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І. Постановка проблеми 

Аналіз сигналів електрокардіограм є на сьогодні основним методом діагностики серцево-

судинних захворювань. В науковому середовищі цій діагностиці приділяється все більша і більша увага 

через значний прогрес (і) у створенні та практичному використанні новітніх сенсорів, що здатні більш 

точно знімати сигнали електрокардіогами [1] та (іі) у застосуванні новітніх підходів з машинного 

навчання, зокрема, глибоких нейронних мереж, що показують високоточні результати у багатьох 

прикладних сферах [2]. 

IІ. Мета роботи 

Метою роботи є дослідження методів стиснення вхідної інформації (dimensionality reduction) про 

хвилі електрокардіограм (ЕКГ) та отримання стиснених вхідних характеристик (features), що будуть 

мати кращу якість у порівнянні з необробленою вхідною інформацією. Це, в кінцевому рахунку, 

дозволить підвищити точність класифікації хвиль електоркардіограм 

III. Реалізація глибокого автоенкодера в середовищі бібліотеки глибокого навчання Caffe 

 
Рисунок 1 –Структура глибокого автоенкодера, використаного 

для стиснення вхідних характеристик 

На рисунку 1 наведена 

структура глибокого автоенкодера, 

використаного для отримання 

стиснених вхідних характеристик 

хвиль ЕКГ. Автоенкодер 

складається з двох частин, 

стискуючої і розтискуючої, і 

рисунок 1 необхідно читати знизу 

догори. Елементи жовтого кольору 

показують дані, що проходять 

“всередині” такої нейронної мережі 

(НМ), елементи синього кольору – 

це відповідні шари нейронів 

глибокої НМ, елементи зеленого 

кольору – це функції активації 

нейронів, що асоційовані з 

відповідними шарами нейронів. 

Стискуюча частина має чотири 

шари нейронів encode1-encode4, 

розтискуюча частина авто-

енкодера є симетричною і також 

має чотири шари нейронів decode4-

decode1. Кількість нейронів в 

стискуючих шарах зменшується від 

encode1 до encode4, кількість 

нейронів в розтискуючих шарах 

збільшується від decode4 до 

decode1 відповідно . 
В наведеній архітектурі 

глибокого автоенкодера 

використана нелінійна сигмоїдна 

функція активації нейронів.  
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Процес навчання такого автоенкодера здійснюється за схемою навчання «без вчителя», на вхід 

подається вхідний вектор даних (як правило великої розмірності), потім розмірність даних стискається 

в стисуючій частині, стиснення доходить до максимуму на шарі encode4, і далі вектор даних починає 

розтискатися до оригінальної розмірності на шарі decode1. 

Помилка навчання обчислюється як різниця між оригінальним вектором вхідних даних на шарі 

data та «розтисненим» представленням тих самих даних на шарі decode1. Навчання відбувається до тих 

пір, поки різниця між оригінальним та «розтисненим» векторами достатньо мала, в цьому випадку шар 

encode4 містить зменшену розмірність вхідних характеристик хвиль ЕКГ. 

IV. Результати експериментальних досліджень 

Стиснення вхідних характеристик хвиль ЕКГ проведено трьома методами: методом головних 

компонент [3], методом стохастичних сусідів [4] та методом глибокого автоенкодера [5]. Метод 

головних компонент є лінійним методом і знаходить М компонент шляхом перетворення вхідних 

характеристик та подальшим сортуванням отриманих головних компонент по мірі зменшення їх 

варіативності. Метод стохастичних сусідів на першому кроці використовує Н головних компонент та 

здійснює подальше навчання моделі подібності на основі алгоритму зворотного поширення помилки 

додатково зменшуючи розмірність даних з Н до М, отримуючи М фінальних стиснених вхідних 

характеристик. 

Експериментальні дослідження проведено на зменшеній версії бази даних MIT-BIH сигналів 

ЕКГ, що доступна на сайті Physionet [6] та містить 1000 записів від 48 пацієнтів тривалістю 10 секунд 

кожна. Всі дані розділені на чотири класи аритмій. Результати кластеризації трьома методами наведено 

на рисунках 2-4. Візуальний аналіз цих графічних результатів дозволяє зробити висновок, що 

найкращим методом є метод глибокого автоенкодера. Кластери на рисунку 4 є більш згрупованими, 

вони мають більші відстані до інших кластерів, в них є менше перемішування з іншими кластерами. 

Цей результат був отриманий для М=30 стиснених вхідних характеристик хвиль ЕКГ.  

 
 

Рисунок 2– Результати 

кластеризації за методом 

головних компонент  

 
Рисунок 3– Результати 

кластеризації за методом 

стохастичних сусідів 

 
Рисунок 4– Результати 

кластеризації за допомогою 

глибокого автоенкодера 

Висновок 

В роботі досліджено метод стиснення вхідних характеристик хвиль електрокардіограми за 

допомогою глибокого автоенкодера. Результати експериментальних досліджень на базі даних хвиль 

електрокардіограм показали, що використання методу глибокого автоенкодера для стиснення вхідних 

характеристик електрокардіограм дозволяє підвищити точність подальшої класифікації на 16% у 

порівнянні з методом головних компонент та на 20% у порівнянні з оригінальною розмірністю вхідних 

характеристик. 
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