
Заголовок
Подзаголовок презентации

Цифровая 3D-медицина

Результаты в области компьютерной графики и геометрического 
моделирования

Тема доклада:
«Обучение по нескольким образцам в задаче 

классификации ЭКГ»

Выполнили:
 студенты ИИТММ гр. 3823М1ФИии1

Преображенская Ю.Д.,
Кулемин П.А.1



Основные проблемы современных глубоких нейронных сетей:

• Требование большого объема данных;

• Дисбаланс имеющихся данных.

Актуализация

Цель: Необходимо «научить» нейронную сеть хорошо обобщать данные и 

извлекать полезную информацию даже из небольшого количества примеров.

Решение: Использование различных методов обучения по нескольким образцам 

(Few-Shot Learning) для решения задачи классификации сигналов ЭКГ.
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Постановка задачи Few-Shot 
Learning

Основные этапы:

• Предобучение

• Дообучение
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• Название статьи: «Study of the Few-Shot Learning for ECG Classification 
Based on the PTB-XL Dataset»

• Год публикации: 2022
• Опубликована в: Sensors 2022, 22(3), 904; https://doi.org/10.3390/s22030904
• Основные идеи:

o Применение различных детекторов для нахождения R-пиков и 
использование алгоритма k-средних для получения консенсуса между 
детекторами;

o Использование триплетной функции потерь при обучении;
o При валидации разделение данных на наборы поддержки и запроса и 

вычисление расстояния между вектором образца запроса и средним 
вектором каждого класса набора поддержки.

Обзор существующих методов
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• Результаты:
o Классификация на 2 класса: FSL = 91.3% vs Softmax = 89.7%
o Классификация на 5 классов: FSL =  79.0% vs Softmax = 75.8%      
o Классификация на 20 класса: FSL =  65.8% vs Softmax = 67.1%     

• Выводы: 
o Алгоритм показывает довольно низкие результаты, особенно на 

классификации больше, чем на два класса.

      

Обзор существующих методов

o Возможно, авторами 
использовалась не слишком 
удачная архитектура сети и 
стоит заменить ее на другую, 
сохраняя при этом описанный 
подход обучения и валидации.
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• Название статьи: «A One-Dimensional Siamese Few-Shot Learning Approach 
for ECG Classification under Limited Data»

• Задача: классификация аритмии на датасете MIT-BIH
• Год публикации: 2021
• Опубликована в: Annual International Conference of the IEEE Engineering in 

Medicine and Biology Society
• Основные идеи:

o Использование сиамской нейронной сети на основе двух одинаковых 
сверточных сетей с общими весами для извлечения признаков;

o Вычисление в процессе обучения L1 расстояния между векторами 
признаков пар сигналов для получения матрицы вероятностей того, что 
сигналы принадлежат к одному классу.

Обзор существующих методов
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• Результаты:

Классификация на 4 класса: 
normal beat (N), left bundle branch block beat (L),  right bundle branch 
block beat (R), premature ventricular contraction (V).

• Выводы: 
o На небольшом обучающем наборе данная сеть работает лучше, чем 

CNN-BASE, VGG12, LSTM и CNN-LSTM.
o Чем больше тренировочных образцов на каждый класс, тем выше 

метрика.
o Однако, модель по-прежнему совершает значительное количество 

ошибок.

      

Обзор существующих методов
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• Название статьи: «Few-shot learning for cardiac arrhythmia detection based on
     electrocardiogram data from wearable devices»
• Задача: классификация аритмии на датасетах MIT-BIH, PTB-XL
• Год публикации: 2021
• Опубликована в: Digital Signal Processing
• Основные идеи:

Обзор существующих методов

o Деление данных на вспомогательный датасет, набор поддержки и набор 
запроса (сигналы преобразованы в частотно-временные спектрограммы с 
помощью преобразований Фурье);

o 3 этапа: предобучение, изменение 
размерности признаков и мета-
трансферное обучение;

o В качестве сети для предобучения для 
извлечения признаков используется 
сеть EfficientNet на основе сверточной 
сети.

o Имеется дополнительный сверточный 
слой для «отсеивания» ненужных 
признаков. 8



• Основные идеи:
o Мета-трансферное обучение состоит в обновлении претренированных 

весов для нового домена на основе набора поддержки и набора запроса. 
Для классификации используется метрический модуль на основе 
расстояния Махаланобиса.

