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ГIБРИДНА МОДЕЛЬ АНАЛIЗУ СИГНАЛУ ЕКГ НА ОСНОВI
IНЖЕНЕРНИХ ОЗНАК ТА ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ

У статтi представлено гiбридну модель аналiзу сигналу електрокардiограми (ЕКГ),
що поєднує iнженернi ознаки та глибинне навчання. Запропоновано архiтектуру з ада-
птивним злиттям ознак i сирого сигналу за допомогою Clinical Gating Unit. Розглянуто
математичнi моделi побудови ЕКГ, основнi часовi, морфологiчнi, статистичнi та гео-
метричнi ознаки. Наведено приклад реалiзацiї архiтектури з використанням PyTorch.
Обґрунтовано переваги комбiнованого пiдходу щодо точностi, узагальнюваностi та iн-
терпретованостi результатiв.

Ключовi слова: математична модель, ЕКГ, HRV, нейромережа, глибинне навчання,
CNN, LSTM, iнженернi ознаки, Clinical Gating Unit.

1. Вступ. Електрокардiограма (ЕКГ) є одним iз ключових iнструментiв дiагно-
стики серцево-судинних захворювань. Вона вiдображає електричну активнiсть
серця у виглядi сигналу, що мiстить iнформацiю як про ритм, так i про морфо-
логiю скорочень мiокарда. Завдяки своїй неiнвазивностi, доступностi та високiй
iнформативностi, ЕКГ широко використовується у клiнiчнiй практицi, монiто-
рингу та скринiнгу пацiєнтiв. Аналiз ЕКГ може здiйснюватися як вiзуально
(лiкарем), так i автоматизованими алгоритмами. Автоматизацiя аналiзу дозво-
ляє зменшити вплив людського фактору, прискорити обробку даних та пiдви-
щити точнiсть виявлення патологiй. Iсторично методи обробки сигналу ЕКГ
ґрунтувалися на видiленнi ключових ознак — тривалостi iнтервалiв, амплiтуд
хвиль, статистик варiабельностi серцевого ритму (HRV). Водночас цi ознаки
є агрегованими й можуть не повнiстю вiдображати морфологiчнi особливостi
сигналу. З розвитком глибинного навчання виникли моделi, здатнi безпосере-
дньо аналiзувати сирий ЕКГ-сигнал та виявляти прихованi патерни. Зокрема,
згортковi нейроннi мережi (CNN) ефективно розпiзнають морфологiю хвиль, а
рекурентнi моделi (RNN, LSTM, GRU) — часовi залежностi. Проте й цi пiдходи
мають обмеження: вони можуть бути чутливими до шуму, артефактiв та пога-
но узагальнюватися без залучення доменної iнформацiї. Сучасною тенденцiєю є
поєднання обох пiдходiв — iнженерних ознак та глибинного представлення — у
гiбриднi моделi. Такi архiтектури, зокрема двовежовi (dual-tower), дозволяють
одночасно враховувати як клiнiчно iнтерпретованi ознаки, так i сирi данi. Дода-
ткове вдосконалення можливе через адаптивне злиття (fusion) з урахуванням
клiнiчного контексту, зокрема iз застосуванням модулiв типу Clinical Gating
Unit.

Постановка проблеми Сигнали електрокардiограми є складними бiоме-
дичними часовими рядами, якi вiдображають електричну активнiсть серця. Їх
аналiз дозволяє виявляти порушення ритму, iшемiчнi змiни, електролiтнi зру-
шення та iншi патологiї. Незважаючи на активний розвиток методiв машинного
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навчання, проблема надiйного, iнтерпретованого та стiйкого до шуму автома-
тичного аналiзу ЕКГ залишається вiдкритою. Традицiйнi пiдходи базуються
на видiленнi експертних (iнженерних) ознак, таких як iнтервали мiж зубцями,
HRV-показники, морфологiчнi характеристики. Вони добре iнтерпретуються та
узагальнюються, однак мають обмежену здатнiсть враховувати складнi морфо-
логiчнi патерни. З iншого боку, глибиннi моделi (CNN, LSTM) здатнi виявляти
складнi особливостi без явного виокремлення ознак, але страждають вiд слабкої
пояснюваностi та чутливостi до зашумлених або неповних даних.

Таким чином, виникає потреба у створеннi моделi, яка:
• поєднує переваги експертних ознак та глибинного навчання;
• забезпечує адаптивне злиття рiзних джерел iнформацiї залежно вiд клiнi-
чного контексту;

• зберiгає iнтерпретованiсть результатiв та є стiйкою до шуму й артефактiв.
Для реалiзацiї цього пiдходу у роботi пропонується архiтектура з двома об-

числювальними вежами (feature tower та signal tower), що зливаються за до-
помогою модуля Clinical Gating Unit, який керує вагуванням представлень на
основi клiнiчних маркерiв (наприклад, SDNN, QTc, ST).

2. Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй. Аналiз електрокардiогра-
ми традицiйно базувався на морфологiчних ознаках, що вiдображають часовi,
амплiтуднi та просторовi характеристики електричної активностi серця. З по-
явою цифрових обчислень у 1970-х роках з’явилися першi алгоритми автомати-
зованого аналiзу, спрямованi на фiльтрацiю шумiв, детекцiю 𝑅-пiкiв та сегмен-
тацiю сигналу. Згодом розроблено методи обчислення широкого спектра iнже-
нерних ознак — показникiв варiабельностi серцевого ритму (HRV), ентропiйних
коефiцiєнтiв та морфологiчних параметрiв, що мають клiнiчну iнтерпретова-
нiсть. Попри це, такi ознаки не здатнi повнiстю охопити складну морфологiю
сирого ЕКГ-сигналу. З розвитком глибинного навчання з’явилися архiтекту-
ри, здатнi автоматично вилучати релевантнi патерни: згортковi мережi (CNN)
ефективно виявляють локальнi морфологiчнi структури, а рекурентнi (RNN,
LSTM, GRU) моделюють ритмiку та часову динамiку сигналу. Iнженернi ознаки
є компактними та пояснюваними, однак можуть втрачати тонкi морфологiчнi
вiдхилення; натомiсть CNN/LSTM-моделi виявляють складнi закономiрностi,
проте мають нижчу iнтерпретованiсть i чутливiсть до артефактiв. Це зумовило
появу гiбридних архiтектур, якi поєднують iнженернi та глибиннi представлен-
ня, що забезпечує баланс мiж точнiстю, узагальнюванiстю та пояснюванiстю. В
низцi сучасних робiт пiдтверджено ефективнiсть такого комбiнованого пiдходу.
Zhang та спiвавт. [1] об’єднали вейвлет-ознаки з CNN через теорiю Демпсте-
ра–Шейфера, досягнувши пiдвищення точностi класифiкацiї. Rawshani та iн. [2]
продемонстрували двопоточну архiтектуру, де один канал обробляє сирий ЕКГ-
сигнал, а другий — HRV та демографiчнi ознаки, що суттєво покращило вияв-
лення фiбриляцiї передсердь. Galli та спiвавт. [3] застосували Gaussian feature
streaming для стабiльного монiторингу сигналiв у реальному часi. Giordano та
спiвавт. [6] показали переваги багаторiвневого злиття (mid-level fusion) при по-
єднаннi ручних i глибинних ознак у задачах класифiкацiї аритмiй. Таким чи-
ном, сучасна лiтература демонструє послiдовний рух у напрямi гiбридних моде-
лей з адаптивним злиттям iнформацiї з рiзних джерел. Подальшi дослiдження
спрямованi на пiдвищення стiйкостi до шумiв та покращення iнтерпретованостi
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рiшень. У цьому контекстi запропонована модель з модулем Clinical Gating Unit
є перспективним кроком до адаптивного поєднання клiнiчних, морфологiчних
та сигнальних ознак у єдинiй нейромережевiй системi аналiзу ЕКГ.

Це пiдкреслює актуальнiсть запропонованого пiдходу з Clinical Gating Unit
для адаптивного злиття клiнiчних, морфологiчних та сигнальних ознак у єди-
ному фреймворку.

3. Математична модель вхiдного сигналу. Математична модель — це
опис певного реального об’єкта, явища чи процесу за допомогою математичних
понять, символiв, формул i спiввiдношень. Вона дозволяє вiдобразити суттєвi
властивостi об’єкта та дослiджувати його поведiнку без необхiдностi експери-
ментувати безпосередньо з самим об’єктом.

Основнi риси математичної моделi

• Абстракцiя — вiдкидання другорядних деталей i видiлення головних ха-
рактеристик.

• Формалiзацiя — опис у виглядi рiвнянь, функцiй, матриць, ймовiрностей
тощо.

• Адекватнiсть — модель має вiдтворювати суттєвi властивостi реального
процесу.

3.1. Формалiзацiя вхiдного сигналу. Побудову моделi доцiльно розпо-
чати з формалiзацiї вхiдного сигналу ЕКГ, який мiстить кiлька каналiв, вiд-
повiдних до системи вiдведень, що вiдображають електричну активнiсть серця
з рiзних проєкцiй. Загальноприйнято видiляти три основнi групи: стандартнi
бiполярнi вiдведення (I — мiж правою i лiвою рукою, II — мiж правою рукою i
лiвою ногою, III — мiж лiвою рукою i лiвою ногою), пiдсиленi однополюснi вiд
кiнцiвок (aVR, aVL, aVF), а також груднi (прекардiальнi) вiдведення V1–V6, якi
розмiщуються на груднiй клiтцi вiдповiдно до мiжреберних промiжкiв i анато-
мiчних лiнiй. Кожне вiдведення забезпечує унiкальний «кут огляду» на серцеву
дiяльнiсть, що дозволяє моделi враховувати просторову неоднорiднiсть сигналу.

