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Анотація. У статті запропоновано вдосконалений метод класифікації аритмій на основі 
згорткової нейронної мережі (CNN), застосованої до сигналів ЕКГ. Для покращення якості 
класифікації сигнали ЕКГ було розбито на фрагменти, що містять три кардіоцикли, з 
поточним кардіоциклом у центрі. Вдосконалена архітектура CNN включала додавання 
шарів пакетної нормалізації, додаткового згорткового шару та шару відсіювання, що 
сприяло підвищенню точності моделі. Окрім цього, було проведено оптимізацію 
гіперпараметрів. Модель навчалася на базі даних MIT-BIH Arrhythmia Database для 
класифікації дев'яти класів ЕКГ. Досягнута середня точність 99,26% підтверджує 
ефективність запропонованого методу в діагностиці різних типів аритмій. 
Ключові слова: медична діагностика, електрокардіограма, класифікація ЕКГ, штучний 
інтелект, згорткові нейроні мережі 
 
Abstract. This paper proposes an improved arrhythmia classification method based on a 
convolutional neural network (CNN) applied to ECG signals. To improve the quality of 
classification, ECG signals were split into fragments containing three cardiac cycles with the 
current cardiac cycle in the center. The improved CNN architecture includes the addition of 
batch normalization layers, an additional convolutional layer, and a dropout layer, which 
improvs the model's accuracy. In addition, hyperparameters were optimized for new CNN 
architecture. The model was trained data of the MIT-BIH Arrhythmia Database to classify nine 
classes of ECG. The achieved average accuracy of 99.26% confirms the effectiveness of the 
proposed method in diagnosing various types of arrhythmias 
Keywords: medical diagnosis, electrocardiogram, ECG classification, artificial intelligence, 
convolutional neural networks 
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ВСТУП  

 
Стрімкий розвиток штучного інтелекту відкриває нові можливості в багатьох галузях, 

включаючи медицину, де він стає потужним інструментом для діагностики та лікування захворювань. 
Однією з ключових сфер, де штучний інтелект продемонстрував значний прогрес, є автоматична 
класифікація серцевих патологій за сигналами електрокардіограми (ЕКГ). ЕКГ є одним із 
найважливіших інструментів для виявлення серцево-судинних захворювань. Використання алгоритмів 
машинного навчання та глибокого навчання для автоматичної обробки й класифікації ЕКГ сигналів 
дозволяє досягти високої точності діагностики, підвищити ефективність аналізу та скоротити час на 
виявлення патологій в роботі серця. У цій статті пропонується вдосконалення методу класифікації 
патологій роботи серця за ЕКГ сигналами. 
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1. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 
 

Завдання класифікації патологій в роботі серця на основі ЕКГ сигналу не є новим для 
інформаційних технологій і вже існує ряд методів та підходів для її вирішення. Автори [1] навчили CNN-
BiLSTM класифікувати п'ять типів аритмій з набору даних MIT-BIH. Застосування моделі показало, що 
модель здатна класифікувати з точністю 98%, 91% чутливості та 91% специфічності. Lui та інші [2] 
запропонували використання збірки на основі LSTM та CNN мереж, що дало можливість класифікувати 
ЕКГ сигнали з точністю 99.1%, чутливістю 99.3%, специфічністю 98.5%. Варто зазначити що автори 
отримали такий результат при класифікації ЕКГ лише на 4 класи та не включаючи клас «все інше» 

Xu та ін. [3] розробили CNN класифікатор, який класифікує ЕКГ на п'ять класів, включаючи клас 
«норма» та «всі інші». Відповідно за допомогою запропонованого методу можна класифікувати лише 3 
патології, що покриває малий набір можливих патологій. 

В роботах Degirmenci та ін. [4] і Rohmantri та ін. [5] досягли високої точності класифікації, 
використовуючи 2D зображення ЕКГ розміром 64х64 як вхідні дані для класифікації аритмічного 
серцебиття. Також існує ряд робіт із перетворенням одновимірний сигнал у двовимірне представлення як 
спектограми, скалограми. До таких робіт відносяться [6, 7, 8, 9]. Незважаючи на результат, значні 
обчислювальні ресурси, що вимагаються, створюють проблеми для застосування в реальному часі та 
використання на пристроях з обмеженою обчислювальною потужністю. Також в наведених роботах не 
використовується клас «всі інші», застосування якого, ймовірно, погіршить результат класифікації. 

