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ЗА ДОПОМОГОЮ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ 
 

В статье рассматривается задача диагностики сердечных заболеваний по изображению скейло-

грамм фонокардиографических сигналов с помощью сверточных нейронных сетей. Проведены 

исследования информативности вейвлет-базисов по энтропийному критерию, а также эффек-

тивности использования сетей различных архитектур для разработки диагностических кардио-

логических систем. Наибольшую информативность среди исследуемых базисов показал вейвлет 

Морле, в качестве базовой модели классификации аномалий сердцебиения целесообразно 

использовать InceptionV3. 

Ключевые слова: фонокардиографические сигналы, вейвлет-фильтры, 

энтропийный критерий, скейлограмма, сверточные нейронные сети. 

 
The article deals with the problem of diagnosing heart diseases by imaging scalograms of phono-

cardiographic signals using convolutional neural networks. The information content of wavelet 

bases by the entropy criterion, as well as the efficiency of using networks of various architectures for the 

development of diagnostic cardiological systems, have been studied. The Morlet wavelet has the highest 

information content among the studied bases; it is advisable to use InceptionV3 as the basic model 

for classifying heartbeat anomalies.  

Key words: phonocardiographic signals, wavelet filters, entropy criterion, scalogram, 

convolutional neural networks.  

 
У статті розглядається задача діагностики серцевих захворювань за допомогою зображеннь 

скейлограм фонокардіографічних сигналів з використанням згорткових нейронних мереж. Проведе-

но дослідження інформативності вейвлет-базисів за ентропійним критерієм, а також ефективності 

використання мереж різних архітектур для розробки діагностичних кардіологічних систем. 

Найбільшу інформативність серед досліджуваних базисів показав вейвлет Морле, як базову 

модель класифікації аномалій серцебиття доцільно використовувати InceptionV3. 

Ключові слова: фонокардіографічні сигнали, вейвлет-фільтри,  

ентропійний критерій, скейлограма, згорткові нейронні мережі.  
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Введение 
 

В последние годы технологии анализа и классификации изображений с по-

мощью сверточных сетей набирают популярность, поскольку глубокие сети обладают 

высокой точностью, могут обрабатывать большое количество данных, находя в них 

скрытые взаимосвязи, что делает их широко используемыми в различных сферах 

человеческой деятельности. Медицинская диагностика не стала исключением, в 

качестве примера можно привести флюорографию, ультразвуковую диагностику, 

магнитно-резонансную томографию и рентгенографию, компьютерную томографию, 

анализ изображений кристаллизации биологических жидкостей и т.д. 

Диагностика заболеваний сердечно-сосудистой системы – одна из самых ак-

туальных проблем здравоохранения. На сегодняшний день детальную информацию 

о состоянии сердца пациента кардиолог получает, вручную анализируя электро-

кардиограмму (ЭКГ). При расшифровке ЭКГ оценивают сердечный ритм, интервалы 

сокращений и другие показатели работы сердца.  

Данная работа посвящена вопросам создания интеллектуальной системы анализа 

ритма сердцебиения по цифровому изображению его спектрограммы. Такая диагно-

стическая система способна автоматизировать работу врача-кардиолога, повысить 

эффективность диагностики за счет своевременного выявления признаков сердеч-

ного заболевания, что способствует правильному формированию процесса и умень-

шению осложнений. 

Целью работы является анализ информативности вейвлет-базисов, получивших 

широкое распространение в цифровой обработке звуковых сигналов, а также эф-

фективности различных архитектур сверточных нейросетей в задаче диагностики 

сердечных заболеваний по изображению спектрограмм ЭКГ и сердцебиений.  

Для достижения поставленной цели необходимо: 

˗ осуществить выбор анализирующего вейвлета для получения спектрограммы; 

˗ провести сравнительный анализ архитектур сверточных сетей, используемых 

в цифровой медицине для диагностики сердечно-сосудистых заболеваний; 

˗ сформировать набор данных, состоящий из размеченных звукозаписей ритмов 

сердцебиений, как здорового человека, так и с заболеваниями для обучения и тести-

рования моделей; 

˗ провести численные исследования эффективности выбранных архитектур 

сверточных сетей в задаче классификации аномалий сердцебиения по изображению 

его спектрограммы вейвлет-спектра. 
 

