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Аннотация. Актуальность и цели. Рассматривается разработка нейросетевого 
классификатора электрокардиосигналов (ЭКС). Автоматическая классификация осво-
бождает кардиологов от трудоемкой и однообразной работы, сокращает время интер-
претации электрокардиограмм. Целью исследования является разработка и оценка ка-
чества модели сверточной нейронной сети для автоматической классификации ЭКС  
в 12 стандартных отведениях для выявления наиболее распространенных и опасных 
состояний сердечно-сосудистой системы. Материалы и методы. Выбраны и обосно-
ваны группы заболеваний для классификации. Предложена оригинальная модифика-
ция архитектуры сверточной нейронной сети 1D ResNet34. В качестве данных для обу-
чения и тестирования модели были использованы ЭКГ-записи из общедоступной 
китайской базы физиологических сигналов CPSC Database. Обучение и оценка качества 
модели были реализованы методом 10-кратной кросс-валидации. Результаты. Оценка 
качества классификации электрокардиосигналов была проведена при помощи стандарт-
ных метрик. Средние значения точности (аccuracy), меры F1 и AUC-ROC разработан-
ного классификатора составляют 0,964, 0,832 и 0,975 соответственно. Выводы. Качество 
классификации электрокардиосигналов разработанной моделью соответствует миро-
вому уровню и практически не уступает врачебному. Разработанный классификатор мо-
жет быть интегрирован в различные системы электрокардиографической диагностики.  
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Abstract. Background. The article is devoted to the development of a neural network for 
ECG signals classification. Automatic classification of ECG signals frees cardiologists from 
laborious and monotonous work and reduces the time of ECG interpretation. The aim of the 
study is to create and evaluate a convolutional neural network model for automatic ECG 
signals classification in 12 standard leads to identify the most common and dangerous cardi-
ovascular diseases. Materials and methods. Groups of diseases for classification were se-
lected and substantiated. An original, modified architecture of the 1D ResNet34 convolu-
tional neural network was proposed. ECG recordings from the publicly available Chinese 
CPSC Database were used to train and test the model. The training and evaluation of the 
model's performance were carried out using the 10-fold cross-validation method. Results. 
The performance of ECG signal classification was evaluated using standard metrics. The 
average values of accuracy, F1 score, and AUC-ROC for the developed classifier are 0.964, 
0.832, and 0.975, respectively. Conclusions. The performance of the model corresponds to 
the world level of the best global achievements and is comparable to the expert-medical level. 
The developed ECG signal classifier can be integrated into various electrocardiographic di-
agnostic systems.  

Keywords: electrocardiography, ECG signal classification, deep learning, convolutional 
neural networks 
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Введение 

Электрокардиография – широко распространенный, недорогой и абсо-
лютно безопасный метод исследования сердца, позволяющий выявлять целый 
ряд опасных и угрожающих жизни состояний. С середины прошлого века 
предпринимаются попытки автоматизации электрокардиографических иссле-
дований. В первую очередь исследователей интересовала автоматическая ин-
терпретация (классификация, расшифровка, анализ) электрокардиосигналов 
(ЭКС). Эта проблема чрезвычайно сложная, в полной мере она не решена  
до сих пор. В ее основе лежит биологическая природа ЭКС. Исследуемые элек-
трокардиосигналы отличаются значительным разнообразием, высокой измен-
чивостью, непредсказуемостью, отсутствием явных границ между отдельными 
элементами. Кроме того, при регистрации ЭКС неизбежно присутствуют по-
мехи различного вида и происхождения, искажающие и маскирующие диагно-
стические признаки [1].  

Первые алгоритмы автоматической интерпретации ЭКС либо формали-
зовывали опыт традиционного врачебного ЭКГ-исследования, либо решали 
достаточно простые статистические задачи. В 1970–1980-е гг. были разрабо-
таны достаточно эффективные алгоритмы автоматической интерпрета-
ции/классификации ЭКС на основе выделения амплитудно-временных и ча-
стотных признаков, продукционных правил и деревьев решений. Такие 
детерминированные «жесткие» алгоритмы не всегда способны достаточно до-
стоверно классифицировать сигналы физиологического происхождения. Даже 
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небольшое повышение качества подобных алгоритмов требует многократного 
увеличения их вычислительной сложности. 