В роботі Abdelhafid та ін. [10] зосередилися на класифікації аритмії ЕКГ з використанням п'яти 
класів без класу «всі інші». Це, ймовірно, сприяло високим показникам класифікації. Однак виключення 
класу "все інше" може не відображати реальну точність, оскільки ігнорує сигнали, які не відповідають 
попередньо визначеним категоріям. Також в даній роботі на вхід подається інформація про 1 кардіоцикл. 
Оскільки до переліку підтримуваних класів входить "Premature ventricular contraction", то такої кількості 
даних може бути не достатньо для класифікації. Дана патологія має ознаку "компенсаторна пауза", для 
визначення якої потрібні сусідні карідцикли. 

Отже, для ефективного виявлення аритмії вкрай важливо розробити моделі DL, які могли б 
збалансувати точність, обчислювальну можливість і здатність класифікувати більшу кількість патологій 
включаючи клас до якого увійдуть всі випадки патологій які не виділені в окремий клас [15-19]. 

Метою дослідження є: підвищення точності класифікації сигналів ЕКГ для розширеного набору 
можливих класів. 

 
2. ВИКЛАД ОСНОВНОГО МАТЕРІАЛУ 

 
Для вдосконалення існуючих підходів до класифікації ЕКГ-сигналів (за умови класифікації 

патологій аритмій) запропоновано метод, схематично зображений на рис. 1. 

 
 

Рисунок 1 – Схема методу класифікації ЕКГ-сигналу за патологіями аритмій 
 

З аналізу відомих піходів випливає, що у переважній більшості робіт, вхідним зразком для 
нейромережі є один кардіоцикл. Але, для правильної ідентифікації патологій які розглядаються, з точки 
зору лікаря, не достатньо враховувати один кардіоцикл для прийняття правильного рішення, а потрібно 
також мати інформацію про те, що відбувалося до та після поточного кардіоциклу. Тому авторами 
запропоновано вхідний зразок-кардіоцикл доповнювати сусідніми кардіоциклами. Це є особливістю 
даного методу, і, на думку авторів, дозволить моделі глибокого навчання виявляти додаткові приховані 
залежності у ЕКГ-сигналі, що дозволить більш якісно ідентифікувати патології, що розглядаються. 

Вхідною інформацією методу є ЕКГ-сигнал та індекси попередньо визначених R піків. На кроці 1 
методу відбувається процес попередньої обробки та підготовки вхідних зразків (фрагментів) для 
класифікації. Вхідний сигнал розбивається на фрагменти загальною довжиною 700 відліків. 
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Запропонована довжина фрагменту була обрана емпірично, таким чином, щоб фрагмент включав 3 
кардіоцикли (R-піки), а саме: попередній, поточний (як основний об’єкт класифікації) та наступний. У 
вхідному фрагменті сигналу, поточний кардіоцикл розміщується таким чином, щоб завжди бути в центрі 
фрагмента. Приклади вхідних фрагментів ЕКГ-сигналів зображені на рис.2. 

 

  
Рисунок 2 – Приклади  подання вхідного фрагменту ЕКГ-сигналу 

 
На кроці 2 методу проводиться класифікація сформованого зразка за допомогою вдосконаленої 

архітектури нейромережі. У роботі запропоноване вдосконалення архітектури нейромережі, наведеної у 
[3] для схожої задачі класифікації з навчанням за тим же набором даних, але з іншим виглядом вхідних 
зразків. Авторами у [3] заявлені числові результати роботи за overall accuracy of 99.43%. Проте 
класифікувались не всі наявні у зазначеному наборі даних патології. В табл. 1 наведена вдосконалена 
архітектура нейромережі, де основні запропоновані зміни виділені окремим кольором. 

