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Аннотация
Фибрилляция желудочков сердца считается наиболее часто встреча-
ющейся причиной внезапной остановки сердца. Такая фибрилляция 
и часто предшествующая ей желудочковая тахикардия – это ритмы 
сердца, которые могут реагировать на экстренную электрошоковую те-
рапию и вернуться к нормальному синусовому ритму при ранней ди-
агностике после остановки сердца с восстановлением адекватной на-
сосной функции сердца. Однако ручная проверка сигналов ЭКГ на 
наличие паттерна такой аритмии является сложной аналитической за-
дачей, требующей немедленного принятия решения в стрессовой ситу-
ации, практически невыполнимой в отсутствие квалифицированного 
медицинского специалиста. Поэтому для автоматической диагностики 
острых состояний широкое применение получили системы компьютер-
ной классификации аритмий с функцией принятия решения о необ-
ходимости проведения электрокардиотерапии с параметрами высоко-
вольтного импульса, вычисленного адаптивно для каждого пациента. 
В данной работе рассмотрены методы анализа электрокардиографиче-
ского сигнала, снимаемого с электродов наружного автоматического 
или полуавтоматического дефибриллятора, с целью принятия реше-
ния о необходимости оказания дефибрилляции, применимые во встро-
енном программном обеспечении автоматических и полуавтоматиче-
ских внешних дефибрилляторов. Работа включает обзор применимых 
методов фильтрации, а также последующих алгоритмов извлечения, 
классификации и сжатия характерных признаков для сигнала ЭКГ. 

Ключевые слова
аритмия, цифровая обработка сигнала, фильтрация, машинное обуче-
ние, автоматический наружный дефибриллятор, дефибрилляция
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Abstract 
Ventricular fibrillation is considered the most common cause of sudden 
cardiac arrest. The fibrillation, and ventricular tachycardia often preceding 
it, are cardiac rhythms that may respond to emergency electroshock 
therapy and return to normal sinus rhythm when diagnosed early after 
cardiac arrest with the restoration of adequate cardiac pumping function. 
However, manually checking ECG signals on the existence of a pattern of 
such arrhythmias is a risky and time-consuming task in stressful situations 
and practically impossible in the absence of a qualified medical specialist. 
Therefore, systems of the computer classification of arrhythmias with the 
function of making a decision on the necessity of electric cardioversion 
with the parameters of a high-voltage pulse calculated adaptively for each 
patient are widely used for the automatic diagnosis of such conditions.
This paper discusses methods of analyzing the electrocardiographic signal 
taken from the electrodes of an external automatic or semi-automatic 
defibrillator in order to make a decision on the necessity for defibrillation, 
which are applicable in the embedded software of automatic and semi-
automatic external defibrillators. The paper includes an overview of 
applicable filtering techniques as well as subsequent algorithms for 
extracting, classifying and compressing features for the ECG signal. 

Keywords
arrhythmia, digital signal processing, filtering, machine learning, 
automatic external defibrillator, defibrillation
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1. Введение
Даже когда портативные дефибрилляторы стали реальностью 

в 1960-х годах [1], прошли годы, прежде чем такие устройства 
получили применение вне больниц и бригад скорой медицин-
ской помощи. Так как напряжения, использующиеся при про-
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ведении электрошоковой терапии, лежат в области от единиц 
до десятков киловольт, использование дефибриллятора явля-
ется процедурой высокого класса риска для пациента, а в слу-
чае ошибочного неправильного применения – и для оператора, 
следовательно, оборудование для проведения срочной электро-
кардиотерапии в отсутствии квалифицированного медицинско-
го персонала должно обладать дополнительным функционалом 
исключения ситуации неправильной эксплуатации. Инженерное 
решение впервые было предложено в Портленде, Орегон, США, 
в 1978 году [2]. Врачи А. Диак и У. Велборн совместно с инже-
нером Р. Руллманом разработали портативный автоматический 
наружный дефибриллятор (далее – АНД), который мог бы без-
опасно использовать неподготовленный пользователь в чрезвы-
чайной ситуации, Heart Aid, первый коммерчески доступный 
АНД. Устройство содержало отдельный датчик, который опе-
ратор помещал в дыхательные пути пациента. Компьютерная 
программа определяла частоту сердечных сокращений по пока-
заниям ЭКГ и могла определять, присутствует ли ритм, требу-
ющий применения дефибрилляционного разряда. С появлением 
алгоритмов, отвечающим клиническим требованиям к точно-
сти и специфичности определения ритмов сердца, подлежащих 
и неподлежащих дефибрилляции, применение дополнительного 
датчика перестало быть необходимым, а задача принятия дефи-
бриллятором решения о необходимости и допустимости нанесе-
ния электрического разряда полностью перешла в область авто-
матического анализа цифрового сигнала электрокардиограммы.

