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В статье представлены методы интеллектуального анализа трехмерного представления электрокар-
диографического сигнала (ТЭКГ) с целью повышения эффективности анализа электрокардиографических 
сигналов (ЭКГ) с помощью извлечения дополнительных данных. Описан метод подготовки данных для по-
следующего анализа. Разработаны алгоритмы расчета и визуализации дополнительных данных, описаны 
применяемые математические методы и средства интеллектуального анализа, построена модель интеллек-
туального анализа с целью выявления паттернов, которые могут быть использованы для сравнительной 
оценки точности методов. Предложены методы кластеризации и классификации данных ТЭКГ на основе 
алгоритмов k-средних и деревьев решений. Показана эффективность предложенных методов при решении 
задач анализа паттернов электрокардиографических сигналов. Данный подход дает наибольшую точность 
в задаче интеллектуального анализа, что приведено в данной статье.
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The article presents intellectual analysis methods of three-dimensional ECG signal (3D ECG) for increasing 
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Mathematical methods and tools for data analyzing are used to analyze are described. The model of predictive 
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С распространением программно-аппа-
ратных комплексов сбора и идентификации 
биологических сигналов, а та же математи-
ческих и статистических пакетов обработки 
данных, появились средства, позволяющие 
производить диагностику работы органов 
и систем человеческого организма. На ос-
нове полученных данных предсказываются 
нарушения в работе органа задолго до их 
появления, определяются тончайшие ано-
малии в их работе. Одним из методов пред-
сказания аномалий является интеллекту-
альный анализ данных. Интеллектуальный 
анализ подразумевает извлечение информа-
ции из массивов данных, которые показы-
вают определенные взаимосвязи с опреде-
ленной точностью. Повышение точности 
является основной проблемой анализа, ре-
шением которой является поиск атрибутов, 
которые более конкретно описывают пове-
дение сигнала.

Среди всего многообразия биологиче-
ских сигналов наибольший интерес пред-

ставляют электрокардиографические сиг-
налы (ЭКГ). В общем случае сигналы ЭКГ 
представляют собой трехмерные циклы, 
показывающие распространение электриче-
ского заряда по сердечной мышце с течени-
ем времени. Для упрощения задачи анализа 
сигналы ЭКГ обычно рассматриваются как 
проекция трехмерных циклов (ТЭКГ) на 
одну из осей координат. При этом взаимо-
действия между компонентами сигнала не 
учитываются. Основная гипотеза данной 
работы состоит в том, что анализ ТЭКГ даст 
дополнительные данные, для улучшения ме-
тода диагностирования патологий, скрытых 
в корреляции между сигналами по осям.

Применение паттернов 
в электрокардиографических сигналах
Паттерном называется закономерность 

в графике, повторяющаяся время от вре-
мени на определенном участке. Анализи-
руя повторяемость некоторого отклонения, 
можно выявлять изменения в работе сердца, 
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такие как вентрикулярная тахикардия, экс-
трасистолия, миокардит, и другие [3]. 

Существует множество методов поиска 
закономерностей в сигналах ЭКГ, однако 
все они сводятся к решению задач интел-
лектуального анализа данных с использова-
нием той или иной модели [2, 7].
Описание модели интеллектуального 

анализа поиска паттернов
В данной работе применяется сле-

дующая модель поиска паттернов ТЭКГ 
(рис. 1) [5, 6].

Модель состоит из следующих элементов:
1. Запись ЭКГ, непосредственно с помо-

щью прибора.
2. Выделение отдельных сердечных со-

кращений и сегментация сигнала.
Сегментация сигнала необходима для 

выделения участков, характерных для кон-
кретных процессов, происходящих в сер-
дечной мышце. Изменения формы сигнала 
на каждом участке могут свидетельство-
вать о различных заболеваниях. Основная 
сложность при разделении сигнала ЭКГ на 
сегменты заключается в определении гра-
ниц каждого сегмента. Поскольку электри-
ческие процессы, происходящие в сердеч-
ной мышце, носят непрерывный характер, 
в один момент времени могут протекать 
сразу два процесса. В этом случае граница 
между ними не является очевидной. Суще-
ствует множество методов с различной точ-
ностью, такие как:

– скрытая марковская модель;
– вейвлет-декомпозиция;
– алгоритм динамической трансформации.

3. Предварительная обработка данных.
Состоит из двух этапов: фильтрация 

и выравнивание.
– В первом случае производится филь-

трация низкочастотной (НЧ) и высокоча-
стотной (ВЧ) составляющих исследуемого 
сигнала.

– Выравнивание графиков производится 
с помощью вейвлет-преобразования.

Для вычисления смещений сигналов от-
носительно друг друга применяется вейв-
лет-преобразование [8] – трансформация 
временного сигнала в частотно-временной. 
Далее на основе вейвлет-функции рассчи-
тываются отклонения, такие как позиция 
и масштаб для каждого биения.

4. Выделение параметров, поиск атрибутов.
На данном этапе производится сбор на-

большего количества информации об объ-
екте. Здесь происходит разделение на ин-
теллектуальный анализ временных рядов 
и многомерных массивов. 

5. Кластеризация.
Этап кластеризации необходим для обу-

чения модели без учителя. Так как изначаль-
но не известны классы и их количество, при-
меняется метод устойчивой кластеризации.

6. Классификация.
Является следующим шагом после кла-

стеризации и основана на алгоритмах интел-
лектуального анализа. Ее задача предсказать 
с определенной долей вероятности на основе 
входных атрибутов, класс, присвоенный пре-
дыдущим этапом кластеризации.

7. Алгоритм интеллектуального анализа
Здесь происходит подбор необходимого 

алгоритма, его настройка и обучение. Вы-

Рис. 1. Структурная схема поиска паттернов
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бирается алгоритм, который имеет наилуч-
шие результаты классификации паттернов.

