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Технологии распознавания образов поздних потенциалов 
предсердий: подходы к классификации

В данной статье задача распознавания 
образов поздних потенциалов предсердий 
(ППП) решается путем формирования при
знаков в базисе собственных екторов. Мат
рица ковариаций формируется для ансамбля 
вейвлет-коэффициентов детализации, полу
ченных при многоуровневом вейвлет- 
разложении электрокардиосигналов (ЭКС). 
Приводятся результаты кластерного анализа 
при модельном эксперименте по классифи
кации кардиоциклов различных пациентов с 
наличием и отсутствием ППП на фоне шума.

In this paper the problem of atrial late po
tentials (ALP) recognition is solved by the for
mation of their signs in the basis of eigenvec
tors. Covariance matrix is formed for an 
ensemble of wavelet detail coefficients 
obtained by multi-level wavelet decomposition 
of electrocardiosignals (ECS). The results of 
cluster analysis in a model experiment on the 
classification of ECS with and without ALP on 
the background noise are presented.
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Введение

Появление низкоамплитудных высокоча
стотных потенциалов в терминальной части Р 
зубца ЭКС отражает наличие замедленной 
фрагментированной предсердной деполяриза
ции, ассоциирующейся с возникновением кругов 
“риентри” (“re-entry”) и развитием предсердных 
тахиаритмий [1-2]. Трудности неинвазивной ре
гистрации ППП и их выявления на фоне основ
ного кардиосигнала связаны с тем, что ампли
туда шумовых составляющих может значитель
но превышать амплитуду ППП. Для повышения 
отношения сигнал/шум в системах электрокар
диографии высокого разрешения используется 
усреднение множественных идентичных кар
диоциклов [3].

Учитывая, что стандартные методики обна
ружения ППП, основанные на временном и 
спектральном анализе, имеют невысокую пред
сказывающую ценность, актуальной является 
разработка алгоритмов распознавания образов

ППП с использованием дополнительных диагно
стических признаков, полученных в результате 
ортогональных преобразований кардиосигнала.

В ходе многочисленных модельных экспери
ментов было выявлено, что признаки наличия 
ППП содержатся в коэффициентах детализации 
первого уровня cDi, отражающих картину высо
кочастотных низкоамплитудных всплесков при 
дискретном вейвлет-разложении (ДВР) Р зубца 
до 5-го уровня [4]. Использование в качестве 
признаков численных характеристик вектора 
вейвлет-коэффициентов cD, при распознавании 
образов ППП позволило получить хорошо сгруп
пированные неперекрывающиеся кластеры для 
классов “отсутствие ППП” и “наличие ППП” [5]. 
Однако присутствие остаточного шума в усред
ненной ЭКГ реальной диагностической системы 
может значительно снизить достоверность диа
гностики, так как шумовая составляющая и ППП 
проявляются на одном уровне вейвлет- 
разложения анализируемого Р зубца [6]. Предла
гаемый комплексный метод выявления ППП ос
нован на многоуровневом дискретном вейвлет- 
разложении исследуемого Р зубца с последую
щим анализом собственных чисел и векторов ко
вариационной матрицы коэффициентов детали
зации первого уровня вейвлет-разложения [6].

Формирование признаков образов ППП

При проведении модельного эксперимента в 
системе MATLAB в качестве нормы рассматри
вались предварительно очищенные от высоко
частотных составляющих Р зубцы, выделенные 
из реальных записей ЭКГ различных пациентов. 
Затем в эти сигналы был добавлен аддитивный 
белый гауссовский шум с отношением сиг
нал/шум, равным бОдБ [6]. При начальном 
предположении о возможности “нормы” или “па
тологии” кардиоциклы с такими Р зубцами 
представляют норму, так как ППП в них отсут
ствуют (рис.1, а). Далее в терминальную часть 
каждого Р зубца с шумом были добавлены смо
делированные ППП. В качестве моделей ППП 
использовались отрезки модулированной сину
соиды, а также потенциалы действия, получен
ные в результате решения уравнений Ходжки
на-Хаксли [7]. При этом для каждого пациента 
ППП отличались по своей амплитуде, форме и 
количеству. Анализ кардиоциклов с такими Р
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зубцами предполагает обнаружение ППП зара
нее неизвестного вида на фоне шума (рис.2, б). 
Полная выборка данных, сформированная из 
записей электрокардиограмм (ЭКГ) 5 пациен
тов, составила 460 кардиоциклов

Рис. 1. Ансамбль Р зубце ЭКГ одного из пациен
тов: а) отсутствие ППП; б) наличие ППП

Для Р зубцо исходных кардиоциклов были 
получены наборы вейвлет-коэффициентов при 
ДВР до 5-го уровня с использованием вейвлет- 
функции “симлет” 4-го порядка:

5 ► сАі ► с^2 ► ... ► сд5

*■*.*.*.с~ ... сЭз

При ДВР векторы вейвлет-коэффициентов по
лучаются сверткой исследуемого кардиосигнала Э 
с фильтром нижних частот для определения ко
эффициентов аппроксимации сА1 и с фильтром 
высоких частот для определения коэффициентов 
детализации сО1 [8]. На следующем шаге раскла
дываются коэффициенты аппроксимации сА1 на 
две части, с получением сА2 и сО2 и т.д. до необхо
димого уровня разложения, в нашем случае 5-го.

