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Аннотация: Автоматическая классификация сигналов электрокардиограмм позволит 

оказать своевременную медицинскую помощь пациентам при оказании первой 

медицинской помощи. Нейросетевые модели классификации сигналов 

электрокардиограмм, включающие в себя этап предварительной обработки сигналов, 

позволяют повысить точность отнесения электрокардиограмм к той или иной категории 

аритмий. В работе представлен вычислительный метод предварительной обработки 

сигналов электрокардиограмм, включающий в себя шумоподавление с использованием 

дискретного вейвлет-преобразования и выделение морфологических признаков методами 

частотного анализа. Результаты моделирования классификации 12-канальных сигналов 

электрокардиограмм с использованием этапа их предварительной обработки показали 

увеличение точности классификации на 23,2% по сравнению с классификацией без 

предварительной обработки сигнала.  
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Введение 

Согласно статистике, опубликованной на сайте Росстата 

Ставропольского края [1], в 2022 году скончалось 33 557 человек: из них 14 

501 от заболеваний сердечно-сосудистой системы, что относится к 43% от 

общего числа скончавшихся. Для диагностики сердечно-сосудистых 

заболеваний в медицине используются электрокардиограммы, 

регистрирующие изменения в работе сердца [2].  

Наиболее распространенными видами аритмий являются: синусовая 

брадикардия, мерцательная аритмия, синусовый ритм, синусовая тахикардия 

и трепетание предсердий. Синусовая брадикардия возникает в результате 

уменьшения частоты сердечных сокращений до менее чем 60 ударов в 

минуту. Незначительные изменения частоты сердечных сокращений служат 

сигналом о начале патологического процесса в организме и требуют полной 

диспансеризации. Значительное выражение синусного ритма чревато 
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обморочными состояниями и внезапной остановкой сердца [3]. 

Мерцательная аритмия - одна из наиболее распространенных аритмий, 

признаком наличия этой аритмии на сигналах электрокардиограммы является 

отсутствие зубцов Р [4]. Сохранение правильного синусового ритма при 

учащении частоты сердечных сокращений от 90 до 160 в минуту является 

признаком синусовой тахикардии. Синусовый ритм - это любой сердечный 

ритм, при котором деполяризация сердечной мышцы начинается в синусовом 

узле [5]. Это необходимо, но недостаточно, для нормальной электрической 

активности в сердце. На электрокардиограмме (ЭКГ) синусовый ритм 

характеризуется наличием зубцов P, которые являются нормальными по 

морфологии [6]. Трепетание предсердий - распространенное нарушение 

сердечного ритма, которое начинается в камерах предсердий сердца [7]. 

Когда оно возникает впервые, оно обычно связано с учащенным 

сердцебиением и классифицируется как тип наджелудочковой тахикардии 

[8]. На рисунке 1 представлены описанные аритмии.  

 

Рис. 1. –Некоторые виды аритмий, регистрируемых электрокардиографом. 

Этапы нейросетевой обработки сигналов ЭКГ включают в себя: 

техническую предварительную обработку данных (уравнивание по длине 
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сигналов, их количеству, частоты дискретизации и т.д.), морфологическую 

предварительную обработку данных (удаление шумов, выделение 

морфологических признаков), подготовку к обучению (представление 

сигналов в виде изображений, устранение дисбаланса данных и так далее) и 

обработку нейронной сетью. Все эти этапы не являются обязательными. 

Каждый из этапов можно пропустить. Например, авторы работ [9-11] 

используют этап морфологической предварительной обработки сигналов 

ЭКГ, авторы работы [12] представляют изображения в виде трёхмерных 

изображений, а авторы [13], [14] перед нейросетевой классификацией 

проводят только техническую предварительную обработку сигналов ЭКГ. 

В этой работе мы предлагаем нейронную сеть с предварительной 

морфологической обработкой сигналов ЭКГ для классификации аритмий 

сердечного ритма. Использованная нейронная сеть описана в работе [15]. 

Здесь подробно описан метод предварительной обработки для 12-канальной 

ЭКГ, содержащий в себе шумоподавление и выделение морфологических 

признаков. 

Математическая модель 

В статье представлен метод предварительной обработки сигналов 

двенадцати канальных ЭКГ с целью классификации рекуррентной нейронной 

сетью LSTM. На рис. 2 представлена архитектура предложенного метода. 

Предварительная обработка сигналов включает в себя шумоподавление 

вейвлет-преобразованием и отбор таких морфологических признаков, как 

выделение волны Р на потоке сигналов ЭКГ, частотной фильтрацией. 

Отсутствие либо наличие волны Р является показателем для определения 

мерцательной аритмии. В работе [16] мы уже использовали данные способы 

предварительной обработки для одноканальных сигналов ЭКГ. Данный 

метод показал повышение точности классификации сигналов по сравнению с 

классификацией без предварительной обработки данных.  
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Рис. 2. – Архитектура предложенного метода. 

Вейвлет-преобразование - распространенный способ очистки сигнала 

от шума [17]. Процесс очистки сигналов ЭКГ представлен на рисунке 3.  

 

 

Рис. 3. – Этапы очистки сигналов электрокардиограмм от шума 

. 
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Первый этап очистки сигналов ЭКГ от шума происходит с 

использованием ДВП. Для дискретного разложения необходимо вычислить 

вейвлет-коэффициенты прямого преобразования: 


n

mkmk dtttSC
0

)()(  , 

где n - число отчетов сигнала ЭКГ, )(tS  - сигнал ЭКГ,  mk - материнский 

вейвлет, Zkm , . 