Если рассматривать механизм человеческого принятия реше-
ния, то, с точки зрения кардиологии, говорят о дефибриллируе-
мых или шоковых ритмах, причем в термине ритма подразуме-
вают не только частотные, но и морфологические особенности 
формы волны ЭКГ – в случае обнаружения шокового ритма тре-
буется незамедлительное проведение дефибрилляции. Согласно 
клиническим рекомендациям по оказанию скорой медицинской 
помощи при внезапной сердечной смерти [3–8], к шоковым рит-
мам относятся:

A. Фибрилляция желудочков. Фибрилляция желудочков 
представляет собой нескоординированные и дезинтегрирован-
ные сокращения волокон миокарда, приводящие к невозможно-
сти формирования сердечной волны. К предфибрилляторными 
формам желудочковых тахикардий относят альтернирующие 
и пируэтные желудочковые тахикардии, полиморфные желу-
дочковые тахикардии. С точки зрения анализа сигнала, же-
лудочковая фибрилляция считается крупноволновой, если на 
ЭКГ она имеет амплитуду от пика до пика более 200 мкВ [9]. 
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Желудочковая тахикардия называется высокочастотной, если 
ЧСС превышает некоторый заранее заданный порог. Величина 
порога не регламентируется, однако наиболее часто для него 
принимают 160–200 ударов в минуту [10; 11].

В. Желудочковая тахикардия без пульса. Частота желудоч-
ковой тахикардии настолько высокая, что во время диастолы 
полости желудочков не в состоянии заполниться достаточным 
количеством крови, что приводит к резкому снижению сердеч-
ного выброса (отсутствию пульса) и, следовательно, к неадек-
ватному кровообращению. Желудочковая тахикардия без пуль-
са по прогнозам приравнивается к фибрилляции желудочков, 
крупноволновая желудочковая фибрилляция и высокочастот-
ная желудочковая тахикардия.

Согласно той же классификации выделяют следующие не-
шоковые ритмы, которые не подлежат дифибрилляции (далее – 
НШРС):

С. Асистолия. Асистолия – это отсутствие сердечных сокра-
щений и признаков электрической активности, подтвержден-
ных в трех отведениях на ЭКГ. 

D. Электромеханическая диссоциация. Электромеханическая 
диссоциация – это тяжелое угнетение сократимости миокарда 
с падением сердечного выброса и артериального давления, но 
при сохраняющихся сердечных комплексах на ЭКГ. Первичная 
электромеханическая диссоциация – миокард теряет возмож-
ность выполнять эффективную контракцию при наличии источ-
ника электрических импульсов. Сердце быстро переходит на 
идиовентрикулярный ритм, который вскоре сменяется асисто-
лией. Вторичная электромеханическая диссоциация – резкое со-
кращение сердечного выброса, не связанное с непосредственным 
нарушением процессов возбудимости и сократимости миокарда. 

Е. Нормальный синусовый ритм и некоторые другие специ-
фичные ритмы. Группа НШРС также включает в себя нормаль-
ный синусовый ритм, атриа-вентрикулярную тахикардию, си-
нусовую брадикардию, трепетание предсердий, фибрилляцию 
предсердий, идиовентрикулярные ритмы, блокады различного 
рода и степени, другие ритмы, воздействие на которые дефи-
брилляцией терапевтически невыгодно. 

