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ИНФОРМАЦИОННО-ЭКСТРЕМАЛЬНАЯ 
КЛАССИФИКАЦИЯ КАРТ РАСПРЕДЕЛЕНИЯ 
ПЛОТНОСТИ ТОКА В ДИАГНОСТИКЕ 
ИШЕМИИ МИОКАРДА 
И НЕКОРОНАРОГЕННЫХ ЗАБОЛЕВАНИЙ 
СЕРДЦА 

Цель работы — развитие метода распознавания образов, основанного на 
картах распределения плотности тока. Были отобраны наборы типичных карт в пределах 
ST-T интервала здоровых добровольцев, больных с ишемической болезнью сердца, 
пациентов с острым миокардитом и миокардитическим кардиосклерозом, а также карты, 
зарегистрированные в условиях высокого уровня шума. Эти изображения были 
классифицированы с помощью информационно-экстремальной интеллектуальной 
технологии, основанной на методе Кульбака, имеющей размеры в параметрическом 
пространстве Хемминга. При классификации изображений, входящих в учебную выборку, 
были получены безошибочные результаты. Была достигнута чувствительность и точность 
93 % и 87 % соответственно. 

Введение. Одним из перспективных неинвазивных и безопасных для 
пациента и персонала методов регистрации и анализа сердечного магнитного 
поля является магнитокардиография (МКГ), позволяющая получить 
принципиально новую информацию о сердечной электрофизиологии в норме 
и в патологических изменениях. Основным преимуществом МКГ перед 
методом электрокардиографии является возможность получения 
дополнительных топологических характеристик сердечно-сосудистой 
системы. При этом самыми ценными и информативными изображениями 
данных МКГ являются векторные карты распределения плотности тока. 
Однако визуальная оценка магнитокардиограмм слишком сложна и требует 
значительного опыта и высокой квалификации доктора-кардиолога для 
распознавания данных МКГ. Такая оценка особенно трудна в анализе данных 
в незащищенном окружении из-за шумовых эффектов. Появившиеся в 
последние годы методы автоматической классификации данных МКГ [1–6] 
все еще носят модельный характер и не обладают достаточной 
специфичностью, поскольку они не являются адаптивными к произвольным 
начальным условиям формирования магнитокардиограмм. Это — основная 
причина априорной неопределенности при принятии решений. Основным 
путем повышения функциональной эффективности магнитокардиографов, по 
нашему мнению, является построение автоматических систем классификации 
магнитокардиограмм на основании идей и методов машинного обучения и 
распознавания образов [7–9]. В работах [10–12] рассматривались алгоритмы 
классификации в рамках прогрессивной информационно-экстремальной 
интеллектуальной технологии (ИЭИ-технологии), основанной на 
максимизации информационной способности компьютеризованной системы 
диагностирования в процессе ее обучения. Однако при этом авторам не 
удалось в процессе обучения системы построить безошибочные по 
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обучающей матрице решающие правила, что в основном объясняется 
недостаточной информативностью входных данных.  

В статье рассматривается проблема распознавания в рамках 
ИЭИ-технологии четырех наиболее типичных для клинической практики 
типов магнитокардиографических карт, полученных в условиях наличия 
шумового окружения. 

Формирование входных данных. Алфавит классов распознавания 
состоял из магнитокардиограмм четырех классов, характеризующих 
контрольную группу с нормальной физиологией и группы пациентов с 
ишемической болезнью сердца (ИБС), миокардитом или миокардитическим 
кардиосклерозом и с высокоуровневыми шумами. Исследовались карты во 
время реполяризации желудочков, т.е. ST-T интервала. 

Примеры карт четырех классов, отобранные при визуальном анализе 
репрезентативной базы данных МКГ показаны на рис. 1 и 2. 
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Рис. 1 Типичные карты здоровых добровольцев (а, б) и больных ИБС (в, г) 
Нормальные карты демонстрируют дипольную структуру, т.е., как 

правило, имеют два приблизительно равных вихря. Имеется только одна 
область векторов с максимальной длиной, размещенной обычно в центре 
карты (рис. 1, a), и иногда эта область может быть смещена вверх или вниз. 
На рис. 1, в и г представлены два различных варианта карт больных ИБС. Эти 
карты характеризуются недипольной структурой, и присутствует несколько 
патологических областей векторов большой длины. Карты больных с 
миокардитом и с высокоуровневыми шумами показаны на рис. 2.  

Карты больных с миокардитом или миокардитическим 
миокардиосклерозом отличаются от карт больных ИБС структурой 
(топологией), главным образом тем, что патологические области векторов 
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более протяженны, с нечеткими границами. Карты, зарегистрированные в 
условиях повышенного уровня шума, характеризуются особенно высокой 
неоднородностью. 
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Рис. 2. Типичные карты больных: а, б — некоронарогенные заболевания сердца; 
в, г — карты с высоким уровнем шумов 

Опытным кардиологом с помощью пакета программ MAGWIN были 
сформированы четыре вышеназванных класса распознавания, каждый из 
которых включал по 40 цветных магнитокардиографических карт, в которых 
длина, угол и яркость векторов рассматривались как признаки распознавания. 

