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Цель исследования — разработка и валидация алгоритма на основе сверточного автокодировщика для оценки сердечно-
го ритма по сигналам поверхностной электромиографии (ЭМГ), регистрируемым «ЭМГ-системой Миокостюм», использование 
которой расширит возможности последующего создания интегрированных систем неинвазивного мониторинга функционального 
состояния (утомления, стресса и нарушений сердечного ритма).

Материалы и методы. В исследовании участвовали 6 здоровых мужчин (средний возраст 21±2 года). Синхронную запись 
сигналов ЭМГ проводили с использованием «ЭМГ-системы Миокостюм», электрокардиографа «ВНС-Микро» и монитора Polar 
H10 в состоянии покоя, а также при статической и динамической нагрузке на бицепс. 

Результаты. Разработан полностью сверточный автокодировщик, обученный на бинарных масках R-зубцов, для извлечения 
данных компонентов кардиоциклов из записей ЭМГ. Качество работы модели оценивали по F-мере в трех сценариях: I — на 
объединенных данных всех испытуемых; II — с исключением одного испытуемого из обучения и тестированием на его данных; 
III — на персональных данных каждого испытуемого по отдельности. На основе сигналов ЭМГ, зарегистрированных с большой 
грудной мышцы датчиками «ЭМГ-системы Миокостюм», с помощью сверточного автокодировщика продемонстрирована возмож-
ность построения ритмограммы — последовательности R–R-интервалов необходимой для анализа вариабельности сердечного 
ритма и скрининга аритмий. В сценарии I для ЭМГ-сигналов в состоянии покоя и при статическом упражнении на бицепс до-
стигнута максимальная F-мера, при динамическом упражнении на бицепс качество классификации также оказалось высоким. 
Результаты сценария II указывают на то, что система надежно работает при тестировании на данных испытуемого, исключенного 
из обучающей выборки. Сценарий III показал наихудшие результаты. С учетом высокой обобщающей способности алгоритма 
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в отношении данных, не включенных в обучающую выборку, сценарий II представляет собой наиболее реалистичный вариант 
использования и демонстрирует наилучшие общие результаты.

Заключение. Подтверждена возможность использования универсальных ЭМГ-электродов «ЭМГ-системы Миокостюм» для 
одновременного мониторинга мышечной активности и сердечного ритма. Разработанный алгоритм демонстрирует высокую про-
изводительность при решении задачи извлечения ритмограммы из сигналов ЭМГ в условиях покоя и мышечной нагрузки. Это 
открывает перспективы для создания экономически эффективных носимых систем комплексной оценки функционального со-
стояния и скрининга нарушений сердечного ритма в режиме реального времени без необходимости использования отдельного 
ЭКГ-канала.

Ключевые слова: электромиография; электрокардиография; вариабельность сердечного ритма; сверточная нейронная 
сеть; автокодировщик.
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The aim of the study is to develop and validate an algorithm based on a convolutional autoencoder for assessing heart rhythm 
from surface electromyography (EMG) signals recorded by the EMG system Myosuit. The use of this system is intended to expand 
the capabilities for subsequent development of integrated systems for non-invasive monitoring of functional status (fatigue, stress, and 
cardiac arrhythmias).

Materials and Methods. The study involved 6 healthy male subjects (mean age 21±2 years). Synchronous recording of EMG 
signals was performed using the EMG system Myosuit, the VNS-Micro electrocardiograph, and the Polar H10 monitor at rest, as well as 
during static and dynamic bicep contractions.

Results. A fully convolutional autoencoder, trained on binary R-wave masks, was developed to extract the corresponding 
components of the cardiac cycles from the EMG recordings. The model’s performance was evaluated using the F-score in three 
scenarios: (i) on pooled data from all subjects; (ii) with one subject excluded from training and tested on their data (leave-one-
subject-out); (iii) on the personal data of each subject individually. Based on EMG signals recorded from the pectoralis major muscle 
by the EMG System Myosuit sensors, the convolutional autoencoder demonstrated the feasibility of constructing a rhythmogram — 
a  sequence of R–R intervals essential for heart rate variability analysis and arrhythmia screening. In Scenario (i), the maximum 
F-score was achieved for EMG signals at rest and during static bicep exercise; classification performance remained high during 
dynamic bicep exercise. The results of Scenario (ii) indicate that the system reliably operates when tested on data from a subject 
excluded from the training set. Scenario (iii) yielded  the worst results. Given the algorithm’s high generalization capability for data 
not included in the training set, Scenario (ii) represents the most realistic application use case and demonstrates the best overall 
performance.

