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Аннотация
Предложена архитектура программно-аппаратного комплекса сбора, хранения, анализа и об-
работки диагностических сигналов. Архитектура программно-аппаратного комплекса пред-
ставлена несколькими уровнями (модулями). Аппаратной основой является набор сенсоров 
для регистрации различных показателей с поверхности тела человека. За агрегацию и акку-
муляцию данных с устройств сбора данных отвечает хаб, представляющий собой совокупность 
программного обеспечения, функционирующего на персональном компьютере. Особенностью 
программно-аппаратного комплекса является программный модуль, реализованный в облаке, 
предоставляющий авторизованным пользователям различные возможности анализа данных. 
Анализ сигналов производится аналитическими и нейросетевыми средствами, при необходи-
мости проводится дообучение или корректировка алгоритмов анализа, которая осуществляет-
ся на отдельных выделенных мощностях – микросервисах. Разработаны две нейросетевые мо-
дели, адаптированных под две задачи сегментации и классификации сигналов ЭКГ. Нейронная 
сеть для задачи сегментации создана на основе модификации UNet и включает четыре блока, 
каждый из которых состоит из двух одномерных сверточных слоёв. Предложенная модель с вы-
сокой точностью локализуют кардиоциклы в сигнале. Для задачи классификации сигналов ЭКГ 
применялась базовая архитектура MobileNetV3, адаптированная под входные тензоры в форма-
те (batch, 2, 5000), где batch – количество сигналов ЭКГ. Сформированы обучающая и тестовая 
выборки с учетом возможных проблем и неточностей, из сегментации исключены первый и 
последний сердечные циклы. Предложенная архитектура системы может быть масштабирова-
на для других видов сигналов (например, сигналов головного мозга ЭЭГ) за счет выделения 
моделей в отдельный микросервис и возможностью последующей интеграции в развернутые 
аппаратно-программный комплекс сбора, хранения, анализа и обработки сигналов.

Ключевые слова: облачная микросервисная архитектура систем диагностики, нейросете-
вая модель анализа диагностических сигналов, сигналы ЭКГ
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Abstract
A hardware and software system for collecting, storing, analyzing, and processing diagnostic signals 
is proposed. The architecture of the hardware and software system is represented by several layers 
(modules). The hardware core is a set of sensors for recording various parameters from the human 
body surface. The hub, which is a collection of software running on a personal computer, is responsible 
for the aggregation and accumulation of data from data collection devices. A key feature of the hardware 
and software system is a software module implemented in the cloud, providing authorized users with 
various data analysis options. Signal analysis is performed by analytical and neural network tools, if 
necessary, further training or adjustment of analysis algorithms is carried out, which is carried out 
on separate dedicated capacities – microservices. Two neural network models have been developed, 
adapted for two tasks: segmentation and classification of ECG signals. The neural network for the 
segmentation task is based on a modification of UNet and includes four blocks, each consisting of two 
one-dimensional convolutional layers. The proposed model localizes cardiac cycles in the signal with 
high accuracy. For the ECG signal classification task, the MobileNetV3 base architecture was used, 
adapted to input tensors in the format (batch, 2, 5000), where “batch” is the number of ECG signals. 
Training and test sets were generated taking into account potential issues and inaccuracies, and the 
first and last cardiac cycles were excluded from segmentation. The proposed system architecture 
can be scaled to other signal types (e.g., brain EEG signals) by separating the models into a separate 
microservice and enabling subsequent integration into a comprehensive hardware and software 
system for signal collection, storage, analysis, and processing.