Структура фонокардиографического сигнала 
 

Звуки сердцебиения представляют собой квазипериодические сигналы, генери-

руемые турбулентностью крови и бьющимся сердцем. Эти звуки обеспечивают важные 

и распространенные способы диагностики сердечных заболеваний благодаря своей 

доступности и экономичности. Вариабельность интервалов между сокращениями 

сердца (кардиоинтервалами) имеет сложную структуру. Периодические колебания 

разной частоты в сердечном ритме отражают состояние сердца и целого организма, 

поэтому врачи им уделяют особое внимание при диагностике заболеваний. Специ-

фические черты временной и частотной структуры фонокардиографических сигна-

лов (ФКГС) достаточно хорошо изучены и систематизированы.  
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Как известно, цикл сердечной деятельности в норме складывается из трех фаз. 
Первая из них – систола предсердий (порядка 0.1 с), вторая – систола желудочков 
(порядка 0.3 с) и третья – общая пауза (порядка 0.4 с) или так называемая диастола [1]. 
В связи с этим различают несколько характерных тонов ФКГС [2]:  

˗ первый тон сердца, определяемый на ФКГС первым всплеском осцилляций 
уровня сигнала в фазе систолы сердечного цикла, которому соответствует область 
частот 30-120 Гц. 

˗ второй тон возникает в начале диастолы, определяемый на ФКГС вторым 
всплеском осцилляций уровня и имеющий диапазон частот 70-150 Гц; 

˗ третий и четвертый тоны регистрируются не всегда, гораздо слабее первых 
двух тонов и могут наблюдаться на частотах 10-70 Гц и 16-35 Гц соответственно.  

Таким образом, основная информация о состоянии сердца может быть получена 
из анализа первых двух тонов сердца, являющихся наиболее сильными акустическими 
составляющими ФКГС, соответствующими фазе систолы. Длительность импульсов 
тонов сердца составляет примерно 100 мс [3]. На остальном участке цикла сердечной 
деятельности, как правило, превалируют фоновые помехи. Эти используются при вы-
явлении патологий сердечной деятельности. 

Сложная структура вариабельности ФКГС привела к использованию много-
образных методов частотно-временного анализа для обнаружения, извлечения и анализа 
различных компонентов ФКГС. Среди них техника вейвлет-преобразования дает 
многообещающие результаты [4]. 

Неизбежное ограничение преобразования Фурье состоит в том, что оно не по-
зволяет определить точное положение частотных компонент в сигнале. Эти компо-
ненты изменяются во времени. Вейвлет-преобразование лишено этого недостатка, 
оно основано на наборе анализирующих функций (вейвлетов), дающих разложение 
ФКГС на последовательность коэффициентов. Каждый вейвлет имеет определенную 
длительность, положение во времени и полосу частот.  

Преимущество этого преобразования состоит в способности отмечать детали 
ФКГС с оптимальным частотно-временным разрешением. Так как применение вейвлет-
анализа в кардиографии является сравнительно новой областью исследования, то 
много методологических аспектов (выбор материнского вейвлета, масштаба) вейвлет-
техники требуют дальнейших исследований для увеличения клинической эффектив-
ности. В работе исследование фокусируется на изучении и сравнении вейвлет-базисов, 
используемых для анализа квазипериодических сигналов, а также основных сверточ-
ных архитектур глубокого обучения, используемых в решении задачи классифика-
ции аномалий сердцебиения по изображению спектрограмм. 

 

Исследование вейвлет-базисов на информативность 

В рамках данной работы рассмотрены две группы вейвлетов. К первой группе 
относятся Мексиканская шляпа (mexh), Морле (Morl), Гаусса (gaus), ко второй – семей-
ства ортонормированных вейвлетов Добеши (db), Койфмана (coif), Симмлеты (sym), для 
которых существует пирамидальный алгоритм получения быстрого преобразования. 

Для вычисления характеристик банка вейвлет-фильтров определены централь-
ная частота и ширина полосы пропускания материнского вейвлета w(t) согласно 
следующим формулам [5]: 

 
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2

1 1
( ) , ( )
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wt t w t dt t t w t dt

w tw t
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где t – центр окна, Δw – радиус окна вейвлета w(t). 
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Как было сказано выше, информация о сердечных тонах находится на низких 
частотах между 30 и 200 Hz. Форма амплитудно-частотной характеристики зависит 
как от самого анализирующего вейвлета, так и от набора масштабов, на которых 
выполняется преобразование. В связи с чем был произведен выбор начального (jmin) 
и конечного (jmax) уровней разложения, на которых осуществляется обработка и 
анализ по формулам: 

0 0min max

2 1

int log , int log
2 2

d d

a a

f f
j j

f f

 

 

   
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   
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где int() – округление до ближайшего целого, a0 – шаг масштабирующей пере-
менной (в нашем случае для вейвлетов первой группы был выбран 1.1, для второй – 2), 
fd – частота дискретизации, f1 и f2 – диапазон частот. 