Формирование обучающей матрицы рассмотрим на примере 
изображений здоровых добровольцев (рис. 1, а, б) и пациентов с ИБС 
(рис. 1, в, г). С целью обеспечения инвариантности алгоритма классификации 
к перемещению, повороту и смене масштаба обработка RGB-компонентов 
изображений осуществлялась в полярных координатах по формуле  
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где Θj — усредненные значения яркости пикселей изображений, 
находящихся в окружности считывания j-го радиуса, Rj ,0= ; Θi — значение 
яркости i-го пикселя окружности считывания; Nj — количество пикселей в 
окружности считывания j-го радиуса. Здесь R — радиус обрабатываемого 
изображения. 

В результате обработки изображений по формуле (1) были получены 
спектры яркости RGB-компонентов изображений, показанные на рис. 3. 
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Рис. 3. Графики зависимости усредненного значения яркости пикселей 
RGB-компонентов изображений от радиуса поляризации: 
а — красный компонент для изображения (рис. 1, а); 
б — синий компонент для изображения (рис. 2, б) 

С целью увеличения информативности словаря диагностических 
признаков в него были включены геометрические характеристики векторов 
распределения плотности тока, определяющие прямоугольники, 
расположение и площадь которых зависели от длины и направления векторов 
(рис. 4).  

 
Рис. 4. Представление геометрических характеристик векторов  

распределения плотности тока 

В результате обработки изображений магнитокардиограмм была 
сформирована многомерная обучающая матрица, в которой каждая строка 
являлась вектором-реализацией образа и состояла из 400 признаков 
распознавания: 300 признаков характеризовали яркость RGB-компонентов 
изображений и 100 признаков описывали топологию карты.  

Результаты обучения системы классификации магнитокардиограмм 
Обучение компьютеризованной системы классификации 

магнитокардиограмм для выше сформированного алфавита классов 
распознавания осуществлялось в рамках ИЭИ-технологии с оптимизацией 
системы контрольных допусков на диагностические признаки [10–12]. При 
этом алгоритм обучения представлял собой итерационную процедуру поиска 
глобального максимума информационного критерия функциональной 
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эффективности (КФЭ) обучения системы классификации в допустимой 
области определения его функции. 

В качестве КФЭ обучения системы классификации магнитокардиограмм 
применялся модифицированный критерий Кульбака [10, 11]. 
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где Pt, Pf — полные вероятности правильного и ошибочного принятия 

решений соответственно; )(
1

kD , )(
2
kD  — первая и вторая достоверности, 

вычисленные на k-м шаге обучения соответственно; )(kα , )(kβ  — ошибки 
первого и второго рода соответственно. 

Нормирование критерия (2) осуществлялось по формуле 
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kk EE =  при условии, что первая и вторая достоверности 
принимают максимальное значение, а ошибки первого и второго рода – 
минимальные. 

На рис. 5 показан график зависимости нормированного КФЭ от 
параметра δ, характеризующего ширину симметричного поля контрольных 
допусков на признаки распознавания, полученный в процессе параллельной 
оптимизации системы контрольных допусков на  признаки распознавания, 
когда контрольные допуски на все диагностические признаки изменялись на 
каждом шаге обучения системы поддержки принятия решений 
одновременно. 

 
Рис. 5. График зависимости нормированного  критерия Кульбака (3) 

от параметра δ для четырех классов распознавания  
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На рис. 5 темным цветом обозначены рабочие (допустимые) области 
определения функции (2), в которых первая и вторая достоверности 
превышают соответственно ошибки первого и второго рода. Анализ рис. 5 
показывает, что максимальное значение нормированного КФЭ достигается 
при оптимальном значении параметра δ* = ±51 градаций яркости пикселей 
изображений. Кроме того, нормированный КФЭ принимает в рабочей 
области определения его функции максимальное граничное значение 

)1( * =HE , что свидетельствует о построении безошибочных по обучающей 
матрице решающих правил. 

Выводы 
1. Распознавание изображений в рамках информационно-экстремальной 

интеллектуальной технологии обеспечивает инвариантность алгоритма 
обучения диагностической системы поддержки принятия решений к 
произвольным начальным условиям формирования магнитокардиограмм. 

2. Показано, что на функциональную эффективность обучения 
диагностической системы поддержки принятия решений существенно влияет 
система контрольных допусков на диагностические признаки, что 
обусловливает необходимость ее оптимизации по усредненному для 
алфавита классов распознавания информационному критерию. 

3. Построение безошибочных по обучающей матрице решающих правил 
в соответствии с принципом отложенных решений требует оптимизации 
дополнительных параметров обучения, влияющих на функциональную 
эффективность обучения диагностической системы поддержки принятия 
решений. 
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