Keywords: cloud microservice architecture for diagnostic systems, neural network model for 
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Введение
Цифровизация в такой практической и научной области дея-
тельности как медицина позволяет организовать единую и эф-
фективную среду оказания медицинской помощи. Основными 
трендами развития здравоохранения в России и мире являют-
ся персонализация, виртуализация и доказательность [1-3]. В 
России, Саудовской Аравии, Индии и Китае доля медицинских 
работников, использующих цифровые технологии здравоохра-
нения или мобильные приложения для здравоохранения, коле-
блется от 81% до 94%. В Германии, Великобритании, Австралии 
и США этот диапазон составляет от 64% до 76%1. Объем рынка, 
доля и анализ рынка аналитики в здравоохранении по таким 
показателям как описательный анализ, прогнозный анализ и 
предписывающий анализ, а также финансовая, клиническая, 
операционная и административная аналитика, аналитика здо-
ровья населения возрастет в 6 раз (с 25,89 млрд долларов США 
в 2024 до 145,81 млрд долларов США к 2032 году)2. 
Инструменты анализа данных в сфере здравоохранения яв-
ляются важными инструментами для улучшения результатов 
лечения пациентов и внедрения инноваций в организациях 
здравоохранения. В ряду современных технологий, приме-
няемых в современных медицинской аналитике, выделяют 
технологии искусственного интеллекта [4, 5], имеющих высо-
кий потенциал в решении задач здравоохранения [6]. Тем не 
менее, существуют определенные проблемы при внедрении 
цифровых инструментов медицинской аналитики. К ним от-
носят проблему искажения данных при сборе и разметки дан-
ных для машинного обучения [7, 8], что может существенно 
сказаться на конечных результатах научных исследований, 
стратегиях лечения, выработки рекомендаций. 
Несмотря на то, что стандартизация обмена данными имеет 
быть (Digital Imaging and Communications in Medicine, стандарт 
HL7 и другие), продолжает быть актуальной проблема интегра-
ции данных с медицинской диагностической аппаратуры [9]. 
Вариабельность данных, связанная со спецификой настройки 
оборудования, также может приводить к разным результатам 
на разной аппаратуре. Решение проблем лежит в области стан-
дартизации хранилища данных для исследовательских целей, 
совершенствования безопасности передачи данных, професси-
ональной разметки первичных банков данных [10-12], синхро-
низированных справочников [13]. В России уже реализованы 
электронные системы ведения медицинских карт, системы 
управления врачебной практикой, порталы для пациентов, си-
стемы поддержки принятия клинических решений, системы 
удаленного мониторинга [14]. Сейчас востребованы сервисы 
взаимодействия исследователей и практикующих врачей3. 
Однако для обеспечения возможности аккумуляции медицин-
ской информации и широкого использования опыта врачей, 
осуществивших постановку диагноза на основе этих данных, 
необходима единая платформа для их хранения и обеспечения 
авторизованного доступа к ним всех заинтересованных и ком-
петентных сторон. Такое решение на сегодня возможно только 

1 ИТ в здравоохранении (мировой рынок) [Электронный ресурс] // TAdviser, 2025. URL: https://www.tadviser.ru/index.phpСтатья:ИТ_в_здравоохранении_
(мировой_рынок) (дата обращения: 19.12.2025).
2 Bhushan Pawar. The Global Market for Healthcare Analytics [Электронный ресурс] // Fortune Business Insights, 2025. URL:  https://www.fortunebusinessinsights.
com/healthcare-analytics-market-102641 (дата обращения: 19.12.2025).
3 Например, https://webiomed.ru/, https://www.onecell.ai/ и др.

