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Резюме. Цель. Цель работы состоит в использовании нейронных сетей для обнаруже-

ния характерных ЭКГ сигналов, определяющих аномалии сердечного ритма и выявлении соот-

ветствующего заболевания сердца. Одним из важнейших факторов для своевременного оказа-

ния медицинской помощи является быстрое и точное получение информации о состоянии здо-

ровья пациента. Своевременность постановки диагноза нередко является основным факто-

ром, определяющим прогноз больного. В последние годы в кардиологии значительно увеличи-

лась точность диагностики благодаря широкому применению, как инструментальных, так и 

лабораторных методов исследований. Тем не менее, процент диагностических ошибок в кар-

диологии достаточно высок. Электрокардиография (ЭКГ) представляет собой неинвазивный 

процесс интерпретации электрической активности сердца, позволяющий оценивать скорость 

и регулярность сердечных сокращений. Эти данные используются для определения поврежде-

ний и патологий сердца. Автоматический анализ ЭКГ является непростой теоретической и 

практической задачей. Метод. При проектировании был использован пакет Neural Network 

Toolbox из MATLAB 8.6 (R2015b) моделирующий аппарат искусственных нейронных сетей. При 

обучении нейронной сети использовался алгоритм обратного распространения ошибки. Эф-

фективность разработанной нейросетевой модели для анализа ЭКГ была исследована с ис-

пользованием базы данных аритмий MIT-BIH. Результат. Точность обнаружения и извлече-

ния компонентов сигнала ЭКГ показывает, что разработанная нейросетевая модель может 

быть использована для выявления заболеваний сердца у пациентов. Чувствительность модели 

составила 71%, специфичность 89%. Развитие существующих и разработка новых методов 

обработки электрокардиографических данных позволяют решить проблему своевременной ди-

агностики и профилактики сердечно-сосудистых заболеваний на ранних этапах их выявления. 

Вывод. Точность обнаружения и извлечения компонентов сигнала ЭКГ, показывает, что раз-

работанная нейросетевая модель может быть использована для выявления заболеваний серд-

ца у пациентов. 

Ключевые слова: электрокардиограмма, искусственная нейронная сеть, компьютерная 

диагностика, обратное распространение ошибки, обучение с учителем, QRS комплекс 
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Abstract Objectives The aim of the work is to use neural networks to detect characteristic ECG 

signals that determine heart rhythm abnormalities and detect the corresponding heart disease. One of 

the most important factors for the timely provision of medical care is the rapid and accurate obtaining 

of information about the patient's state of health. The timeliness of diagnosis is often the main factor 

determining the patient's prognosis. While the accuracy of cardiological diagnosis has significantly 

increased in recent years due to the wide application of both instrumental and laboratory research 

methods, the percentage of diagnostic errors in cardiology remains high. Electrocardiography (ECG) 

consists ina non-invasive process of interpreting the electrical activity of the heart, allowing the speed 

and regularity of the heartbeat to be assessed. These data are then used to determine any heart defects 

or pathologies. However, automatic ECG analysis remains a challenging theoretical and practical 

task. MethodsA MATLAB 8.6 (R2015b) Neural Network Toolbox was used to simulate artificial neural 

networksduring the design. A backpropagation algorithm was used for trainingthe neural network. 

The efficiency of the developed neural network model for ECG analysis was investigated using the 

MIT-BIH arrhythmia database. Results The accuracy of detection and extraction of the components of 

the ECG signal shows that the developed neural network model can be successfully used to detect 

heart diseases among patients. The sensitivity of the model was 71%, with a specificity of 89%. The 

elaboration of existing and development of new methods for processing electrocardiographic data al-

low the problem of timely diagnosis and prevention of cardiovascular diseases to be solvedat early 

stages of their detection. ConclusionThe accuracy of detection and extraction of the ECG signal com-

ponents shows that the developed neural network model can be used to detect heart diseases among 

patients. 

Keywords: electrocardiogram, artificial neural network, computer diagnostics, backpropaga-

tion, training with the teacher, QRS complex 

 

Введение. По данным Всемирной организации здравоохранения [1] заболевания сердеч-

но-сосудистой системы уносят свыше 17 миллионов жизней в год. Сердечная аритмия и нару-

шение сердечного ритма могут свидетельствовать о возможности серьезных сердечно-

сосудистых заболеваний, инсульта или внезапной сердечной смерти. Ранняя диагностика 

нарушений сердечного ритма позволяет выбрать соответствующее медикаментозное лечение. 

