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Показана актуальность применения системного подхода к проблеме принятия диагностических ре-
шений. Выделены проблемы, специфичные для задач медицинской диагностики. Проанализирован обзор 
методов классификации нарушений синусового ритма. Приводятся нейросетевые методы автоматической 
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Во всем мире наблюдается тенденция 
движения от индустриального к информа-
ционному обществу. Считают, что в скором 
времени будет построена новая экономика, 
основанная на знаниях [23]. Новые подходы 
требуют рассмотрения соответствующей 
инфраструктуры нового экономического 
общества, иначе говоря, его киберинфра-
структуры.

Все сказанное в полной мере относится 
и к медицинской сфере. При решении задач 
медицинской диагностики и прогнозирова-
ния всегда следует учитывать необходи-
мость жестких ограничений времени на об-
следование и постановку диагноза. Особен-
но это касается неотложных случаев, а так-
же при использовании медицинских инфор-
мационных систем во время массовых про-
филактических осмотров населения. Пер-
спективным следует рассматривать возмож-
ности использования ГИС и ГРИД техноло-
гий, облачных сервисов для решения широ-

кого круга медицинских задач. И здесь не 
обойтись без разработки, так называемых, 
высокопроизводительных вычислений с ис-
пользованием суперкомпьютеров. Без су-
перкомпьютеров практически невозможны 
серьезные прорывы в таких областях науки, 
как биология и медицина. Нужна помощь 
суперкомпьютеров и при моделировании 
человеческого сердца, мозга и других жи-
вых систем в области биоинформатики. 

В настоящее время рассматривается не-
обходимость решения прикладных задач со-
вместимости суперкомпьютера и медицин-
ской аппаратуры. Это позволит в режиме 
реального времени анализировать состоя-
ние больных, определять точный диагноз и 
оптимальный путь лечения. 

Причиной снижения качества жизни и 
увеличения смертности населения разви-
тых стран мира являются основные и из-
вестные сердечнососудистые заболевания: 
ИБС, ревматические митральные пороки, 
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диффузный токсический зоб, артериальная 
гипертензия (гипертрофии левого желудоч-
ка), пролапсе митрального клапана, миокар-
дит, перикардит, первичные и вторичные 
кардиомиопатии [36].

Появление в течение основного заболе-
вания фибрилляции предсердий отрица-
тельно сказывается на параметрах качества 
жизни больных, уменьшается переноси-
мость физической нагрузки, возникает сер-
дечная недостаточность, при МА у больных 
в 5-7 раз чаще наблюдаются инсульты моз-
га. По данным института мозга во Франции, 
50% инсультов мозга возникают вследствие 
кардиоэмболии, при этом в 40% случаев 
имеется постоянная или пароксизмальная 
мерцательная аритмия, 30% таких больных 
умерли в течение последующих 6 месяцев.

В клинической практике помимо лекар-
ственной терапии фибрилляции предсердий 
весьма эффективно используют электроим-
пульсную терапию (ЭИТ). В последние 
годы стали использовать и хирургические 
методы лечения синдрома фибрилляции 
предсердий, связанные с прерыванием «по-
рочного круга» проведения возбуждения, а 
именно: «Лабиринтный», «Коридорный» и 
радиочастотной катетерной аблации (де-
струкции).

Для каждого из способов восстановле-
ния синусового ритма необходим прогноз 
возможности восстановления и сохранения 
синусового ритма на протяжении не менее 
чем шести последующих месяцев. Для реа-
лизации этих двух задач необходим прогноз 
полезности восстановления синусового 
ритма над риском эмболических осложне-
ний и возможных рецидивов мерцания.

Решение проблемы полезности восста-
новления синусового ритма, основанное на 
общеклинических критериях исследования 
относится к трудоемким и субъективным 
методам, обеспечивающим маловоспроиз-
водимые результаты в силу отсутствия раз-
работанных стандартов в критериях оценок.

Следовательно, актуальными являются 
поиски математических критериев и спосо-
бов прогнозирования восстановления сину-
сового ритма.

Рассмотрим основные направления раз-
работки вычислительных методов диагно-
стики применительно к кардиологии.

Со второй половины прошлого века на-
блюдается проникновение математических 
методов в теорию и практику медицины. В 
настоящее время эта тенденция укрепляет-

ся все больше и больше. Подобное слияние 
научных направлений позволяет получить 
качественно новые результаты, недостижи-
мые при использовании традиционных спо-
собов врачебной диагностики [10, 75, 77, 78].

Врачебные алгоритмы диагностики от-
носят к эвристическим процедурам. Многие 
методики обучения диагностике заболева-
ний носят эмпирический характер. При этом 
большое значение имеет «опыт» и «интуи-
тивный» подход к диагностике, что может 
привести к ошибке и, как следствие, к выбо-
ру некорректных методов лечения [25, 26].

Еще с конца прошлого века было под-
мечено, что автоматизация диагностиче-
ских процессов при правильной постановке 
медицинских задач и формировании репре-
зентативных обучающих выборок позволя-
ет в ряде случаев получить существенное 
повышение точности диагностики [39]. В 
настоящее время технические и программ-
ные средства дают качественно новые воз-
можности обработки медицинских данных 
[34, 46, 64].

Выделим некоторые проблемы, специ-
фичные для задач медицинской диагности-
ки, которые затрудняют применение объек-
тивных математических методов.

1. Врачи вынуждены оперировать не-
полными и не всегда достаточно определен-
ными классификациями заболеваний.

2. Некоторые классы заболеваний пере-
секаются. Часто у больных наблюдается со-
четание различных заболеваний, что приво-
дит к нетипичной клинической картине.

3. Диагностическая информация может 
быть не всегда всеобъемлющей, в связи с 
тем, что ряд сложных диагностических при-
емов не может быть применен у здоровых 
людей и больных с ранними стадиями забо-
левания из-за опасности их использования 
для здоровья и жизни обследуемых лиц.

3. Темпы развития патологического про-
цесса и особенности клинических проявле-
ний различны у каждого пациента. При 
этом о многих патологических состояниях 
приходится судить еще и по косвенным 
признакам.