за счет создания специализированной облачной инфраструк-
туры [12], [15, 16]. Кроме того, облачные инфраструктуры ме-
дицинской диагностики являются основой мониторинговых 
систем состояния человека, где особый интерес представляет 
комплексная прогноз и оценка возможной катастрофы орга-
низма, особенно если человек выполняет деятельность, свя-
занную с опасными последствиями сбоя в работе (операторы 
атомных станций, водители и др.). Качественно и неинвазивно 
определить состояние человека можно только при регистра-
ции различных показателей с поверхности тела человека. Так, 
например, для оценки функционального состояния сердца 
необходимо регистрировать сигнал электрокардиограммы, 
для определения качества мозговой активности используют 
анализ электроэнцефалограммы, регистрация которой про-
ходит с поверхности головы, а для анализа звуковых шумов 
часто используют приёмы электронной аускультации [17, 18]. 
Стоит отметить, что порой проблемы в работе обследуемого 
органа могут быть вызваны системами, напрямую не связан-
ные с объектом исследования. Так, экстрасистолия – преждев-
ременное сокращение сердца или его камер, может возникать 
из-за психоэмоционального напряжения, переутомления, гор-
мональных колебаний или сбоев вегетативной системы [19]. 
В таком случае нельзя ограничиваться исключительно анали-
зом сигнала ЭКГ, ведь он покажет лишь последствия заболева-
ния. Таким образом, важно проведение комплексного обследо-
вания и комбинированной оценки результатов.
Диагностика заболеваний является первостепенной, но не 
единственной причиной комплексного анализа показателей. 
Исследователи и учёные, работающие над разработкой методов 
машинного обучения и применении таких методов на практи-
ке нуждаются в наборах данных, и особо остро такая нехватка 
наблюдается при проведении медицинских исследований. Если 
говорить о доступных данных, то основным и научно признан-
ным поставщиком является PhysioNet [20], в базе которого при-
сутствуют различные медицинские данные, начиная с сигналов 
электрограмм крыс и заканчивая сигналами ЭЭГ и компьютер-
ными томограммами. Однако, с каждым годом появляется всё 
больше публикаций, в которых зачастую говорится о высоком 
проценте зашумлённых и испорченных данных, восстановле-
ние или очистка которых приводит к потере важной для ис-
следования информации [21-23]. Ещё одной проблемой банка 
данных PhysioNet является обособленность данных, а именно 
отсутствуют или представлены в малом количестве датасеты 
комплексной оценки состояния испытуемого. Так, база данных 
сегментированных сигналов ЭКГ [24] содержит данные 197 
пациентов, и с каждого зарегистрирован сигнал, записанный в 
12-ти отведениях. Врачом функционалистом определена лока-
лизация кардиоциклов: сокращения предсердий, сокращения 
желудочков и восстановление миокарда (период рефрактер-
ности). Однако при этом не регистрировались другие важные 
показатели: артериальное давление, ЭхоКГ, сатурация и прочие 
показатели, способные дать более полную картину по состоя-
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нию каждого пациента. Таким образом, основной проблемой 
является отсутствие таких систем комплексного анализа и сбо-
ра данных, способных синхронно, в режиме онлайн, собирать 
функциональные показатели состояния человека. Отсутству-
ют и инструменты разметки таких данных. Известно лишь о 
нескольких инструментах, позволяющих специалисту сегмен-
тировать или классифицировать состояние, но, как правило, 
предлагается разметка лишь одной, конкретной задачи иссле-
дуемой области. Например, в работе [25] представлены инстру-
менты сегментации специализированные исключительно на 
компьютерных томограммах и медицинских изображениях. 
Что касается одномерных и двумерных сигналов (ЭКГ, ЭМГ, ЭЭГ 
и др.), то доступных, открытых и поддерживаемых инструмен-
тов разметки нами не найдено, как не найдено и инструментов 
комплексной разметки.
Целью работы является разработка программно-аппаратного 
комплекса, который направлен на стандартизацию и упроще-
ние механизма сбора, хранения и разметки данных с примене-
нием аналитических и нейросетевых методов анализа данных.

Материалы и методы
Для реализации комплекса необходимо выделить базовые 
компоненты решения. В этой архитектуре можно предвари-
тельно выделить несколько слоев по аналогии с архитектурой 
решений Интернета Вещей:
1. Уровень аппаратуры: здесь происходит генерация данных и 
их преобразование в формат, удобный для дальнейшей обра-
ботки. 
2. Сетевой уровень передачи данных (реализуется локальной 
сетью медицинского учреждения).
3.  Уровень предварительной обработки: здесь производит-
ся фильтрация данных (при необходимости), с полученными 
данными работает человек-эксперт (врач), использующий 
программные средства визуализации данных, их сегментации 
(при необходимости), постановки первичного диагноза (при 
возможности). Данный уровень реализуется локально в меди-
цинских учреждениях, использующих ту аппаратуру, которая 
выступает источником генерации данных.
4. Уровень хранения данных. Поскольку медицинские данные 
характеризуются различным форматом и значительным объ-
емом, необходимы специализированные базы данных, реали-
зуемые в облаке.
5. Уровень приложений/сервисов. Наиболее интересный уро-
вень, реализуется в облаке, и предоставляет авторизованным 
пользователям различные возможности анализа данных, реа-
лизованные в виде микросервисов. На этом же уровне возмож-
но коллаборация пользователей, заинтересованных в доступе 
к одним и тем же данным и их совместной обработке. Включа-
ет средства визуализации данных для их совместной (при не-
обходимости) обработки, а также средства ИИ и другие моде-
ли, которые могут использоваться для поддержки постановки 
диагноза и выработки плана лечения.
6. Уровень обобщения данных и формирование моделей при-
нятия решений, используемых на уровне приложений/серви-
сов. Позволяет ведущим специалистам в каждой предметной 
области медицинской диагностики определять параметры 
моделей принятия решений, а также взаимодействовать с 
ИИ-специалистами по формированию новых моделей