 
Таблиця 1 

Вдосконалена архітектура нейромережі 
Layer name Input Output kernel_size stride padding probability 

Encoder 
Conv1d 1 64 5 3 1  
ReLU       

BatchNorm1d 64      
Conv1d 64 64 5 2 1  
ReLU       

BatchNorm1d 64      
MaxPool1d   1 2   

Conv1d 64 128 3 1 1  
ReLU       

BatchNorm1d 128  1 2   
Conv1d 128 128 3 2 1  
ReLU       

BatchNorm1d 128      
Conv1d 128 256 3 1 1  
ReLU       

BatchNorm1d 256      
MaxPool1d   1 2   

Classifier  
Linear 3584 300     
ReLU       

BatchNorm1d 300      
Dropout      0.68 
Linear 300 150     
ReLU       
Linear 128 9     
 
Виходячи з того, що запропоноване нове подання вхідного сигналу та розширена кількість 

патологій, для отримання якісних результатів класифікації, запропоноване вдосконалення архітектури 
нейромережі включає: 



 
МЕТОДИ ТА СИСТЕМИ ОПТИКО-ЕЛЕКТРОННОЇ І ЦИФРОВОЇ ОБРОБКИ 

ЗОБРАЖЕНЬ ТА СИГНАЛІВ 
 

37 

1) Виходячи з того, що подання вхідного зразка у наведеному вище вигляді, з однієї 
сторони, буде враховувати приховані залежності з трьох кардіоциклів, а з іншої сторони, буде збільшено 
кількість класів для класифікації, потрібно змінити архітектуру нейромережі з врахуванням цієї 
особливості. Пропонується додати ще один згортковий шар як для розширення можливості нейромережі 
виділяти більшу кількість характерних ознак так і успішно класифікувати за цими ознаками більшу 
кількість класів.  

2) Виходячи з того, що додавання ще одного згорткового шару суттєво збільшать і так не 
маленьку обчислювальну складність, пропонується модифікувати архітектуру нейромережі додаванням 
шарів Batch Normalization після кожного згорткового шару та після першого лінійного шару. Додавання 
даного шару дає можливість нормалізувати активації по кожному каналу в партії (batch), що запобігає 
різкому зростанню та спаданню активацій, що дає можливість стабілізувати процес навчання [11]. 

3) Додавання Dropout шару після першого лінійного шару допомагає покращити здатність 
нейромережі до узагальнення, підвищити її стійкість і запобігти перенавчанню. 

4) Також, виходячи з суттєвої зміни архітектури, застосовується знаходження оптимальних 
гіперпараметрів шарів нейромережі таких як: kernel size, stride, padding, dropout probability. Отримані 
гіперпараметри наведені в табл. 1. 

В результаті застосування запропонованої CNN мережі до вхідних фрагментів ЕКГ формується 
масив, який містить визначену патологію такого фрагменту. 

 
3. РЕЗУЛЬТАТИ ТА ОБГОВОРЕННЯ 

 
Для навчання та тестування нейронної мережі було використано ЕКГ сигнали із бази даних MIT-

BIH Arrhythmia[12]. Базуючись на анотації до бази даних MIT-BIH Arrhythmia було обрано наступні 
класи/патології для класифікації: 

1. Normal beat 
2. Premature ventricular contraction 
3. Paced beat 
4. Right bundle branch block beat 
5. Left bundle branch block beat 
6. Atrial premature beat 
7. Fusion of ventricular and normal beat 
8. Fusion of paced and normal beat 
9. Others 
 
Оскільки MIT-BIH Arrhythmia база даних містить сигнали холтерного типу із тривалістю 30 хв, 

то ці сигнали було розбито на менші сигнали із довжиною 8000 елементів. Отриманий, після розбиття, 
набір сигналів було розділено на навчальну і тестову вибірку із співвідношенням 80/20 %. Додатково 
10% навчального набору використовується як окремий валідаційний набір при навчанні мережі, який 
використовується для перевірки моделі в процесі навчання на предмет перенавчання (overfitting). 