Conclusion. The feasibility of using the universal EMG electrodes of the EMG System Myosuit for simultaneous monitoring of 
muscle activity and heart rate has been confirmed. The developed algorithm demonstrates high performance in the task of extracting 
a rhythmogram from EMG signals both at rest and during muscle load. This opens prospects for creating cost-effective wearable systems 
for the comprehensive assessment of functional status and real-time screening for cardiac arrhythmias without the need for a separate 
ECG channel.

Key words: electromyography; electrocardiography; heart rate variability; convolutional neural network; autoencoder.
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Введение

Современный образ жизни, характеризующийся 
ростом гиподинамии и хронического стресса, явля-
ется значимым фактором риска развития широкого 
спектра патологий, включая мышечный гипертонус, 
психосоматические расстройства и сердечно-сосу-
дистые заболевания [1]. Последние в свою очередь 
остаются ведущей причиной смертности, что под-
черкивает критическую важность развития методов 
ранней диагностики и профилактики. Ключевую роль 
в донозологической диагностике и оценке функцио-
нального состояния организма играет анализ вари-
абельности сердечного ритма (ВСР) [2]. Метод ВСР, 
основанный на измерении временны́х интервалов 
между последовательными сердечными сокраще-
ниями (например, R–R-интервалов), является вы-
сокочувствительным инструментом для оценки ней-
рогуморальной регуляции сердца и баланса между 
симпатической и парасимпатической нервными сис-
темами [3]. Изменения показателей ВСР служат над-
ежным индикатором развития общего утомления и 
реакций на стрессовые факторы, что нашло приме-
нение как в клинической практике, так и в спортив-
ной медицине [3, 4]. Кроме того, анализ последова-
тельности R–R-интервалов (ритмограммы) лежит в 
основе автоматизированного выявления нарушений 
сердечного ритма — аритмий [5].

Традиционно при регистрации сигнала, необхо-
димого для анализа сердечного ритма и его вари-
абельности, применяется электрокардиография 
(ЭКГ). Однако необходимость использования спе-
циализированных электродов и отдельного канала 
регистрации может ограничивать применение ЭКГ 
в условиях длительного мониторинга, спортивных 
тренировок или повседневной активности, снижая 
комфорт пользователя и его приверженность к на-
блюдению.

В то же время возможности для неинвазивно-
го мониторинга сердечной деятельности показал и 
другой широко используемый метод — поверхност-
ная электромиография (ЭМГ). Его принцип заключа-
ется в регистрации биоэлектрических потенциалов 
скелетных мышц. При расположении электродов на 
коже грудной клетки регистрируемый сигнал пред-
ставляет собой сложную суперпозицию потенциалов 
действия двигательных единиц мышц и компонента, 
обусловленного электрической активностью сердца 
[6]. Исторически кардиокомпонент в ЭМГ рассматри-
вался как артефакт, мешающий анализу мышечной 
активности, и большинство исследовательских уси-
лий было направлено на его подавление с помощью 
разнообразных методов: от частотной фильтрации [7] 
и адаптивных фильтров [8] до более сложных подхо-
дов, таких как анализ независимых компонентов [7, 
9], вейвлет-преобразование [6, 10] и сингулярный 
спектральный анализ [11].

В настоящей работе предлагается рассматривать 

кардиосигнал в ЭМГ не как шум, а как ценный диаг-
ностический источник информации. Это открывает 
возможность создания гибридных систем мониторин-
га, использующих универсальные ЭМГ-электроды 
для одновременной оценки нервно-мышечного и 
кардиального состояния. Подобный подход позво-
ляет исключить необходимость в отдельном специа-
лизированном оборудовании для ЭКГ, что особенно 
актуально для решения задач спортивной медицины, 
реабилитации и длительного профилактического на-
блюдения, где важны удобство и минимизация ко-
личества датчиков. Несмотря на отдельные попытки 
выделения сердечного ритма из смешанных записей 
(например, в работе [12] ЭМГ использовалась в каче-
стве дополнительного канала, позволяющего умень-
шать зашумленность классической ЭКГ), данное на-
правление остается малоизученным.