7. Уровень стратегического управления и бизнес-менеджмен-
та. Включает средства аналитики для управления функциони-
рованием системы, определения политик привлечения новых 
пользователей и организации их доступа в систему.
Данная архитектура является иерархической, что позволяет 
на каждом слое использовать несколько альтернативных тех-
нологий, согласованных по формату входных-выходных дан-
ных. Возможно также выделение новых уровней при наличии 
такой необходимости, например, при возникновении большой 
нагрузки на уровне приложений/сервисов может оказаться 
целесообразным выделение над ним специального уровня ба-
лансировки нагрузки, если это не предусмотрено по умолча-
нию средствами облачного хранилища, в котором реализуется 
предлагаемая инфраструктура.
Для реализации аппаратной компоненты нижнего уровня си-
стемы в качестве микроконтроллера для организации трансфе-
ра и буферизации данных выбрана плата ESP32 с процессором 
Xtensa LX7. Особенностью данного микроконтроллера является 
поддержка таких распространённых протоколов передачи дан-
ных как Bluetooth Classic, Bluetooth Low Energy и Wi-Fi. Кроме 
того, в силу наличия аппаратных протоколов SPI, I2C и UART по-
является возможность подключить и обмениваться данными с 
такими популярными сенсорами регистрации биопотенциалов 
как ADS129X, ADS8233, модулями для аускультации MAX4466 
и оценки сатурации MAX30105 и многими другими. Большая 
тактовая частота процессора позволяет записывать с высоким 
разрешением (свыше 10 кГц), а оперативной памяти достаточ-
но для буферизации зарегистрированных сэмплов сигнала. Ба-
зовым языком разработки встроенного программного обеспе-
чения и библиотеки, реализующей протокол передачи данных, 
является C++, что позволяет разрабатывать свои сенсоры для 
регистрации сигналов и улучшать имеющиеся встроенное про-
граммное обеспечение.
Для поддержания высоких скоростей передачи, зарегистри-
рованных с помощью УСД сигналов выбрана технология пере-
дачи данных Wi-Fi. Скорость до 600 Мбит в секунду позволит 
организовать связь сразу с несколькими поставщиками дан-
ных с минимальными потерями в скорости передачи больших 
цифровых массивов.
Высокая скорость передачи данных необходима для поддер-
жания онлайн режима обработки сигнала, так как частота дис-
кретизации часто может варьироваться от 100 Гц до 20 кГц, в 
зависимости от природы наблюдаемого эффекта. Так, в стан-
дарте регистрации ЭКГ прописана частота сэмплирования от 
250 до 500 герц, а для высокочастотной регистрации от 1000 
Гц. Если говорить об экспериментах на животных, к примеру, 
на изолированных сердцах крыс, то стандартной частотой ре-
гистрации электрограмм с поверхности миокарда составляет 
20 000 Гц. В этом случае скорости передачи по Bluetooth каналу 
в 700 КБит в секунду будет недостаточно.
Хранения результатов экспериментов и обработки сигналов 
осуществляется на сервере системы по средствам специализи-
рованного S3 хранилища типа MinIO. Доступ к экспериментам 
разграничен за счёт организации баз данных пользователей, 
сигналов, экспериментов и их результатов.
Для организации хранения информации о пользователях, 
экспериментах, сигналах и разметках используется СУБД 
PostgreSQL.
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Серверное ПО разработано с использованием языка C# и фрей-
мворка ASP.Net, так как технология имеет мощную систему 
аутентификации, эффективную систему организации работы 
с популярными системами управления базами данных, под-
держку современных протоколов и возможность контроля ра-
боты с отдельными микросервисами.