Кожне вiдведення – це рiзниця потенцiалiв мiж двома точками тiла, де вста-
новленi електроди. Нехай

𝜙𝑖(𝑡) – електричний потенцiал у точцi 𝑖,
𝐿(𝑡) – сигнал у вiдведеннi.
Тодi вiдведення визначається як:

𝐿(𝑡) = 𝜙𝑎(𝑡)− 𝜙𝑏(𝑡),

де 𝑎, 𝑏 – точки вимiрювання.
Для посилених вiдведень використовується рiзниця потенцiалiв мiж вiдпо-

вiдної кiнцiвки та середнiм потенцiалом кiнцiвок:

𝑉𝑊 (𝑡) = 𝜙𝑅𝐴(𝑡)+𝜙𝐿𝐴(𝑡)+𝜙𝐿𝐿(𝑡)
3

.

Якщо узагальнити пiдхiд, то електрична активнiсть серця в кожен момент
часу може бути зведена до єдиного еквiвалентного електричного диполя. Цей
диполь 𝑝(𝑡) = [𝑝𝑥(𝑡), 𝑝𝑦(𝑡), 𝑝𝑧(𝑡)] постiйно змiнює величину й напрям у часi. Ко-
жне вiдведення 𝑘 має свiй вектор-спостерiгач l𝑘, який визначається положенням
електродiв. Тодi сигнал у вiдведеннi є проєкцiєю вектора диполя на напрям цьо-
го вiдведення:
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𝑠𝑘(𝑡) = l𝑘 · p(𝑡) = |p(𝑡)| |l𝑘| cos 𝜃𝑘,
де 𝜃𝑘 — кут мiж диполем i напрямком вiдведення.
Цей результат можна представити у матричнiй формi:

s(𝑡) = 𝐿𝑝(𝑡) + b(𝑡) + 𝜂(𝑡).

Для кожного вiдведення сигнал можна роздiлити на хвилi, якi фiзiологiчно
вiдповiдають скороченню серцевого м’язу. Хвилю можна представити як суму
компонент:

𝐸𝐶𝐺(𝑡) = 𝑃 (𝑡) +𝑄𝑅𝑆(𝑡) + 𝑇 (𝑡) + 𝑈(𝑡) + 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒(𝑡) + 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝑡),

де

• 𝑃 (𝑡)— хвиля передсердної деполяризацiї,
• 𝑄𝑅𝑆(𝑡)— деполяризацiя шлуночкiв,
• 𝑇 (𝑡) — реполяризацiя шлуночкiв,
• 𝑈(𝑡)— додаткова реполяризацiя,
• 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒(𝑡)— дрейф iзолiнiї,
• 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝑡)— шумовi компоненти.

Також кожну хвилю можна подати аналiтично, наприклад використовуючи
гаусiан

𝑔(𝑡) = 𝐴 · 𝑒−
(𝑡−𝜇)2

2𝜎2 ,

де

• 𝐴— амплiтуда (висота хвилi),
• 𝜇— центр (часова позицiя максимуму),
• 𝜎— ширина (визначає тривалiсть хвилi).

Хвилi P та T мають м’яку та ”дзвоникоподiбну” форму i добре моделюються
окремим гаусiаном. Комплекс QRS рiзкiший, тому його можна апроксимувати
кiлькома гаусiанами (Q — негативний, R — позитивний, S — негативний). В
результатi отримаємо модель серцевого циклу через гаусiан:

𝐸𝐶𝐺(𝑡) =
∑︀

𝑚∈{𝑃,𝑄,𝑅,𝑆,𝑇}𝐴𝑚 · 𝑒
− (𝑡−𝜇𝑚)2

2𝜎2
𝑚 .