Пусть /-му Р зубцу в ансамбле соответству
ет набор вейвлет-коэффициентов первого 
уровня детализации сО,, который в векторном 
виде представляется как И/ = 1^ и/2 ... ,
где N — количество элементов вектора коэф-

фициентов детализации, соответствующее 
данному уровню вейвлет-разложения. Тогда 
для ансамбля из М Р зубцов набор вейвлет- 
коэффициентов первого уровня детализации 
сО, будет иметь вид матрицы:

УУ

^11 И/12 ■ • ^/У

^21 14^22 ■ • W2N

^2 • ■

где Wij — значение у-го коэффициента первого 
уровня детализации для /-го Р зубца.

Ковариационная матрица вейвлет- 
коэффициентов, соответствующих ансамблю из 
М Р зубцов имеет вид:

Сц С12 ••• С1Л/
с= С21 С22 ... С2Л/

РмУ ^М2 ■■■ CMN.

где элементы С,1 матрицы С определены следу
ющим образом:

м
си = Е - тк )№к] - тк) • 

к=1
где тк — среднее значение вейвлет- 
коэффициентов рассчитанное для Р зубца 
к-го кардиоцикла.

Для собственных векторов V1,V2, ■■■, Ул/матри
цы С, представляющих собой ортонормированный 
базис вейвлет-коэффициентов ей, определённых 
для ансамбля Р зубцов ЭКГ, выполняется условие

СУ = ХУ, 

где У-^У,, У2, . Ул7 — собственные векторы 
матрицы С, Аг, .... Лн — собственные значе
ния, причем Л7>Л2> ...>Лл/

Для нахождения признаков образов ППП было 
составлено 46 ансамблей, в каждый из которых 
входило по 10 наборов веивлет-коэффициентов 
сО, В результате разложения в базисе собствен
ных векторов были получены наборы собствен
ных чисел Л2, А/ и собственных векторов 
У=/У,,У2, . VN] матриц ковариации, найденных
для каждого ансамбля вейвлет-коэффициентов. В 
полученном базисе главные собственные векто
ры, соответствующие наибольшим собственным 
значениям ...> ЛК (К<^, несут основную 
информацию об исследуемом сигнале.

X
Величина I = ---—100% используется 

Е ^к 
к^

для оценки доли информации, заключенной в 
компоненте, определяющейся по собственному
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вектору V/. При разложении в базисе собствен
ных векторов веивлет-коэффициентов ей, сиг
нала с наличием ППП на фоне шума видно, что 
£,=62%, т.е. наибольшая доля информации со
держится в первой компоненте (рис.2, б). В слу
чае отсутствия ППП, т.е. при анализе вейвлет- 
коэффициентов сО;, содержащих только шум, 
£,=18% (рис.2, а).

Рис. 2. Параметр £ для первых 10-ти собственных 
чисел: а) отсутствие ППП на фоне шума; б) нали
чие ППП на фоне шума

Таким образом, собственный вектор , соот
ветствующий наибольшему собственному числу 
А,, определяет главную компоненту, содержа
щую признаки ППП. Эта компонента для случая 
отсутствия ППП на фоне шума имеет вид, свой
ственный помехам (рис.3, а), тогда как при нали
чии ППП она содержит характерные зсплески, 
отражающие особенности поздних потенциалов 
конкретного пациента в базисе собственных век- 
торо (рис.3, б-е).

Индивидуальные особенности пациентов с 
анатомическими и/или функциональными нару
шениями в миокарде обуславливают широкий 
диапазон изменений амплитуды, формы, дли
тельности и времени появления ППП. Прове
денные численные эксперименты показали, что 
при априорной неопределенности о характери
стиках шума и выявляемого низкоамплитудного 
сигнала использование в качестве признаков 
ППП таких числовых характеристик, как энергия 
(£2-норма), среднее абсолютное значение или 
среднеквадратическое отклонение главной ком
поненты, приводит к перекрыванию классов 
“норма” и “патология” при распознавании образов 
ППП. Поэтому для вычисления признаков ППП 
предлагается использовать параметры, основан
ные на использовании собственных значений 
матрицы ковариации, определённой для ансам
бля вейвлет-коэффициентов детализации сО,.