Для решения задачи выделения ритмограммы из 
сложного ЭМГ-сигнала оптимальным инструментом 
являются искусственные нейронные сети (ИНС), 
в частности сверточные нейронные сети, которые 
успешно зарекомендовали себя в задачах распоз-
навания паттернов в биомедицинских сигналах [13]. 
В данной работе используется архитектура сверточ-
ного автокодировщика — сети, способной обучаться 
сжатому представлению ключевых признаков вход-
ных данных. Для улучшения сегментации временны́х 
рядов часто применяются U-Net-подобные архитек-
туры [14], а для быстрого прототипирования и раз-
вертывания таких моделей эффективно использует-
ся высокоуровневый программный интерфейс API 
Keras [15].

Цель исследования — разработка и валидация 
алгоритма на основе сверточного автокодировщи-
ка для оценки сердечного ритма по сигналам по-
верхностной ЭМГ, регистрируемым «ЭМГ-системой 
Миокостюм», использование которой расширит воз-
можности последующего создания интегрированных 
систем неинвазивного мониторинга функционального 
состояния (утомления, стресса и нарушений сердеч-
ного ритма).

Материалы и методы

Исследование проводили на базе Национального 
исследовательского Нижегородского государствен-
ного университета им. Н.И. Лобачевского. Дизайн 
исследования соответствовал стандартам, установ-
ленным Хельсинкской декларацией (2024 г.), и был 
одобрен биоэтической комиссией Национального ис-
следовательского Нижегородского государственного 
университета им. Н.И. Лобачевского (протокол №70 
от 01.03.2023 г.). Все участники исследования подпи-
сали добровольное информированное согласие.

В исследовании приняли участие 6 здоровых муж-
чин (средний возраст 21±2 года). Критерии включе-
ния: отсутствие неврологических, сердечно-сосуди-
стых заболеваний и патологий опорно-двигательного 
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аппарата. Критерии исключения: наличие импланти-
рованных электронных устройств, кожные заболева-
ния в местах наложения электродов.

Для регистрации биоэлектрических кардиосигна-
лов были использованы:

интегрированная в одежду система мониторинга 
мышечной активности «ЭМГ-система Миокостюм» — 
экспериментальная разработка кафедры нейро-
технологий Национального исследовательского 
Нижегородского государственного университета им. 
Н.И. Лобачевского [16–18]);

электрокардиограф «ВНС-Микро» («Нейрософт», 
Россия) в качестве референсного стандарта для ЭКГ;

монитор сердечного ритма Polar H10 (Polar Electro 
Oy, Финляндия).

«ЭМГ-система Миокостюм» представляет собой 
носимое устройство для мониторинга и визуализации 
активности мышц человека на основе компрессион-
ного белья с интегрированными электромиографиче-
скими датчиками (рис. 1). «ЭМГ-система Миокостюм» 
поддерживает 8 каналов регистрации сигналов ЭМГ, 
электроды располагаются симметрично справа и 
слева на следующих мышцах: двуглавая мышца пле-
ча, трехглавая мышца плеча, дельтовидная и боль-
шая грудная мышцы. 

В предварительных экспериментах при визуализа-
ции данных, полученных при помощи «ЭМГ-системы 
Миокостюм», на ЭМГ c левой большой грудной мыш-
цы были обнаружены ритмичные пики, происхожде-
ние которых предположительно связано с электриче-
ской активностью сердца. 

На первом этапе исследования для выявления воз-
можности применения «ЭМГ-системы Миокостюм» в 

качестве регистратора не только биоэлектрических 
потенциалов скелетной мускулатуры, но и сердеч-
ной деятельности выполнена одновременная за-
пись данных при помощи датчиков «ЭМГ-системы 
Миокостюм», электрокардиографа «ВНС-Микро» и 
нагрудного монитора Polar H10. Для записи данных 
использовали собственную программу ech_monitor_
v1_5, а также Поли-Спектр.NET (v. 6.0.9) и Polar 
Sensor Logger соответственно.

К элементам монитора Polar H10 относятся ре-
мень с электродами и блок сбора сигналов, переда-
ющий данные через Bluetooth на сопряженное прини-
мающее устройство (рис. 2).