4. Исторически сложилось так, что на-
копление статистических сведений о ряде 
заболеваний осуществлялось эмпирически 
без достаточного учета однородности выбо-
рок, характеристик используемой аппарату-
ры и методик исследования. Практически 
отсутствуют сведения о вероятности забо-
леваний при наличии тех или иных симпто-
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мов или синдромов. Выбор врачебных при-
знаков на практике, как правило, осущест-
вляется без количественной оценки их ин-
формативности.

5. Форма представления врачебных при-
знаков часто не соответствует языку вычис-
лительных систем. Отсутствие точных ко-
личественных критериев требует формали-
зации врачебных признаков для целей авто-
матической диагностики.

Учитывая выше изложенное, отметим, 
что во многих задачах медицинской диагно-
стики редко удается задать перечень клас-
сов, которые удовлетворяли бы требовани-
ям полноты (каждый объект основной сово-
купности обязан принадлежать к одному из 
заранее заданных классов) и непересекае-
мости (каждый объект основной совокуп-
ности принадлежит только одному классу).

Частным случаем автоматической диа-
гностики является применение математиче-
ских методов для анализа электрокардио-
грамм (ЭКГ).

Ряд исследователей [7, 47, 59, 74] счита-
ют, что разработка алгоритмов и программ 
для моделирования нормальной деятельно-
сти и различных нарушений ритма и прово-
димости является весьма перспективной за-
дачей, поскольку математическое модели-
рование позволяет раскрыть новые черты 
патогенеза некоторых нарушений ритма и 
проводимости.

Алгоритмы автоматической классифи-
кации ритма сердца различаются по харак-
теру и числу используемых электрокардио-
графических признаков, числу диагности-
руемых классов и виду, решающих правил. 
Электрокардиографическими признаками 
считают отсчеты и параметры ЭКГ, а также 
любые величины, рассчитываемые по ним, 
используемые в процессе распознавания.

Некоторые исследователи для этих це-
лей предлагают вариант порогового алго-
ритма обнаружения QRS-комплекса, на 
вход которого подаётся взятый по модулю 
сигнал с выхода предложенного выделителя 
желудочкового комплекса [22]. Показано, 
что при отсутствии существенных помех и 
низкоамплитудных QRS-комплексов, такой 
алгоритм способен эффективно обнаружи-
вать желудочковые комплексы на фоне дру-
гих компонентов ЭКГ. В то же время автор 
отмечает, что «для практического использо-
вания в системах кардиологического кон-
троля необходимо применение более слож-
ных алгоритмов, обладающих способно-

стью к адаптации и к учёту контекста элек-
трокардиосигнала» 

Другие авторы [33] указывают на то, что 
«распознавание фрагментов мерцательной 
аритмии, представленных последователь-
ностями кардиоинтервалов конечной дли-
ны, целесообразно проводить с использова-
нием скорректированных оценок условной 
энтропии и приближенной оценки энтро-
пии Колмогорова, что делает возможным 
анализ динамики хаотических свойств ана-
лизируемых процессов в режиме реального 
времени» 

В связи, с чем многими исследователями 
был изучен сложнопериодический характер 
изменений параметров биосистем с исполь-
зованием методов детерминированной хао-
тической динамики и анализа стохастиче-
ских аттракторов в кардиологии [19, 80, 84].

Известно, что стохастичность характер-
на для систем, в которых возможны колеба-
ния, вызываемые наличием обратной связи. 
Этот подход позволил вплотную подойти к 
разгадке слабых взаимодействий. Был пока-
зан механизм того, как, например, стохасти-
ческие системы с фликкер-шумом могут от-
ветить максимальной реакцией на мини-
мальное возмущение.

В последнее десятилетие рассмотрено 
много различных подходов к изучению рит-
ма сердца и ритма дыхания, базирующихся 
на методах нелинейной динамики. Так, из-
вестен метод нелинейной символической 
динамики [15, 16, 85], который также ис-
пользуется с кодированием «слов» разной 
нефиксированной длины, в том числе для 
диаграмм рассеивания минимумов и макси-
мумов RR – интервалов ЭКГ. По мнению 
цитированных авторов, эти методы позво-
ляют выявить наиболее значительные отли-
чия здоровых и больных людей даже в пе-
риоды отсутствия внешних неблагоприят-
ных воздействий. 

Как оказалось выявление утраты меры 
влияния синусового узла при мерцательной 
аритмии позволяет прогнозировать резуль-
таты применения дефибрилляции предсер-
дий, или использования антиаритмических 
препаратов [43]. Решение проблемы полез-
ности восстановления синусового ритма, 
основанное на общеклинических критериях 
исследования относится к трудоемким и 
субъективным методам, обеспечивающим 
маловоспроизводимые результаты в силу 
отсутствия разработанных стандартов в 
критериях оценок [30, 46].
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Для целей классификации нарушений 
синусового ритма разными авторами описа-
ны методы условно-вероятностного анали-
за, корреляционной ритмографии, скаттеро-
графии [9, 42, 58, 79]. 

Известны способы автоматизации дан-
ных методов [8, 11, 12, 14, 35]. В них пред-
варительно обработанную информацию в 
виде авторегрессионных облаков предъяв-
ляют врачу-эксперту, который и дает за-
ключение о конечном прогнозе, либо про-
гноз реализуется в автоматическом режиме 
[24, 40, 44].

Впервые в 1995 году Ф.А. Пятаковичем 
на основании нечетких множеств был опи-
сан алгоритм дифференциации авторегрес-
сионных облаков у больных с синдромом 
фибрилляции предсердий [54].

В [66] были получены адекватные моде-
ли и алгоритмы автоматического распозна-
вания авторегрессионных облаков с исполь-
зованием элементов теории нечетких мно-
жеств с использованием программного ге-
нератора для формирования скатерограмм.

В [62,65] описан геометрический алго-
ритм распознавания класса авторегрессион-
ного облака, базирующийся на поиске сгу-
щения точек в заданной экспертом зоне. 

Алгоритмы распознавания авторегрес-
сионных облаков, описанные в [48, 63, 72], 
используют разделение гиперплоскостью 
мономодальных и немономодальных клас-
сов на основе выделенных информацион-
ных признаков оценки микроструктуры и 
макроструктуры ритма.