Одним из параметров, использующихся для 
оценки высокочастотной составляющей Р зубца 
в пространстве собственных векторов, является 
отношение первого собственного значения к 
сумме всех собственных значений [8]:

R - N

/=1

Морфология Р зубца, содержащего на фоне 
шума диагностически полезный сигнал в виде 
всплесков ППП, характеризуется высокими зна
чениями параметра R [6].

Параметр К определяется как отношение сум
мы всех собственных значений за исключением 
первого к сумме всех собственных значений [9]:

N

/=1

Основная информация о форме сигналов с 
малым значением параметра К сконцентриро
вана г первом собственном векторе, следова
тельно, А, в данном случае намного больше 
остальных собственных значений, что харак
терно для наличия ППП. Для сигналов с боль
шим значением этого параметра первое соб
ственное значение не будет значительно пре
вышать сумму остальных собственных значе
ний, что наблюдается при отсутствии ППП [6].

Также в качестве диагностического признака 
ППП в координатном базисе собственных векто
ров можно использовать параметр Э — след диа
гональной матрицы собственных чисел, опреде
ляемый как сумма всех собственных значений 
ковариационной матрицы вейвлет-коэффициен
тов детализации сО,.

Кластеризация данных в пространстве 
признаков

Анализ группировки точек в трёхмерном 
пространстве признаков [Э, К, R] свидетель
ствует о наличии двух кластеров данных. При 
этом кластер с плотной упаковкой точек соот
ветствует данным, относящимся к Р зубцам с 
отсутствием ППП, представляющим класс “нор
ма”. Достаточно большой, по сравнению с пер
вым случаем, разброс признаков внутри второго 
кластера, представляющего класс “патология”, 
объясняется индивидуальным видом ППП для 
каждого из пациентов. При этом классы не пе
рекрываются в пространстве признаков (рис.4).
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Рис. 3. Главная компонента, соответствующая наибольшему собственному значению: а) для случая 
отсутствия ППП на фоне шума; б-е) для случаев наличия ППП различных видов на фоне шума

Рис. 5. Расположение центров кластеров “норма” (а) и “патология”(б): Ki и К2 — при использовании в 
качестве меры квадрата эвклидова расстояния, Mi и М2 — “city-block” (городских кварталов или ман
хэттенского расстояния)

Рис. 4. Результаты кластеризации данных в пространстве признаков: 1 — патология, △ — норма.
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При распознавании образов ППП в про
странстве признаков и разделении Р зубцов ис
следуемой выборки данных на 2 класса (“норма 
- отсутствие ППП” и “патология — наличие 
ППП”) использовался алгоритм К-средних. Этот 
алгоритм минимизирует показатель качества, 
определенный как сумма квадратов расстояний 
от всех точек, входящих в кластерную область, 
до центра кластера. В качестве меры использо
вались квадрат эвклидова расстояния и рассто
яние “city-block” (городских кварталов или ман
хэттенское расстояние) [10]. Центры кластеров 
при использовании различных мер расстояния 
не совпадают (рис.5). Несмотря на то, что в 
обоих случаях разделение данных на классы 
было верным, анализ паттерна распределения 
точек в пространстве признаков позволяет 
предположить, что использование квадрата 
эвклидова расстояния при распознавании обра
зов ППП является более обоснованным. Это 
объясняется тем, что по сравнению с расстоя
нием “city-block” квадрат эвклидова расстояния 
придаёт большие веса более отдаленным друг 
от друга объектам [10], а для исследуемых дан
ных характерно образование одного плотно 
сгруппированного кластера для случая “норма” 
и второго отдалённого от него кластера с раз
несенными в пространстве точками для случая 
“патология”.

Выводы

Применение математического аппарата ор
тогональных преобразований посредством объ
единения вейвлет-анализа и метода собствен
ных векторов позволило получить диагностиче
ски важные признаки при распознавании обра
зов поздних потенциалов предсердий на фоне 
шумовой составляющей ЭКГ.

Независимо от форм Р зубцов и видов ППП, 
отличающихся для разных пациентов, в резуль
тате применения предложенного метода в про
странстве признаков были получены непере- 
крывающиеся кластеры для классов “норма — 
отсутствие ППП” и “патология — наличие ППП”. 
При этом точки кластера, соответствующего 
“норме”, плотно сгруппированы в пространстве 
признаков и отдалены от кластера данных, ха
рактерных для “патологии”. Это обуславливает 
применение в качестве меры расстояния при 
кластеризации квадрата эвклидова расстояния.

Направлением дальнейших исследований 
по распознаванию образов ППП является про
ведение клинических исследований с целью

Национальный технический университет Украины 
«Киевский политехнический институт»

формирования большой выборки данных из 
кардиосигналов пациентов, склонных к наруше
ниям ритма сердца и возможному наличию по
тенциалов замедленной деполяризации пред
сердий. Это позволит выбрать наиболее подхо
дящий для задачи выявления ППП алгоритм 
классификации данных, а также набрать стати
стику для определения чувствительности и спе
цифичности предлагаемого метода.
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