Результаты исследования
1 Архитектура программно-аппаратного комплекса сбора, 
хранения, анализа и обработки сигналов 
На рисунке 1 представлена разработанная архитектура ком-
плекса. 
Аппаратная компонента представлена набором сенсоров для 
регистрации различных показателей с поверхности тела че-
ловека. Под сенсором понимается совокупность модуля реги-
страции сигнала с тела человека, микроконтроллера обеспе-
чения буферизации и передачи сигнала, а также встроенного 
программного обеспечения для обеспечения аккумуляции и 
трансфера данных. Основными задачами данного слоя архи-
тектуры являются:
• Регистрация сигнала с тела человека по средствам специали-
зированных модулей;
• Буферизация данных в локальной памяти микроконтроллера;
• Реализация передачи сигнала в хаб данных согласно разрабо-
танному унифицированному протоколу;
• Адаптация разработки встроенного программного обеспече-
ния под работу с различными модулями регистрации сигнала;
• Адаптация разработки встроенного программного обеспече-
ния под работу с различными технологиями передачи данных.
Хаб данных – компонента, основная задача которой сбора дан-
ных с сенсоров и их предобработка. Благодаря данному слою 
архитектуры решения производится упаковка данных в фор-
мат, пригодный и оптимизированный для дальнейшего хране-
ния, распространения и обработки. Хаб данных представляет 
собой совокупность программного обеспечения и персональ-
ного компьютера, главная цель которой заключается в агрега-

ции и аккумуляции данных с устройств сбора данных. 
Данный слой архитектуры может быть представлен в двух 
принципиально различных состояниях: 
• Тонкий клиент, когда сигналы с устройств сбора данных по-
ступают на микрокомпьютер, с целью форматирования (при-
ведения к единому формату описанной системы), локального 
хранения и дальнейшей отправки на сервера системы для об-
работки в рамках web-интерфейса;
• Персональный компьютер, когда данные поступают по ради-
оканалу на компьютер пользователя с заранее установленным 
и настроенным программным обеспечением для локальной 
обработки данных, без выхода в сеть Интернет, но с возмож-
ностью загрузки полученных в ходе проведения эксперимента 
сигналов на сервера системы.
Компонента анализа и обработки представлена программным 
обеспечением, задача которого заключается в визуализации 
данных с датчиков, их разметки и анализа. Предполагается, 
что выбор инструмента анализа сигналов и формирования 
результатов исследования будет лежать на исследователе, что 
накладывает необходимость на разработку гибкого механиз-
ма выбора аппарата обработки (аналитически, нейросетевые, 
комбинированные). Данный компонент имеет как офлайн, так 
и онлайн интерфейс для повышения удобства использования 
и простоты трансфера данных.
Серверная часть решения нацелена на организацию хране-
ния данных экспериментов, предоставления доступа по сред-
ствам графического web-интерфейса, а также привлечения 
к разметке данных узкоспециализированных специалистов: 
функциональных диагностов, эпилептологов и др. Кроме того, 
микросервисная архитектура организации серверной части 
позволяет разворачивать различные модели для организации 
обработки сигналов в режиме постоянного доступа. 
Компонент визуализации, хранения, разметки и анализа дан-
ных представлен совокупностью алгоритмов анализа данных 
средствами аналитических и нейросетевых методов, а также 
алгоритмов и технологий визуализации данных. 