Однако эти исследования носили больше 
экспериментальную и методологическую 
направленность, нежели клиническую [50].

К методам автоматической диагностики, 
обладающим способностью к адаптации и к 
учёту контекста электрокардиосигнала, пре-
жде всего, относятся искусственные нейрон-

ные сети [57, 73, 82]. Ряд авторов успешно 
применяют «нейрокомпьютинг» для реше-
ния задач диагностики у больных с синдро-
мом фибрилляции предсердий [6, 21, 37, 70].

В экспертных системах процесс приня-
тия решений базируется на методах дедук-
ции, индукции, аналогии и генерации гипо-
тез. Одним из научных фундаментов экс-
пертных систем распознавания являются 
искусственные нейронные сети [38].

Единицей обработки информации в сети 
выступает искусственный нейрон, в состав 
которого обычно входят синаптические 
веса, сумматор и функция активации (рис. 1).

На вход нейрона подается входной век-
тор  nxxX ,...,1 . Каждая координата вход-
ного вектора ослабляется или усиливается 
умножением на синаптический весовой ко-
эффициент i , ni ,1 .

Сумматор складывает входные сигналы, 
взвешенные относительно соответствую-
щих синапсов нейрона. Выходом блока сум-
мирования является линейная комбинация 
входных сигналов:

 


n

i
ii x

1
 .

Функция активации (сжатия) ограничи-
вает амплитуду выходного сигнала нейрона. 
Нормализованный диапазон амплитуд вы-
хода блока нелинейного преобразования 
принадлежит отрезку [0,1] или [-1,1].

Часто используются такие функции ак-
тивации, как пороговая (рис. 2), кусочно-
линейная (рис. 3), сигмоидальная (рис. 4) и 
гиперболический тангенс (рис. 5).

Модель нейрона с пороговой функцией 
активации называют моделью Мак-Каллока 
– Питтца, отдавая дань пионерской работе. 
Выбранный вид функции активации описы-
вает ключевое свойство модели Мак-
Каллока – Питтца: «всё или ничего».

Рис. 1. Схема искусственного нейрона
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Рис. 2. Функция единичного скачка 
или пороговая функция (функция Хевисайда)

Аргументом х пороговой функции явля-
ется выходной сигнал блока суммирования, 
называемый также индуцированным ло-
кальным полем нейрона.

Величина Т определяет пороговый уро-
вень, начиная с которого нейрон возбужда-
ется, что соответствует появлению единич-
ного значения на выходе нейрона.

При использовании кусочно-линейной 
функции активации обеспечивается плав-
ный линейный переход выходного значения 
из нуля в единицу при нарастании возбуж-
дения нейрона.

Наиболее распространенными функци-
ями активации являются сигмоидальная 
функция и гиперболический тангенс, по-
скольку они являются дифференцируемыми 
и их производные выражаются через значе-
ния самих функций.
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Рис. 3. Кусочно-линейная функция активации

Сигмоидальная функция активации име-
ет вид: 

)(1
1


 xae

y .               (1)

Сигмоидальная функция обеспечивает 
нелинейный, «S» – образный переход вы-
ходного значения из нуля в единицу при на-
растании возбуждения нейрона. Параметр а 
управляет уровнем наклона графика актива-
ционной функции. Порог Θ определяет точ-
ку перегиба графика.

Разновидностью сигмоидальной функ-
ции является логистическая функция. 

axe
y 


1
1

      

Рис. 4. Логистическая функция активации

Сигмоидальная функция поддерживает 
баланс между линейным и нелинейным по-
ведением нейрона.

Если требуемый диапазон выходного 
сигнала принадлежит отрезку [-1;1], то в ка-
честве функции активации нейрона исполь-
зуют гиперболический тангенс.

xx
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ee
ee

chx
shxthx 
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Рис. 5. Гиперболический тангенс

Схематически искусственные нейронные 
сети представляют в виде графов (рис. 6).

Рис. 6. Граф передачи сигнала внутри нейрона

Искусственную нейронную сеть можно 
представить в виде направленного графа, 
состоящего из узлов, соединенных синапти-
ческими и активационными связями [61].

Для улучшения процесса сходимости на 
вход нейрона подается тождественный сиг-
нал 10 x . В этом случае выходной сигнал 
сумматора имеет вид mm xx   ...110 . 
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Пусть для пороговой функции активации Т=0. 
Тогда условия 0...110  mm xx   и 

0...110  mm xx   позволят разде-
лить точки двух классов пространства mR . 

При использовании комбинации линей-
ных нейронов в гиперпространстве очерчи-
ваются многогранники, разделяющие вход-
ные значения разных классов [68].

В схематическом изображении взаимо-
действия различных элементов нейронной 
сети, подробности прохождения сигнала 
внутри отдельного нейрона опускают. Такие 
схемы называют архитектурными (рис. 7).

Рис. 7. Архитектурный граф нейрона

Основными архитектурами искусствен-
ных нейронных сетей являются модели од-
нослойных и многослойных сетей прямого 
распространения сигнала, а также рекур-
рентные сети с обратным направлением 
прохождения сигнала [61].

В однослойной сети информация от 
входного слоя X  передается на выходной 
слой нейронов Y . Сеть называется одно-
слойной, потому что в ней один слой вычис-
лительных узлов Y , служащих элементами 
обработки информации (рис. 8).

Синаптические коэффициенты в одно-
слойной сети являются элементами матри-
цы W  размера nm .

В двухслойной сети есть скрытый слой 
нейронов. Сеть на рис. 9 называется 

pnm   сетью, поскольку в ней m  вход-
ных элементов, n  скрытых нейронов и p  
выходных нейронов. В такой сети две ма-
трицы синаптических коэффициентов: ма-
трица связей между входными элементами 
и скрытыми нейронами W  размера nm  и 
матрица связей между скрытыми и выход-
ными нейронами V  размера pn .

Рис. 8. Однослойная сеть прямого распространения

Рис. 9. Двухслойная сеть прямого распространения
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В многослойных сетях имеется несколь-
ко слоев скрытых нейронов. Такие сети 
способны выявлять более сложные стати-
стические закономерности между входны-
ми и выходными величинами.