Большинство клинических исследований сердечно-сосудистой системы основаны на 

анализе электрокардиограмм (ЭКГ) и изучении ряда других регистрируемых сигналов, иллю-

стрирующих биоэлектрическую активность сердца. К числу несомненных преимуществ такого 

подхода можно отнести относительную простоту, доступность, неинвазивность и достаточно 

высокую информативность. ЭКГ– функциональный метод исследования, суть которого заклю-

чается в определении состояния сердца и сердечно-сосудистой системы по изменениям в их 

электрической активности. Этот метод исследования на сегодняшний день является самым рас-

пространенным и проводится практически во всех медицинских учреждениях. 

Наибольший интерес для практического здравоохранения представляют системы для 

диагностики заболеваний. Работы в данной области ведутся российскими и зарубежными ис-

следователями [2-7]. 

Задачи диагностики и прогнозирования, встречающиеся в медицинской практике как, 

http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#1
http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#2


Вестник Дагестанского государственного технического университета. Технические науки. Том 45, №2, 2018 

Herald of Daghestan State Technical University.Technical Sciences. Vol.45, No.2, 2018 

http://vestnik.dgtu.ru/ISSN (Print) 2073-6185 ISSN (On-line) 2542-095Х 

116 

 

правило не учитывают все реально имеющиеся условия, от которых зависит результат, а только 

выделяют некоторый набор наиболее важных условий. 

Постановка задачи. Целью данной работы является разработка нейросетевой системы 

для автоматического анализа электрокардиограмм при диагностике заболеваний сердечно-

сосудистой системы. 

Методы исследования. Электрокардиография до сих пор остается наиболее распро-

страненным методом функциональной диагностики в кардиологии. В то же время, существую-

щие компьютерные средства анализа и интерпретации ЭКГ все еще не обеспечивают требуе-

мую достоверность результатов диагностики. Изображение эталонной ЭКГ и обозначение ее 

элементов показано на рис. 1. 

 

Рис.1. Эталонная электрокардиограмма 

Fig.1. Reference electrocardiogram 

На реальных ЭКГ нет четких границ между информативными фрагментами, что затруд-

няет их автоматическое распознавание. Реальная ЭКГ обычно наблюдается в условиях разного 

рода возмущений, которые далеко не всегда могут быть сведены лишь к аддитивной помехе. 

При повышении соотношения сигнал-шум, происходит «размытие» информативных фрагмен-

тов из-за неравномерных изменений их продолжительности от цикла к циклу что приводит к 

ошибкам в измерении диагностических признаков, сосредоточенных на этих фрагментах [8]. 

Автоматический анализ ЭКГ является непростой теоретической и практической задачей. 

Физиологическое происхождение сигнала ЭКГ, обусловливает его недетерминированность, 

разнообразие, изменчивость, нестационарность и подверженность многочисленным видам по-

мех. Увеличение эффективности методов автоматического анализа ЭКГ сдерживается ограни-

чениями, связанными с вычислительной мощность используемых процессоров [9]. Это в 

наибольшей степени относится к аппаратуре непрерывного наблюдения, так как обработка сиг-

налов в ней должна выполняться в реальном масштабе времени. Производительность вычисли-

тельных средств постоянно повышается, поэтому становятся востребованными такие методы 

обработки и анализа сигналов, применение которых в системах реального времени ранее пред-

ставлялось сложно реализуемым. 

Нейронные сеть – математическая парадигма моделирования поведения биологических 

нейронных систем. Искусственная нейронная сеть состоит из нескольких простых нелинейных 

элементов – нейронов, соединенных между собой взвешенными связями – синапсами, форми-

рующими сеть. 

 

http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#6
http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#7
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Рис. 2. Модель искусственного нейрона [10]  

Fig. 2. Model of an artificial neuron [10] 

Искусственный нейрон является структурной единицей искусственной нейронной сети и 

представляет собой аналог биологического нейрона (рис. 2). 

Обсуждение результатов. С математической точки зрения искусственный нейрон – это 

сумматор входных сигналов, применяющий к полученной сумме простую, в общем случае, не-

линейную функцию, непрерывную на всей области определения. Полученный результат посы-

лается на единственный выход. 

Искусственные нейроны могут объединяются между собой определенным образом, об-

разуя искусственную нейронную сеть. Каждый нейрон характеризуется своим текущим состоя-

нием по аналогии с нервными клетками головного мозга, которые могут быть возбуждены или 

заторможены. Нейрон обладает группой синапсов – однонаправленных входных связей, соеди-

ненных с выходами других нейронов, а также имеет аксон – выходную связь данного нейрона, 

с которой сигнал поступает на синапсы следующих нейронов. 