Выделяют также переходные ритмы сердца, для которых де-
фибрилляция клинически рекомендована, если альтернативная 
терапия не может быть применена. Например, если рядом с па-
циентом, испытывающим какой-либо ритм из группы переход-
ных ритмов сердца, находится специалист с должным уровнем 
квалификации в кардиологии и реаниматологии, то осуществ-
ляется медикаментозное лечение, а дефибрилляция заменяется 
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непрямым массажем сердца. Электрокардиотерапия в этом слу-
чае осуществляется только если это является единственным до-
ступным способом терапевтического воздействия. Согласно [12] 
к переходным ритмам сердца относятся мелковолновая желу-
дочковая, а также иная желудочковая тахикардия, не попав-
шая в группу ШРС. Однако с точки зрения постановки задачи 
по разработке систем автоматического компьютерного анализа 
сигнала ЭКГ в составе встроенного программного обеспечения 
автоматических и полуавтоматических наружных дефибрил-
ляторов, ритмы, клинически интерпретируемые как переход-
ные, должны быть классифицированы системой как не шоко-
вые, в этом случае оператор должен оказать дефибрилляцию 
с ручным управлением. Такой подход считается устоявшимся 
в современных АНД и зафиксирован в клинических протоко-
лах и нормативной документации для разработки автоматизи-
рованных систем. 

В современных АНД используются программируемые микро-
контроллеры и микрокомпьютеры, позволяющие осуществлять 
классификацию оцифрованного сигнала ЭКГ за времена, превы-
шающие скорость принятия человеком решения. Согласно нор-
мативной документации, все внедряемые в медицинские устрой-
ства алгоритмы принятия решений должны быть обязательно 
верифицированы на данных заранее снятых сигналов ЭКГ.

2. Компьютерная классификация аритмий

2.1. Базы данных для обучения алгоритмов

Согласно последним исследованиям [13], для отработки точ-
ности алгоритма, проверки и обучения систем искусственного 
интеллекта существует ряд международных открыто публику-
емых баз данных электрокардиографических сигналов: 

PTB Diagnostic ECG 
База данных состоит из 549 записей, полученных от 290 па-

циентов. Возраст составляет от 17 до 87 лет, что дает подробную 
информацию на уровне пациента, в том числе возраст, пол, ди-
агноз, положительный медицинский анамнез, лекарства, пре-
дыдущие операции, наличие ишемической болезни сердца или 
любого другого сердечного заболевания. В этой базе данных ис-
пользуются ЭКГ с 12 отведениями и отведения Франка (x, y и z). 
Разрешение составляет 16 бит, 17 каналов (15 для ЭКГ, 1 для 
дыхания и 1 для линии напряжения) плюс максимальное напря-
жение шума 10 мкВ1. 

1 Базу можно найти на сайте: https://www.physionet.org/physiobank/
database/ptbdb/
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MIT-BIH Arrhythmia 
Эта база данных находится в ведении Отделения медицин-

ских наук и технологий Гарвардского технологического инсти-
тута (Массачусетского технологического института) в Центре 
биомедицинской инженерии. Он состоит из 48 получасовых за-
писей, каждая из которых была получена от 47 пациентов в пе-
риод с 1975 по 1979 год. Эти записи были оцифрованы с ис-
пользованием 360 отсчетов в секунду на канал с разрешением 
11 бит и диапазоном 10 мВ. Данные, содержащиеся в каждом 
досье пациента, включают дату регистрации, возраст, пол и на-
значенные лекарства2. 

INCART – St. Petersburg Institute of Cardiological Technics
Эта база данных состоит из 75 записей электрокардиогра-

фии, извлеченных из 32 записей Холтера, которые представля-
ют в общей сложности 32 пациента (17 мужчин и 15 женщин) 
в возрасте от 18 до 80 лет и средним возрастом 58 лет. Ни у од-
ного из пациентов нет имплантированного кардиостимулятора, 
но у них есть различные проблемы с сердцем, включая ишемию 
миокарда, ишемическую болезнь сердца, нарушения проводи-
мости и аритмии. Были использованы ЭКГ с 12 отведениями 
с частотой дискретизации 257 выборок в секунду и продолжи-
тельностью 30 минут3. 