Навчання нейромережі відбувалось з використанням оптимізатора Adam [13] в 2 етапи. На 
першому етапі навчання відбувалось зі швидкістю навчання 0,001, що дало змогу досягти значення 
втрати 0.024269-0.019391. На другому етапі навчання відбувається із швидкістю 0,0001, що призвело до 
значення втрати 0.00746-0.004003. Загальна кількість епох навчання становила 17. На рис. 3 зображені 
приклади графіків співвідношення між training & validation loss (рис. 3 (а)) та співвідношення між training 
& validation accuracy (рис. 3 (б)). 
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Рисунок 3 – Приклад  графіків співвідношення між training & validation loss 

 
На графіку співвідношення функції втрат (рис. 3 (а)) вісь абсцис відповідає за номер епохи 

навчання, а вісь ординат – величину втрат. В свою чергу, синя крива відображає функцію втрат для 
навчального набору даних, тоді як помаранчева крива показує функцію втрат для валідаційного набору. 
На графіку видно, що на початкових етапах навчання функція втрат швидко знижується як для 
навчальної, так і для валідаційної вибірки, що свідчить про ефективне навчання моделі. Далі обидві криві 
стабілізуються та досягають низьких показників втрат та практично співпадають, що свідчить про збіг 
результатів на обох вибірках. Це вказує на те, що вдалося уникнути перенавчання (overfitting). 

На рис. 3 (б) зображено графік зміни точності на навчальній та валідаційній вибірці в процесі 
навчання моделі. Вісь абсцис відповідає за номер епохи, а вісь ординат – за точність. Синя крива показує 
точність класифікації для навчального набору даних, тоді як помаранчева крива відображає результати 
на валідаційній вибірці. На початкових етапах точність швидко зростає, досягаючи понад 95% після 
перших кількох епох. Після цього обидві криві стабілізуються на рівні майже 100%, що свідчить про 
високу якість класифікації та добру здатність моделі до узагальнення [20-22]. 

Для отримання статистичних показників якості класифікації, використовувались 7 варіантів 
випадкового розбиття наборів даних на навчальний і тренувальний набори. В таблиці 2 наведено середні 
статистичні показники та їх відхилення, отримані для навчальних та тестових вибірок. 

Для наведених статистичних даних точність класифікації на навчальній вибірці знаходиться в 
межах 99.90-99.92%, а на тестовій – 99.08-99.44%. 

Модель демонструє хороші результати класифікації на навчальній вибірці, про що свідчать 
практично ідеальні статистичні показники Precision, Recall, F1-score для всіх класів. На тестовій вибірці 
модель продовжує показувати хороші статистичні показники класифікації, однак в порівнянні з 
показниками для навчальної вибірки присутнє певне падіння значень статистичних показників. 
Найбільше падіння статистичних показників помітне для класів 7 і 9, що може свідчити про складність 
класифікації цих класів на нових даних. 

Таблиця 2 
Статистичні показники класифікації отриманні на навчальних та тестових вибірках 

 Train  Test 
Клас Precision Recall F1-score  Precision Recall F1-score 

 Avg Std Avg Std Avg Std  Avg Std Avg Std Avg Std 
1 1 0 1 0 1 0   0.99 0.005 1.00 0 1.00 0 
2 0.999 0.004 0.999 0.004 1 0   0.98 0.005 0.98 0.005 0.98 0.005 
3 1 0 1 0 1 0   0.99 0.005 1.00 0 1.00 0.005 
4 1 0 1 0 1 0   1.00 0.004 1.00 0 1.00 0 
5 1 0 1 0 1 0   1.00 0 1.00 0 1.00 0 
6 0.999 0.004 1 0 1 0   0.96 0.012 0.93 0.008 0.94 0.007 
7 0.949 0.013 0.963 0.016 0.957 0.005   0.90 0.024 0.81 0.037 0.85 0.016 
8 1 0 0.997 0.005 1 0   0.96 0.022 0.93 0.038 0.95 0.018 
9 0.993 0.005 0.997 0.005 0.994 0.005   0.853 0.042 0.8 0.124 0.823 0.08 
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Причиною падіння статистичних показників для класів 7 та 9 може бути те, що сигнали такого 
типу представлені в меншій кількості в базі даних, що не дає можливості нейромережі повністю 
оволодіти знаннями про такий вид сигналів. Також варто зазначити, що показник Recall на тестовій 
вибірці має значення вищі за 80%, що свідчить про те, що класифікатор підібраний правильно. 