У своїх працях M. A. Awal[1] та A. Galli[2] дослiдили, що модель сигналу
ЕКГ може бути представлена як

𝐸𝐶𝐺𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 =
∑︀𝑗=2

𝑖∈𝑃,𝑄,𝑅,𝑆,𝑇 ; 𝑗=1𝐴𝑖,𝑗 𝑒
−

⎡⎣(𝑡−𝑡𝑖,𝑗)
2

𝜎2
𝑖,𝑗

⎤⎦
+ 𝑐𝑖,

де 𝑗 вказує на кiлькiсть необхiдних гаусiанiв. Для вибору параметрiв вико-
ристовуємо метод мiнiмiзацiї середньоквадратичної похибки (RMSE). Матема-
тично це можна записати як:

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√︁

1
𝑁

∑︀𝑁
𝑡=1 (𝐸𝐶𝐺𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 (𝑡)− 𝐸𝐶𝐺𝑟𝑒𝑎𝑙 (𝑡) )2 < 𝜖

4. Видiлення i моделювання основних ознак ЕКГ. Iнтервальнi ознаки
базуються на послiдовностi RR iнтервалiв i є основою як для класичного аналiзу
варiабельностi серцевого ритму (HRV), так i для виявлення патологiй. Базовою
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ознакою є 𝑅𝑅-iнтервал — час мiж сусiднiми R-пiками Нехай {𝑡𝑖}𝑁𝑖=1 — часовi
координати послiдовних R-пiкiв на ЕКГ.

Тодi 𝑅𝑅𝑖 = 𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖, 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁 − 1..

Визначимо iндикатор ”нормальностi” iнтервалу 𝑁𝑁(Normal-to-Normal):

𝛿𝑖 =

{︃
1, якщо 𝑅𝑅𝑖 належить до нормального циклу,

0, якщо 𝑅𝑅𝑖 виключається (екстрасистола або артефакт).

Тодi:

𝑁𝑁 = {𝑅𝑅𝑖 · 𝛿𝑖 | 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 − 1 i 𝛿𝑖 = 1}.
Оцiнка варiабельностi серцевого ритму ґрунтується, зокрема, на аналiзi змiн

∆𝑅𝑅-iнтервалiв, з акцентом на абсолютнi вiдхилення мiж сусiднiми значення-
ми:

∆𝑅𝑅𝑖 = 𝑅𝑅𝑖+1 −𝑅𝑅𝑖, 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁 − 2,
так i вiдноснi:

∆𝑅𝑅𝑟𝑒𝑙𝑖 = 𝑅𝑅𝑖+1−𝑅𝑅𝑖

𝑅𝑅𝑖
.

Для варiацiї 𝑅𝑅 iнтервалiв обчислюють показник:

𝐶𝑉 𝑅𝑅 = 𝑆𝐷𝑁𝑁
𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑅𝑅)

,

де 𝑆𝐷𝑁𝑁 — стандартне вiдхилення NN-iнтервалiв.
4.1. Морфологiчнi ознаки. До морфологiчних ознак належать часовi

параметри, зокрема тривалостi хвиль i комплексiв, таких як 𝑇𝑃 , 𝑇𝑄𝑅𝑆, 𝑇𝑄𝑇 ,
𝑇𝑆𝑇 . Їх доповнюють амплiтуднi характеристики — висоти зубцiв 𝑃 , 𝑅, 𝑆, 𝑇 .
Важливими є також iнтегральнi показники, зокрема площi дiлянок, обмежених
вiдповiдними фрагментами сигналу. Серед геометричних ознак варто виокре-
мити нахили сегментiв, ступiнь асиметрiї 𝑇 -хвилi, а також кути мiж фазовими
вiдрiзками комплексу.

4.2. Статистичнi ознаки HRV.
• 𝑀𝑒𝑎𝑛𝑅𝑅 — середня тривалiсть RR.
• 𝑆𝐷𝑁𝑁 — стандартне вiдхилення NN-iнтервалiв (загальна варiабельнiсть).
• 𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷 — корiнь з середнього значення квадрату рiзниць сусiднiх NN:
𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷 =

√︁
1

𝑀−1

∑︀𝑀−1
𝑖=1 (𝑁𝑁𝑖+1 −𝑁𝑁𝑖)2.

• 𝑁𝑁50 — кiлькiсть пар сусiднiх NN, якi вiдрiзняються бiльш нiж на 50 мс:
𝑁𝑁50 =

∑︀𝑀−1
𝑖=1 (|𝑁𝑁𝑖+1 −𝑁𝑁𝑖| > 50мс).

• 𝑝𝑁𝑁50 — вiдсоток сусiднiх NN, якi вiдрiзняються > 50 мс (ознака «нере-
гулярностi»).
𝑝𝑁𝑁50 = 𝑁𝑁50

𝑀−1
× 100%.

• ентропiя 𝐴𝑝𝐸𝑛(𝑚, 𝑟,𝑁) = 𝜑𝑚(𝑟)− 𝜑𝑚+1(𝑟)
• 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑅𝑅, 𝐼𝑄𝑅(𝑅𝑅) — робастнi характеристики.
4.3. Часовi залежностi. . Дозволяють визначити ознаки в локальних вi-

кнах.
• 𝑆𝐷𝐴𝑁𝑁 — стандартне вiдхилення середнiх RR у 5-хвилинних вiкнах.
• 𝑆𝐷𝑁𝑁𝑖 — середнє стандартних вiдхилень у коротких сегментах (локальна
мiнливiсть).
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4.4. Геометричнi та ентропiйнi ознаки. Дiаграма Лоренца — це гра-
фiчний метод аналiзу варiабельностi серцевого ритму, який вiдображає взає-
мозв’язок мiж сусiднiми NN-iнтервалами. Це множина точок.