Перед проведением регистрации осуществляли 
подготовку устройств: увлажнение области ремня 
монитора Polar H10, где проходят электроды; нало-
жение ремня вокруг груди, обеспечение его плотно-
го прилегания; закрепление блока сбора сигналов. 
Затем обрабатывали электроды «ЭМГ-системы 
Миокостюм» спиртом, надевали ее на испытуемо-
го, наносили гель на контактные поверхности элек-
тродов, присоединяли блок сбора сигналов. Далее 
на верхние конечности испытуемого накладывали 
электроды электрокардиографа «ВНС-Микро» в со-
ответствии со схемой для стандартных и усиленных 
отведений от конечностей с предшествующим обез-
жириванием кожи спиртом для лучшего контакта с 
электродами и нанесением на точки наложения элек-
тродов контактного геля.

Протокол эксперимента включал регистрацию сле-
дующих данных:

в состоянии покоя (стоя) в течение 10 с;
во время выполнения статического упражнения на 

Рис. 1. Внешний вид «ЭМГ-системы Миокостюм»:
a — внешний вид костюма; б — основные элементы одежды с датчиками, включающие каналы для двуглавой 
мышц плеча (Br — правая, Bl — левая), большой грудной мышцы (Pr — правая, Pl — левая), дельтовидной мышцы 
(Dl — левая); вибромоторы (Vr — правый, Vl — левый); M — съемный блок сбора сигналов

а б

Pl

Vl

Dl

Bl

Vr

Pr

Br

M
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бицепс с удержанием грифов гантелей (1,5 кг) в со-
гнутых руках в течение 10 с;

во время выполнения динамического упражнения 
на бицепс с гантелями по 6,5 кг в течение 3 подходов 
по 10 повторов, время отдыха между подходами со-
ставляло 60 с;

во время выполнения статического упражнения на 
бицепс с удержанием грифов гантелей (1,5 кг) в со-
гнутых руках в течение 10 с;

в состоянии покоя (стоя) в течение 10 с.
Статистическая обработка данных. Обработка 

и анализ данных выполнены с использованием про-
граммного обеспечения Python 3.11.9 и библиотеки 
Keras 3.9.2. Качество распознавания R-зубцов автоко-
дировщиком оценивали путем расчета F-меры [19] на 
основе значений точности (P) и полноты (R), получен-
ных по результатам классификации:

Анализ проводили в трех сценариях обработки 
данных:

сценарий I: обучение на 80% объединенных дан-
ных всех испытуемых, тестирование на оставшихся 
20%;

сценарий II: обучение на данных всех испытуемых, 
кроме одного, тестирование на данных исключенного 
участника. В данном случае процедура повторялась 
для каждого испытуемого;

сценарий III: обучение и тестирование только 

Рис. 2. Схема наложения датчика Polar H10:
1 — ремень с электродами, 2 — блок сбора сигналов

где количество срабатываний нейронной сети под-
считывалось раздельно для истинно-положительных 
(TP), истинно-отрицательных (TN), ложноположи-
тельных (FP) и ложноотрицательных (FN) ответов.

F-мера определялась как

на индивидуальных данных каждого испытуемого. 
Данные каждого испытуемого были разделены в со-
отношении 80% (обучающая выборка) на 20% (тесто-
вая выборка). При этом обучение и тестирование не 
включали данных иных испытуемых. Процедура по-
вторялась для каждого участника.

Результаты

Синхронная запись сигналов, выполненная с по-
мощью «ЭМГ-системы Миокостюм», электрокарди-
ографа «ВНС-Микро» и монитора Polar H10, под-
твердила наличие кардиокомпонента в ЭМГ-сигнале, 
регистрируемом с левой большой грудной мышцы. 
Как показано на рис. 3, демонстрирующем нормали-
зованные сигналы всех трех систем, пики биоэлек-
трической активности сердца совпадают на записях, 
что визуально подтверждает возможность детекции 
R-зубцов непосредственно через ЭМГ-электроды. 
Данное наблюдение согласуется с результатами 
предыдущих исследований [20], рассматриваю-
щих ЭКГ-компонент в качестве шума по отношению 
к  ЭМГ-сигналу. В частности, отмечалось, что при 
использовании электродов достаточной площади в 
данной анатомической области регистрируемый сиг-
нал представляет собой суперпозицию ЭМГ и ЭКГ-
компонента [20]. Полученные данные свидетельст-
вуют о принципиальной возможности регистрации 
R-зубцов и последующего построения ритмограммы 
с использованием универсальных ЭМГ-электродов 
без необходимости задействования специального от-
дельного канала.