Низькі стандартні відхилення (менші 5%) в навчальній вибірці вказують на те, що прогнози 
моделі є послідовними та стабільними на всіх навчальних даних. Підвищені стандартні відхилення на 
тестовому наборі є очікуваними, оскільки при використанні тестового набору даних мережа працює із 
новими невідомими даними, але при цьому показник середнього відхилення залишається меншим за 5%. 
Особливо помітне зростання середнього квадратичного відхилення класів 7 та 9, що свідчать про певну 
непослідовність у роботі моделі нейромережі на нових незнайомих даних для цих класів. 

Для оцінки якості класифікації кожного класу було побудовано графіки ROC кривих [14] (рис. 
4). 
 

 
Рисунок 4 – ROC отримані за результатами класифікації на тестовій вибірці даних 

 
ROC криві для більшості класів розташовані дуже близько до лівого верхнього кута графіка, що 

підтверджує високу ефективність моделі. Високі значення AUC для всіх класів (більшість з яких 
дорівнює 1.00) вказують на те, що модель відмінно справляється з задачами розрізнення між 
позитивними та негативними прикладами в усіх класах. Навіть для тих класів, де AUC трохи нижчий 
(клас 9), модель демонструє чудові результати. 

Далі буде розглянуто порівняння запропонованого методу з існуючими. Для цього варто 
підвести підсумкові значення для статистичних показників запропонованого методу. Точність 
запропонованого методу на тестовій вибірці в середньому складає 99.26%. В таблиці 3 наведено 
значення макро та вагових середніх статистичних показників. 

 
Таблиця 3 

Середні статистичні показники класифікації 9 класу ЕКГ 
 Precision Recall F1-score 
Macro 0.96 0.94 0.95 
Weighted 0.99 0.99 0.99 

 
Серед усіх класів, підтримуваних під час класифікації, клас «Others» є менш стабільним. Це все 

пояснюється тим, що кардіоцикли такого класу значно менше представлені в базі даних. Також для 
класу «Others» характерна більша варіативність, що ще більше підкреслює проблему малої кількості 
сигналів даного класу. Саме це впливає на Macro показник, оскільки для нього всі класи рівноцінні 
незважаючи на їх кількісне представлення в вибірці. Якщо виключити з розрахунку кардіоцикли класу 
«Others», то статистичні показники набувають значень, які представленні в таблиці 4. 
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Таблиця 4 
Середні статистичні показники класифікації ЕКГ без врахування класу «Others» 

 Precision Recall F1-score 
Macro 0.97 0.96 0.96 

Weighted 0.99 0.99 0.99 
 
Для порівняння статистичних результатів із існуючими відомими підходами варто зазначити, що 

всі підходи можна розділити на 2 типи:  
1. Підходи, які об’єднують класи картіоциклів в групи і класифікують кардіоцикли на 

приналежність до певної групи; 
2. Підходи, які класифікують кожний клас кардіоциклу. 
Перший тип підходів базується на рекомендації від Association for the Advancement of Medical 

Instrumentation (AAMI), яка полягає в групуванні класів каріоциклів. Прикладом таких груп є: non-
ectopic beat, supra ventricular ectopic beat, ventricular ectopic beat, fusion, and unknown. Використання груп 
дає перевагу в навчанні мережі, оскільки згрупувавши дані вдається уникнути малого розподілу даних 
між класами, тим самим отримати хороші статистичні результати класифікації. Але такий підхід до 
класифікації не завжди задовольняє потребу лікаря, оскільки для правильної діагностики лікарю 
важливо знати конкретну патологію каріоциклу, а не групу до якої було віднесено патологію.  

Враховуючи те, що запропонований метод не базується на AAMI, то отримати повністю 
рівнозначне порівняння статистичними показниками методів на основі AAMI не вдасться. В таблиці 5 
наведено порівняння статистичних показників методів класифікації ЕКГ сигналу, які базуються на 
AAMI, із запропонованим в даній роботі методом. Попри те, що запропонований метод фокусується на 
класифікації 9 класів кардіосигналу, він здебільшого демонструє кращі результати ніж методи, які 
класифікують кардіосигнали на відповідність групам. 