В рекуррентных сетях имеются обрат-
ные связи (рис.10). В таких сетях сигнал 
многократно передается с выходов нейрона 
обратно на их входы, вызывая циклические 
изменения состояния нейронов.

 

Рис. 10. Рекуррентная сеть

На рис. 10 показана архитектура сети, 
состоящей из одного слоя нейронов, каж-
дый из которых направляет свой выходной 
сигнал на входы остальных нейронов слоя. 
В приведенной архитектуре отсутствуют 
обратная связь нейрона с самим собой.

Прежде чем использовать искусствен-
ную нейронную сеть в режиме функциони-
рования (решения задачи), её требуется об-
учить. Целью процесса обучения является 

вычисление значений синаптических (весо-
вых) коэффициентов [1, 34].

Концепция «обучения с учителем» пред-
полагает наличие обучающей выборки.

Обучающая выборка состоит из пар век-
торов. Каждая пара включает входной век-
тор и целевой вектор, представляющий со-
бой желаемый отклик сети при подаче на ее 
входы координат данного входного вектора, 
описывающего состояние среды.

В процессе обучения на выходах сети 
вычисляются текущие сигналы, называе-
мые фактическим откликом сети. 

Фактический отклик сравнивается с же-
лаемым откликом сети (рис. 11). По резуль-
татам сравнения вычисляется сигнал ошиб-
ки, который учитывается при коррекции 
весовых коэффициентов [61].

В роли «учителя» для искусственной 
нейронной сети выступает эксперт, опреде-
ляющий для обучающей выборки входных 
векторов, желаемые отклики сети. 

Целью обучения является получение на-
бора весовых коэффициентов, при котором 
достигается минимум ошибки между фак-
тическим и желаемым откликами сети на 
множестве входных векторов из обучающей 
выборки. 

Фактически при обучении сети подби-
раются значения её внутренних параметров, 
обеспечивающих имитацию принятия се-
тью решений, наиболее близких к мнению 
эксперта.

Канадский биолог Д. Хебб сформулиро-
вал первое правило обучения искусствен-
ной нейронной сети: если два нейрона воз-
буждаются одновременно, то сила синапти-
ческой связи между ними увеличивается, 
если возбуждение происходит асинхронно, 
то уменьшается. 

Рис. 11. Схема концепции «обучение с учителем»
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В [70] описан метод решения задачи 
прогнозирования исходов мерцательной 
аритмии, основанный на моделировании 
однослойной нейронной сети прямого рас-
пространения, обученной по правилу Хебба 

Метод корреляционной ритмографии 
позволяет разделить больных с синдромом 
фибрилляции предсердий на несколько 
функциональных классов в зависимости от 
типа авторегрессионного облака: 

1. Мономодальный симметричный. 
2. Мономодальный асимметричный. 
3. Мономодальный инвертированный. 
4. Полимодальный. 
5. Амодальный.
Авторегрессионное облако (АРО) – 

это совокупность точек (RRi, RRi+1), где 
1,...,1  ni ; n  – количество RR   интер-

валов на электрокардиограмме. В зарубеж-
ной литературе эту совокупность точек на-
зывают скаттерграммой или авторегресси-
онным облаком, а в отечественной литера-
туре используют название – корреляционная 
ритмография, или сокращенно КРГ [76].

С 1970 года И.И. Красовский использо-
вал КРГ для разработки алгоритмов автома-
тического анализа ритма сердечной дея-
тельности.

При наличии правильного ритма сокра-
щения желудочков скопление точек образу-
ется на биссектрисе координатного угла. 
При стойкой ритмичности – стабильном 
ритме – основная совокупность превраща-
ется в точку на биссектрисе. Умеренная си-
нусовая аритмия приводит к образованию 
авторегрессионного облака в виде эллипса 
(рис. 12) или круга.

Рис. 12. АРО пациента 
с умеренной синусовой аритмией

При благоприятном прогнозе на восста-
новление синусового ритма точки АРО 
группируются на сравнительно ограничен-
ной округлой площади, выраженное сгуще-

ние наблюдается вблизи биссектрисы коор-
динатного угла (рис. 13). 

Рис. 13. АРО мономодального 
симметричного класса

Сгущение может быть в центре (рис. 13), 
в левом нижнем (рис. 14) и правом верхнем 
углу АРО (рис. 15). 

Рис. 14. АРО мономодального 
асимметричного класса

Рис. 15. Авторегрессионное облако 
мономодального инвертированного класса

При сомнительном прогнозе на восста-
новление синусового ритма на АРО образу-
ется несколько симметрично расположен-
ных относительно биссектрисы совокупно-
стей точек (рис. 16), либо имеет место широ-
кое рассеивание точек на плоскости (рис. 17).
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Рис. 16. АРО полимодального класса

Рис. 17. АРО амодального класса

Таким образом, выраженная аритмич-
ность сокращения желудочков, сопровожда-
ющая мерцание предсердий, проявляется на 
корреляционной ритмограмме широким рас-
сеиванием точек на плоскости. Наблюдения 
показали, что полная беспорядочность чере-
дования межпульсовых интервалов при мер-
цании предсердий является кажущейся.

Наличие выраженного сгущения точек 
на биссектрисе координатного угла являет-
ся прогностически благоприятным и свиде-
тельствует о вполне удовлетворительном 
функциональном состоянии сердца. Имеет-
ся предположение о возможности влияния 
синусового узла на ритм желудочков, регу-
лируемый в обход мерцающих предсердий 
через межузловые тракты. 

Таким образом, мономодальные типы 
(рис. 13-15) свидетельствует об удовлетво-
рительных функциональных возможностях 
синусового узла. Прямым подтверждением 
справедливости этого утверждения являет-
ся эффективность восстановления и удер-
жания синусового ритма у больных с таки-
ми типами АРО.

При полимодальном типе облака точки 
группируются вблизи биссектрисы парал-
лельно осям координат в виде отдельных 

скоплений (рис. 16). В зависимости от рас-
стояния между центрами скоплений выде-
ляют два подтипа: 1 – трепетание предсер-
дий с меняющимся атриовентрикулярным 
проведением; 2 – крупноволновая форма 
фибрилляции предсердий.