Каждый синапс характеризуется величиной синаптической связи (весом связи) 𝑊𝑖. Те-

кущее состояние нейрона определяется, как взвешенная сумма его входов: 

                                           𝑆 = ∑ 𝑥𝑖𝑊𝑖 + 𝑊0
𝑛
𝑖=1 ,                                                                   (1) 

где: w0 — коэффициент смещения нейрона (вес единичного входа) 

Выход нейрона есть функция его состояния: 

𝑌 = 𝐹(𝑆). 

Нелинейная функция F называется активационной и может иметь различный вид. Если 

нейроны сгруппированы в слои и их синапсы связаны только с нейронами в соседних слоях, то 

подобная структура является многослойным персептроном. Модель многослойного персептро-

на является наиболее популярной и широко изученной. Многослойный персептрон состоит из 

одного входного и одного выходного слоя, с одним или несколькими скрытыми слоями. 

При обнаружении и обработке ЭКГ сигнала, в основном используются многослойные 

персептроны и радиально-базисные нейронные сети [11-12]. 

При формировании исходных данных был использован архив, содержащий структури-

рованный массив оцифрованных записей реальных физиологических сигналов и связанных с 

ними данных для применения биомедицинским сообществом в исследованиях [13]. Данные за-

писи были получены Холтеровским мониторированием в условиях стационара и независимо 

проанализированы двумя практикующими врачами. Пример записи показан на рис. 3 (фрагмент 

ЭКГ этой записи показан на рис. 4). 

http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#8
http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#10
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Рис. 3. Образец записи №109 из базы MIT-BIH 

Fig. 3. Sample Record № 109 from the MIT-BIH database 

 

Рис.4. Фрагмент ЭКГ записи №109 

Fig.4. Fragment of ECG recording number 109 

При анализе ЭКГ учитывают следующие нормальные значения интервалов и комплек-

сов [14]: 

1. Ширина комплекса QRS в интервале 60- 100 мс. 

2. Длительность интервала QT составляет 390- 450 мс. 

3. Длительность интервалов R-R одинакова или имеет разброс до 10%. 

4. Длительность интервала PQ составляет 120- 200 мс. 

5. Амплитуда зубца S не более 20 мм. 

6. Зубец T направлен вверх в отведении I и II, но в aVR отведении – всегда будет отрицатель-

ный. 

7. Зубец Р по амплитуде не более 2,5 мм, а по длительности 0,1 сек. 

http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#11
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8. Зубец Q не шире 20- 40 мс и не глубже 1/3 зубца R. 

Вопрос нахождения оптимального числа нейронов скрытого слоя не имеет однозначного 

решения по причине отсутствия устоявшейся методики [15-17].  

Например, в [18] рекомендуется число нейронов скрытого слоя определять эмпириче-

ским путем, но в большинстве случаев используется правило, 𝑁скр ≤ 𝑁
вх

+ 𝑁
вых

 ,где 𝑁скр, 𝑁вх, 

𝑁вых – число нейронов соответственно в скрытом, входном и выходном слое. 

В [19] предлагается правило геометрической пирамиды. Число нейронов скрытого слоя 

в трехслойном персептроне вычисляется из выражения 𝑁скр = √𝑁вх𝑁вых , где 𝑁скр, 𝑁вх , 𝑁вых – 

число нейронов в скрытом, входном и выходном слое. 

Выбор правильного количества нейронов в скрытых слоях является очень важным. Не-

достаточное число нейронов не позволит сети обучиться. Большое число нейронов приведет к 

увеличению времени обучения сети, до неприемлемого значения, и к эффекту переобучения 

сети – сеть будет прекрасно работать на обучающей выборке, и очень плохо на входных при-

мерах, не входящих в нее. Это происходит из-за того, что сеть будет обладать избыточными 

способностями к обучению и наряду со значительными для данной задачи факторами будет 

учитывать черты, характерные лишь для данной обучающей выборки. 

 

Рис. 5. Значения чувствительности, специфичности для выхода 

«Норма» (а) и выхода «БЛВ» (б) и ошибки обучения (в) 

Fig. 5. The values of sensitivity, specificity for the output 

«Norma» (a) and the output «BLV» (b) and learning errors (c) 

По этой причине в работе использован метод, в основе которого лежит учет критериев 

оценки эффективности работы искусственной нейронной сети: чувствительность, специфич-

ность и ошибка обучения.  

http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#12
http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#15
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От параметров чувствительности и специфичности алгоритма зависит достоверность 

классификации ритмов сердца. Чувствительность характеризует достоверность определения 

аномальных эпизодов, а специфичность характеризует достоверность определения эпизодов 

нормального сердечного ритма. 

