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Недавно компанией CardioQvark [7] был изобретен прибор, ко-
торый позволяет считывать электрокардиограммы (ЭКГ) человека
в домашних условиях. Эти ЭКГ отличаются от традиционных кар-
диограмм тем, что они измеряются только с одного отведения, а не
с двенадцати. Стоит вопрос о том, какие болезни можно определять
с помощью таких ЭКГ и с каким качеством. Одним из подходов к
решению таких задач является использование нейронных сетей, так
как с их помощью в настоящее время успешно решаются многие за-
дачи классификации сигналов. Обучение нейронных сетей затрудня-
ет проблема небольшого объема имеющихся данных, поэтому зада-
ча расширения имеющихся данных является актуальной на текущий
момент.

Существуют различные методы расширения данных, которые мо-
гут быть применимы к ЭКГ-сигналам. Некоторые из них, а также
предложенные их модификации, будут описаны ниже.

Метод смешивания был предложен авторами [5] с целью улуч-
шения устойчивости нейронных сетей. Метод состоит в следующем:
пусть x1, x2 — два случайных объекта из обучающей выборки. Но-
вый объект создается как:

x3 = mx1 + (1−m)x2, (1)

где m ∈ (0, 1).
Существуют следующие простые методы для расширения дан-

ных: установление в ноль случайных точек сигнала [3] или окрест-
ностей сигнала [6]; ресемплинг всего сигнала [6]; ускорение и замед-
ление частей сигнала [2]; добавление гауссовского шума в сигнал [3];
применение фильтров со случайными параметрами и добавление в
выборку частей исходных сигналов [2].

Метод на основе трех сигналов [4] состоит в следующем: исходный
сигнал нормализуется, затем генерируется синусоида и случайный
гауссовский шум, а затем все три сигнала объединяются.

Метод, основанный на применении автокодировщика [1] состоит в
получении сокращенного представление данных. Затем для каждого
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сигнала находятся k ближайших. Для каждой пары ближайших объ-
ектов новый объект генерируется как их взвешенная сумма. Так как
в ЭКГ решающую роль играют окрестности R-пиков, то было пред-
ложено получать внутреннее представление не для всего сигнала, а
для некоторой усредненной окрестности R-пика.

Также для расширения данных было предложено заменять неко-
торые окрестности R-пика окрестностями R-пиков сигнала, схожего
с данным, а также усреднять такие окрестности.

Для сравнения вышеописанных методов использовались следую-
щие данные: 4662 ЭКГ (3276 здоровых и 1386 больных) для опре-
деления ишемической болезни сердца; 5336 ЭКГ (4099 здоровых и
1237 больных) для определения туберкулеза.

Исследование проводилось на двух архитектурах: рекуррентной
и сверточной. Оценка качества проводилась на отложенной выборке.
В ходе применения различных методов удалось повысить качество
модели более чем на 3 процента.
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