Еще в середине 1970-х гг. были сформулированы основные цели автома-
тизации электрокардиографических исследований [2], которые остаются акту-
альными и сегодня: 

− освобождение врачей от трудоемкой и рутинной работы: измерения 
амплитудно-временных параметров ЭКС, подсчета различных элементов и ди-
агностических фактов, формирования синдромальных заключений; 

− сокращение материальных затрат, повышение производительности 
труда медицинского персонала; 

− сокращение времени расшифровки ЭКС; 
− применение современных математических и статистических методов, 

в принципе не реализуемых при «ручном» исследовании; 
− использование признаков, не применяемых при «ручном» исследова-

нии ЭКС из-за трудоемкости и сложности расчетов, несмотря на их высокую 
информативность; 

− освобождение процесса принятия решения от субъективизма в трак-
товке получаемых результатов; 

− возможность создавать архивы, базы данных, передавать ЭКС и ре-
зультаты анализа по различным каналам связи. 

Единственным способом сделать достижения мирового уровня в области 
электрокардиографии достоянием практического здравоохранения является 
массовое применение программных средств автоматической интерпретации 
ЭКС. При этом программные интерпретаторы ЭКС должны иметь высокую 
достоверность – на уровне экспертной группы врачей-кардиологов.  

В настоящее время для интерпретации/классификации ЭКС широко ис-
пользуются методы машинного обучения, позволяющие создавать гибкие  
и эффективные алгоритмы. Авторами статьи был проведен обзор научных пуб-
ликаций (начиная с 2018 г.), посвященных разработке методов и моделей для 
классификации ЭКС с применением различных технологий машинного обуче-
ния. Анализ публикаций [3–15] позволил сравнить значения метрик качества 
классификации, полученных при реализации различных проектов, и опреде-
лить: 

− перспективные технологии машинного обучения, применяемые для 
классификации ЭКС;  

− базы ЭКГ-данных, используемые для обучения;  
− количество и номенклатуру сформированных классов; 
− количество и состав ЭКГ-отведений; 
− количество и длительность эпизодов для обучения. 
Основные результаты обзора были сведены в табл. 1.  
В таблице для каждого из проектов приведена информация о применяе-

мых базах данных, количестве ЭКГ-эпизодов для обучения и количестве клас-
сов, используемых в технологиях машинного обучения, а также значения мет-
рик качества классификации. Все это позволяет получить определенное 
представление о современном уровне исследований в области автоматической 
классификации ЭКС.   
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В подавляющем большинстве проектов применялись нейронные сети 
глубокого обучения (Deep Neural Network, DNN) и чаще всего сверточные 
нейронные сети (Convolutional Neural Networks, CNN), которые показали до-
статочно высокое качество классификации. Лишь в некоторых работах исполь-
зованы другие технологии машинного обучения: нейронные сети прямого рас-
пространения (Feed-Forward Neural Network, FFNN), многослойный 
персептрон (MultiLayer Perceptron, MLP), метод опорных векторов (Support 
Vector Machine, SVM), классификация на основе дерева решений (Decision 
Tree Classifiers, DTC). В исследованиях [9, 10, 12, 14, 15] ЭКС с помощью пре-
образований Фурье (Fast Fourier Transform, FFT; Short-Time Fourier Transform, 
STFT) или непрерывного вейвлет-преобразования (Continuous Wavelet 
Transform, CWT) трансформируются в изображения, которые затем классифи-
цируются сверточной нейронной сетью. Эффективность подобного подхода 
трудно оценить из-за многообразия и неоднозначности выбора вариантов пре-
образования сигналов в изображения. Кроме того, такое преобразование зна-
чительно увеличивает вычислительные затраты. 

CNN – это разновидность глубоких многослойных нейронных сетей пря-
мого распространения, наиболее эффективных для распознавания изображе-
ний. Основой таких сетей являются сверточные слои, обеспечивающие извле-
чение признаков из входных данных за счет операции свертки (конволюции)  
с множеством ядер различных фильтров. Кроме сверточных слоев CNN содер-
жит слои объединения (pooling), уменьшающие размерность данных при со-
хранении важных признаков, и полностью связанные слои, обеспечивающие 
классификацию на основе извлеченных признаков. 

