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Широкое внедрение различных методик электро-
кардиографического картирования поверхности 
сердца (КПС), а также большое количество публика-
ций, описывающих диагностические критерии 
отдельных сердечно-сосудистых заболеваний (ССЗ), 
в  частности, инфаркта миокарда (ИМ), не  привело 
к созданию четких диагностических алгоритмов, что 
затрудняет дальнейшее использование данного 
метода в  клинической практике. Данный факт, 
а  также развитие современных систем логического 
анализа данных заставляет искать иные пути обра-
ботки результатов диагностического обследования 
больных ССЗ путём создания автоматизированных 
систем регистрации и  анализа данных [1–4]. Одной 
из  таких систем явилось нейросетевое моделирова-
ние (НМ), в основе которого лежит принцип дейст-
вия нейронов головного мозга человека [5, 6].

Целью исследования было определение эффек-
тивности нейросетевого моделирования в  диагно-
стике инфарктов миокарда по данным картирования 
поверхности сердца.

Материал и методы
Картирование поверхности сердца в  90  отведе-

ниях на  всей поверхности тела было проведено 
у  219  пациентов с  Q‑передним (n=35), Q‑задним 
(n=43), Q‑боковым (n=21), Q‑диафрагмальным 
(n=14) ИМ в  подостром периоде и  в  контрольной 
группе (n=98). Наличие и локализация ИМ определя-
лись по стандартным методам обследования (клини-
ческая картина, кардиоспецифические ферменты, 

эхокардиография, сцинтиграфия). Для КПС исполь-
зовался диагностический комплекс “КАД‑03” (“ДНК 
и  К” г.  Тверь), который обеспечивает регистрацию 
90  монополярных грудных отведений (рис.  1). КПС 
проводили с помощью 18 монополярных отведений, 
окружающих поверхность грудной клетки по 5 гори-
зонтальным уровням, на каждом из которых фикси-
ровали 9 отведений с передней и 9 – с задней повер-
хностей грудной клетки. Первый пояс располагался 
на  уровне второго межреберья (плечевых суставов), 
II  – третьего межреберья (подмышечных впадин), 
III  – четвертого межреберья по  среднеключичным 
линиям, IV  – на  уровне мечевидного отростка, V  – 
на  середине расстояния между мечевидным отрост-
ком грудины и пупком. Для каждого пациента во всех 
отведениях проводилось программное вычисление 
амплитуды зубцов Q, R, S, T и сегмента ST.

Для нейросетевого моделирования (НМ) диагно-
стики ИМ была использована двухслойная нейрон-
ная сеть (НС) прямого распространения (рис.  2). 
Входными значениями для сети явились 450  сигна-
лов, разбитые на  пять одинаковых по  количеству 
подмножеств: первые 90  сигналов  – амплитудные 
значения зубцов Q кардиограмм в каждом из 90 отве-
дений, а последующие – соответственно зубцов R, S, 
T и сегмента ST. Совокупность распознанных ампли-
туд зубцов и сегмента ST от 90 отведений поступали 
на входной слой НС. Данные с выхода первого слоя 
поступают на  второй (выходной) слой НС (все ней-
роны первого слоя соединены со  всеми нейронами 
второго слоя). На  выходе НС генерируется номер 
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класса патологии, к  которому относится совокуп-
ность входных сигналов, следующим образом: если 
объект принадлежит классу с  номером  i, то  на  i‑ом 
выходе НС будет число, близкое к единице, а на всех 
остальных  – числа, близкие к  нулю. В  данной сети 

в  первом слое было использовано 20  нейронов. 
С целью увеличения быстродействия НС, ускорения 
процесса обучения и уменьшения требований к аппа-
ратурным ресурсам компьютера был использован 
подход к  минимизации её исходной структуры 
(рис. 2).

Обучение НС производится также с  помощью 
алгоритма обратного распространения, адаптирован-
ного для данной структуры с  помощью принципа 
постраничного обучения [7]. По каждой группе боль-
ных обучение проводилось на  части имеющейся 
выборки, а тестирование – по оставшейся.