Для автоматизации обнаружения R-зубцов 
ЭКГ в сигналах ЭМГ разработан сверточный 

Рис. 3. Выровненные сигналы, зарегистрированные 
с помощью «ЭМГ-системы Миокостюм», монитора 
Polar H10 и электрокардиографа «ВНС-Микро» (ис-
пытуемый находился в состоянии покоя)
ЭМГ — электромиография, ЭКГ — электрокардиогра-
фия
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автокодировщик на основе программного интерфей-
са API Keras. Автокодировщик представляет собой 
нейронную сеть с двумя компонентами: блок коди-
ровщика, преобразующий входные данные в латент-
ное пространство меньшей размерности, и блок де-
кодировщика, восстанавливающий исходные данные 
из этой сжатой формы. При обучении с целью мини-
мизации ошибки реконструкции автокодировщик от-
дает приоритет значимым особенностям (в данном 
случае паттернам R-зубцов) и фильтрует шум.

Основу архитектуры разработанного автокодиров-
щика (рис. 4) составляют одномерные сверточные 
слои (Conv1D), специально адаптированные для 
обработки ЭМГ-сигналов. В отличие от традицион-
ных двумерных сверток, применяемых в компьютер-
ном зрении, одномерный слой осуществляет анализ 
временнóго ряда, что позволяет эффективно детек-
тировать ключевые особенности формы сигнала 
(пики различной полярности), критически важные для 
идентификации R-зубцов.

Для баланса глобального контекста и локальной 
точности архитектура комбинирует крупные ядра 
(размером 9×1) для захвата широкого окна сигнала 
и мелкие ядра (размером 5×1) для точной локализа-
ции R-зубцов. Процесс оптимизации модели включал 
тонкую настройку таких ключевых гиперпараметров, 

Рис. 4. Архитектура разработанного автокодиров-
щика:
Conv1D — одномерный слой свертки; Conv1DTranspose — 
одномерный слой транспонированной свертки; k — раз-
мер ядра свертки; f — число фильтров (ядер свертки); 
s — размер шага; BatchNormalization — пакетная норма-
лизация; DropoutRegularization — слой прореживания

как количество сверточных слоев, размеры ядер 
свертки, число фильтров в каждом слое. Для этого 
применены методы байесовской оптимизации, позво-
лившие достичь оптимального баланса между мак-
симальной точностью извлечения R-зубцов и слож-
ностью латентного пространства модели. Снижение 
размерности карт признаков в блоке кодировщика 
реализовано через свертки с шагом 2 (s=2) для со-
кращения вычислительных затрат по сравнению с 
традиционными слоями субдискретизации. Для ста-
билизации процесса обучения и ускорения сходимо-
сти после сверточных слоев блока кодировщика при-
менена пакетная нормализация (batchnormalization). 

В блоке декодировщика использованы транспо-
нированные сверточные слои (Conv1DTranspose), 
обеспечивающие реконструкцию сигнала из сжатого 
представления и минимизирующие артефакты интер-
поляции. Для предотвращения переобучения в архи-
тектуру интегрирован слой прореживания (dropout).

Несмотря на то, что автокодировщики, как прави-
ло, обучаются без учителя, в данном исследовании 
обучение реализовано на размеченных данных с ис-
пользованием алгоритма обратного распространения 
ошибки. Стратегия разметки данных (рис. 5) вклю-
чает признаки, специфичные для детектирования 
R-зубцов. ЭМГ регистрировали во время выполнения 
испытуемыми физических упражнений или в перио-
ды отдыха, при этом каждая запись соответствовала 
одному подходу (или интервалу отдыха) длительно-
стью от 13 с до 1,5 мин с частотой дискретизации 
500 Гц. После регистрации проводили нормализацию 
данных к диапазону [–1, 1] (рис. 5, а) и фрагментацию 
на выборки по 1600 точек для подачи на вход сети.

