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В статье описана структура автоматизированной системы для классификации скаттерграмм у больных 
мерцательной аритмией. Автоматическая классификация скаттерграмм проводится однослойной искус-
ственной нейронной сетью прямого распространения. Целевая классификация скаттерграмм была проведе-
на высококлассным врачом-экспертом. Биотехническая система включает блок ввода электрофизиологиче-
ской информации от пациента в режиме on-line, блоки инициализации и обучения искусственной нейронной 
сети, блоки принятия решений и оценки результатов автоматической классификации. Отличительной осо-
бенностью системы является формирование обобщенных образов классов на основе преобразования знаний 
сети в оттенки серого цвета. Компьютерное приложение создано в свободно распространяемой среде про-
граммирования Lazarus. Проведена оценка эффективности разработанных моделей по критериям чувстви-
тельности, специфичности и точности. 
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При решении задач медицинской диа-
гностики и прогнозирования всегда следует 
учитывать необходимость жестких ограниче-
ний времени на обследование и постановку 
диагноза. Особенно это касается неотложных 
и неоднозначных случаев. Использование ме-
дицинских информационных систем позво-
ляет в режиме реального времени анализиро-
вать состояние больных, определять точный 
диагноз и оптимальный путь лечения [3].

Появление в течение основного заболе-
вания мерцательной аритмии (МА) отрица-
тельно сказывается на параметрах качества 
жизни больных, уменьшается переноси-
мость физической нагрузки, возникает сер-
дечная недостаточность, чаще наблюдаются 
инсульты мозга. Своевременная диагностика 
степени утраты регуляторных воздействий 
на ритм сердца при мерцательной аритмии 

позволит избежать тяжелых осложнений 
и выбрать адекватную схему лечения.

Одним из методов диагностики при МА 
является анализ скаттерграмм или авторе-
грессионных облаков (АРО). Скаттерграмма 
является графическим изображением по-
парного распределения предыдущего и по-
следующего интервалов R-R. Такой подход 
позволяет «сфокусировать» проблему для 
наблюдения за корреляцией переменных [5].

Задача классификации скаттерграмм 
у больных МА относится к классу когни-
тивных задач. Врач должен иметь опреде-
ленный опыт для решения подобной задачи. 
Часто на скаттерграммах у больных нет чет-
ких признаков принадлежности к конкретно-
му классу, поэтому классификацию должен 
проводить врач-эксперт, учитывая анамнез 
и данные других объективных исследований.
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В экспертных системах процесс при-
нятия решений базируется на методах де-
дукции, индукции, аналогии и генерации 
гипотез. Одним из научных фундаментов 
экспертных систем распознавания являются 
искусственные нейронные сети (ИНС). Ряд 
авторов успешно применяли ИНС к задачам 
медицинской диагностики у больных с син-
дромом фибрилляции предсердий [1, 4, 7].

Таким образом, актуальной является 
разработка автоматизированной системы 
для диагностики степени утраты регулятор-
ных воздействий на ритм сердца при МА на 
основе моделирования ИНС, обобщающей 
диагностический опыт врача-эксперта.

Целью исследования, описанного 
в данной работе, является разработка ав-
томатизированной системы для класси-
фикации скаттерграмм у больных МА, ко-
торая может функционировать с приемом 
электрофизиологической информации от 
пациента в режиме on-line, а также в анали-
тическом режиме с использованием банка 
данных из обучающей выборки.

Для достижения поставленной цели не-
обходимо решить следующие задачи:

– разработать структуру автоматизиро-
ванной системы для классификации скат-
терграмм при МА;

– разработать модель ИНС и сформи-
ровать эффективный обучающий алгоритм 
для решения задачи автоматической класси-
фикации скаттерграмм на основе обобще-
ния опыта врача-эксперта;

– провести качественную оценку вы-
деленных в результате обучения знаний 
с формированием «видеообразов» скаттер-
грамм разных классов;

– выполнить апробацию разработанных 
структур, моделей и алгоритмов в виде ком-
пьютерного приложения;

– оценить эффективность решения зада-
чи автоматической классификации, исполь-
зуя критерии чувствительности, специфич-
ности и точности.

Для решения поставленных задач была 
использована методология системного ана-
лиза, теории принятия решений, нейрокибер-
нетики, теории управления и теории моде-
лирования. Прежде всего, была разработана 
структура автоматизированной системы для 
диагностики степени утраты регуляторных 
воздействий на ритм сердца при МА.

Структура и функционирование 
автоматизированной системы 
классификации скаттерграмм 

у больных МА
Метод корреляционной ритмографии 

позволяет разделить скаттерграммы боль-
ных МА на пять функциональных классов: 

1. Мономодальный симметричный.
2. Мономодальный асимметричный.
3. Мономодальный инвертированный.
4. Полимодальный.
5. Амодальный.
Класс скаттерграмм отражает степень 

утраты регуляторных воздействий на ритм 
сердца при МА: достаточное сохранение 
для первого класса, меньшее – при втором, 
наименьшее – при третьем классе. Переход-
ной формой между трепетанием и мерцани-
ем предсердий является четвертый класс. 
Скаттерграммы пятого класса свидетель-
ствуют о том, что функциональное состоя-
ние синусового узла неудовлетворительно 
и перспективы на восстановление правиль-
ного синусового ритма сомнительны.