𝑃 = {(𝑁𝑁𝑖, 𝑁𝑁𝑖+1) | 𝑖 = 1, 2, . . . ,𝑀 − 1}.
На дiаграмi формується хмарка точок, яку можна апроксимувати елiпсом.
Основнi показники:

• поперечна дисперсiя (ширина елiпса): 𝑆𝐷1 =
√︁

1
2
·𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷

• поздовжня дисперсiя (довжина елiпса): 𝑆𝐷2 =
√︁
2 · 𝑆𝐷𝑁𝑁2 − 1

2
𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷2

• 𝑆𝐷1/𝑆𝐷2— баланс короткочасної та довготривалої варiабельностi.

Певнi ознаки або їх комбiнацiї можуть свiдчити про ектопiчну природу сер-
цевої активностi. Зокрема, пiдвищена дисперсiя 𝑅𝑅-iнтервалiв, високе значення
ентропiї та зниження перiодичностi ритму є характерними для фiбриляцiї пере-
дсердь (AF). Натомiсть регулярнi осциляцiї𝑅𝑅-iнтервалiв, що часто корелюють
iз дихальним циклом, є типовими для синусової аритмiї.

5. Побудова гiбридної математичної моделi аналiзу ЕКГ.
5.1. Розлянемо архiтектуру гiбридної моделi. Вхiдний потiк даних

складається з 2 частин:

• Вхiд 1 (features): 𝑥𝑓 ∈ R𝑑 — iнженернi ознаки (𝑆𝐷𝑁𝑁,𝑅𝑀𝑆𝑆𝐷,𝑄𝑇𝑐. . . ).
• Вхiд 2 (signal): 𝑥𝑠 ∈ R𝐶×𝑇 — сирий фрагмент ЕКГ (C=кiлькiсть вiдведень,
T=довжина вiкна).

На його основi будуємо двi “башти”:

• Башта ознак (MLP): ℎ𝑓 = MLP(𝑥𝑓 ) ∈ R𝑝.

• Башта сигналу (CNN/LSTM): 𝑥̃𝑠 = CNN(𝑥𝑠) → BiLSTM(·) → pooling ⇒
ℎ𝑠 ∈ R𝑞.

далi вiдбувається злиття та кiнцева класифiкацiя:

• Злиття: 𝑧 = [ℎ𝑓 ‖ℎ𝑠] ∈ R𝑝+𝑞.
• Голова: 𝑦 = Classifier(𝑧).

5.2. Стратегiї злиття. У двохвежових (hybrid) моделях ЕКГ iснує кiлька
стратегiй злиття даних з ознак та сирого сигналу:

• Раннє злиття. Основною iдеєю є об’єднати iнженернi ознаки та сирi озна-
ки та вже потiм подати все разом на входи нейромережi. Ця проста iдея має
суттєвий недолiк, який полягає в рiзнiй природi даних, що призводить до
проблем з балансуванням маштабу для iнженерх ознак.

• Промiжне злиття. Тут проводимо об’єднання представлень середнього
рiвня. Наприклад, CNN витягує морфологiчнi ознаки з ЕКГ, MLP аналiзує
статистику HRV i їхнi прихованi вектори зливаються на промiжному шарi.
Дану iдею можна розширити додавши додатковi вежi. Серед недолiкiв є
бiльша обчислювальна вартiсть.

• Пiзнє злиття. Iдея полягає в тому, що кожна вежа повертає свою iмо-
вiрнiсть належностi до класiв, i цi ймовiрностi надалi об’єднуються. Кожна
модель тренується окремо, i це є плюсом, однак моделi практично не взає-
модiють на етапi тренування i це є недолiком.
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Одним з ефективних пiдходiв до iнтеграцiї iнженерних та глибинних ознак
є використання промiжного злиття (mid-level fusion). На вiдмiну вiд простого
об’єднання вихiдних рiшень або повного злиття на рiвнi сирих даних, цей пiдхiд
дозволяє поєднувати латентнi представлення обох «веж» — ознак та сирого
сигналу.

Класична схема промiжного злиття ґрунтується на рiвноправнiй конкате-
нацiї латентiв з «feature tower» ℎ𝑓 та «signal tower» ℎ𝑠. Проте на практицi цi
представлення можуть бути рiзного масштабу, що вимагає адаптивного визна-
чення важливостi кожного з компонентiв. З цiєю метою вводиться параметр
ваги 𝛼 ∈ [0, 1], який визначає ступiнь довiри до ознак або до сирого сигналу
при злиттi:

𝑧 = 𝛼 · ℎ𝑓 + (1− 𝛼) · ℎ𝑠.