Р и с. 1. Архитектура решения программно-аппаратного комплекса сбора, хранения, анализа и обработки сигналов
F i g. 1. Architecture of the software and hardware complex for signal acquisition, storage, analysis, and processing

Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены авторами.
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors.
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Работа с данными может вестись как на локальном персональ-
ном компьютере, в рамках разработанного десктопного про-
граммного обеспечения, так и на облачном web-сервисе. 
Серверное программное обеспечение организует трансфер 
данных между базами данных системы, S3 хранилищами, ми-
кросервисами анализа данных и программами анализа, обра-
ботки и визуализации данных. При этом осуществляется до-
ступ к серверу системы обоих вариантов реализации с целью 
использования нейросетевых моделей для сегментации, клас-
сификации и обработки сигнала в целом. Интерфейс адапти-
рован для синхронного наблюдения информации с несколь-
ких УСД в режиме реального времени.
Для распределения нагрузки и повышения производительно-
сти, анализ сигналов аналитическими и нейросетевыми сред-
ствами, а при необходимости дообучение или корректировка 
алгоритмов анализа, происходит на отдельных выделенных 
мощностях – микросервисах. Доступ к данному слою архитек-
туры осуществляется по средствам протокола GRPC из сервера 
описываемого комплекса. Таким образом, слой анализа и визу-
ализации эксперимента получает доступ к инструменту обра-
ботки сигнала без необходимости локального развёртывания 
моделей машинного обучения и аналитических алгоритмов 
обработки.

2 Обработки сигналов в условиях выделенных микросер-
висов
В качестве примера математического аппарата, обрабатываю-
щего сигналы в условиях выделенных микросервисов можно 
выделить два вида нейронных сетей, ориентированных на 
задачу сегментации (выделение участков сигнала, имеющих 
диагностическую или исследовательскую ценность) или за-
дачу классификации (определение принадлежности участка 
сигнала к одному из состояний).
В рамках исследования разработаны две нейросетевые моде-
ли, адаптированных под две задачи: 1) сегментация ЭКГ; 2) 
классификации сигналов ЭКГ.
Сегментация сигналов ЭКГ. Сегментация сигналов ЭКГ – это 
процесс выделения на кардиограмме кардиоциклов: зарожде-
ние и распространение импульса по предсердиям (зубец P), 
срабатывание желудочков для распределения кислорода по 
большому кругу кровообращения (QRS комплекс) и восстанов-
ление миокарда (зубец T). Локализация данных комплексов в 
сигнале ЭКГ позволяет с помощью аналитических алгоритмов 
запрограммировать поиск патологических состояний и незна-
чительных отклонений. Ценность такого подхода заключается 
в высокой степени объяснимости поведения нейронной сети, 
так как на выходе данной модели мы имеем чёткую карту рас-
пределения этапов работы сердца во времени.
В работе используется модифицированная нами одномерная 
версия UNet [26] (рисунок 2). Входными данными нейронной 
сети является вектор длины l, где l — количество измерений 
в сигнале ЭКГ, полученного с одного отведения. Размер вы-
ходного тензора — (4, l). Каждый столбец выходной матрицы 
содержит 4 значения, отражающих степень уверенности ней-
ронной сети в том, что соответствующая точка сигнала при-
надлежит к одному из сегментов: 
• P – прохождение импульса по предсердиям;
• QRS – прохождение импульса по желудочкам; 