• Результаты:

• Выводы:
o Предложенный авторами подход обходит по точности базовые методы в 

задаче обучения по нескольким образцам для классификации ЭКГ.
o Стратегия мета-трансферного обучения позволяется использовать 

полученные ранее знания.
o Однако, поскольку авторами решалась одна из наиболее простых задач в 

этой области, на более сложных доменах данный подход может работать 
не слишком хорошо.

Обзор существующих методов
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• Название статьи: «MetaVA: Curriculum Meta-learning and Pre-fine-tuning of 
Deep Neural Networks for Detecting Ventricular Arrhythmias based on ECGs»

• Задача: классификация аритмии желудочков на датасетах MIT-BIH arrhythmia 
database, MIT-BIH malignant ventricular arrhythmia database, CUDB

• Год публикации: 2022
• Опубликована:  arXiv preprint
• Основные идеи:

o 2 этапа: предварительное обучение на большом тренировочном наборе и 
тонкая настройки («Fine-Tuning»);

o Объединение метода модельно-независимого мета-обучения  (MAML) и 
стратегии обучения по учебной программе (Curriculum Meta-learning, или 
сокращенно CL), имитирующей процесс обучения от простого к 
сложному.

o Модуль CL используется для отбора задач в процессе обучения (для 
каждой задачи высчитывается значение сложности, чтобы получить 
подходящий порядок изучения).

o Обученные веса передаются на этап тонкой настройки, где они 
обновляются для рассматриваемого домена.

o Используется модель ResNeXt.

Обзор существующих методов
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Обзор существующих методов

11



• Результаты:

• Выводы:
o Результаты выше, чем другие рассмотренные ранее методы (возможно, 

благодаря более удачной архитектуры самой сети или за счет модуля 
отбора задач);

o Авторами статьи были приведены псевдокоды предложенных ими 
модулей, что может помочь в реализации их подхода;  

Обзор существующих методов
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• Название статьи: 
«Zero-Shot ECG 
Diagnosis with Large 
Language Models and 
Retrieval-Augmented 
Generation»

• Задача: классификация 
аритмии и апноэ во сне 
на датасетах PTB-XL, 
Apnea-ECG

• Год публикации: 2023
• Опубликована в:  

Proceedings of Machine 
Learning Research

Обзор существующих методов
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• Результаты: 
o Аритмия

o Апноэ во сне

Обзор существующих методов
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Использование ChatGPT-4o

Диагноз 
определен 

верно
(источник: 

https://litfl.com
/atrial-

fibrillation-ecg-
library/)
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Использование ChatGPT-4o

Диагноз определен верно
(источник: https://multiurok.ru/blog/priznaki-

infarkta-miokarda-po-ekg-sierdtsa.html)
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Использование ChatGPT-4o

Диагноз определен верно
(источник: датасет LUDB)
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Использование ChatGPT-4o

Диагноз определен неверно
(Правильный диагноз: Апикальная гипертрофическая 

кардиомиопатия
источник: https://litfl.com/apical-hypertrophic-cardiomyopathy-ahc/)
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Использование ChatGPT-4o

Диагноз определен неверно
(источник: http://cardiologspb.ru/

Николин К.М. «Синдром сонного апноэ», лекция для врачей)
19
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Использование ChatGPT-4o

Диагноз определен верно
(источник: http://cardiologspb.ru/

Николин К.М. «Синдром сонного апноэ», 
лекция для врачей) 20
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Использование ChatGPT-4o

• Выводы:

o Хороший результат на некоторых сигналах ЭКГ может 
объясняться тем, что сеть уже «видела» данные сигналы 
на этапе обучения или «нашла» их в Интернете (так как 
у новой модели есть доступ к Интернету);

o Очевидным недостатком использования новой версии 
ChatGPT является наличие лимитов на количество 
запросов. Всего в сутки можно подать 3 картинки с 
сигналом ЭКГ для анализа (в бесплатной версии);
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Предлагаемый нами подход

Итоговая система будет разбита на два модуля:
• Разметка: детектирование морфоформ сердечного цикла (где и 

что в сигнале нашли), включая информацию о типе волны и ее 
особых точках;

• Детерминированные правила вида «если – то», которые по 
результатам разметки генерируют диагностическое заключение 
(представляет собой дерево принятия решений).

Достоинство подхода в том, что принятие 
решений деревом очень прозрачно для 
человека. 

