pagrindiniais etapais:
triukSmo pridéjimu, kol gaunamas beveik Gauso baltasis triukSmas, ir triuks-
mo 3alinimu. Mokymo metu modelis iSmoksta atkurti duomeny struktara,
kuri buvo paZzeista iteratyviu triukSmu. Po mokymo modelis geba atvirkstine
eiga pasalinti triukSma ir atkurti originalius duomenis i$ atsitiktinio triukSmo
basenos. Sis pozidris leidZia modeliui uztikrinti didelj tikslumga net ir dirbant
su labai triukS8mingais ar fragmentuotais duomenimis. Todél Si architektara
pasizymi praktiniu efektyvumu ir buvo pradéta taikyti placiai srityse kaip
vaizdy generavimas, garso apdorojimas ar biomedicininiy signaly analizé.

Nors pirmiau U-Net modelis buvo pritaikytas nuotrauky apdorojime, ta-
Ciau jo panaudojimas vis dazniau pritaikomas ir EKG tyrimuose. Tradicinio
U-Net tinklo architektdra susideda i$ traukimosi kelio, kuris atitinka tipinio
konvoliucijos tinklo struktarg, ir iSsiplétimo kelio, kuris susideda i$ poZzymiy
Zemélapio iSplétimo. IS viso tinklg sudaro 23 konvoliuciniai sluoksniai.

Konvoliucinis neuroninis tinklas reikalauja daug duomeny ir néra kryp-
tingas, todel buvo pasidlytas naujas sprendimas CS-TRANS [7], kurio archi-
tektdra susideda iS konvoliucinio tinklo ir stacionarios bangelés junginio
(CNN-SWT), kuris efektyviai iSgauna daugiamacius signaly poZymius, o
jtrauktas papildomai transformerio mechanizmas pagerina globaliy savybiy
iSgavima. IS esmés modelis pagrjstas U-Net architektdra, kadangi susideda
i$ kodavimo ir dekodavimo daliy sujungty Suolinémis jungtimis informaci-
jos perdavimui.
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Visi atsirinkti modeliai, nors struktariskai yra skirtingi, taciau pritaikomi
tam paciam uzdaviniui - nagrinéti bei apdoroti EKG signalus, o pagrindinis
tikslas iSsiaiskinti, kuris modeliy junginys geba tiksliausiai susitvarkyti su
neSvariais signalais.

4 Eksperimento rezultatai

Atliekant eksperimentinj tyrimg buvo fiksuojamos pasirinktos metrikos, kad
modeliy gauti rezultatai baty tinkamai palyginti. TriukSmy Salinime buvo
skaiCiuotas signalo ir triukSmo santykis (SNR) - triukSmingo (SNR IN), ap-
doroto (SNR OUT) ir jy skirtumo (SNR IMPR) - Sio santykio esmé parodyti
triukSmo lygj, kai didesné reikSmé indikuoja geresnj veiksminguma, vidutiné
kvadratiné paklaida (RMSE), kuri skirta klaidai tarp prognozuotos ir tikrosios
reikSmes nustatyti, ir procentinis santykinis nuokrypis (PRD) - tai atstumu
pagristas panaSumo matas, kur mazesné reikSme indikuoja geresnius re-
zultatus [9]. Segmentavimui pasirinkta skaiCiuoti atkdrimo ir preciziSkumo
metrikas [8], kadangi atkdrimo matas parodo, kaip tiksliai modelis klasifi-
kavo teisinga klase, o preciziSkumas naudojamas jvertinti, kiek pavyzdziy,
kuriuos modelis prognozavo kaip teigiamus, i$ tikryjy yra neigiami. Tokiu
badu yra siekiama jvertinti bangy riby tiksluma ir bendrg segmentavimo
kokybe, kadangi batina ne tik nustatyti reikSmingus jvykius, bet ir uztikrinti
ju tiksly Zyméjima. Taip pat, segmentuojant pasirinkta laikytis 150 ms stan-
darto tolerancijos ribai [10] nustatant prognozes (1 pav.).

Visy modeliy triukSmo Salinimo rezultatai pateikti 1 lenteléje, kur geriau-
si rezultatai paryskinti iSskyrus triukSmingo (SNR IN) ir apdoroto (SNR OUT)
signaly metrikos, kadangi yra iSvesta bendra Siy reikSmiy verte (SNR IMPR)
(4.2). Be to, formuojant triukSmingus signalus buvo naudojama triukSmo
valdymo funkcija, kurios tikslas kontroliuoti triukSmo lygj, t. y. didinti arba
mazinti. Si funkcija veikia kaip daugiklis paimtam triuk¥mo segmentui i%
MIT-BIH Noise Stress, tai galutiné SNR IN metrikos reikSme priklauso tiek
nuo apdirbamo triukSmo segmento, tiek nuo pasirinktos triukSmo funkcijos
reikSmes. Eksperimentui pasirinkta naudoti Sias reikSmes: 5, 0 ir -5, kurios
generavo nuo -3 iki -19 dB triuk8ma. Tokie triukSmo lygiai buvo pasirinkti
siekiant jvertinti modeliy atsparuma skirtingam triukSmo intensyvumui, ka-
dangi realiose situacijose signalai gali pasitaikyti tiek su mazu triukSmu, tiek
stipriai uZtersti.