1D CNN предназначены для обработки одномерных данных и способны 
автоматически извлекать признаки из сложных сигналов, таких как ЭКС. Они 
имеют модифицируемую архитектуру, которую можно настраивать под кон-
кретные задачи и типы входных данных. Для обучения 1D CNN требуется 
большой объем качественно размеченных сигналов.  

Целями исследования являются разработка и оценка качества модели 
сверточной нейронной сети для автоматической классификации 30-секундных 
записей ЭКС в 12 стандартных отведениях для выявления наиболее распро-
страненных и опасных состояний сердечно-сосудистой системы.  

Выбор и обоснование классов 

Среди сердечно-сосудистых заболеваний широкое распространение 
имеет ишемическая болезнь сердца, а также различные нарушения сердечного 
ритма и проводимости [17, 18]. Данные группы заболеваний составляют более 
четверти всех госпитализаций кардиологических отделений и возникают  
не только у людей с патологиями, но и у большинства здоровых людей с тен-
денцией к развитию острых процессов. Именно они существенно повышают 
риск сердечно-сосудистых осложнений, вплоть до внезапной смерти, приводят 
к снижению качества жизни и инвалидности [17, 19]. 

На основании проведенного обзора и статистических данных, приведен-
ных в [17–19], для реализации сверточной нейронной сети были выбраны де-
вять классов: депрессия/элевация ST-сегмента (STD/STE), фибрилляция пред-
сердий (AF), атриовентрикулярная блокада 1-й степени (I-AVB), блокады 
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левой/правой ножек пучка Гиса (LBBB/RBBB), преждевременное сокращение 
предсердий/желудочков (PAC/PVC) и нормальный синусовый ритм (NSR).  

Разработка архитектуры нейронной сети для классификации ЭКС 

Архитектура нейросетевого классификатора ЭКС была реализована как 
модификация архитектуры 1D ResNet34, которая является разновидностью 
сети ResNet, адаптированной для работы с одномерными данными [20].  

Основой архитектуры ResNet (Residual Network) являются «остаточные» 
блоки (residual blocks), обеспечивающие обходное соединение быстрого до-
ступа (identity shortcut connection) между входом и выходом слоя, что позво-
ляет сети преодолевать проблему исчезающих градиентов при обучении мето-
дом обратного распространения ошибки. Соединение быстрого доступа  
не усложняет архитектуру сети и позволяет обучать чрезвычайно глубокие сети. 
Таким образом, архитектура ResNet позволяет относительно легко повышать ка-
чество классификации за счет увеличения глубины (количества слоев) [20].  

При разработке нейросетевого классификатора ЭКС модель 1D Res-
Net34 была усовершенствована следующим образом (рис. 1).  

 

 
Рис. 1. Архитектура нейросетевого классификатора ЭКС 

 
При сохранении количества слоев (34) был изменен порядок входных 

сверточных (Conv1d) и субдискретизирующих (Max Pool) слоев. До перехода 
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сигнала в остаточный блок (Residual Block) чередующиеся восемь слоев уре-
заны до четырех и теперь включают в себя последовательно располагающиеся 
слои: сверточный (Conv1d), пакетной нормализации (BatchNorm1d), линейной 
активации (ReLU) и субдискретизирующий (Max Pool). Для извлечения значи-
мых признаков и максимизации общей эффективности модели во время обу-
чения принято решение использовать четыре семислойных остаточных блока 
с соединениями быстрого доступа. 

В итоге остаточные блоки (Residual Blocks) содержат восемь сверточных 
слоев (Conv1d), восемь слоев пакетной нормализации (BatchNorm1d), четыре 
слоя Dropout (функции предотвращения переобучения) и восемь слоев ReLU 
(нелинейной функции активации).  

После прохождения через остаточные блоки извлеченные признаки объ-
единяются (процесс адаптивного максимального объединения) для выделения 
наиболее важной информации. Объединенные результаты передаются на пол-
носвязный выходной слой (Dense) и сигмоидную функцию активации 
(Sigmoid). 

На вход классификатора подаются 30-секундные записи ЭКС с частотой 
дискретизации 500 отс/с в 12 отведениях (30×500×12 = 180 000 отсчетов), ре-
зультат классификации – выбор одного из девяти классов.  