SUPRA – Supraventricular Arrhythmia 
Эта база данных была получена в больнице MIT-Beth Israel 

Hospital (MIT-BIH) и содержит 78 записей ЭКГ продолжитель-
ностью полчаса, выбранных в качестве примеров наджелудочко-
вых аритмий. Записи были получены между 1990 и 1992 годами, 
с последующими аннотациями в 1999, 2010 и 2012 годах. В каче-
стве методологии использовалась система HOBBES (Hypothetical 
Obliterated Beat Sequences)4. 

AHA
Эту базу данных можно получить только на веб-сайте Научно-ис-

следовательского института неотложной помощи (ECRI Institute) 
в виде запрошенного DVD вместе с оплатой пошлины. DVD вклю-
чает 154 записи, разделенных на 8 типов аритмий: Non-PVCs, 
Uniformly Isolated PVCs, Isolated Multiform PVCs, Bigeminus,  
R – T beats, Couplets, желудочковые ритмы, фибрилляция 
желудочков или трепетание желудочков. Каждая запись ЭКГ 
(одна на пациента) длится в общей сложности 3 часа, разде-

2 База данных размещена на: https://www.physionet.org/physiobank/
database/mitdb/

3 База данных размещена на: https://www.physionet.org/pn3/incartdb/
4 База доступна на: https://physionet.org/
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ленных на периоды не менее 30 минут, каждый для класси-
фикации сердечных сокращений. Информация была оцифро-
вана в двух каналах ЭКГ с частотой 250 отсчетов в секунду 
и точностью 12 бит5.

UofTDB – База данных Университета Торонто 
Эта база данных состоит из выборки из 1020 пациентов, у ко-

торых ЭКГ в одном отведении была записана в течение 2–5 ми-
нут. Измерения проводились в различных позах тела (стоя, сидя, 
на треноге и лежа на спине) вместе с физическими упражнения-
ми. Подгруппа из 43 пациентов посетила 6 сеансов записи ЭКГ 
в течение 6 месяцев. Отведения помещали на ладони и пальцы, 
получая отведение DI6. 

THEW – Telemetric and Holter ECG Warehouse 
THEW – это организация, обслуживаемая Программой наблю-

дения за сердечно-сосудистыми исследованиями в Медицинском 
центре Университета Рочестера, проект начался в 2008 году. Он 
содержит более 3700 оцифрованных сигналов ЭКГ, в основном 
полученные через 24 часа холтеровского мониторинга. Эти за-
писи ЭКГ являются частью 13 независимых исследований, ко-
торые доступны только участникам7. В одном из исследований 
пациентов с острым инфарктом миокарда участвовало 90 паци-
ентов со 160 записями, которые были взяты из 3 квазиортого-
нальных отведений. Частота дискретизации составляет 200 от-
счетов в секунду с амплитудой 10 мкВ.

PHYSIOBC
Это новая база данных, разработанная в Мексике. Она состо-

ит из записей для 91 пациента и всего содержит 182 записей; 
возраст пациентов был от 18 до 70 лет. Частота выборки для 
ЭКГ с 12 отведениями составляет 1000 выборок в секунду, а для 
ЭКГ Франка – 500 выборок в секунду. Продолжительность за-
писи составляет от 2 до 5 минут на пациента8.

3. Методы
Исторически распознавание аритмий проводилось стандарт-

ным методами логического и математического анализа цифро-
вых сигналов ЭКГ. Однако с развитием машинного обучения 
задача по распознаванию определенной формы сигнала сердца 
может быть рассмотрена как классическая задача распознава-
ния образов, что, в свою очередь, является отличным примером 

5 База размещена по ссылке: www.ecri.org
6 База размещена по ссылке: http://www.comm.utoronto.ca
7 На сайте www.thew-project.org
8 База данных размещена по адресу: www.physiobc.org
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для применения алгоритмов классического машинного обуче-
ния и глубокого машинного обучения. Таким образом, опубли-
кованные методы анализа можно разделить на три эволюцион-
но обоснованные группы (см. рис. 1). 