Результаты
Была создана компьютерная программа НМ 

“NEYROKART”, и  получено авторское свидетель-
ство [8] – рисунок 3. При активации программа обра-
батывает файл отчёта по выбранному пациенту про-
граммы КПС “КАД‑03” и, в соответствии с количест-
вом диагнозов, заложенных в  программе, выдает 
выходные значения. Величина выходного значения 
варьируется от 0 до 1 и, чем больше данный показа-
тель, тем выше вероятность данного диагноза. Строго 
говоря, выходное значение не является вероятностью 
в  классическом понимании, так как сумма всех 
выходных значений не  равняется единице, однако 
по  смыслу оно очень приближается к  данной вели-
чине.

Управление программой состоит из  двух частей: 
в правой части с помощью клавиш “Сброс”, “Обуче-
ние” и “Параметры” производится настройка нейро-
сети. Кнопкой “Сброс” происходит обнуление всех 
синаптических весов, при активации кнопки “Обуче-
ние” открывается стандартное окно для загрузки 
обучаемого файла, а кнопка “Параметры” служит для 
настройки параметров обучения НС. В  данной 
системе приняты соответствующие показатели: 
ошибка обучения  – 0,001, количество итераций  – 
100000, скорость обучения  – 1, порог распознава-
ния  – 0,9.В левой части программы расположены 
кнопки: “Распознать файл”, “Создать задание”, 
“Распознать задание”, отвечающие за  анализ и  рас-
познавание поступающих данных. При нажатии 
на  кнопку “Распознать файл” программа выводит 
стандартное окно “Windows” для загрузки распозна-
ваемого файла. В  нижней части основной страницы 
существуют поля “Работа” и  “Результат”, первое 
из  которых отражает вовлечение программы в  рас-
познавание или обучение в данный момент времени, 
а во второе записывается диагноз, соответствующий 
максимальному выходному значению (рис. 3).

Обучение НМ производилось по  части выборки 
(табл. 1), а тестирование – по оставшейся. При ана-
лизе результатов тестирования учитывались как вели-
чина выходных значений, так и  доля “верных” 
и “неверных” ответов нейросети.

Рис. 1. Схема расположения 90  электродов при картировании поверхности 
сердца. 
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Рис. 2. Структура нейронной сети. 
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При принятии выходных значений при тестирова-
нии одного больного за  100% и  определения доли 
каждого из  диагнозов, вероятность постановки пра-
вильного диагноза и высокой вероятности выходного 
значения оказались максимальной в  группе лиц 
с отсутствием ССЗ– 96%, а минимальной – в группе 
бокового ИМ  – 80% (табл.  2). Ошибки вероятности 
при тестировании НС равномерно распределялись 
среди остальных групп. Так, при боковом ИМ система 
показала вероятность нормы в  1,7%, заднего ИМ  – 
в 7,7%, переднего – в 10,5%, а диафрагмального – 0%.

В практической деятельности необходимо знать 
вероятность наличия того или иного диагноза при 
использовании выбранного метода диагностики. При 
тестировании контрольной группы и  переднего 
Q‑ИМ НС ни разу ни ошиблась (100%), при боковом 
ИМ  – ошиблась в  2‑х случаях в  сторону заднего 
и переднего Q‑ИМ (83,3%), при заднем ИМ – в 2‑х 
случаях в сторону нормы (94,74%), при диафрагмаль-
ном – в 1‑м случае в сторону бокового ИМ (85,7%).

При сравнении группы с отсутствием ССЗ с груп-
пой, объединяющей различные локализации ИМ, 
получены очень высокие показатели чувствительно-
сти и специфичности – соответственно 100 и 97,4%.
При сравнении контрольной группы с  различными 
локализациями ИМ показана максимальная чувстви-
тельность во  всех парах, максимальная специфич-
ность в группах с передним, боковым и диафрагмаль-
ным ИМ (100%) и по сравнению с задним – 94,76%.