В результате для вейвлет-анализа сигнала при частоте дискретизации 22 kHz по 
исследуемым базисам вейвлетов первой группы достаточно 61 уровня разложения, 
для вейвлетов второй группы – 16 уровней. 

Для более полного анализа ФКГС как здоровых, так и с аномалиями, которые 
имеют характерные спектральные особенности, единственного вейвлетного базиса 
может оказаться недостаточно. Таким образом, оправдан мультивейвлетный подход, 
при котором подлежат рассмотрению результаты вейвлет-преобразования, выпол-
ненного в нескольких базисах [6]. Для оценки информативности может быть исполь-
зован критерий энтропии.  
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где    – семейства вейвлетов, характеристики которых были рассчитаны по 
формулам выше, E – энергия сигнала f, dml – коэффициенты вейвлет-спектра на 
уровне m, N – длина анализируемого сигнала. 

Результаты проведенных в ходе данной работы исследований приведены на 
рис. 1. Показанные на рисунке значения энтропии распределения энергии исследуемых 
вейвлет-базисов получены для звуков, принадлежащих различным типам сердцебиения. 

 

Рисунок 1 – Диаграмма сравнения значений энтропии, полученных  

для звуков разных сердцебиений с помощью различных вейвлет-базисов 
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На рисунке можно увидеть следующие обозначения: Normal – нормальное сердце-
биение; Murmur – сердцебиение с шумами; Extrahls – дополнительный звук сердца; 
Extrasystole – экстрасистолия; Artifact – сердцебиение с артефактами.  

Как видно из рис. 1, для описания различных типов сердцебиения наиболее 
информативным является вейвлет Морле. Значения энтропии распределения энергии, 
полученные для записей сердцебиения с артефактами по всем базисным функциям, 
различаются незначительно. 

Вычисления вейвлетов и энтропии были произведены при помощи инстру-
ментов Matlab и waveletAnalyzer [7]. 

В результате проведенных исследований по энтропийному критерию наибольшую 
информативность для анализа аудиозаписей сердцебиения как нормального, так и 
при определенных патологиях, показал вейвлет Морле. 

Для анализа различных компонентов ФКГС используют скейлограмму – функ-
цию, описывающую распределение энергии вейвлет-коэффициентов по масштабам, 
являющуюся двумерным представлением одномерных данных: на ось X наносится 
время, а на ось Y – номера уровней разложения, абсолютное значение амплитуды 
вейвлет-коэффициентов передается интенсивностью цвета. Ряд современных диагно-
стических систем, способных автоматически выявлять и вовремя информировать 
носителя о возможных проблемах функционирования сердца, анализируют изобра-
жение скейлограмм ФКГС, используя глубокие сверточные сети (Convolutional Neural 
Network, CNN). 

 

Анализ эффективности архитектур нейронных сетей  
в задаче диагностики заболеваний сердца 

 

Для оценки эффективности моделей нейронных сетей их разработчиками ис-

пользовалась F1-мера [8], результаты сведены в табл. 1. Результаты получены в ходе 

анализа современных статей, посвященных глубокому обучению и прогнозированию 

сердечно-сосудистых заболеваний на основе ЭКГ и ФКГС.  

Таблица 1 – Эффективность моделей нейронных сетей в задаче диагностики  

сердечно-сосудистых заболеваний 
 

Описание модели сети и задач классификации 
Описание обучающего 

набора данных 

Значение 

F1-меры 

1 2 3 

Модель: LeNet (CNN) с использованием операции 

одномерной свертки, выпадающего слоя между 

сверхточным слоем и полносвязным слоем [9].  

Задача: классификация проблем сердцебиения. 