Описание используемых данных для обучения и тестирования 

В качестве данных для обучения и тестирования моделей машинного 
обучения для классификации ЭКС [3–15] чаще всего используют ЭКГ-записи 
различных баз данных ресурса PhysioNet [16]: Normal Sinus Rhythm RR Interval 
Database, MIT-BIH Arrhythmia Database, PTB Diagnostic ECG Database, Sudden 
Cardiac Death Holter Database и др. Их применение при создании классифика-
тора ЭКС нецелесообразно по следующим причинам. Базы данных ресурса 
PhysioNet созданы в разное время (с 1970-х гг. по настоящее время), содержат 
ЭКГ-записи, зарегистрированные в разном количестве отведений (2, 12, 15)  
и оцифрованные с различными параметрами (частота дискретизации от 128  
до 1000 отс/с, 11–16 разрядов квантования). Каждая из этих баз данных содер-
жит десятки, реже сотни ЭКГ-записей, а для эффективного обучения CNN 
нужны тысячи обучающих примеров, поэтому одной базы данных явно недо-
статочно, а объединение нескольких разноформатных баз не всегда корректно. 

На сегодняшний день при создании проектов в области классификации 
ЭКС целесообразно использовать общедоступные ЭКГ-данные различных 
конкурсных интернет-платформ по исследованию данных. Примерами таких 
онлайн-платформ являются kaggle.com от Google [21] и The China Physiological 
Signal Challenge (CPSC) 2018 [22]. Для обучения и тестирования разрабатыва-
емой модели были использованы ЭКГ-записи базы физиологических сигналов 
CPSC Database, созданной в рамках проведения первого китайского конкурса 
по анализу физиологических сигналов. CPSC Database – база с открытым ис-
ходным кодом, что позволяет использовать ее для создания различных проек-
тов в области автоматической классификации ЭКС. CPSC Database содержит 
9831 ЭКГ-записей в 12 отведениях от 9458 пациентов (4655 женщин и 5176 
мужчин). Частота дискретизации записей ЭКГ составляет 500 отс/с, длитель-
ность – от 6 до 60 с. Все данные представлены в формате .mat, с полной анно-
тацией и временными метками. Классы по аннотации соответствуют ранее 
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выбранным классам. Все записи были предварительно нормализованы для 
обеспечения стабильности работы модели.  

Обучение модели 

Обучение и оценка качества модели были реализованы методом 10-крат-
ной кросс-валидации [23], который обеспечивает учет вариабельности данных 
и предотвращает переобучение модели. ЭКС базы CPSC были случайным об-
разом разделены на десять приблизительно равных непересекающихся частей. 
В каждом раунде восемь из десяти частей использовались для обучения, одна 
часть – для валидации и одна часть – для тестирования. Метрики качества клас-
сификации рассчитывались для каждого из десяти раундов, а затем усредня-
лись. Подобный подход позволил получить более достоверную оценку каче-
ства модели [23].  

Пороговые значения для каждого класса выбирались исходя из макси-
мального значения меры F1, тем самым обеспечивая сбалансированное умень-
шение ложноотрицательных и ложноположительных ошибок классификации. 
Обучение классификатора было остановлено на 39-й эпохе. 

Конфигурация компьютера, использованного для создания и обучения 
модели:  

− процессор Intel Core i3-10100 (4 ядра, 8 потоков, базовая частота 3,6 ГГц, 
максимальная частота до 4,3 ГГц); 

− видеокарта NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti (2 ГБ GDDR5); 
− оперативная память 8 ГБ DDR4 (2666 МГц); 
− HDD 500 ГБ; 
− операционная система Windows 10. 
Для ускорения обучения использовался графический процессор GPU. 

Разработка и обучение модели были реализованы в среде разработки Visual 
Studio Code (VSCode), которая предоставляет удобные инструменты для работы 
с кодом и обеспечивает интеграцию с различными библиотеками (включая 
TensorFlow и PyTorch) и фреймворками. VSCode поддерживает расширения 
для Python, что значительно упрощает работу с библиотеками для глубокого 
обучения, а также предоставляет возможности для отладки, автодополнения  
и организации рабочего процесса. Для создания и управления изолирован-
ными виртуальными средами использованы средства пакета Miniconda. 