У облака амодального типа (рис. 17) сгу-
щение точек вблизи биссектрисы отсутству-
ет. В данном случае функциональное состо-
яние синусового узла неудовлетворительно 
и перспективы на восстановление правиль-
ного синусового ритма сомнительны.

Считается, что тип АРО отражает сте-
пень утраты регуляторных воздействий на 
ритм сердца при мерцательной аритмии: 
достаточное сохранение при первом типе, 
меньшее – при втором, наименьшее – при 
третьем типе. У больных с третьим типом 
АРО, которому сопутствует большой раз-
брос точек, не удается сохранить восстанов-
ленный синусовый ритм на срок до 6 меся-
цев. Переходной формой между трепетани-
ем и мерцанием предсердий является чет-
вертый тип облака.

Границы между дифференцируемыми 
классами размыты, особенно это касается 
асимметричных и низкомодальных типов 
АРО.

В работе [70] описана однослойная ис-
кусственная нейронная сеть прямого рас-
пространения сигнала, состоящая из пяти 
нейронов, каждый из которых в процессе 
обучения настраивается на представление 
одного из классов АРО. 

Входной слой сети является моделью 
сенсорных клеток, принимающих двоич-
ные сигналы от внешнего мира. На вход 
нейронной сети поступают бинарные пря-
моугольные изображения АРО.

Во входной слой включается m нейро-
нов js , где j=1,...,m, где m – количество то-
чек на изображении.

Если на изображении точка черная, то 
нейрон считается активным. В этом случае 
значение элемента одномерного массива, 
реализующего входной слой, равно 1. Если 
на изображении точка белая, то нейрон не-
активен и значение соответствующего эле-
мента массива равно 0. 

Входной слой является моделью сенсор-
ных клеток, принимающих двоичные сиг-
налы от внешнего мира. В дальнейшем сиг-
налы поступают в слой ассоциативных кле-
ток (выходных нейронов) ia , где ni ,1 , 
которые имеют изменяемые веса связей с 
сенсорными клетками (рис. 18).
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Рис. 18. Архитектурная схема сети для автоматического распознавания класса АРО

Активность i-й ассоциативной клетки 
определяется формулой:





1j

i wa wij sj,                 (2)

где wij – коэффициент связи между i-й ассо-
циативной клеткой и j-й сенсорной клеткой.

Информация от ассоциативных клеток 
подлежит нелинейной обработке, в резуль-
тате которой формируется реакция сети на 
входной образ. Для вычисления активно-
сти нейрона выходного слоя ir , где i=1,..,n, 
используется сигмоидальная функция ак-
тивации.

Узнавание класса проводится по самому 
возбужденному нейрону выходного слоя. 

Перед обучением сети эксперт проводит 
классификацию АРО из обучающей выбор-
ки, определяя класс, к которому следует от-
нести данный элемент.

В процессе обучения случайным обра-
зом определяется номер облака из обучаю-
щей выборки. По номеру входного примера 
восстанавливается номер класса i, к которо-
му было отнесено данное облако экспертом. 
В целевого вектора t  только i-я координата 
равна единице, а все остальные координаты 
равны нулю. 

По выбранному элементу обучающей 
выборки вычисляется активность нейронов 
входного слоя, ассоциативных клеток и ней-
ронов выходного слоя. 

Для каждого класса вычисляется вектор 
ошибки: 

iii tae  .                   (3) 
Суммарная ошибка сети вычисляется по 

формуле:





n

i
ieE

1
.                     (4)

Весовые коэффициенты модифициру-
ются с учетом ошибок по классам согласно 
правилу Хебба. При этом усиливается связь 
между черными точками и ассоциативной 
клеткой, соответствующей номеру “своего” 
класса: если 1js  и 1it , то

wij = wij + c  ei, 
где c  – константа, влияющая на скорость и 
качество обучения. 

Ослабляется связь между черными точка-
ми и ассоциативными клетками, отвечающи-
ми за “чужой” класс: если 1js  и 0kt , то

 wik = wik – c  ek, 
где ik  . 
Ослабляется связь между белыми точками и 
ассоциативной клеткой, отвечающей за 
“свой” класс: если 0js  и 1it , то 

wij = wij – c  ei.
Обучающие сеансы повторяют до тех 

пор, пока суммарная ошибка сети не станет 
меньше некоторой константы или не закон-
чится обучающая сессия (рис. 19).

Лучший результат обучения (матрица ве-
совых коэффициентов, с которыми сеть сде-
лала минимальную ошибку в распознавании 
элементов обучающей выборки) сохраняется 
в файл. При загрузке весовых коэффициен-
тов из файла можно проводить последова-
тельное обучение сети в режиме off-line.

В исследовании [13] было установлено, 
что точка локального минимума не един-
ственна. АРО из обучающей выборки рас-
познаются в 100% случаев правильно. АРО 
мономодальных классов из контрольной 
выборки также были распознаны в 100% 
случаев правильно. Ошибка распознавания 
АРО немономодальных классов из кон-
трольной выборки составила 8%.
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Рис. 19. Алгоритм обучения сети автоматическому распознаванию класса АРО

В научных работах [2-5, 20] для иссле-
дования вариабельности сердечного ритма 
были использованы многослойные нейрон-
ные сети, реализованные в Matlab.

В последние годы широкое развитие по-
лучили технологии реабилитационного ле-
чения психосоматических заболеваний, ос-
нованные на использовании биологической 
обратной связи. Среди них успешно приме-
няется и биоуправляемый игровой тренинг 
для коррекции стрессиндуцированных со-
стояний у лиц опасных профессий, в спор-
тивной практике, для лечения психосомати-
ческих заболеваний, а также для реабилита-
ционного лечения детей, страдающих син-
дромом гиперактивности и дефицита вни-
мания [27, 28, 83].

В процессе проводимого биоуправляе-
мого игрового тренинга постоянно сохраня-
ется необходимость оценки объективного 
состояния ведущих физиологических си-
стем организма пациента в режиме on-line. 
Для этих целей авторами [28, 52] использо-
ван хронодиагностический алгоритм непре-
рывного отслеживания отношений перио-
дов пульса и дыхания.