SNRyypr = SNRoyr = SNR)y 4.2)
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1 pav. Tolerancijos ribos pavyzdys QRS kompleksui, kai modelis tarp Siy
riby prognoze laiko teisinga

Rezultatai i$ triukSmo Salinimo (1 lentelé) parodé, kad visi modeliai geba
Salinti triukSmus, nes didéjant triukSmui, kitaip tariant mazéjant SNR IN
metrikai, galutineé signalo ir triukSmo metrika SNR IMPR didéja, taiau tai
dar nejrodo proceso efektyvumo. IS RMSE metrikos matyti, kad BiGRU ir CS-
TRANS modeliai atlieka daugiau klaidy nei DMAM, o iS to galime daryti iSva-
dg, kad DMAM yra labiau patikimesnis. Nagrinéjant PRD metrikg iS konteks-
to iSpuola CS-TRANS modelis, kuris fiksuoja dvigubai prastesnius rezultatus
nei kiti. Tuo tarpu DMAM ir BiGRU demonstruoja pakankamai neblogus PRD
rezultatus, taciau verta pabreZzti, kad Sjkart BiGRU visuomet daveé geresnij re-
zultata. Visgi, jei zidrétume rezultatus su didZiausiu triukSmu, galime daryti
iSvada, kad DMAM fiksuoja Zymiai mazesnj RMSE rodiklj, o Si metrika labiau-
siai pabreZia modelio tiksluma bei efektyvumg ir bdtent dél Sios prieZastis
DMAM modelis turi daugiau potencialo nei like nagrinéti tinklai.

Segmentavimo rezultatai, jungiant kiekvieng tinklg su U-Net modeliu,
pateikti 2 lenteléje.
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1 lentelé. TriukSmo Salinimo modeliy rezultatai. Rodyklés Zymi metrikos pageidauting

verte.

Modelis
(ftri“k§".1° RMSE | PRD | SNRINT | SNROUT?T | SNRIMPR *

ormulés

reikSmé)

DMAM (5) 0,06 £0,04 | 34,52+ 15,00 | -2,84+5,70 | 10,89 +2,87| 13,72 £6,24
BiGRU (5) 030+0,02| 26,23+6,88 | -9,07+1,88 | 12,24+1,97|21,30+2,93
CS-TRANS (5) | 0,42+0,38 | 74,31 +40,45 | -425+5,23 | 6,04+2,47 | 10,29 + 5,81
DMAM (0) 0,08 +0,04 | 43,21 +19,52 | -7,84+5,70 | 9,09+2,90 | 16,93 +6,18
BiGRU (0) 0,53+0,03| 34,41+9,13 |-14,07+1,88| 10,08 +2,00 | 24,15 + 2,59
CS-TRANS (0) | 0,76 £0,68 | 91,20+50,32 | -9,25+5,23 | 4,72+2,17 | 13,97 £+ 5,60
DMAM (-5) 0,10+ 0,06 | 56,59 + 28,27 |-12,84+5,70 | 6,81 £3,12 | 19,65 £ 6,20
BiGRU (-5) 0,95+0,05| 48,18 +12,79 |-19,07+1,88 | 7,44+ 2,06 | 26,51+ 2,28
CS-TRANS (-5) | 1,34 £ 1,21 | 114,91 £59,62 | -14,25+5,23 | 298+ 1,93 | 17,23+5,24
2 lentelé. U-Net modelio segmentavimo rezultatai (%).

Modelis | preciziskumas | Atkidrimas PreciziSkumas | Atkidrimas
(triuksmo pradZios pradZios pabaigos pabaigos
formulés
reikSme) P QRS | T P |[QRS| T P QRS | T P [QRS| T

