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Особлива цінність підходів до діагностики з використанням машинного на-

вчання полягає в тому, що натреновані алгоритми здатні виявляти патологічні 

зміни міокарда на ранніх стадіях. Наприклад, відомо, що своєчасне виявлення пі-

зніх потенціалів шлуночків (ППШ) або передсердь (ППП) на ЕКГ може сигналі-

зувати про розвиток небезпечних для життя аритмій. Виявлення цих потенціалів 

дозволяє своєчасно призначити профілактичне лікування, що може значно зни-

зити ризик раптової серцевої смерті. 

Сіамські нейронні мережі широко застосовуються в розпізнаванні обличчя, 

коли надано лише декілька фото людини для розпізнавання [1]. Завдяки структурі 

з двома однаковими гілками, ці мережі здатні навчитися визначати схожість між 

парами сигналів, що дозволяє ефективно виділяти ключові відмінності між нор-

мальними та патологічними ЕКГ, навіть при нестачі даних для різних типів пато-

логій. 

В якості навчальних даних, було використано сигнали з публічної бази даних 

«PTB-XL» [2]. Ця база даних налічує близько 22000 записів дванадцяти-каналь-

них ЕКГ з різними патологіями. Для тестування сіамської нейронної мережі було 

створено три патологічні класи: ЕКГ з ППШ; ЕКГ з ППП; ЕКГ з ППШ та ППП; а 

також ЕКГ в нормі. Пізні потенціали були штучно локалізовані на кожному сер-

цевому циклі. Процес поширення потенціалів дії був змодельований на основі 

моделі паралельних провідностей [3]. 

 

 
Рис. 1 – Архітектура нейронної мережі: а) вхідний шар 1 - SVD характерис-

тика патологічного QRS; б) вхідний шар 2 - усереднений кардіоцикл; в) згортко-

вий шар; г) шар розгортки, д) повнозв’язні шари; е) вихідний шар. 

 

На рис. 1 показано архітектуру сіамської нейронної мережі яку було спрое-

ктовано для виявлення серцево-судинних патологій. Якщо провести SVD розклад 
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150 усереднених кардіоциклів з патологією, а потім виділити суму перших трьох 

сингулярних векторів з їх сингулярними значеннями, то отримаємо вектор ознак, 

який буде описувати відповідну патологію (рис. 1 а). Тоді тренування сіамської 

нейронної мережі буде полягати в навчанні виявлення різниці тестового кардіо-

циклу (рис. 1 б) та поданого вектору ознак. Така структура нейронної мережі до-

зволяє створювати вектор ознак зі значно зменшеною кількістю даних для нав-

чання, та дуже гнучко налаштовувати морфологічні ознаки патології на ЕКГ. Сі-

амська мережа складається зі згорткового шару (рис 1. в), що тренує 64 карти 

ознак. Вихід цих ознак через шар розгортки (рис. 1 г), потрапляє на групу пов-

нозв’язних шарів (рис. 1 д). Виходи повнозв’язних шарів порівнюються за крите-

рієм відмінності, а потім потрапляють на шар, який приймає рішення щодо від-

повідності тестового сигналу та вектору ознак патологічного ЕКГ сигналу (рис. 

1 е). 

З кожного класу було виділено по 100 векторів ознак, сформованих із випа-

дково обраних 150 кардіоциклів з патологією. На основі порівняння векторів оз-

нак та кожним із кардіоциклів було проведено тренування сіамської мережі. Від-

ношення тренувальних та тестових даних було обрано 80%:20%. 

Тестування нейронної мережі було проведено за декількома різними мето-

дами. По перше, на вхідний шар 1 було подано вектор ознак, сформований з тре-

нувальної вибірки (Тест 1). По друге, вхідний вектор ознак було побудовано на 

основі даних, які не були залучені до навчання (Тест 2). Для тренування було об-

рано розмір навчальної вибірки для однієї епохи – 150, кількість епох – 500, кри-

терієм якості було обрано бінарну перехресну ентропію. 

 

Таблиця 1 – Результати тестування роботи сіамської нейронної мережі 
 Тест 1 Тест 2 

Норма ППШ ППП ППШ 

ППП 

Норма ППШ ППП ППШ 

ППП 

Чутливість 1.00 0.97 0.83 0.99 0.97 0.69 0.40 0.52 

Специфічність 1.00 0.99 0.87 1.00 0.93 0.91 0.84 0.89 

Загальна точність  1.00 0.99 0.87 1.00 0.94 0.83 0.72 0.85 

 

Висновки. Тестування розробленої сіамської нейронної мережі продемон-

струвало високу точність класифікації з використанням векторів ознак, отрима-

них на основі зменшеної кількості вхідних даних. Тестування різними методами 

показало, що вектор ознак для класифікації може бути сформований з даних, що 

не брали участь у навчанні. 
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