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Разработка систем диагностики состояния сер-

дечно-сосудистой системы является одной из ак-

туальных проблем медицинского приборостроения. 

Электрокардиография является важным и ин-

формативным методом неинвазивной диагно-

стики. Анализ ЭКГ-сигналов позволяет получить 

информацию о состоянии сердечно-сосудистой 

системы человека. Широко используемая на прак-

тике ручная технология обработки ЭКГ-сигналов 

требует существенных временных затрат и зави-

сит от квалификации врача. Поэтому разработка 

автоматизированных диагностических систем яв-

ляется важной и актуальной задачей. 

Одним из перспективных направлений авто-

матизированного анализа и классификации ЭКГ-

сигналов является использование технологии глу-

бокого обучения искусственных нейронных сетей 

[1]. В качестве входной информации в таких си-

стемах используются ЭКГ-сигналы в графиче-

ском или оцифрованном виде. Эффективность 

обучения нейронных систем и точность диагно-

стики зависит от выбора информационных при-

знаков, характеризующих ЭКГ-сигналы. 

В работе [2] предложен оригинальный подход к 

анализу ЭКГ-сигналов, основанный на использова-

нии в качестве информационных параметров сиг-

нала вектор (дифракционный дескриптор), состоя-

щий из амплитуд распространяющихся гармоник, 

образованных при дифракции плоской электромаг-

нитной волны на металлической периодической ре-

шетке, профиль периода которой совпадает с репре-

зентативным комплексом ЭКГ-сигнала. 

Представляет интерес разработка автоматиче-

ской диагностической системы на основе дифрак-

ционных дескрипторов и технологий глубокого 

обучения. 

В качестве модели системы рассматривалась 

полносвязная нейронная сеть, ориентированная 

на разделение ЭКГ-сигналов на два класса: 

«Норма» или «Нарушение». 

Нейронная сеть имела следующую архитек-

туру: входной слой; полносвязный слой (64 

нейрона); dropout слой (p = 0,5); полносвязный 

слой (128 нейрона); dropout слой (p = 0,5); полно-

связный слой (64 нейрона); dropout слой (p = 0,5); 

выходной слой. В качестве функции активации 

использовалась «ReLU», а для выходного слоя – 

«Sigmoid». Метод оптимизации – «Adam». Функ-

ция потерь – бинарная кроссэнтропия. 

На вход сети поступало 4 дифракционных де-

скриптора, советующих 4 отведениям ЭКГ-сиг-

нала: II, AVF, V1 и V5. 

Размерность выходного слоя равнялась единице: 

0 – соответствовало «Норма», а 1 – «Нарушение». 

Объем выборки данных, на которых проводи-

лось обучение сети, составлял 24 800 объектов, при-

чем 80 % этих данных использовалось для обуче-

ния, а 20 % – для оценки качества обучения сети. 

Нейронная сеть обучалось на протяжении 50 эпох. 

Формирование набора данных для обучения, 

содержащего дифракционные дескрипторы, 

включало два этапа: 

1. Формирование периодов решеток: 

обработка ЭКГ-сигналов и формирование 
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усредненных кардиоциклов. ЭКГ-сигналы 

загружались из открытых наборов данных 

электрокардиограмм, представленных в 12 

отведениях [3–6]. 

2. Расчет дифракционных дескрипторов ме-

тодом конечных элементов. Рассматривалась за-

дача дифракции плоской электромагнитной 

волны TE-поляризации на периодической ре-

шетке, профиль которой совпадает с ЭКГ-сигна-

лом. Отношение периода решетки к длине волны 

равнялось d/λ = 3, а отношение высоты элементов 

решетки к длине волны h/λ = 1,5. 

Для выбранных волновых размеров решетки и 

направления распространения падающей элек-

тромагнитной волны дифракционный дескриптор 

для каждого отведения включал в себя амплитуды 

распространяющихся пространственных гармо-

ник 0-го, ±1 и ±2 порядков. В общем, для повыше-

ния чувствительности дифракционного дескрип-

тора к особенностям ЭКГ-сигнала можно варьи-

ровать волновые размеры периода и режим 

возбуждения решетки, изменяя при этом количе-

ство элементов дескриптора. 

На рисунке 1 представлены примеры периодов 

решеток, профили которых образованы из ЭКГ-

сигналов II отведения. 
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Рисунок 1 – Периоды решеток, соответствующие 

«Норме» (а) и «Нарушению» (б) 

На рисунке 2 представлены дифракционные 

дескрипторы сигналов, периоды которых пред-

ставлены на рисунке 1. 

 

Рисунок 2 – Дифракционные дескрипторы 

В результате тестирования обученной нейрон-

ной сети получена оценка точности классифика-

ции 85 %. 

К преимуществам предлагаемой технологии 

классификации следует отнести: 

− системный подход к анализу информации, 

содержащейся в ЭКГ-сигналах всех или задан-

ного набора отведений; 

− радикальное уменьшение объема входной 

информации, на основе дифракционных дескрип-

торов, для обучения нейронных сетей. 

Точность классификации может быть повы-

шена за счет увеличения объема обучающей вы-

борки, оптимизации режимов формирования и 

размерности дескрипторов. 
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