Physionet Apnea ECG 

dataset и UCD dataset,  

90 записей ЭКГ длитель-

ностью от 401 до 587 минут 

97,1% 

Модель: двухлинейная нейронная сеть канонического 
корреляционного анализа (DL-CCANet)  
и трёхлинейная каноническая нейронная сеть 
корреляционного анализа (TL-CCANet)  
обе с двумя сверхточными слоями [10].  
Задача: классификация сердечных сокращений  
с различными патологическими сердечными 
заболеваниями. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, INCART database 

содержащие 5280 записей 

ЭКГ 

95,25% 

(DL-

CCANet); 

94,0% 

(TL-

CCANet) 

Модель: глубокая сверточная сеть с (DNN), 

состоящая из 7 ансамблей и 11 слоев  

(10 сверхточных и 1 полно связный) [11].  

Задача: классификация гиперкалиемии. 

576581 записей ЭКГ  

от 449380 пациентов  

с 1994 по 2017 годы 

90% 
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Продолжение таблицы 1 
 

Модель: Linear support vector machine (SVM)  

с функцией линейного ядра [12].  

Задача: классификация перекосов и шумов 

сердцебиения. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано  

107 168 записей ЭКГ 

97,77% 

Модель: остаточная нейронная сеть с блоком 

сжатия и возбуждения (SE_ResNet) [13].  

Задача: классификация 27 отклонений ЭКГ. 

PhysioNet / Computing in 

Cardiology Challenge 

обучающий набор – 43101 

записей, тестовый – 11630. 

68,3% 

Модель: 9-слойная CNN [14], анализирует 

спектрограммы сигналов длительной 

электрокардиографии.  

Задача: классификация аномалий (17 видов) 

сердечного ритма. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано  

1280 записей ЭКГ 

91,33% 

Модель: CNN с бинаправленной долгой 

краткосрочной памятью (CNN-BLSTM), состоящая 

из 2 сверточных слоев и 2 BLSTM блоков [15].  

Задача: диагностика аритмии. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database для обучения 

использовано 3699 записей 

ЭКГ 

96,59% 

Модель: CNN c 7 слоями свертки [16].  

Задача: классификация аритмии. 
Publicly available database 78,6% 

Модель: рекуррентная сеть с долгой краткосрочной 

памятью и блоком автоэнкодера (LSTM-AE) [17].  

Задача: классификация аритмий. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано 1482 записей 

ЭКГ 

98,63% 

Модель: Region Based Convolutional Neural Networks 

(R-CNN) [18]. 

Задача: классификация аритмий пяти категорий. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано 2132 записи 

ЭКГ 

94,20%. 

Модель: 20-слойная CNN, содержащая несколько 

остаточных блоков, а именно глубокая остаточная 

сверточная нейронная сеть (DR-CNN) [19]. 

Задача: классификация аритмий с легкими 

внутренними искажениями и внешними шумами. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано 1625 записей 

ЭКГ 

99,3347% 

Модель: многослойный перцептрон (MLP) [20]. 

Задача: классификация аритмии в реальном 

времени. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано 23 276 

записей, для тестирования – 

85 432 записей 

97,08%  

Модель: Extreme Learning Machine (ELM) [21].  

Задача: классификация сердцебиения с несколькими 

классами на основе гибридных временных 

характеристик. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано 1482 записей 

ЭКГ 

93,72% 

Модель: объединение рекуррентной нейронной сети 

и сети с 33 слоями свертки [22]. 

Задача: классификация аритмий на маленьких 

dataset на предобученных сетях. 

Physio net/CinC Challenge 

2017dataset 
86% 

Модель: 2-х слойная (с 80/40 нейронов) рекуррентная 

сеть с долгой краткосрочной памятью [23].  

Задача: распознавание сердечных аномалий  

на фотоплетизмограммах. 

400 000 

фотоплетизмограмм  
83% 
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Продолжение таблицы 1 

Модель: ограниченная машина Больцмана (RBN) [24].  

Задача: классификация аномалий с помощью 

метода снижения частоты ложных тревог. 

Physio net/CinC Challenge 

2017dataset 
79% 

Модель: скрытая полумарковская модель (HSMM) с 

64 начальными состояниями для каждого класса в 

неконтролируемой обстановке. Всего ансамбль 

моделей состоит из 15 рекуррентных сетей  

и 4 HSMM. Прогнозирующий вектор – объединение 

нормализованных логарифмических вероятностей 

ЭКГ для каждого класса HSMM и выходных 

данных softmax-слоя рекуррентной сети [25].  