В работе [60] предложена система пра-
вил нечёткого вывода, отличающихся воз-
можностью выделения различных классов 
функциональных состояний человека с 
определением количественных характери-
стик их уровня, составивших основу по-
строения базы знаний для соответствующей 
системы поддержки принятия решений. 
Кроме объективных данных, снимаемых с 
обследуемого специализированными аппа-
ратными средствами, в процессе диагности-

ки функционального состояния использу-
ются также данные опроса, осмотра и ин-
струментальных исследований.

Известно, что регулирование параме-
тров, избранных для мониторинга при био-
управлении, в обычных условиях реализу-
ется за счет сочетанной деятельности не-
скольких координирующих и пусковых ие-
рархических систем [55, 56]. 

В исследованиях [29, 53] рассмотрены 
модельные представления об иерархии 
управления регуляцией частотой сердечных 
сокращений, включающей шесть режимов: 

1) детерминированный; 
2) квазидетерминированный; 
3) гармонический; 
4) квазигармонический; 
5) квазистохастический; 
6) стохастический 
Указанные математические модели по-

зволяют, во-первых, выделить и прогнози-
ровать динамику того или иного параметра, 
относящегося к механизмам регуляции ча-
стоты сердечных сокращений в условиях 
перманентного воздействия извне, а во-
вторых, определить характер смены динами-
ческих режимов, а следовательно и функци-
ональных состояний, им соответствующих. 

Составляющие компоненты микро-
структурной модели паттерна вариабельно-
сти ритма сердца (HRV) включают вектор 
из повторяющихся значений предыдущего 
и последующего межпульсовых интерва-
лов, а, следовательно, временную составля-
ющую из нулевых, укорачивающих и удли-
няющих коррекций межпульсовых интерва-
лов. Алфавит системы всегда постоянен и 
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состоит из фиксированных классов диффе-
ренциальной гистограммы распределения 
паттерна HRV, включающих норму, тахи- и 
брадиритмию.

Данная модель рассматривается в виде 
последовательного развертывания цепи со-
бытий, имеющих условно-вероятностный 
характер. Вычисления производятся по ос-
новной выборке в 500N  кардиоинтерва-
лов: всю полученную шкалу длительностей 
межпульсовых интервалов делят на классо-
вые интервалы по 0,05 секунды. По выбор-
ке кардиоинтервалов строят дифференци-
альную кривую распределения и вычисля-
ют значение фактической энтропии. 

Каждая пара межпульсовых интервалов 
определяет временную составляющую из 
нулевых, укорачивающих и удлиняющих 
коррекций межпульсовых интервалов. Вво-
дится в рассмотрение непрерывная случай-
ная величина X, значения которой связыва-
ются с длиной и видом коррекции. Все на-
блюдаемые значения признака X попадают 
в интервал (0,22-1,71 секунды), который 
проходится с шагом в 0,05 секунд.

Таким образом, алфавит системы вклю-
чает 61 класс дифференциальной гисто-
граммы распределения паттерна вариабель-
ности ритма сердца, а именно: диапазон 30-
ти ускоряющих коррекций, диапазон 30-ти 
замедляющих коррекций и один диапазон 
нулевых коррекций. 

Информационные показатели модели 
соответствуют параметрам энтропии ритма 
сердца. Функциональные показатели моде-
ли характеризуются формулами вычисле-
ния параметров энтропии ритма сердца, 
каждый из которых характеризует ту или 
иную меру процесса. Нормированная эн-
тропия NH  отражает степень активности 
автономной нервной системы [31, 32, 45]. 

Нормированная энтропия вычисляется 
по формуле:

NppH i
i

iN 2

61

1
2 log/log

 
.   (5)

Отметим, что энтропия системы с конеч-
ным множеством состояний достигает мак-
симума, когда все состояния равновероятны.

В результате анализа нормированной 
энтропии выделяются шесть интервальных 
классов, которые соответствуют известным 
функциональным состояниям и дифферен-
цированной степени активности автоном-
ной нервной системы человека: 

1. РВП СНС (резко выраженное преоб-
ладание симпатической нервной системы);

2. ВП СНС (выраженное преобладание 
симпатической нервной системы);

3. УП СНС (умеренное преобладание 
симпатической нервной системы);

4. НОРМА (равновесное состояние меж-
ду симпатикусом и парасимпатикусом);

5. УП ПСНС (умеренное преобладание 
парасимпатической нервной системы);

6. ВП ПСНС (выраженное преоблада-
ние парасимпатической нервной системы).

В задачах диагностики функциональ-
ных состояний человека в режиме on-line 
целесообразно использовать интеллекту-
альные системы, учитывающие контекст-
ную информацию. При реализации такого 
рода систем также необходима непрерыв-
ная обработка большого потока электрофи-
зиологической информации. Высокая про-
изводительность интеллектуальных систем 
обработки электрофизиологической инфор-
мации может быть достигнута за счет вы-
полнения интеллектуальных ядер в виде 
нейросетевых модулей [41, 64]. 

В работе [67] описано решение задачи 
автоматического распознавания степени ак-
тивности автономной нервной системы 
(АНС) у здоровых лиц, находящихся в раз-
личных функциональных состояниях на ос-
нове моделирования двухслойной прямона-
правленной искусственной нейронной сети 
(61 – 10 – 6).

При формировании целевых выходных 
векторов  61,...,ddd , предназначенных для 
обучения искусственной нейронной сети, 
эксперт учитывал значение нормированной 
энтропии. Позиция правильного выходного 
класса маркировалась в целевом векторе 
значением 0,5. Остальные координаты це-
левого вектора принимали значение: – 0,5.

На входы искусственной нейронной 
сети подавались частоты интервального ва-
риационного ряда, соответствующие реали-
зациям случайной величины Х в алфавите 
системы. 

Координаты входного вектора были рав-
ны частотам ранжированной совокупности 
коррекций ритма сердца, сгруппированных 
по интервалам: (–1,5; 1,5) ,…, (–0,1; –0,05), 
(–0,05; 0,05), (0,05; 0,1), …, (1,5; 1,55).