На рис. 1 приведена структурная схема рас-
сматриваемой автоматизированной системы. 

Рис. 1. Структурная схема 
автоматизированной системы

На рис. 1 использованы следующие обо-
значения структурных блоков системы:

БИС – блок инициализации сети; БОС – 
блок обучения сети; БСР – блок сохранения 
результатов; БПР – блок принятия реше-
ния; БОР – блок оценки результатов.

В блоке инициализации сети (БИС) 
определяются основные структурные эле-
менты ИНС и случайным образом задаются 
начальные значения весовых коэффициен-
тов связи между входами и выходами сети.

Основными структурными элемента-
ми сети являются: вход сети X – вектор 
размера m×1, где m – количество точек 
на изображении АРО (m = 22500); выход 
сети Y – вектор размера n×1 (n = 5); связи 
между входами и выходами сети W – ве-
совая матрица размера n×m; выход блока 
сумматора S – вектор размера n×1; функ-
ция активации слоя f.

Функциональная схема однослойной 
ИНС, построенной для автоматической 
классификации скаттерграмм у больных 
МА, приведена на рис. 2.
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Рис. 2. Функциональная схема однослойной нейронной сети

В ИНС каждый элемент вектора X со-
единен со всеми нейронами Yi, где , 
каждый из которых отвечает за распознава-
ние скаттерграмм своего класса. 

При инициализации сети элементам 
весовой матрицы W присваиваются малые 
случайные числовые значения из диапазона 
[–0,00005; 0,00005].

Каждый i-й нейрон включает сумми-
рующий элемент, который формирует ска-
лярный выход Si. Совокупность скалярных 
функций Si объединяется в n-элементный 
вектор S. После сумматора сигнал S по-
ступает в блок активации выходного слоя 
Y. Таким образом, описание слоя нейронов 
имеет вид

 Y = f(W∙X). (1)

В качестве функции активации слоя ис-
пользована сигмоидальная функция:

   (2)

Структурная схема блока обучения сети 
(БОС) приведена на рис. 3.

От пациента в режиме on-line осущест-
вляется прием электрофизиологической 
информации в виде паттернов интервалов 
R-R. В блоке «Обучающие АРО» накапли-
ваются прямоугольные изображения пат-
тернов межпульсовых интервалов, зафик-
сированные в форме АРО, представляющих 

собой черно-белые изображения размером 
150×150 пикселей.

Обучающие АРО поступают на клас-
сификацию к высококлассному врачу-экс-
перту, который определяет желаемый (це-
левой) отклик сети. 

Таким образом, обучающая выборка 
состоит из пар векторов. Каждая пара 
включает входной вектор X и целевой 
вектор T, в котором определяется желае-
мый отклик сети при подаче на ее входы 
координат вектора X. Если на изображе-
нии АРО точка черная, то входной эле-
мент сети считается активным и кодиру-
ется числом 1. Если на изображении АРО 
точка белая, то входной элемент сети – 
неактивен и кодируется числом 0. Целе-
вой выход сети T – вектор размера m×1. 
У вектора T все координаты нулевые, 
кроме одной. Значение 1 стоит на месте 
координаты того класса, к которому экс-
перт отнес соответствующее АРО.

Обучающие АРО последовательно 
предъявляются сети в процессе обуче-
ния. Для каждого из них на выходах сети 
по формуле (1) определяется фактиче-
ский отклик сети Y. 

В блоке «Вычислитель ошибки» факти-
ческий отклик сравнивается с желаемым от-
кликом сети и формируется сигнал ошибки 
E, который учитывается при корректировке 
весовых коэффициентов матрицы W. Кор-
ректировка элементов весовой матрицы вы-
полняется в блоке «Модификатор весов» по 
правилу Хебба:

1) если xj = 1 и ti = 1, то 

2) если xj = 1 и ti = 0, то 

3) если xj = 0 и ti = 1, то 
где η – скорость обучения сети (в нашем исследовании η = 0,001); N – дискретный момент 

времени;  E = {ei}; T = {ti}; , .
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Рис. 3. Структурная схема блока обучения сети (БОС)

Рис. 4. Структурная схема блока принятия решений (БПР)

Сеанс обучения повторяется с модифици-
рованными весами для следующего АРО из 
обучающей выборки. Таким образом, в систе-
ме реализуется «обратная связь» в виде обрат-
ного распространения сигнала ошибки и его 
влияния на корректировку весовых коэффици-
ентов связи между входами и выходами сети.

Процесс обучения завершается через 
10 обучающих эпох и может быть запущен 
повторно. Целью обучения является по-
лучение набора весовых коэффициентов, 
при котором достигается минимум ошибки 
между фактическим и желаемым отклика-
ми сети на множестве входных векторов из 
обучающей выборки. Фактически при обу-
чении сети подбираются значения весовых 
коэффициентов матрицы W, обеспечиваю-
щих имитацию принятия сетью решений, 
наиболее близких к мнению эксперта.