 
Методы распознавания аритмий

(Methods of arrhythmia Recognition)

Без обучения
(No Learning)

Машинное обучение 
(Machine Learning)

Глубокое машинное обучение 
(Deep Machine Learning)

Рис. 1. Классификация алгоритмов распознавания аритмий

Fig. 1. Methods of arrhythmia Recognition

В свою очередь, можно выделить основные этапы обработки 
данных алгоритмами из представленных групп (рис. 2). 

Измеренные данные 
(Measurements data)

Обучаþщая выборка 
(Training dataset)

Обучаþщая выборка 
(Training dataset)

Преобработка 
(Pre-processing)

Преобработка 
(Pre-processing)

Преобработка 
(Pre-processing)

Выделение 
признаков / 

закономерностей, 
анализ 

(Extraction 
of features / 
consequences, 

analisys)

Классификация 
(Classification)

Экстракция признаков 
(Feature Extraction)

Выбор признаков 
(Feature Selection)

Снижение признаков 
(Feature Reduction)

Классификация 
(Classification)

Нейросети 
глубокого 
обучения

(Deep Learning 
Network)

ØРС 
Shockable

ØРС 
Shockable

ØРС 
Shockable

НØРС 
Non-shockable

НØРС 
Non-shockable

НØРС 
Non-shockable

Измеренные данные 
(Measurements data)

Измеренные данные 
(Measurements data)

 a б в
Рис. 2. Этапы работы алгоритмов распознавания аритмий:  
a – классические алгоритмы без обучения; б – алгоритмы 

машинного обучения; в – алгоритмы глубокого машинного обучения

Fig. 2. The arrhythmias’ detection algorithm steps: a – for convenient 
algorithms without machine learning, б – for algorithms using machine 

learning, в – for deep learning algorithms
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3.1. Общие принципы предварительной обработки 

Этот предварительный шаг снижает шум сигнала за счет сгла-
живания сигнала ЭКГ и уменьшения подавления дрейфа и от-
клонения базовой линии. Этот шаг предварительной обработки 
делает сигнал ЭКГ пригодным для последующих процессов. На-
иболее распространенные методы, используемые для уменьше-
ния шума сигнала, следующие:

а) низкочастотная и высокочастотная фильтрация Баттервор-
та второго порядка [14–17; 18]; 

б) вейвлет Добеши [19];
в) ортогональный вейвлет-фильтр [20–21]. 
Кроме предварительной фильтрации, в качестве предвари-

тельной обработки многие работы сегментируют сигналы ЭКГ 
на удары или сегменты ЭКГ различной продолжительности (на-
пример, 2 c и 5 с) перед извлечением признаков. Наиболее рас-
пространенный алгоритм, используемый здесь, — это алгоритм 
Пэна Томпкинса [22], который обнаруживает R-пики ЭКГ для 
последующей сегментации сигнала на массивы значений, захо-
дящих в последующий алгоритм.

3.2. Машинное обучение 

Под классическим машинным обучением, применимому к за-
даче распознавания образов, рассматриваемой в данной работе, 
подразумевается решение задачи классификации исходных дан-
ных, т. е. решение классической задачи обучении с учителем.

3.1.1. Выделение признаков

Выделение признаков представляет собой интерактивный 
процесс, включающий ряд автоматических процедур пре-
образования данных. При большом количестве измерений-
признаков, описывающих характеристики входного сигнала, 
для сокращения размерности задачи применяется корреляци-
онный и факторный анализ данных. По методу извлечения 
и методу анализа, признаки можно разделить на следующие  
категории:

Временные/Морфологические признаки. Эти признаки опи-
саны во временной области, представляя амплитуду, наклон 
и частоту сердечных сокращений. Наиболее частыми характе-
ристиками являются интервал пересечения порога (TCI) [23], 
количество отсчетов пересечения порога (TCSC) [24], среднее 
абсолютное значение (MAV) [25], стандартная экспонента (STE) 
и модифицированная экспонента (MEA) [26]. Интервал пересе-
чения порога определяется как временной интервал между по-
следовательными импульсами, который пересекает пороговое 
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значение. Типичной является установка порогового значение 
до 20% от максимальных абсолютных значений каждого од-
носекундного сегмента. Точно так же TCSC – это расширенная 
версия алгоритма детекции пересечения порога с некоторыми 
изменениями, заключающимися в использовании трехсекунд-
ного сегмента вместо односекундного, учете как положитель-
ных, так и отрицательных пороговых значений вместо толь-
ко положительного порога, и в подсчете количества выборок, 
укладывающихся в предустановленный интервал амплитуд, 
в пределах заданного временного интервала вместо подсчета 
импульсов. Критерий стандартный экспоненты определяется 
как количество точек пересечений сигнала ЭКГ и убывающей 
экспоненциальной кривой. MEA – это измененная версия STE, 
которая приподнимает кривую в точке пересечения максиму-
ма. Это изменение дает более надежные результаты обнару-
жения. Кроме того, многие другие временные и морфологиче-
ские признаки использовались в исследованиях, но они менее 
типичны. Эти признаки включают вспомогательные счетчи-
ки (count1, count2 и count3) [27], bCP [28], x1 и x2 [29]. Эти 
функции используются для уменьшить количество информа-
ции о сигнале ЭКГ.

Спектральные признаки. Эти признаки определены в ча-
стотной области. Они могут учитывать плотность спектра нор-
мированные спектральные моменты, которые характеризуют 
распределение точек спектра, и соответствующая информация 
о мощности спектра в разных диапазонах частот. Эти алгорит-
мы экстракции признаков включают утечку фильтра VF (VFleak) 
[50], спектральный алгоритм [31] и алгоритм медианной частоты 
(MF) [52]. VFleak – это функция отклика узкополосного полосо-
вого фильтра, которая определяет среднюю частотную область 
сегмента ЭКГ и его выход – утечка фильтра VF. Спектральный 
алгоритм вычисляет информацию о мощности и энергии по раз-
ным частотные диапазонам с использованием Фурье-анализа. 
Медианная частота – это центральная частота на распределе-
нии частот, найденных в заданном сегменте ЭКГ.

Кроме того, в литературе используются некоторые другие 
спектральные характеристики, такие как спектральные харак-
теристики (x3, x4 и x5), представленные в работе [32], или ба-
зовое содержание во временной области (bWT), представленное 
в работе [28].

Временно-частотные/вейвлет-признаки. Вейвлет-анализ ши-
роко используется в анализе биомедицинских сигналов различ-
ной степени сложности и оказывает исключительные резуль-
таты [33]. Примерами признаков, извлекаемых из результатов 
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вейвлет-преобразования, примененного к сигналу ЭКГ, могут по-
служить эксцесс [34], измерение доли выбросов, склоняющих-
ся к основному распределению данных выборки, подсчет асим-
метрии в распределении [35], измерение асимметрии данных 
вокруг среднего по выборке, стандартное отклонение и другие 
характеристики. 

Признаки сложности (нелинейные признаки) геометриче-
ских искажений. Эти признаки включают различные расчеты, 
связанные со сложностью рассматриваемого сегмента ЭКГ [36, 
37]. Наиболее часто используемыми характеристиками, описы-
вающими сложность сегмента ЭКГ, являются результаты ко-
личественного анализа повторяемости [38], энтропия [39], эн-
тропия Реньи [39], энтропия образца (SamEn) [40], энтропия 
перестановок [41], фрактальная размерность (FD) [42], при-
близительная энтропия (ApEn) [43], спектры высших поряд-
ков (HOS) [44] и энергия [45]. Параметры RQA измеряют по-
вторяемость паттернов и определяют сложность сигналов ЭКГ 
[38]. Главный RQA признаки следующие: частота повторения 
(RR1, RR2), детерминант (DET1, DET2), энтропия (ENTR1, 
ENTR2), средняя диагональ, длина (L1, L2), энтропия време-
ни повторения (RP) и самая длинная диагональная линия (DD) 
[45–48]. Энтропия Шеннона демонстрирует эту информацию, 
полученную в результате конкретного события обратно про-
порционально [48]. SamEn количественно определяет энтропию 
сегмента ЭКГ. Низкое значение SamEn показывает, что сигнал 
больше похож на сам себя. Высокое значение SamEn указыва-
ет на вероятность возникновения ударных ритмов [40]. Энтро-
пия Реньи (re) имеет более высокий динамический диапазон 
по сравнению с энтропией Шеннона [39]. HOS – это спектраль-
ное представление моментов третьего и более высокого поряд-
ка, которое определяет нелинейные корреляции нескольких 
частотных составляющих сигнала ЭКГ [44]. Извлеченные ха-
рактеристики HOS называются энтропиями HOS 1, 2, 3 и 4. 
Характеристики HOS оцениваются. с использованием биспек-
тра B (f1, f2), который является преобразованием Фурье кор-
реляции сигнала 3-го порядка. 