• T – расслабление и восстановление миокарда;
• Фон – отсутствие явной сердечной активности, интересной 
для анализа. 
Нейронная сеть включает 4 блока, каждый из которых состоит 
из двух одномерных сверточных слоёв. После каждой свёртки 
применяются нормализация по батчу и функция активации 
ReLU. Сжатие сигнала выполняется за счёт использования 
свёрток с шагом (stride) больше 1. После блока сжатия тензор 
поступает в блок, включающий две последовательные одно-
мерные свёртки, за которыми следуют нормализация по батчу 
и функция активации ReLU. В конце блока применяется модуль 
внимания SE (Squeeze-and-Excitation), позволяющий адаптивно 
перенастраивать важность отдельных каналов, усиливая зна-
чимые признаки и подавляя менее важные. Выход из преды-
дущего слоя осуществляется с помощью слоёв транспониро-
ванной свёртки (ConvTranspose1d). После каждого масштаби-
рования выходной тензор объединяется (конкатенируется) с 
соответствующим выходом из части энкодера (skip connection). 
Полученный тензор обрабатывается свёрточным блоком. По-
сле финального декодера применяется ещё один свёрточный 
слой с ядром 1, формирующий выход размером (4, l), соответ-
ствующий вероятностной маске классов P, QRS, T и фон. 
Так как выходом нейронной сети является матрица размера 
(4, l) применяется функция argmax к столбцам матрицы, чтобы 
получить вектор длины l или маску, которая ставит в соответ-
ствие каждому отсчёту конкретный класс. 
Обучение нейронной сети и эксперименты проводились на да-
тасете LUDB [24], который содержит 197 кардиограмм с 12 от-
ведениями длительностью 10 секунд, записанных с частотой 
дискретизации 500 Гц. Данные были разделены на обучающие 
и тестовые выборки в соотношении 0,8 и 0,2 соответственно. 
С учетом возможных проблем и неточностей из сегментации 
исключены первый и последний сердечные циклы. Для обу-
чения модели использовалась взвешенная функция потерь 
CrossEntropyLoss. Для оценки качества использовалась метри-
ка macro F1, усредняющая F1 score по всем классам. Данная 
метрика учитывает, что начало и конец сегмента определены 
верно, если их отклонение от аннотаций врача не превышает 
50 мс. Для реализации архитектуры U-Net и обучения модели 
был выбран язык Python, фреймворк машинного обучения 
PyTorch. Таблица 1 демонстрирует динамику loss функции и 
метрики. На эпохе 39 достигнуты локально оптимальные по-
казатели loss функции и метрики macro F1. Дальнейшее обуче-
ние приводит к переобучению. 

Т а б л и ц а 1. Зависимость loss функции и целевой метрики от эпохи 
обучения

T a b l e 1. Loss Function and Target Metric vs. Training Epoch

Номер эпохи CrossEntropyLoss Macro F1

0 0.164 0.751

9 0.049 0.996

19 0.047 0.996

29 0.035 0.996

39 0.035 0.997

49 0.035 0.997
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Р и с. 2. Архитектура одномерной, адаптированной под сегментацию ЭКГ, модифицированной нейронной сети UNet
F i g. 2. Architecture of a 1D Modified U-Net Neural Network Adapted for ECG Segmentation

Р и с. 3. Сегментация сигналов ЭКГ: а) результаты сегментации обученной нейронной сетью, б) результат сегментации, сделанный экспертом 
(функциональным диагностом). Цвет означает следующее: синий – фон (места, не имеющие значение для анализа), желтый – сокращение предсердий, 
зеленый – сокращение желудочков, красный – восстановление миокарда. Чёрными прямоугольниками показаны места в сигнале ЭКГ, где предсказание 

модели расходится с мнением врача функционалиста).
F i g. 3. ECG signal segmentation: a) results of segmentation by the trained neural network; b) results of manual segmentation by an expert (functional diagnostician). 

Colors represent: blue – background (non-significant areas), yellow – atrial contraction, green – ventricular contraction, red – myocardial recovery. The black 
rectangles indicate the areas in the ECG signal where the model’s prediction diverges from the functional diagnostician’s opinion.
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На рисунке 3(а) показаны результаты сегментации ЭКГ сред-
ствами разработанной нейронной сети. На рисунке 3(б) размет-
ка, сделанная экспертом (функциональным диагностом) с по-
мощью инструментов визуализации и разметки модуля. Таким 
образом, нейросеть с высокой точностью локализует кардиоци-
клы в сигнале ЭКГ. Следует отметить, что из анализа исключа-
ются первая и последняя секунды сигнала ЭКГ, что традицион-
но связано с особенностью архитектуры такого типа нейросети.