DMAM (5) 96 | 71 |96 | 100 | 100 | 100 | 98 | 83 | 98 | 100 | 100 | 100
BiGRU (5) 16 | 76 | 71 8 54 | 82 | 8 | 95 | 92 | 76 | 83 | 83
CS-TRANS(5) | 34 | 51 |78 | 40 | 96 | 89 | 81 71 90 | 77 | 98 | 95
DMAM (0) 91 85 | 98| 98 | 100 | 100 | 95 | 92 | 99 | 99 | 100 | 100
BiGRU (0) 131 73 (67| 7 43 | 76 | 88 | 94 | 90 | 77 | 79 | 82
CS-TRANS () | 35| 61 |79 50 | 99 | 94 | 79 | 79 | 90 | 79 | 94 | 97
DMAM (-5) 8 | 71 | 89| 94 | 100 | 100 | 94 | 83 | 94 | 97 | 100 | 100
BiGRU (-5) 8 64 | 62| 4 26 | 68 | 88 | 93 | 8 | 77 | 70 | 81
CS-TRANS (-5) | 34 51 | 78 | 40 96 89 | 81 71 90 | 77 | 98 | 95

IS esmés segmentavimo rezultatai (2 lentelé) patvirtina, kad DMAM
modelis yra optimalus pagal atkdrimo ir preciziSkumo kriterijus, kadangi
beveik visais atvejais, segmentuojant Sio modelio apdorotus signalus, gau-
nami geriausi rezultatai, o ten kur iSimtinai BiGRU tinklas pranoko DMAM
modelj, tai skirtumas salyginai nedidelis. Be to, CS-TRANS ir BiGRU tinklams
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itin prastai sekési fiksuoti P bangy pradzias, bet bendrai paémus visi mode-
liai demonstravo geresnius rezultatus prognozuojant visy bangy pabaigas.
DMAM modelis itin iSsiskiria atkdrimo metrikos rezultatais, kas parodo tin-
klo gebejima teisingai klasifikuoti bangy pradzias ir pabaigas, taciau batent
QRS bangos preciziSkumo matas informuoja, jog ne visuomet prognozes
bus tikslios.

Apibendrinant galima teigti, kad visi modeliai demonstravo neblogus re-
zultatus, taCiau DMAM rezultatai (2 pav.) iSsiskyré labiausiai del stabilumo
tiek triukSmy Salinime, tiek segmentavime.

5 ISvados

Atlikus tyrimg ir apibendrinus rezultatus, galima teigti, kad iS nagrinéty
modeliy DMAM demonstravo geriausius rezultatus tiek Salinant triukSma,
tiek segmentuojant signalg. Tuo tarpu BiGRU ir CS-TRANS tinklai taip pat
neblogai atlikdavo signalo valymg nuo trikdZiy, tac¢iau segmentavimo eta-
pe pasirode jy trokumai, kai U-Net modelis vis prasciau identifikuodavo
bangy pradzias ir pabaigas, ypa¢ P bangos. Nepaisant to, tyrimas parode,
kad galima sukurti patikimus automatizuotus jrankius, skirtus EKG signaly
nagrinéjimui. Geriausias tyrimo rezultatas fiksuotas naudojant DMAM (5)
modelj, kai Siam teko apdoroti -3 dB raumeny triuk8mga, o RMSE metrika
buvo 0,06, PRD nustatyta ~35 % ir SNR IMPR parodé pageréjimg iki ~14. Se-
gmentuojant pries tai apdorota signalg gauta atkdrimo metrika maksimali
visoms bangos, o preciziSkumo matas fiksuotas 96 % ir 98 % P ir T bangy
pradzioms bei pabaigoms, o QRS kompleksui pradziai ir pabaigai atitinka-
mai 71 % ir 83 %. Taigi, rezultatai parodo, kad algoritmai gali bati efektyvas
automatizuoti jrankiai, galintys apdirbti EKG signalas, o jy pritaikymas prak-
tikoje galety ne tik sumazinti mediky darbo kravj, bet ir pagerinti pacienty
gydymo kokybe.

Ateityje planuojama pratesti eksperimentinj tyrima jtraukiant daugiau
triukSmy tipy ar net jy kombinacijy, kurios leisty dar tiksliau jvertinti mo-
deliy efektyvuma bei universaluma, kadangi praktikoje neSiojamuose jren-
giniuose pasitaiko ir tokiy triukSmy kaip bazinés linijos (angl. base-line wan-
der), atsirandantis dél kvépavimo ar kity mechaniniy judesiy, ar elektros
energijos tinklo trikdZiai (angl. power-line interference), galintys atsirasti dél
naudojamo prietaiso.
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Pradinis EKG signalas
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2 pav. DMAM (5) modelio rezultaty grafikai

Padéka. Dekojame Vilniaus universiteto ITAPC padaliniui uz suteiktus IT is-
teklius (HPC), kurie leido grei¢iau apmokyti modelius bei supaprastino viso
tyrimo atlikima.

Tyrimas finansuojamas pagal LR Svietimo, mokslo ir sporto ministerijos
programg ,Universitety ekscelencijos iniciatyvos” (LR SMSM mokslo plétros
programos pazangos priemoné Nr. 12-001-01-01-01 ,Gerinti mokslo ir stu-
dijy aplinka”).
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