Задача: обнаружение аритмий. 

MIT-BIH Arrhythmia 

database, для обучения 

использовано  

12 186 записей ЭКГ 

99,97 

 

Как видно из табл. 1, лучшие результаты показали глубокие сверточные сети в 

задаче обнаружения и классификации аритмии (более 99%). Практически все модели 

выполняют классификацию по записям ЭКГ, не используют аудиосигнал ФКГС. Наи-

более часто используемым набором данных является MIT-BIH Arrhythmia database, ко-

торый содержит длительные записи ЭКГ (до 30 минут), размеченные на большое 

количество классов, что дает возможность исследователям сосредоточиться на решении 

задач классификации конкретных типов аритмий [26]. 

Разрабатываемая диагностическая система должна анализировать изображения 

скейлограмм ФКГС и определять аномалии, характерные для ряда заболеваний сердца, 

для чего необходимо выбрать базовую модель CNN среди современных архитектур 

сетей, показавших высокую эффективность в классификации изображений. 

 

Выбор базовой модели нейронной сети  
для задачи диагностики заболеваний сердца 
 

Выбор базовой архитектуры CNN производился путем выбора модели по двум 

критериям: точности и скорости обучения. Для чего реализованы архитектуры со-

временных сверточных сетей VGG [27], Inception [28], ResNet [29] и DenseNet, которые  

являются результатом развития сети ResNet и основываются на их остаточных блоках 

[30], а также Xception, являющейся модификацией Inception [31]. Эти архитектуры в 

разное время стали победителями соревнований ImageNet Large Scale Visual Classifi-

cation Challenge, которые проводятся с 2012 года [32]. 

Обучение нейронных сетей проходило на сервисе Colaboratory. В CNN чем выше 

уровень, тем он более специализирован, первые же несколько слоев изучают очень 

простые и общие функции, которые распространяются практически на все типы 

изображений. По мере наращивания слоев эти функции становятся все более специ-

фичными для набора данных, на котором модель обучается, т.е. проводится ее «тонкая 

настройка», цель которой – адаптировать эти специализированные функции для работы 

с новым набором данных, а не перезаписывать общее обучение. В связи с этим для 

повышения производительности использовались предобученные модели на ImageNet.  
Для обучения моделей использовался набор данных [33], содержащий 821 запись 

ФКГС продолжительностью от 1 секунды до 30 секунд, с частотой дискретизации 
22 050 Hz, разбитый на 5 классов: «Нормальное сердцебиение», «Сердцебиение с шу-
мами», «Экстрасистолия», «Сердцебиение с артефактами», «Дополнительный звук 
сердца». Выборка делилась на обучающую 1693 записи и тестовую 821 запись.  
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Для каждого аудиосигнала выбирался отрезок длиной 88 200 отсчетов (2 секунды) 
и выполнялось вейвлет-преобразование Морле с коэффициентом масштабирования 1.1, 
после чего генерировалось изображение скейлограммы в формате jpg, разрешением 
840×456 и глубиной цвета 24. Сгенерированные изображения подавались на вход сетей 
для их обучения. Примеры амплитудно-временного представления ФКГС и соответст-
вующего ему изображения скейлограммы демонстрируют рис. 2, 3. 

 

 

Рисунок 2 – Амплитудно-временное представление нормального сердцебиения (вверху)  

и его скейлограмма (внизу) 

 

 

Рисунок 3 – Амплитудно-временное представление сердцебиения с шумами (вверху)  

и его скейлограмма (внизу) 

Сети с вышеуказанными архитектурами реализованы со следующими гиперпара-

метрами: 

˗ размер батча: 256; 

˗ функция активации для скрытых слоёв: rectified linear unit; 

˗ функция активации выходного слоя: softmax; 

˗ функция потерь: разреженная кросс-энтропия; 
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˗ функция регуляризации: L2-регуляризация; 

˗ оптимизатор для градиентного спуска: Adamax; 

˗ коэффициент скорости обучения: 0,0005;  

˗ количество эпох: 10. 
 