Щоб надати вагам клiнiчної iнтерпретованостi, пропонується обчислювати їх
на основi вектору клiнiчних ознак 𝑓clin ∈ R𝑘. Для цього застосовується сигмоїдна
активацiя:

𝛼 = 𝜎(𝑊𝑓clin + 𝑏),

де 𝑊 та 𝑏 — параметри, що навчаються пiд час оптимiзацiї. Таким чином,
ступiнь впливу кожного з джерел iнформацiї визначається контекстно — вiд-
повiдно до специфiки клiнiчної ситуацiї. Запропонований механiзм ми назве-
мо CGU (Clinical Gating Unit), що формалiзує принцип “клiнiчного керування”
злиттям ознак. На рисунку 1 наведемо схему архiтектури вдосконаленого ме-
ханiзму злиття:

X_feat
(iнженернi ознаки)

X_sig
(ECG сигнал, 𝐶 × 𝑇 )

X_clin
(клiнiчнi маркери)

FeatureTower
MLP → ℎ𝑓

SignalTower
CNN+LSTM → ℎ𝑠

Проєкцiя
𝑑𝑠𝑖𝑔 →𝑑𝑓𝑒𝑎𝑡

CGU
LN→Linear→ReLU→Linear→softmax

𝛼 ∈ [0, 1](𝑑𝑓𝑒𝑎𝑡)

Злиття: 𝑧 = 𝛼ℎ𝑓 + (1− 𝛼)proj𝑠

Вихiдний шар (MLP)

Вектор оцiнок класiв

CGU формує вагу 𝛼

результат класифiкацiї

Рис. 1. Схема моделi ECG–ACGF. FeatureTower обробляє iнженернi ознаки, SignalTower —
ECG-сигнал, CGU використовує клiнiчнi показники для обчислення ваги 𝛼, яка визначає

внесок обох представлень у спiльний латент 𝑧.
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Описану схему реалiзовано програмно. У лiстингу нижче наведено приклад
реалiзацiї основних класiв

FeatureTower. MLP-вежа для iнженерних ознак. Перетворює вектор 𝑥feat ∈
R𝑑in у латентне представлення ℎ𝑓 ∈ R𝑑lat . Архiтектура: LayerNorm→ Linear(256)
→ ReLU → Dropout → Linear(𝑑lat) → ReLU.

SignalTower. Комбiнацiя згорткових i рекурентних шарiв (CNN + BiLSTM)
для обробки сирого сигналу ЕКГ. Отримує 𝑥sig ∈ R𝐵×𝐶×𝑇 i формує латент си-
гналу ℎ𝑠 ∈ R𝐵×𝑑lat . Послiдовнiсть операцiй: Conv1d → ReLU → MaxPool →
BiLSTM → Global Average Pooling → Linear → ReLU.

ClinicalGatingUnit (CGU). Модуль, який iз клiнiчних ознак 𝑥clin обчи-
слює вагу 𝛼 ∈ [0, 1], що визначає баланс мiж двома потоками ознак. Структура:
LayerNorm → Linear(hidden) → ReLU → Linear(1) → Sigmoid.

ECG_ACGF. Основна модель (Adaptive Clinical-Guided Fusion), яка об’єднує
iнформацiю з трьох джерел — iнженерних ознак, сирого сигналу та клiнiчних
параметрiв:

1) ℎ𝑓 = FeatureTower(𝑥feat)
2) ℎ𝑠 = SignalTower(𝑥sig)
3) proj𝑠 = 𝑊projℎ𝑠 — проєкцiя сигналу у простiр ознак
4) 𝛼 = CGU(𝑥clin)
5) Злиття: 𝑧 = 𝛼ℎ𝑓 + (1− 𝛼)proj𝑠
6) Класифiкацiйна голова (MLP) → логiти 𝑦

Вихiд моделi: (logits, 𝛼), де 𝛼 вiдображає вагу клiнiчної довiри мiж двома
потоками ознак.