Однако это будет работать 
только при условии очень 
хорошей разметки сигнала. 
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Предлагаемый нами подход

• Предлагается построить разметчик путем целенаправленного 
обучения трех специализированных подсетей. 

• Сначала получить сеть, которая будет «знать» все 
принципиальные варианты того, как может выглядеть QRS-
комплекс. Затем, то же самое для левой части цикла 
(относительно QRS) и для правой.

В чем преимущество:
• Разбиение задачи на три подзадачи хорошо тем, что для 

каждой из подзадач получаем относительно небольшую 
размерность.

23



Предлагаемый нами подход

Обучение детектора будем проводить в две фазы:
•  Предобучение 
•  Дообучение

1) Предобучение сети произведем на всех собранных 
неразмеченных данных. Обучать будем любой задаче 
(например, автокодированию небольших фрагментов ЭКГ, 
различению ЭКГ и случайного сигнала). Результат этого 
шага: понижение размерности с устранением шума в 
сигнале, но с сохранением семантики.

2) При помощи врача отметим в полученном 
низкоразмерном пространстве кодов области, отвечающие 
разным морфологиям комплекса.
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Геометрическая интерпретация 
предобучения

Фрагмент сигнала фиксированной длины N - это точка в N-мерном 
пространстве. 

Сигнал ЭКГ ограничен диапазоном.

Значит, любой такой сигнал является точкой в N-мерном 
гиперкубе.
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Геометрическая интерпретация 
дообучения

В идеальных условиях сигналы, которые представляют собой 
одну и ту же морфоформу комплекса, лежат на одном участке 
многообразия
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Геометрическая интерпретация 
дообучения

Но в реальности будет не совсем так: для конкретной патологии 
соответствующие ей коды не будут компактом.
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Геометрическая интерпретация 
дообучения

Для решения этой проблемы применим подход переноса знаний.

Добавленный сверху слой будет играть роль отображения, суть 
которого показана на следующем рисунке:
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Описание нашего подхода

Таким образом, протокол дообучения новой патологии имеет 
следующий вид:

1. Даем модели на вход пример QRS этой патологии;

2. Она своим предобученным энкодером генерирует координату 
данного сигнала на выученном многообразии;

3. Рассматриваем коды из окрестности данных кодов с целью 
нащупать «красное пятно» из рис.7. На каждую точку во время 
этого «нащупывания» модель генерирует соответствующий 
сигнал, а врач отвечает, это все еще данная патология или нет.

4. Эти ответы врача являются обучающим сигналом для 
отображения с рис.7.
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Практическая задача

• В результате мы имеем задачу разработки энкодера для 
понижения размерности сигнала;

• Для того чтобы сделать хороший энкодер, нужно убедится, 
что он хорошо кодирует исходное ЭКГ в низкоразмерное 
пространство признаков;

• Следовательно, для начала следует разработать автоэнкодер 
(убедившись в его корректности, мы оставим только 
кодирующую часть для понижения размерности);

• Чтобы избежать проблем со сдвигом сигнала, будем 
реализовывать сверточный автоэнкодер.
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Практическая задача: данные

• В качестве данных будем использовать датасет LUDB.

• Поскольку записей в LUDB не так много, но каждая 
запись содержит 12 отведений, будем обучать 
автоэнкодер на данных каждого отведения.

• Таким образом, в train set подаются данные всех 
отведений, нарезанные на кусочки по длине сердечного 
цикла.
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Практическая задача: 
архитектура

• В реализованном автоэнкодере имеется по 3 сверточных 
слоя с размером ядра, равным 3, в энкодере и декодере.
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Практическая задача: обучение

• Будем обучать автоэнкодер, используя в качестве 
функции потерь MSE.

• В результате после обучения на 50 эпохах получаем 
следующий график потерь:
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Практическая задача: 
результаты

Исходный сигнал Результат работы автоэнкодера
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Практическая задача: 
результаты

Исходный сигнал Результат работы автоэнкодера
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Заключение

• Были рассмотрены статьи по обучению на нескольких 
образцах и выявлены некоторые лайфхаки, которые могут 
быть использованы при организации обучения в нашем 
подходе;

• Была протестирована новая сеть ChatGPT-4o;

• В ходе работы был реализован сверточный автоэнкодер, 
хорошо кодирующий и декодирующий сигналы ЭКГ 
(включая редкие заболевания) для понижения размерности 
сигнала.
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