Характеристика энергии (e) используется для оценки регу-
лярности сигнала [45]. Кроме того, есть и другие, менее рас-
пространенные характеристики сложности, такие как ковари-
ация (CVbin), площадь (abin), частота (Frqbin), эксцесс (Kurt) 
и sLog Energy [53].

Таким образом, в этой статье основное внимание уделяет-
ся нелинейным характеристикам, в частности мерам энергии 
и энтропии. 



391

 Ural Radio Engineering Journal. 2021;5(4):380–409 ISSN 2588-0454

Д
. А

. Л
ип

ча
к,

 А
. А

. Ч
уп

ов
 |

  О
бз

ор
 м

ет
од

ов
 а

вт
ом

ат
ич

ес
ко

й 
ди

аг
но

ст
ик

и 
се

рд
еч

но
й 

ар
ит

м
ии

 д
ля

 п
ри

ня
ти

я 
ре

ш
ен

ий
 о

 н
ео

бх
од

им
ос

ти
 п

ро
ве

де
ни

я 
де

ф
иб

ри
лл

яц
ии

3.1.2. Выбор признаков

Этот шаг позволяет удалить количество избыточных функ-
ций, снизить вычислительные затраты и улучшить общую про-
изводительность системы. На этом этапе используются следую-
щие три основные категории методов выбора признаков: 

а) методы-оболочки: считаются лучшим подходом для выбора 
признаков с точки зрения точности, но обладают значительной 
вычислительной сложностью [49]. В этих методах использует-
ся перекрестная проверка путем многократного обучения моде-
ли с использованием различных признаков и сравнение резуль-
татов. Здесь распространены следующие методы: 

1) рекурсивное исключение признаков [50];
2) прямой выбор признаков [51]; 
3) генетические алгоритмы [51];
б) методы-фильтры: этот подход использует статистические 

измерения для выбора наилучшего набора характеристик пе-
ред процессом обучения. Здесь функции оцениваются по методу 
прокси, а не по точности перекрестной проверки. Распростра-
ненные техники следующие:

1) корреляция;
2) хи-квадрат [52]; 
3) дисперсионный анализ (ANOVA) [53]; 
4) ReliefF [54];
в) встроенные методы: этот подход включает методы, ко-

торые не подпадают под вышеупомянутые подходы (оболочка 
или фильтр). L1-регуляризация является примером такого ме-
тода [55].

3.1.3. Снижение признаков

На этом этапе устанавливается меньший набор новых пере-
менных, каждая из которых представляет собой смесь входных 
переменных, включая ту же самую информацию, что и весь на-
бор входных переменных. Многие методы снижения признаков 
преобразуют выбранные признаки в низкоразмерное простран-
ство. Анализ главных компонентов (PCA) [56], линейный дис-
криминантный анализ (LDA) [56] и локально-чувствительный 
дискриминантный анализ (LSDA) [57] являются примерами ме-
тодов снижения признаков. 