Обсуждение
Высокие результаты тестирования НМ, получен-

ные в  исследовании, позволяют с  оптимизмом рас-
сматривать будущее применение подобных систем. 
Дальнейшее усовершенствование НС при анализе 
данных КПС может быть связанно с  обучением 
системы другим ССЗ. НМ перспективно, на  наш 
взгляд, при сочетании нескольких диагнозов, в част-

ности, ИМ и блокад ножек пучка и ветвей Гиса.
С начала развития систем КПС интенсивно изуча-

лась проблема оптимизации количества и схемы рас-
положения электродов на  поверхности грудной 
клетки [1, 9, 10]. При анализе значений синаптиче-
ских весов, отражающих степень значимости вход-
ных сигналов НС, возможно определение макси-
мальных значений, которые будут свидетельствовать 
о большей значимости тех или иных грудных отведе-
ний, зубцов или сегментов.

Однако на  пути развития НМ существует целый 
ряд проблем и  ограничений. Так, существуют про-
блемы “исключающее или”, “паралича” сети, локаль-
ных минимумов, временной устойчивости [5]. 
Не существует четких критериев для подбора количе-
ства нейронов сети, а также размера шага итераций. 
Невозможно предсказать, насколько изменится сеть 
при добавлении новых диагнозов, а также количество 
примеров, необходимых системе для обучения. 
В  нашем исследовании в  обучаемых выборках пара-
метры КПС достаточно резко отличались от соответ-
ствующих показателей в норме, однако можно пред-
положить, что чувствительность и  специфичность 
НМ будет снижаться при сравнении групп, имеющих 
меньшую степень различий между собой.

Таблица 1
Количество пациентов в обучаемой и тестируемой группах

Выборки Контр. группа Передний Q‑ИМ Задний Q‑ИМ Диафрагм. ИМ Боковой ИМ

Объем обучаемой выборки в группах, чел. 19 16 15 7 9

Объем тестируемой выборки в группах, чел. 77 19 38 7 12

Таблиц а 2
Доля выходных значений обученной нейросети при тестировании

Тестируемая выборка/
Диагнозы

Контр. группа Боковой ИМ Диафраг. ИМ Задний Q‑ИМ Передний 
Q‑ИМ

Всего

Норма 96% 0,4% 0,1% 2,1% 1,4% 100%

Боковой ИМ 1,7% 80% 0% 7,7% 10,5% 100%

Диафрагмальный ИМ 0,2% 8,9% 81,7% 7,4% 1,7% 100%

Задний ИМ 7% 0% 4,4% 88% 0,6% 100%

Передний ИМ 8,1% 3,6% 0,9% 1,7% 85,7% 100%

Рис. 3. Программа нейросетевого моделирования “NEYROKART”. 
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Заключение
Таким образом, НМ диагностики ИМ показала 

высокую чувствительность и  специфичность как 
в диагностике ИМ, так и в определении локализации 
очага поражения. Особенную ценность, на  наш 
взгляд, придает системе оценка степени вероятности 
наличия того или иного заболевания.
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Neural network model for diagnosing myocardial infarction
Zagidullin B. I.

 1
, Nagaev I. A.

 2
, Zagidullin N.Sh.

 3
, Zagidullin Sh. Z.

 3

Body surface potential mapping (BSPM) is a non-invasive and effective method for 
diagnosing coronary heart disease (CHD) and acute myocardial  infarction (AMI). 
However, most existing systems of BSPM are unable to create standard diagnostic 
criteria.
Aim. To develop the neural network model (NNM) for diagnosing Q‑wave AMI and 
to assess the model effectiveness.
Material and methods. The BSPM method  in 90  leads was used  in 96 controls, 
35 patients with anterior Q‑wave AMI, 43 with posterior Q‑wave AMI, 14 with inferior 
Q‑wave AMI, and 21  with lateral Q‑wave AMI. The  input NNM layer was 
decomposed  into five subsets corresponding to horizontal levels of registered 
signals, using amplitudes of Q, R, S, and T waves and the ST segment. The output 
layer produced the probability of the norm (controls) and different AMI locations.
Results. Exploring the NNM performance in controls and AMI patients, sensitivity of 

100% and specificity of 97,4% was observed. Sensitivity reached 100% for anterior 
Q‑wave AMI, 94,4% for posterior Q‑wave AMI, 85,7% for inferior Q‑wave AMI, and 
83,3% for lateral Q‑wave AMI.
Conclusion. Our data have demonstrated the effectiveness of NNM  in AMI 
diagnostics.
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