Входы сети jx , 61,1j , были подвер-
гнуты процедуре нормализации вычитани-
ем их выборочного среднего и нормирова-
нием на квадратный корень из их исправ-
ленной выборочной дисперсии.
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Активность нейронов скрытого слоя c
ky , 10,1k , вычислялась по формулам: 

jkjj
c
k xwfy 161

1  
,         (6)

где 1
kjw  – весовой коэффициент связи между 

j-м входом и k-м нейроном скрытого слоя. 
В качестве активационной функции был 

взят гиперболический тангенс.
Активность нейронов выходного слоя 

iy , 6,1i , вычислялась по формулам:

c
kikki ywfy 210

1  
,         (7)

где 2
ikw  – весовой коэффициент связи меж-

ду k-м нейроном скрытого слоя и i-м нейро-
ном выходного слоя.

Номер нейрона выходного слоя, имею-
щего максимальную активность, служит 

маркером класса, к которому сеть относит 
входной пример.

Искусственная нейронная сеть обучается 
по алгоритму обратного распространения 
ошибки, включающему следующие этапы:

1. Инициализация сети со случайными 
значениями весовых коэффициентов. При 
инициализации сети все весовые коэффи-
циенты принимают случайные значения из 
отрезка  3,0;3,0 .

2. Вычисление текущих выходных сиг-
налов для случайно выбранного из обучаю-
щей выборки входного вектора.

3. Выполнение настройки синаптических 
весов.

Коррекции весовых коэффициентов свя-
зи осуществляются в направлении антигра-
диента целевой функции, определяемой 
формулой:

22161
1

210
1

6
1

n
i

n
jkjjikki dxnwfnwfnwE  ,                   (8)

где n  – дискретное время; 
w  – матрица весовых коэффициентов связи;  n

jx – j -я координата входного вектора, поданного в момент времени n ; 
 n
id – i -я координата соответствующего целевого вектора, сформированного врачом-

экспертом;
 f  – функция активации нейронов скрытого и выходного слоев.

Корректировка синаптических коэффициентов связи выполнялась по формулам:
N
l

c
k

N
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N
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N
ik yvv 1

,                                                 (9)
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где N  – дискретный момент времени,   – скорость обучения,   21 iiii yty  .
4. Шаги 2‒3 повторяются до тех пор, пока не будет достигнут приемлемый уровень 

ошибок I и II-го рода на обучающей выборке.
При работе сети в режиме функционирования отклик сети на входной вектор определя-

ется по формулам:
n
jkjjikki xnwfnwfny 161

1
210

1  ,                          (11)
где 6,1i .

Распознавание класса происходит по 
максимальному уровню выходного сигнала 
нейрона, связанного при обучении с одним 
из шести классов: РВП СНС, ВП СНС, УП 
СНС, Норма, УП ПСНС, ВП ПСНСП.

В работе [49] были проведены исследова-
ния на адекватность описанных нейросете-
вых моделей реальным электрофизиологиче-

ским процессам. Для этого были проанализи-
рованы 189 записей межпульсовых интерва-
лов у 94 практически здоровых студентов 
Белгородского государственного университе-
та. Все обследуемые входили в одну социаль-
ную и возрастную группу от 17 до 24 лет. 

Обучающая выборка включала 139 за-
писей у 69 человек. В экзаменационную вы-
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борку входили 25 человек, у которых были 
проанализированы 50 записей межпульсо-
вых интервалов. 

Нейросетевой алгоритм на обучающей 
выборке правильно отобрал 94,0% больных. 
Неправильно распознано – 4,0%. Из них ги-
подиагностика составила всего 4,0%, случа-
ев гипердиагностики алгоритм не допустил. 
Чувствительность алгоритма распознава-
ния составила 100,0% (70,0/70,0 + 0,0), 
специфичность дифференциальной диагно-
стики – 86,7% (26,0/26,0 + 4,0).

Нейросетевой алгоритм на экзаменаци-
онной выборке правильно отобрал 93,0% 
больных. Неправильно распознано – 7,0%. 
Из них гипердиагностика составила 5,0% и 
гиподиагностика 2,0%.

Чувствительность алгоритма распозна-
вания составила 97,1% (68,0/68,0 + 2,0), 
специфичность дифференциальной диагно-
стики – 83,3% (25,0/25,0 + 5,0).

Ошибки классификации составили 7%, 
что существенно ниже ошибок распознава-
ния, допускаемых врачом. Нейросетевой 
алгоритм завысил класс степени активно-
сти АНС только в 5% случаев, а занизил 
всего лишь в 2% случаев.

Полученные результаты можно улуч-
шить, устранив недостатки алгоритма об-
ратного распространения ошибки [17, 18, 
81, 86], к которым можно отнести: «застре-
вание» процесса обучения в локальных ми-
нимумах функции ошибки и переобучение 
сети за счет включения стохастической со-
ставляющей.

Так в работах [51, 69] для обучения сети, 
решающей задачу автоматической диагно-
стики функциональных состояний человека, 
была использована комбинация градиентно-
го и стохастического метода обучения Коши. 

В процессе обучения пошаговая коррек-
тировка весов выполнялась не только в на-
правлении оценки антиградиента целевой 
функции, но и включала стохастическую 
компоненту. Перерасчет весов проводился 
по формулам: 
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где N  – дискретный момент времени,   – 
коэффициент, управляющий относительны-

ми величинами градиентной и стохастиче-
ской компонент веса,   – скорость обуче-
ния,   21 iiii yty  , cv  и cw  – стохасти-
ческие изменения соответствующих весов.

После корректировки весовых коэффи-
циентов рассчитывалось значение целевой 
функции. Если в процессе корректировки 
весовых коэффициентов ошибка сети 
уменьшалась, то изменения весов сохраня-
лись. В противном случае новые веса сохра-
нялись с “вероятностью”, определяемой 
распределением Коши:

   
  22 wNT

NTwp


 ,            (14)

где  NT  – искусственная температура, 
рассматриваемая как функция времени:

 
N

TNT



1

0 ,                 (15)

где 0T  – начальная искусственная темпера-
тура.

Стохастические компоненты коррекции 
весового коэффициента определялись фор-
мулой:

 NTwv cc  tg(P(w),         (16)

где   – скорость обучения,  wP  – “веро-
ятность” изменения веса на величину cw . 