Таблица 2 – Показатели эффективности моделей в задаче диагностики заболеваний 

сердца по скейлограммам ФКГС 
 

Модель Точность, % Время обучения 

VGG16 65,34 21м 31с 

VGG19 61,59 21м 51с 

InceptionV3 98,81 5м 57с 

DenseNet121 95,31 5м 40с 

ResNet50 58,48 6м 25с 

Xception 90,76 6м 34с 
 

Как видно из табл. 2, лучшие результаты показали модели InceptionV3 и 

DenseNet121. В качестве базовой модели для построения диагностической системы 

выбрана архитектура InceptionV3, обладающая более высокой точностью.  

 

Выводы 

Вейвлет-анализ наиболее приспособлен для обработки ФКГС, т.к. позволяет 
одновременно выполнять частотный анализ, локализировать место проявления шумов и 
оценивать их характеристики. Проведенные исследования информативности по энтро-
пийному критерию ряда вейвлет-базисов показали, что наиболее оптимальным 
материнским вейвлетом для анализа ФКГС является вейвлет Морле, показавший наи-
лучший результат как нормального сердцебиения, так и при определенных патологиях 
по всем классам аномалий.  

Преимущества использования нейросетей при разработке медицинских диагно-

стических систем перед статистическими методами заключаются в способности 

обучения на больших множествах параметров при неизвестных закономерностях между 

входными и выходными данными. В результате анализа использования различных 

моделей нейронных сетей в задаче обнаружения и классификации аномалий сердце-

биения лучшие результаты показали глубокие сверточные сети. В рамках данного 

исследования по точности классификации изображений скейлограмм ФКГС и скорости 

обучения сравнивались архитектуры CNN, ставшие победителями в соревнованиях 

ImageNet Large Scale Visual Classification Challenge. Наилучший результат по точности 

показала модель InceptionV3 (более 98% на тестовой выборке), уступая при этом всего 

17 секунд наилучшему результату по скорости обучения, который принадлежит архи-

тектуре DenseNet121. В связи с этим в качестве базовой модели для диагностической 

системы заболеваний сердца по изображению скайлограмм звуков сердцебиения 

целесообразно выбрать InceptionV3.  
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RESUME 
T. V. Yermolenko, D. V. Rolik 
Classification of Heart Abnormalities Using Deep Learning 

In this work, we studied the information content of wavelet bases used to analyze quasi-
periodic signals, as well as the effectiveness of using convolutional neural networks in the 
development of medical diagnostic systems for detecting heart diseases. 

The pathology of cardiac activity can be detected by analyzing the components of the 
phonocardiographic signal (PCGS), for which the wavelet analysis technique is used. 
The conducted experimental studies have shown that the most informative analyzing wavelet 
among the considered bases is the Morlet wavelet. 

Based on the review of modern articles on digital medicine, the best results were shown 
by deep convolutional networks in the problem of detecting and classifying arrhythmias from 
ECG records, PCGS is practically not used, despite its availability, economy and knowledge of 
their time and frequency structure. 

For a diagnostic system that analyzes images of PCGS scalograms, as a result of 
experimental studies, the InceptionV3 model was chosen as the basic architecture of a 
convolutional network, which makes it possible to classify a number of pathologies of cardiac 
activity with high accuracy and speed (more than 98%). 
 

РЕЗЮМЕ 
Т. В. Ермоленко, Д. В. Ролик 
Классификация аномалий сердцебиения с помощью глубокого обучения 

В данной работе проведены исследования информативности вейвлет-базисов, 
используемых для анализа квазипериодических сигналов, а также эффективности ис-
пользования сверточных нейронных сетей при разработке медицинских диагности-
ческих систем для выявления сердечных заболеваний. 

Патологию сердечной деятельности можно выявить, анализируя компоненты 
ФКГС, для чего используют технику вейвлет-анализа. Проведенные экспериментальные 
исследования показали, что наиболее информативным анализирующим вейвлетом 
среди рассмотренных базисов является вейвлет Морле. 

Исходя из сделанного обзора современных статей по цифровой медицине, лучшие 
результаты показали глубокие сверточные сети в задаче обнаружения и классификации 
аритмии по записям ЭКГ, ФКГС практически не используется, несмотря на свою 
доступность, экономичность и изученность их временной и частотной структуры. 

Для диагностической системы, анализирующей изображения скейлограмм ФКГС, 
в результате экспериментальных исследований выбрана модель InceptionV3 в качестве 
базовой архитектуры сверточной сети, позволяющей классифицировать с высокой 
точностью и быстродействием ряд патологий сердечной деятельности (более 98%).  

Статья поступила в редакцию 15.12.2021. 
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