Результаты и обсуждение 

Качество разработанной нейросетевой модели для классификации ЭКС 
было оценено посредством матриц ошибок (рис. 2) и стандартных метрик ка-
чества [24] (Аccuracy, Precision, Recall, F1-score, AUC-ROC) по каждому из де-
вяти классов. Кроме того, были получены усредненные по классам значения 
метрик (табл. 2).  

Средние значения метрик AUC-ROC и Accuracy разработанного класси-
фикатора ЭКС превысили 0,96, а среднее значение меры F1 составило 0,832. 
Мера F1 является важнейшей метрикой в задачах классификации, когда необ-
ходим баланс между Precision и Recall (т.е. одинаково важно минимизировать 
ложноотрицательные и ложноположительные ошибки классификации). Мера 
F1 является средним гармоническим между Precision и Recall и традиционно 
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используется в качестве основной метрики при оценке качества классифика-
ции медицинских диагностических моделей.  

 

 
Рис. 2. Матрицы ошибок по каждому из классов 

 
Таблица 2  

Метрики качества классификации ЭКС 
Класс Accuracy Precision Recall F1-score AUC-ROC 

SNR 0,937 0,718 0,841 0,775 0,968 
AF 0,978 0,914 0,941 0,928 0,991 
IAVB 0,974 0,932 0,841 0,885 0,978 
LBBB 0,993 0,917 0,880 0,898 0,975 
RBBB 0,955 0,889 0,959 0,923 0,985 
PAC 0,945 0,699 0,761 0,729 0,962 
PVC 0,965 0,819 0,843 0,831 0,980 
STD 0,949 0,848 0,744 0,793 0,963 
STE 0,984 0,789 0,682 0,732 0,980 
Усредненное по классам 0,964 0,836 0,832 0,832 0,975 
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Разработанная модель показала наилучшие результаты в классификации 
фибрилляции предсердий (класс AF) и блокады правой ножки пучка Гиса 
(класс RBBB) со значением меры F1 более 0,9. Однако значение меры F1 для 
классов STE и STD (элевация и депрессия сегмента ST) недостаточно высоко 
и составляет 0,732 и 0,793 соответственно. Кроме того, у модели возникают 
некоторые проблемы с классификацией PAC (преждевременное сокращение 
предсердий) и SNR (нормальный синусовый ритм). Эти же выводы можно сде-
лать при изучении матриц ошибок для классов SNR, PAC, STD и STE, на ко-
торых видны достаточно большие значения ложноотрицательных результатов. 
Такие ошибки могут быть связаны с различиями в диагностике (и, соответ-
ственно, в разметке) этих классов врачами разных больниц. 

Заключение 

Сравнение разработанной модели с результатами других исследований  
в этой области демонстрирует высокое качество классификации ЭКС – на уровне 
лучших достижений. Если же сопоставлять проекты, обученные на одинако-
вых данных, то показательным будет сравнение с результатами участников 
конкурса China Physiological Signal Challenge 2018 [22]. Лишь один проект, за-
нявший первое место, превышает разработанную модель по значению усред-
ненной меры F1 = 0,837. 

Исходя из различных метрик качества врачебной ЭКГ-диагностики, при-
веденных в статьях [7, 8], можно говорить о том, что качество классификации 
ЭКС разработанной моделью сопоставимо с врачебным (во всяком случае, по 
некоторым классам). При этом время классификации 30-секундной записи 
ЭКГ в 12 отведениях составляет менее 1 секунды, что значительно превышает 
способности любого врача-кардиолога.  

По результатам разработки сверточной нейронной сети для классифика-
ции ЭКС получено свидетельство о государственной регистрации программы 
для ЭВМ [25]. 

Созданный классификатор ЭКС может быть применен в системах авто-
матической диагностики сердечно-сосудистых патологий, анализирующих 
электрокардиографах, АРМ врача-кардиолога, медицинских интернет-серви-
сах. Примером подобного интернет-кардиосервиса является веб-приложение 
CardioAI, в которое интегрирован созданный классификатор. Приложение Car-
dioAI разработано авторами статьи и размещено по адресу cardioai.istj.su. Веб-
приложение позволяет вводить данные о пациенте, загружать mat-файлы ЭКГ 
(длительностью 30 с в 12 отведениях, с частотой дискретизации 500 отс/с, объ-
емом не более 5Мб), обеспечивает их классификацию и выдачу компьютер-
ного заключения.  
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