 
Таблиця 5 

Порівняння з методами класифікації, які базуються на AAMI 
Підхід Кількість груп Назва показника Значення 

показника 
Наші 

показники 
A. Ahmed et al 
[39] 

4 Accuracy 0.99 0.9926 
Precision 0.93 0.96 
Recall 0.94 0.94 
F1-score 0.93 0.95 

XU et al [15] 5 Accuracy 0.998 0.9926 
Precision 0.98 0.96 
Recall 0.94 0.94 
F1-score 0.96 0.95 

Hassan et al 
[13] 

5 Accuracy 0.98 0.9926 
Specificity 0.91 - 
Recall 0.91 0.94 

Kumar et al 
[40] 

5  Accuracy 0.987 0.9926 
Precision 0.989 0.96 
Recall 0.939 0.94 
F1-score 0.963 0.95 

Mahmud et al 
[41] for signal 
 

6 Accurancy 0.94 0.9926 
Precision 0.95 0.96 
Recall 0.90  0.94 
F1-score 0.92 0.95 

Mahmud et al 
[41] for image 
 

6 Accurancy 0.93 0.9926 
Precision 0.93 0.96 
Recall 0.93 0.94 
F1-score 0.93 0.95 
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В таблиці 6 наведено порівняння статистичних результатів запропонованого методу із 

результатами методів, які підпадають під другу категорію методів, а саме для класифікації каріоциклів 
на конкретні атомарні класи патологій. Оскільки, кожний такий метод може підтримувати класифікацію 
різного набору класів кардіоциклів, то порівняння середнього значення статистичних показників 
класифікації буде не рівнозначним.  

 
Таблиця 6 

Порівняння з методами класифікації ЕКГ на атомарні патології 
Підхід Кількість 

класів 
Спільні 
класи  

Показники Показники для 
спільних класів 

Наші показники для 
спільних класів 

A. Ullah [18] 8 6 
 

Precision 0.985 0.988 
Recall 0.977 0.984 
F1-Score 0.981 0.986 

Rohmantri 
[17] 

8 7 Precision 0.973 0.97 

Recall 0.893 0.95 
F1-Score 0.927 0.96 

Degirmenci 
[16] 

5 5 Precision 0.995 0.993 
Recall 0.997 0.997 
F1-Score 0.992 0.995 

Liu [14] 
 

4 4 Precision - 0.993 
Recall 0.993 0.995 
F1-Score - 0.994 

HUI YANG 
[42] 

6 6 Precision 0.991 0.988 
Recall - 0.984 
F1-Score 0.966 0.986 

 
Тому в таблиці 6 разом із загальними середніми статистичними показниками кожного методу 

наведено також і статистичні показники, які характеризують класифікацію лише спільних класів для 
розглянутого та запропонованого метода. 

Враховуючи вище наведені дані, можна підсумувати, що запропоноване вдосконалення методу 
класифікації ЕКГ сигналу, дозволяє з високою точністю класифікувати 9 класів ЕКГ сигналу. 
 

ВИСНОВКИ  
 

В даній роботі запропоновано вдосконалення методу класифікації аритмій на основі CNN моделі, 
застосованого до сигналів ЕКГ. Метод передбачає розбиття ЕКС сигналу на фрагменти таким чином, 
щоб включати 3 карідоцикли, де поточний кардіоцикл знаходиться посередині. Отримані фрагменти 
класифікуються за допомогою CNN мережі із вдосконаленою архітектурою, яка включала додавання 
шарів пакетної нормалізації, додаткового згорткового шару та шару відсіювання. Додатково отримана 
архітектура мережі була покращена шляхом проведення оптимізації гіперпараметрів. Для навчання та 
тестування було використано базу даних MIT-BIH Arrhythmia Database. В результаті тестування мережі 
отримано високі статистичні показники accuracy, precision, recall, та F1-scores. Загальна точність моделі в 
середньому становить 99,26%, що свідчить про її ефективність у класифікації 9 класів ЕКГ. 
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