В блок сохранения результатов (БСР) 
происходит запись рассчитанной в результа-
те обучения матрицы W в файл. В дальней-
шем при загрузке весовых коэффициентов из 
файла сеть сразу будет готова проводить ав-
томатическую классификацию скаттерграмм 
без предварительных обучающих сеансов.

Структурная схема блока принятия ре-
шения (БПР) приведена на рис. 4.

В блоке принятия решения (БПР) пат-
терны интервалов R-R с пульсодатчика по-
ступают на блок графической визуализации 
в виде АРО. По координатам точек на АРО 
определяется вектор входа X. В обученной 
системе по формуле (1) выполняется вычис-

ление фактического отклика Y. Местополо-
жение i максимальной координаты вектора 
Y указывает на класс Ki, к которому сеть от-
носит данное АРО. 

Нормализованный диапазон значений 
выходного сигнала равен (0,1) вследствие ис-
пользования сигмоидальной функции актива-
ции, определяемой формулой (2). Чем ближе 
фактический отклик i-го нейрона к нулю, тем 
меньше «уверенность» распознавания. Чем 
ближе это значение к единице, тем сильнее 
возбуждение выходного нейрона. Таким об-
разом, максимальное выходное значение  
показывает «степень уверенности» при авто-
матической классификации АРО и определя-
ет принадлежность к конкретному классу. 

В блоке оценки результатов (БОР) фор-
мируются «видеообразы» скаттерграмм 
разных классов и выполняется проверка 
адекватности автоматической классифи-
кации АРО с вычислением значений кри-
териев чувствительности, специфичности 
и точности. «Видеообразы» классов были 
программно построены на основе преобра-
зования сохраненных весовых коэффициен-
тов в оттенки серого цвета [2, 6].

В каждой строке матрицы W были най-
дены наибольший и наименьший элементы: 

 и  – соответственно. Преобразование 
веса wij в цвет Cij выполнялось по формуле

 . (3)
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Пусть в шестнадцатеричной системе 
счисления Cij = ccij. Тогда формула цвета 
в модели RGB примет вид
 $ ccij ccij ccij. (4)

Результаты исследования 
и их обсуждение

В экспериментальной части работы было 
проанализировано 50 скаттерграмм больных 
МА, сгруппированных по 10 примеров для 
каждого класса. Все скаттерграммы были по-
строены по выборкам в 500 R-R интервалов.

Компьютерная реализация разработан-
ных структур, моделей и алгоритмов была 
проведена в свободно распространяемой сре-
де программирования Lazarus. В приложении 
запрограммированы: инициализация сети, 
обучение сети, сохранение результатов обуче-
ния, функционирование обученной сети в ре-
жиме автоматической классификации АРО, 
формирование «видеообразов» и оценка эф-
фективности автоматической классификации.

Апробация показала, что уже через 10 
обучающих эпох ИНС правильно распозна-
ет 96 % примеров из обучающей выборки. 
Неправильно распознается – 4 %. Из них ги-
пердиагностика составляет 0 % и гиподиаг-

ностика – 4 %. Чувствительность алгоритма 
распознавания равна 100 %, специфичность 
дифференциальной диагностики – 96 %, 
точность – 98 %. ИНС занижает класс скат-
терграмм в 4 % случаев. Случаев завыше-
ния класса не зарегистрировано. 

На рис. 5 приведены результаты графи-
ческой визуализации знаний сети в виде 
«видеообразов» классов. 

Таким образом, при обучении однослой-
ной ИНС по правилу Хебба для каждого ней-
рона формируется своеобразная «матрица 
чувствительности» или «шаблон восприя-
тия», в котором наибольшее усиление получа-
ют точки, формирующие размытый характер-
ный контур скаттерграммы каждого класса.

Выводы
1. Разработана структура автоматизиро-

ванной системы для классификации скаттер-
грамм при МА. Отличительной особенно-
стью системы является использование ИНС 
для обобщения мнения врача-эксперта в ре-
зультате обучения. Обученная система при-

нимает диагностические решения в автома-
тическом режиме на основе приема паттерна 
интервалов R-R от пациента в режиме on-line.

2. Разработана модель ИНС и сформиро-
ван эффективный обучающий алгоритм для ре-
шения задачи автоматической классификации 
скаттерграмм. Отличительной особенностью 
ИНС является возможность анализа бинарных 
прямоугольных изображений паттернов интер-
валов R-R, зафиксированных в форме АРО.

3. Найден метод преобразования знаний 
однослойной ИНС, обученной по правилу 
Хебба, в обобщенные «видеообразы» клас-
сов. Отличительной особенностью метода 
визуализации является преобразование весо-
вых коэффициентов в оттенки серого цвета.

4. Выполнена апробация разработан-
ных структур, моделей и методов в виде 
компьютерного приложения, созданного 
в свободно распространяемой среде про-
граммирования Lazarus. Программно по-
строены «видеообразы» классов.

5. Проанализирована клиническая эф-
фективность системы на обучающей вы-
борке. Чувствительность алгоритма автома-
тической классификации составила 100 %, 
специфичность – 96 %, точность – 98 %.
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