Для нахождения оптимального числа нейронов скрытого слоя нейронной сети со струк-

турой многослойного персептрона, необходимо произвести исследование показателей чувстви-

тельности и специфичности всех выходов сети. 

Показатели чувствительности и специфичности в идеальном случае должны стремиться 

к 100%. В реальных условиях при решении задач диагностики система должна выбрать один из 

нескольких вариантов диагноза. При этом по всем вариантам диагноза желательно иметь зна-

чения критериев чувствительности и специфичности системы по всем вариантам диагноза рав-

номерно распределенными, но не ниже порогового значения, при котором результат не может 

считаться достоверным [19]. 

На рис. 5 представлены значения чувствительности и специфичности, показанные 

нейронной сетью, при различном числе нейронов в скрытом для двух вариантов выхода. 

Для обучения нейронной сети был подготовлен набор данных из 458 эпизодов ЭКГ 

(обучающая выборка 50%, валидационная выборка 30%, и тестовая выборка 20%).  

Разработанная нейронная сеть содержит 9 входных нейронов, по числу учитываемых 

параметров, скрытый слой с 30 нейронами, и 5 нейронов в выходном слое (рис. 6). 

 

Рис. 6. Архитектура нейронной сети 

Fig. 6. Neural Network Architecture 

Подготовленные входные данные подаются на входной слой нейронной сети, выходной 

слой которой диагностирует состояние пациента как нормальное (здоров), блокада левой ножки 

пучка Гиса (БЛВ), блокада правой ножки пучка Гиса (БПВ), преждевременный предсердный 

комплекс (ППК), желудочковая экстрасистола (ЖЭ). 

В качестве активационной функции в выходном слое использовалась сигмоидальная ло-

гистическая функция (рис. 7): 

http://author.nbpublish.com/kp/preprint_19343.html#17
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                                                𝐹(𝑌) =
1

1+𝛼𝑌
,                                                                   (2) 

где:  – параметр наклона логистической функции. 

 

Рис.7. Функция активации нейрона  

Fig.7. Neuron activation function 

Для обучения искусственной нейронной сети был использован алгоритм обратного рас-

пространения ошибки [21]. 

Алгоритм обратного распространения ошибки (рис. 8) предполагает вычисление ошиб-

ки, как выходного слоя, так и каждого нейрона обучаемой сети, а также коррекцию весов 

нейронов в соответствии с их текущими значениями.  

На первом шаге данного алгоритма веса всех межнейронных связей инициализируются 

небольшими случайными значениями (от 0 до 1). 

После инициализации весов в процессе обучения нейронной сети выполняются следую-

щие шаги: прямое распространение сигнала; вычисление ошибки нейронов последнего слоя; 

обратное распространение ошибки. 

Прямое распространение сигнала производится послойно, начиная со входного слоя, при 

этом рассчитывается сумма входных сигналов для каждого нейрона, и при помощи функции 

активации генерируется отклик нейрона, который распространяется в следующий слой с уче-

том веса межнейронной связи.  

В результате выполнения данного этапа мы получаем вектор выходных значений 

нейронной сети. Следующий этап обучения – вычисление ошибки нейронной сети как разницы 

между ожидаемым и действительным выходными значениями. 

Полученные значения ошибок распространяются от последнего, выходного слоя 

нейронной сети, к первому. При этом вычисляются величины коррекции весов нейронов в за-

висимости от текущего значения веса связи, скорости обучения и ошибки, внесенной данным 

нейроном.  

После завершения данного этапа шаги описанного алгоритма повторяются до тех пор, 

пока ошибка выходного слоя не достигнет требуемого значения. 

При определении выходного результата учитывается максимальное значение одного из 

выходных нейронов (этот сигнал интерпретируется как единица, а остальные как 0). Например, 

один из выходных нейронов имеет значение 0,87, если это максимальное значение в выходном 

слое нейронов, то оно будет интерпретировано как «1», т.е. значения других нейронов выход-

ного слоя интерпретируется как «0». 
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Рис. 8. Схема работы алгоритма обратного распространения ошибки  

Fig. 8. The scheme of the algorithm back propagation of error 

Вывод. Специфичность предложенной нейросетевой системы, проверена исследованием 

на контрольной группе без сердечно-сосудистых заболеваний, составила 81%. Чувствитель-

ность разработанной системы проверялась на контрольной группе с сердечно-сосудистыми за-

болеваниями, составила 79%. Точность обнаружения и извлечения компонентов сигнала ЭКГ, 

показывает, что разработанная нейросетевая модель может быть использована для выявления 

заболеваний сердца у пациентов. 
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