Лiстинг 1: Python example
import torch
import torch.nn as nn
class FeatureTower(nn.Module ):

def __init__(self , d_in , d_lat =128, p_drop =0.3):
super (). __init__ ()
self.net = nn.Sequential(

nn.LayerNorm(d_in),
nn.Linear(d_in , 256), nn.ReLU(), nn.Dropout(p_drop),
nn.Linear (256, d_lat), nn.ReLU()

)
def forward(self , x_feat ):

return self.net(x_feat)

class SignalTower(nn.Module ):
def __init__(self , c_in , d_lat =256):

super (). __init__ ()
self.cnn = nn.Sequential(

nn.Conv1d(c_in , 32, kernel_size =7, padding =3), nn.ReLU(),
nn.Conv1d (32, 64, kernel_size =5, padding =2), nn.ReLU(),
nn.MaxPool1d (2),
nn.Conv1d (64, 128, kernel_size =5, padding =2), nn.ReLU(),
nn.MaxPool1d (2)

)
self.lstm = nn.LSTM(

input_size =128, hidden_size =128,
num_layers =1, batch_first=True , bidirectional=True

)
self.proj = nn.Linear (256, d_lat)

def forward(self , x_sig):
f = self.cnn(x_sig)
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f = f.transpose (1, 2)
out , _ = self.lstm(f)
h = out.mean(dim =1)
return F.relu(self.proj(h))

class ClinicalGatingUnit(nn.Module ):
def __init__(self , d_clin , hidden =32):

super (). __init__ ()
self.net = nn.Sequential(

nn.LayerNorm(d_clin),
nn.Linear(d_clin , hidden), nn.ReLU(),
nn.Linear(hidden , 1)

)

def forward(self , x_clin ):
alpha_logits = self.net(x_clin)
alpha = torch.sigmoid(alpha_logits)
return alpha

class ECG_ACGF(nn.Module ):
def __init__(self , d_feat , c_sig , d_clin , n_classes ,

d_lat_feat =128, d_lat_sig =256, vector_gate=False):
super (). __init__ ()
self.ft = FeatureTower(d_feat , d_lat_feat)
self.st = SignalTower(c_sig , d_lat_sig)
self.vector_gate = vector_gate
if vector_gate:

self.cgu_f = nn.Sequential(
nn.LayerNorm(d_clin), nn.Linear(d_clin , d_lat_feat)

)
self.cgu_s = nn.Sequential(

nn.LayerNorm(d_clin), nn.Linear(d_clin , d_lat_sig)
)

else:
self.cgu = ClinicalGatingUnit(d_clin)

self.head = nn.Sequential(
nn.Linear(d_lat_feat , 128), nn.ReLU(), nn.Dropout (0.3),
nn.Linear (128, n_classes)

)

def forward(self , x_feat , x_sig , x_clin ):
h_f = self.ft(x_feat)
h_s = self.st(x_sig)
proj_s = nn.functional.linear(

h_s ,
torch.eye(h_s.size(-1), device=h_s.device )[:h_f.size (-1)]

)
if not hasattr(self , "proj_to_feat"):

self.proj_to_feat = nn.Linear(h_s.size(-1), h_f.size (-1)).to(h_s.device)
proj_s = self.proj_to_feat(h_s)
if self.vector_gate:

alpha_f = torch.sigmoid(self.cgu_f(x_clin ))
alpha_s = torch.sigmoid(self.cgu_s(x_clin ))
alpha = torch.sigmoid(alpha_f)
z = alpha * h_f + (1 - alpha) * proj_s

else:
alpha = self.cgu(x_clin)
z = alpha * h_f + (1 - alpha) * proj_s

logits = self.head(z)
return logits , alpha

6. Результати експериментiв. Для базового оцiнювання використано
пiдвибiрку бази даних MIT–BIH Arrhythmia. Як iнженернi ознаки було обрано
ширину, потужнiсть та енергiю комплексу QRS, рiвень i базову лiнiю сегмен-
та ST, а також тривалостi та амплiтуди хвиль. До клiнiчних ознак вiднесено
зсув ST (маркер iшемiї), скоригований iнтервал QT (характеризує вiдновлення
мiокарда), локальнi RR-iнтервали (варiабельнiсть та iррегулярнiсть серцевого
ритму) та миттєву частоту серцевих скорочень (HR).
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Рис. 2. Порiвняння динамiки навчання Adaptive Clinical-Guided Fusion
(ACGF) та Mid-Level Fusion (MLF). ACGF демонструє стабiльно вищi

показники Macro–F1 та точностi, особливо пiсля 3-ї епохи.

Експерименти проводилися з рiзною кiлькiстю вхiдних записiв та вихiдних
класiв. Вхiднi данi розбивалися на тренувальну та тестову вибiрки, пiсля чо-
го нормалiзувалися i подавалися на вхiд як класичної моделi MidLevelFusion,
так i розробленої архiтектури ECG–ACGF, що дозволяло здiйснити коректне
порiвняння результатiв на iдентичних наборах даних.