3.1.4. Классификация

Классификация – это основной блок распознавания для ре-
шаемой задачи, хотя отдельные процедуры распознавания мо-
гут присутствовать и на этапе выделения признаков, и на этапе 
постклассификационной обработки. Но именно результат, по-
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лученный на этапе классификации, является основой для ин-
терпретации сигнала ЭКГ как шокового или нешокового. Про-
цесс классификации может осуществляться в несколько этапов 
или в несколько итераций, в зависимости от выбранной схе-
мы распознавания. В ряде случаев результаты, полученные на 
этом этапе, требуют пересмотра всей схемы обработки в целом. 
Наиболее распространены методы классификации метод опор-
ных векторов (SVM), наивный баесовский классификатор, ме-
тод анализа k-ближних соседей (k-NN), деревья решений (DT).

3.3. Методы глубокого машинного обучения

В последние годы расширенные версии нейронных сетей, на-
зываемые глубокими нейронными сетями, вызвали большой ин-
терес вкомпьютерной диагностики практически всех заболева-
ний [58; 59]. Глубокие сети состоят из двух или более полностью 
связанных многослойных персептронов. В зависимости от кон-
струкции сети глубокого обучения подразделяются на различ-
ные классы, такие как полностью связанные сети, сети убежде-
ний и сверточные сети. Одним из основных преимуществ сетей 
глубокого обучения является то, что они выполняют извлече-
ние признаков автоматически. Распространенные сети глубо-
кого обучения, используемые в сигнале ЭКГ, – это сверточная 
нейронная сеть (CNN) [60; 61] и рекуррентная нейронная сеть 
(RNN) [62].

4. Результаты 
В таблице 1 приведены результаты обзора литературных 

источников, приведены достоинства и недостатки методов рас-
познавания шоковых аритмий. В обзор вошли работы за пери-
од времени 2016–2021 гг., и показаны только те работы, где 
чувствительность соответствует требованиям нормативной до-
кументации – чувствительность алгоритма не менее 90% (при 
распознавании фибрилляции желудочков при максимальном 
размахе 200 мкВ или более, в отсутствие артефактов) [63], то 
есть перспективно применимые к использованию в системах 
компьютерного распознавания аритмий в составе встроенного 
программного обеспечения автоматических и полуавтоматиче-
ских наружных дефибрилляторов.

Однако за счет того, что исследования, приведенные к рас-
смотрению как актуальные, в табл. 1, тестировались на разных 
наборах данных и в разных условиях, не представляется воз-
можным дать однозначный ответ на вопрос, какой алгоритм не-
обходимо выбрать при разработке систем автоматического ана-
лиза, применимых во встроенном программном обеспечении 
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автоматического наружного дефибриллятора. Для однозначно-
го подтверждения превосходства алгоритма, работающего в го-
товом устройстве, без возможности проведения облачных или 
удаленных вычислений, необходим не только постоянный ана-
лиз пользовательского опыта использования дефибриллятора, 
но и подтверждение достаточных временных характеристик вы-
числений конкретного аппаратного решения. 

Несмотря на это, можно наметить некоторые тенденции в ис-
следуемой области:

1) за последние три года становится заметным увеличение 
числа работ, использующих механизмы глубокого обучения, 
в частности сверточных нейронных сетей;

2) вейвлет-анализ остается популярным методом как филь-
трации, так и извлечения признаков;

3) сочетание нескольких технологий анализа дает новые по-
казатели эффективности алгоритмов;

4) для полного сравнительного анализа, необходимо повто-
рить результаты, указанные в работах с лучшими показатель-
ности точности и специфичности алгоритмов, и исследовать их 
работу в одинаковых условиях, а желательно – с применением 
конкретного аппаратно-программного корпуса, планируемого 
для применения в разрабатываемом АНД. 

Заключение
В данной работе рассмотрены методы автоматического ана-

лиза электрокардиографического сигнала, с целью принятия 
решения о необходимости оказания дефибрилляции. Сформу-
лированы основные требования к решению задачи распознава-
ния шоковых форм аритмий. Рассмотрено современное состоя-
ние области знаний о компьютерном распознавании шоковых 
аритмий, предложенные работы и методы проанализированы 
с точки зрения применимости их результатов системах автома-
тического анализа во встроенном программном обеспечении ав-
томатических и полуавтоматических внешних дефибрилляторов. 
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