Для получения ДВП-разложения обычно используют низкочастотный 

анализирующий фильтр (low-pass) с импульсным откликом  и 

высокочастотный анализирующий фильтр (high-pass) с импульсным 

откликом . В результате применения фильтрации получаются 

аппроксимирующие и детализирующие коэффициенты [18]:  

)2()()(
0

ktgkCty
n

k
mklow 



, 

)2()()(
0

kthkCty
n

k
mkhigh 



. 

Следующим пунктом очистки сигналов ЭКГ является выбор пороговой 

функции и порогового предела. Пороговый предел – значение, определяющее 

наличие шума на сигнале. Если значение вейвлет-коэффициента в данный 

момент отчета больше значения порога, то оно считается значением сигнала, 

если меньше, то шумом.  

В предложенном нами методе мы использовали минимаксный порог: 

, . 

Вейвлет-коэффициенты преобразуются пороговым пределом с 

помощью пороговых функций. Чаще всего применяются функции жесткого и 

мягкого определения порога [18]. Нами была использована функция мягкого 

определения порога: 
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 , 

где  - значение вейвлет-коэффициента.  

Заключающим пунктом в отчистке сигнала от шума является обратное 

ДВП [18]: 

, 

где  - очищенный сигнал ЭКГ,  и  - аппроксимирующие и 

детализирующие коэффициенты после обработки пороговой функцией. 

Для расчета спектральной энтропии и мгновенной частоты -ого 

отсчета электрокардиограммы применяются следующие выражения: 
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i
ii npV
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1 log ,     (1) 

dt

tdl
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2
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2


 . 

Результатом вычисления 1V  и 2V  является массив признаков, 

описывающих морфологические особенности работы сердца. В выражении 

(1) ip  – вероятность появления того же числового значения при регистрации 

сигналов ЭКГ. Частота появления одного и того же значения указывает на 

частоту появления той или иной волны на потоке кардиограмм. Объединение 

полученных массив-признаков позволяет получить матрицу признаков 

расположения морфологических кардиологических волн. Эти матрицы 

являются входными данными для последующей нейросетевой 

классификации.  

Нейросетевая классификация происходит с использованием 

рекуррентной нейронной сети LSTM, позволяющей учитывать изменения, 

возникающие на временном кардиологическом ряду. Подробно архитектура 

используемой нейронной сети описана в работе [15]. Результаты 

моделирования классификации с использованием предложенного 
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вычислительного метода для предварительной обработки сигналов 

представлены в следующем пункте. 

Результаты моделирования 

Моделирование предложенного нами метода было проведено в среде 

MatLab 2020b, на выборке из открытой базы кардиологических данных 

PhysioNet Computing in Cardiology Challenge 2021 [19]. Из базы данных были 

использованы данные от трех тысяч пациентов, имеющих в анамнезе 

определенные типы аритмий, а именно: синусовую брадикардию (SB) и 

тахикардию (ST), синусовый ритм (SR), мерцательную аритмию (AFib) и 

трепетание предсердий (AF).  

Для оценки точности классификации сигналов электрокардиограмм 

проведено моделирование классификации сигналов рекуррентной нейронной 

сетью LSTM без этапа предварительной обработки, с этапом 

предварительной обработки сигналов, включающим в себя шумоподавление, 

и с этапом предварительной обработки, включающим в себя 

шумоподавление и выделение морфологических признаков.  

Расчет метрик, представленных в таблице 1, произведен по следующим 

формулам: 
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Таблица 1. – Результаты моделирования классификации 12-канальных 

сигналов электрокардиограмм. 

Нейросетевой 

классификатор 

Предварительная 

обработка 

сигналов 

Acc, % Spe, % Sen,% Мера F1 

LSTM нет 55,50 88,03 53,33 53,33 

LSTM шумоподавление 78,38 73,54 55,15 66,71 

LSTM 

шумоподавление 

и выделение 

морфологических 

признаков 

82,71 66,71 42,36 87,10 

 

В выражениях (2) - (5) TP – истинно положительный результат 

классификации, TN - истинно отрицательный результат классификации, FP и 

FN – ложноположительный и ложноотрицательный результаты 

классификации. Выражение (2) описывает точность классификации сигналов 

электрокардиограмм, (3) – чувствительность нейросетовой системы, 

указывающей на способность модели правильно выявлять больных 

пациентов среди тех, кто действительно имеет такой вид аритмии, (4) – 

специфичность нейросетовой системы указывает на способность модели 

правильно определять её непринадлежность к указанному виду аритмии, (5) - 

единый показатель выполнения теста для положительного класса. 

Анализируя данные, представленные в таблице 1, мы видим, что 

использование этапа предварительной обработки сигналов повышает 

точность классификации 12-канальных электрокардиограмм. Проведение 

только предварительного шумоподавление повышает точность 

классификации на 17,88%, а шумоподавления и выделения морфологических 

признаков – на 23,21%.  

Предложенный метод может быть использован в качестве 

предварительной обработки 12-канальных сигналов электрокардиограмм для 

повышения точности классификации нейросетевых архитектур. 
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Заключение 

В работе показано, что использование этапа предварительной 

обработки 12-канальных сигналов позволяет повысить точность 

классификации кардиологических данных. Модификация предложенной 

математической модели может позволить повысить точность классификации 

12-канальных сигналов электрокардиограмм, путем характеристики 

статистических данных и их учета при классификации сигналов 

электрокардиограмм.  
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