ECG–ACGF поєднує двi вежi: FeatureTower (iнженернi/морфологiчнi озна-
ки) та SignalTower (CNN–LSTM, що обробляє сирий сегмент ЕКГ). Їхнiй внесок
у фiнальне рiшення зважується блоком Clinical Gating Unit (CGU) за клiнiчни-
ми маркерами (𝑋clin). У базовiй моделi MidLevelFusion використано статичне
злиття представлень шляхом конкатенацiї:

[ℎ𝑓 , proj(ℎ𝑠), ℎ𝑓 − proj(ℎ𝑠), ℎ𝑓 ⊙ proj(ℎ𝑠)],

пiсля чого застосовується MLP для класифiкацiї.
За результатами серiї експериментiв встановлено, що при невеликiй кiль-

костi вихiдних класiв (наприклад, normal, extrasystole) обидва пiдходи демон-
струють високi показники точностi, з незначною перевагою моделi з CGU. Зi
збiльшенням кiлькостi класiв та обсягу вхiдних даних точнiсть класифiкацiї
зменшується, однак деградацiя якостi у ECG–ACGF є iстотно меншою порiв-
няно з MidLevelFusion.

Для демонстрацiї рiзницi в ефективностi було використано 12 записiв (22 929
фрагментiв) ЕКГ iз п’ятьма класами: normal, atrial, supraventricular, ventricular,
fusion. Порiвняння проводилося за показниками validation accuracy та macro-F1.

Порiвняння з класичним MidLevelFusion вiдображено в таблицi 1 та на ри-
сунку 2

Отриманi результати демонструють стале покращення показника macro-F1
для моделi ECG–ACGF (~0.78–0.81) порiвняно з базовою архiтектурою Mi-
dLevelFusion (~0.63–0.66), а також суттєву перевагу в точностi класифiкацiї
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(приблизно 95% проти 82%). Середнє значення коефiцiєнта злиття 𝛼 ≈ 0.45
з дисперсiєю 𝜎 ≈ 0.30 свiдчить про активну адаптацiю механiзму Clinical Gati-
ng Unit, який динамiчно змiнює вагу мiж морфологiчними (FeatureTower) та
сигнальними (SignalTower) представленнями залежно вiд клiнiчних показникiв
пацiєнта.

Таблиця 1.
Порiвняння ефективностi злиття ознак i сигналу

Модель Тип об’єднання Val Acc Macro-F1 𝛼 (mean ± std)

ECG–ACGF Адаптивне клiнiчно кероване злиття 0.95 0.78 0.45± 0.30
MidLevelFusion Статичне mid-level злиття 0.82 0.63 —

7. Висновки. Запропонований модуль Clinical Gating Unit (CGU) має низ-
ку переваг порiвняно з класичними пiдходами до злиття ознак i сигналiв у
задачах аналiзу ЕКГ.

По-перше, вiн забезпечує адаптивнiсть: вага мiж сирим сигналом i iнже-
нерними ознаками змiнюється залежно вiд клiнiчного контексту — наприклад,
подовження iнтервалу 𝑄𝑇𝑐, зсуву 𝑆𝑇 чи зниження варiабельностi серцевого
ритму (𝑆𝐷𝑁𝑁). Завдяки цьому модель динамiчно пiдлаштовується пiд фiзiо-
логiчний стан пацiєнта.

По-друге, CGU пiдвищує стiйкiсть до шуму. У разi зашумленого сигналу
бiльша частка ваги автоматично надається стабiльним статистичним та мор-
фологiчним показникам, тодi як при неточнiй детекцiї iнтервалiв вагу отримує
згорткова або рекурентна частина (CNN/LSTM), яка безпосередньо аналiзує
форму сигналу.

Ще однiєю суттєвою перевагою є iнтерпретованiсть. Завдяки контролю ваг 𝛼
можна пояснити, чому модель прийняла певне рiшення: наприклад, через низь-
кий 𝑆𝐷𝑁𝑁 вона надала перевагу HRV-ознакам, або через подовжений 𝑄𝑇𝑐 —
сигналовi. Такий пiдхiд вводить у модель клiнiчно обґрунтоване упередження
(clinical prior), що зменшує ризик покладання на випадковi патерни чи артефа-
кти.

Крiм того, роздiлення функцiй вагування та класифiкацiї спрощує навчання
— кiнцевий класифiкатор фокусується лише на прогнозуваннi, не вирiшуючи
одночасно задачу балансування джерел iнформацiї.

Нарештi, модульнiсть CGU робить систему гнучкою та розширюваною: до
неї легко iнтегрувати додатковi клiнiчнi параметри — вiд 𝑆𝑝𝑂2 i артерiального
тиску до демографiчних чи лабораторних показникiв.

Модуль Clinical Gating Unit забезпечує бiльш стiйке, пояснюване й клiнiчно
обґрунтоване злиття iнформацiї, нiж традицiйнi методи mid-level fusion.

Конфлiкт iнтересiв

Автор заявляює, що не має конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдження,
включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який мiг
би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй статтi.

Фiнансування

Дослiдження здiйснено в рамках кафедральної науково-дослiдної роботи

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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