В качестве  wP  выбиралось случайное 
число из равномерного распределения на 
интервале  2/;2/  . Отрицательная 
часть введена в рассмотрение для случайно-
го определения знака коррекции.

В среднем после 1000 обучающих эпох 
сеть устойчиво выходила на 100% уровень 
верной классификации на обучающей вы-
борке, допуская при этом 2% ошибок перво-
го рода на контрольной выборке [71].

Добавление стохастической составляю-
щей позволило построить систему, которая 
сходится быстрее, гарантируя при этом на-
хождение глобального минимума, и не до-
пускает насыщения сетевых нейронов, при-
водящего к “параличу” сети.

Выводы
1. Проблема своевременной и правиль-

ной диагностики тяжелых нарушений рит-
ма сердца и прогнозирования их исходов 
относится к актуальным задачам кардиоло-
гии. Разработка информационных систем с 
базами знаний позволит повысить качество 
медицинской помощи населению. Особен-
но ценным и актуальным является систем-
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ный подход к проблеме принятия диагно-
стических решений и разработке на его ос-
нове общедоступных сервисов для самоди-
агностики и текущего контроля собственно-
го состояния пациента. В настоящее время 
технические и программные средства дают 
качественно новые возможности обработки 
медицинских данных.

2. Существует ряд проблем, специфич-
ных для задач медицинской диагностики, 
затрудняющих применение объективных 
математических методов. Во многих зада-
чах медицинской диагностики не всегда 
удается выделить перечень классов, кото-
рые удовлетворяли бы требованиям полно-
ты и непересекаемости.

3. Разработка алгоритмов и программ 
для моделирования нормальной сердечной 
деятельности и различных нарушений рит-
ма и проводимости является весьма пер-
спективной задачей, поскольку математиче-
ское моделирование позволяет раскрыть 
новые черты патогенеза некоторых наруше-
ний ритма и проводимости. 

4. Алгоритмы автоматической классифи-
кации ритма сердца различаются по характе-
ру и числу используемых электрокардиогра-
фических признаков, числу диагностируе-
мых классов и виду, решающих правил, 
большая часть которых представлена поро-
говыми алгоритмами. Ряд авторов считает, 
что для практического использования в си-
стемах кардиологического контроля необхо-
димо применение более сложных алгорит-
мов, обладающих способностью к адаптации 
и к учёту контекста электрокардиосигнала. В 
частотности, распознавание мерцательной 
аритмии целесообразно проводить с исполь-
зованием оценок энтропии Колмогорова.

5. Для целей классификации нарушений 
синусового ритма применяются методы ус-
ловно-вероятностного анализа, корреляци-
онной ритмографии, скаттерографии, нели-
нейной динамики, спектрального анализа. 
Известны геометрические алгоритмы диф-
ференциации авторегрессионных облаков у 
больных с синдромом фибрилляции пред-
сердий, базирующиеся на поиске сгущения 
точек в заданной экспертом зоне. Более на-
дежными и близкими к врачебной логике 
распознавания являются алгоритмы, осно-
ванные на использовании элементов теории 
нечетких множеств и искусственных ней-
ронных сетей.

6. Метод корреляционной ритмографии 
позволяет разделить больных с синдромом 

фибрилляции предсердий на несколько 
функциональных классов в зависимости от 
типа авторегрессионного облака (АРО): 

1. Мономодальный симметричный,
2. Мономодальный асимметричный,
3. Мономодальный инвертированный,
4. Полимодальный,
5. Амодальный. 
Мономодальные типы АРО являются 

прогностически благоприятными и свиде-
тельствует о вполне удовлетворительном 
функциональном состоянии сердца. В слу-
чае полимодального и амодального классов 
АРО перспективы на восстановление и 
удержание правильного синусового ритма 
сомнительны.

7. К методам автоматической диагно-
стики, обладающим способностью к адап-
тации и к учёту контекста электрокардио-
сигнала, прежде всего, относят методы ней-
рокомпьютинга. Единицей обработки ин-
формации в них выступает искусственный 
нейрон, в состав которого входят синапти-
ческие веса, сумматор и функция актива-
ции. Используются такие функции актива-
ции, как пороговая, кусочно-линейная, сиг-
моидальная и гиперболический тангенс. 
Искусственную нейронную сеть можно 
представить в виде направленного графа, 
состоящего из узлов, соединенных синапти-
ческими и активационными связями. Ос-
новными архитектурами искусственных 
нейронных сетей являются однослойные и 
многослойные сети прямого распростране-
ния, а также рекуррентные сети. Целью 
процесса обучения сети является вычисле-
ние значений синаптических весов.

8. Существуют методы автоматического 
прогнозирования исходов мерцательной 
аритмии, основанные на моделировании 
однослойных и многослойных нейронных 
сетей. Известен также метод автоматиче-
ской диагностики функциональных состоя-
ний человека, основанный на моделирова-
нии двухслойной прямонаправленной ис-
кусственной нейронной сети, обученной по 
алгоритму обратного распространения 
ошибки.

10. Алгоритм обратного распростране-
ния ошибки имеет ряд недостатков, к кото-
рым относят «застревание» процесса обуче-
ния в локальных минимумах функции 
ошибки и переобучения сети за счет вклю-
чения стохастической составляющей. Оп-
тимизация обучения сети осуществляется 
посредством комбинации градиентного и 
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стохастического методов обучения. Гибрид-
ная система сходится быстрее, гарантируя 
при этом нахождение глобального миниму-
ма, и не допуская насыщения сетевых ней-
ронов, приводящего к “параличу” сети.

11. Анализ литературы показывает, что 
искусственные нейронные сети дают гиб-
кий инструментарий в автоматическом рас-
познавании функциональных состояний че-
ловека и некоторых нарушений ритма серд-
ца, который точно можно настроить под 
мнение авторитетного эксперта. Обученные 
нейросетевые системы обладают способно-
стью к адаптации и к учёту контекста кар-
диосигнала, оказываются более выигрыш-
ными в плане временных затрат на обработ-
ку эмпирических данных, обеспечивая при 
этом такие полезные свойства систем, как 
адаптивность, масштабируемость, отказо- и 
помехоустойчивость. 
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