Классификация сигналов ЭКГ
Задача классификации сигналов ЭКГ, заключается в опреде-
лении наличия той или иной нозологии исключительно сред-
ствами нейронных сетей, без привлечения аналитических 
методов. В таком случае сеть сама выделяет в сигнале особен-
ности и на их основе строит предположения и предсказания. 
Источником данных для решения задачи классификации вы-
ступили три крупнейших базы ресурса PhysioNet [20]: PTB-XL, 
Chapman, Georgia. Базы данных были конкатенированы в одну, 
наиболее шумные сигналы были исключены из рассмотрения. В 
рамках разработки модели, сконцентрировано внимание на трёх 
базовых ритмах: нормальном синусовом ритме, синусовой вари-
ации (например, тахикардия, брадикардия) и остальных типах 
ритмов. Следует отметить, что обучение проводилось на отведе-
ниях I и II, для создания экономной по памяти модели, пригодной 
для инференса большого числа копий модели на маломощных 
компьютерах. Датасет был адаптирован для применения метри-
ки Accuracy, за счёт избавления от дисбаланса классов.
Для минимизации конечного размера модели в качестве базо-
вой архитектуры сети выбрана MobileNetV3 [27], адаптирован-
ная под входные тензоры в формате (batch, 2, 5000), где batch 
– количество сигналов ЭКГ. Для реализации small подхода, ис-
пользуются блоки ConvBNAct, InvertedResidual, и SqueezeExcite 
[28]. Финальная архитектура сети была адаптирована для 
микрокомпьютеров. В частности, была уменьшена глубина 
сети, с целью повышения компактности и быстродействия на 
маломощных компьютерах при запуске нескольких экземпля-
ров сети. Крайний слой сети адаптирован для классификации 
сигналов ЭКГ пол трём классам. 
Обучение модели проводилось средствами фреймворка 
PyTorch. При этом базовые параметры обучения следующие: 
• Оптимизатор: Adam.
• Функция потерь: CrossEntropyLoss.
• Размер батча: 32.
• Число эпох: 30.
• Learning Rate: 1e-3.
На рисунке 4 представлены графики зависимости точности 
предсказания на тестовой выборке и значения функции по-
терь от количества эпох обучения. Для решения задачи клас-
сификации получена модель, точность которой, соответствует 
0.742 метрики Accuracy (при 15 эпохах обучения). 
Таким образом, разработанные модели могут быть основой 
для микросервисов в предложенной архитектуре комплекса. 
Дальнейшее развитие исследования видится в расширении 
обучающей выборки, средствами описанного комплекса, а 
также в разработке моделей для других видов сигналов (на-
пример, сигналов головного мозга ЭЭГ) за счет выделения 
моделей в отдельный микросервис и возможностью после-
дующей интеграции в развернутые аппаратно-программный 

комплекс сбора, хранения, анализа и обработки сигналов.  

Р и с. 4. Точность предсказания на тестовой выборке и значения функции 
потерь от количества эпох обучения: 

а) график зависимости значения функции потерь от количества эпох 
обучения; б) график зависимости точности предсказания на тестовой 

выборке от числа эпох обучения.
F i g. 4. Prediction accuracy on the test set and loss function values versus the 

number of training epochs: a) loss function vs. training epochs; b) test set 
prediction accuracy vs. training epochs.

Заключение
Представлена система исследования и диагностики состояния 
человека на основе облачной архитектуры. Предложена архи-
тектура программно-аппаратного комплекса сбора, хранения, 
анализа и обработки диагностических сигналов. Архитектура 
программно-аппаратного комплекса состоит из нескольких 
уровней (модулей). Особенностью программно-аппаратного 
комплекса является модуль, реализованный в облаке, предо-
ставляющий авторизованным пользователям различные воз-
можности анализа данных. Анализ сигналов аналитическими 
и нейросетевыми средствами, а при необходимости дообуче-
ние или корректировка алгоритмов анализа, происходит на 
отдельных выделенных мощностях – микросервисах.  
Микросервисная архитектура позволяет расширить возмож-
ности аппарата обработки данных, за счёт добавления новых 
сервисов обработки. Так, если появляется необходимость в 
нетривиальной обработке сигнала, достаточно сформировать 
отдельный узел для разворачивания анализирующего алго-
ритма и организовать соответствующий доступ из серверного 
ПО. Такой подход позволит многократно масштабировать си-
стему и расширять при появлении новых, специфичных задач.
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