8. Паттерны диаграммы
В результате анализа отдельные участ-

ки ТЭКГ объединяются в классы. Данные 
о классах определенных участков ТЭКГ за-
писываются в специальный файл, на основе 
которого может производиться классифика-
ция других сигналов.

9. Визуализация паттернов
Для практического применения меха-

низма определения паттернов производится 
визуализация паттернов. Участки с наиболь-
шим отличием на графиках видны благодаря 
цветовой кодификации кластеров.

Описание и подготовка атрибутов 
для интеллектуального анализа данных

К основным атрибутам модели отно-
сятся непосредственно значения самих 
сигналов, номер точки, номер биения 
и номер пациента. Для улучшения точ-
ности алгоритмов и сравнения работы 
с временными и многомерными данными 
необходимы дополнительные атрибуты, 
характеризующие сигнал с другой сторо-
ны. Рассмотрим каждый дополнительный 
атрибут отдельно:

1. Евклидова дистанция
Наиболее распространенный атрибут – 

это измерение подобности графиков. От-
носительно среднего графика необходимо 
рассчитать подобность каждого к среднему. 
Расчет подобности – это расчет суммарной 
дистанции между графиками (рис. 2, а) [3]. 
В результате расчета получается массив 
расстояний с привязкой к номеру точки:
 D(C, Q) = Lp (C, Q).  (1)

Такое представление разницы между 
графиками просто для понимания, но воз-
никает ряд трудностей, связанных со сме-
щением графиков относительно друг друга.

Наиболее подходящий и учитывающий 
данные недостатки Евклидовой дистанции 

является алгоритм динамической трансфор-
мации временной оси (ДТВО) (рис. 2, б).

Результатом работы алгоритма является 
матрица соответствия точек одного графи-
ка к другому, на базе которого рассчитыва-
ются дистанции между соответствующими 
точками. ДТВО позволяет учесть растяже-
ние и сжатие графика, его смещение и пе-
реусиление.

2. Расстояние между точками пред-
ставляет собой дистанцию между точками 
в пространстве и рассчитывается на основе 
магнитуды сигнала в каждой точке.

3. Расчет отклонений представляет со-
бой измерение евклидовой дистанции 
в трехмерном пространстве.

4. Положение динамического вектора 
электрической оси сердца (ЭОС) содержит две 
переменные. В полярных координатах вектор 
описывается углами азимута и нормали.

После подготовки данных формируется 
CSV-файл, который содержит атрибуты ис-
следуемого сигнала.

Описание работы модели 
интеллектуального анализа 

данных ЭКГ и ТЭКГ
На рис. 3 приведена модель интеллекту-

ального анализа данных, построенная в па-
кете IBM Modeler. На вход модели подается 
CSV-файл с данными. Далее производится 
подготовка данных: разделение данных на 
типы и отсеивание ненужных данных для 
повышения точности анализа данных. Сле-
дующими этапами являются кластеризация 
и классификация подготовленных данных.

Алгоритм кластеризации
Для решения задачи обучения без учи-

теля необходимо сначала получить классы 
паттернов. С этой целью необходимо ре-
шить задачу кластеризации.

Наиболее простым алгоритмом кла-
стеризации является метод k-средних 
(k-means) [4].

              

а)                                                               б)

Рис. 2. Сравнение подходов расчета: а – Евклидова дистанция; б – алгоритм ДТВО
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Для работы алгоритма k-средних, как 
говорилось ранее, необходимо знать коли-
чество кластеров. Для этого применяется 
метод устойчивой кластеризации. На рис. 4 
изображен график разделения кластеров, 
размеры наименьшего и наибольшего кла-
стеров. Как видно, в точке с размерностью 
15 кластеров происходит изменение разме-
ров и разделения.

Алгоритм классификации
Наиболее точные результаты в данной 

работе дает дерево решений C5.0. Деревья 

решений представляют собой граф, имею-
щий иерархическую структуру в вершинах 
которого стоят условия. На основе этих ус-
ловий принимаются решения для перехода 
к нижестоящим вершинам. 

Алгоритм C5.0 работает только с кате-
гориальными данными с высокой степенью 
устойчивости к проблемам пропуска дан-
ных и большим их количеством.
Результаты интеллектуального анализа

После обучения и классификации полу-
чаем результат, приведенный на рис. 5.

Рис. 3. Модель интеллектуального анализа сигналов ЭКГ

Рис. 4. График метода устойчивой кластеризации



ФУНДАМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ    № 11, 2016

541ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ (05.02.00, 05.13.00, 05.17.00, 05.23.00)

Как видно из полученных результатов, 
использование дополнительных атрибутов 
ТЭКГ, в сравнении с атрибутами использу-
емых при анализе ЭКГ, улучшает точность 
классификации.

Для наглядного рассмотрения положе-
ния кластеров необходимо произвести их 
визуализацию. На рис. 6 и 7 отображены 
полученные графики.

Выводы
В статье был произведен интеллекту-

альный анализ данных ЭКГ и ТЭКГ с це-
лью определения специфических паттернов 
внутри исследуемых сигналов и их класси-
фикации по определенным признакам. На 
первом этапе была проведена выборка тесто-
вых сигналов ЭКГ. После чего проводилась 

Рис. 5. Результат классификации ТЭКГ и ЭКГ

Рис. 6. Визуализация паттернов ТЭКГ

Рис. 7. График проекции паттернов на ось X
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предварительная подготовка данных. После 
этого в программе Matlab была выполнена 
визуализация циклов ТЭКГ. На втором этапе 
была выполнена кластеризация данных. На 
последнем этапе выполнялась классификация 
данных и сравнение полученных результатов.
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