Вектор меток реализован в виде бинарной маски 
(рис. 5, б), где каждый R-зубец обозначен пятью по-
следовательными единицами с центром в его вер-
шине. Все остальные точки отмечены нулями. Выход 
сети соответствует размерности входа (1600 точек), 
значения находятся в диапазоне [0, 1] и классифици-
руются как относящиеся (≥0,5) или не относящиеся к 
R-зубцу (<0,5) (рис. 5, в). 

Для последующей оценки качества классифика-
ции каждая последовательность пяти единиц в векто-
рах меток и выходных данных сети интерпретируется 
как отдельное событие — наличие R-зубца. Истинно-
положительным результатом (TP, рис. 5, г) считает-
ся совпадение предсказанной последовательности 
и последовательности в разметке. Предсказанные 
пики без соответствующих меток классифицируют-
ся как ложноположительные (FP), а пропущенные 
метки — как ложноотрицательные (FN). Истинно-
отрицательные ответы (TN) вычисляются как коли-
чество нулевых точек, совпадающих в разметке и на 
выходе модели, деленное на продолжительность со-
бытия (5 точек) для нормализации по времени.

На рис. 6 представлены пример ЭМГ-сигнала с ле-
вой большой грудной мышцы, зарегистрированного 
в состоянии покоя (испытуемый стоит прямо), и ре-
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зультаты классификации автокодировщика. В этом 
положении грудные мышцы расслаблены и фоновый 
ЭМГ-сигнал имеет низкую амплитуду, что способст-
вует надежному обнаружению R-зубца нейронной 
сетью. В результате ИНС достигает практически иде-
альной точности распознавания (100% в большинст-
ве случаев). Это свидетельствует о том, что данные, 
релевантные для ВСР, действительно могут быть из-
влечены из ЭМГ-сигнала с левой грудной мышцы в 
состоянии покоя.

Рис. 5. Пример разметки данных электромиограммы (ЭМГ) и оценки корректности ответов искусственной 
нейронной сети (ИНС):
а — нормализованная электромиограмма; б — ручная разметка R-зубцов по пять временны́х отсчетов, централь-
ная точка соответствует вершине R-зубца; в — примеры выходных сигналов ИНС; г — обнаружение истинно-поло-
жительных (TP), истинно-отрицательных (TN), ложноположительных (FP) и ложноотрицательных (FN) ответов ИНС

Рис. 6. Пример обнаружения R-зубцов в ЭМГ-
сигнале с левой грудной мышцы в состоянии покоя
ИНС — выходной сигнал исскуственной нейронной 
сети, ЭМГ — электромиография

Однако данный результат справедлив не для всех 
реальных тренировочных сценариев, предполагаю-
щих физическую активность. Как мы выяснили, пред-
ложенный метод невозможно применить в случае 
активной работы грудных мышц, например при отжи-
маниях или жиме лежа. В этих упражнениях амплиту-
да сигнала ЭМГ резко возрастает, подавляя R-зубцы. 
С другой стороны, такие высокоинтенсивные упраж-
нения на грудные мышцы обычно составляют лишь 
часть тренировочной программы. В большинстве 
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тренировочных ситуаций доминируют другие группы 
мышц (например, конечностей или корпуса), в то вре-
мя как грудные мышцы выполняют второстепенную 
стабилизирующую роль. Применение предложен-
ного подхода к записям ЭМГ с левой грудной мыш-
цы во время статических (рис. 7, а) и динамических 
(рис.  7,  б) упражнений на другие мышцы (напри-
мер, бицепс) показывает, что надежное извлечение 
R-зубцов возможно и в таком случае.

Статистический анализ качества классификации 
на основе F-меры, проведенный в разных сценари-

ях обработки данных 6 испытуемых, подтверждает 
возможность надежного распознавания R-зубцов (и, 
соответственно, R–R-интервалов) автокодировщиком 
(см. таблицу).

Сценарий I с использованием объединенных дан-
ных всех испытуемых (80% — в обучающей выборке 
и 20% — в тестовой) позволяет оценить общую эф-
фективность ИНС. Примечательно, что классифи-
кация достигла максимального качества (F=1) для 
сигналов, зарегистрированных в состоянии покоя и 
при статическом упражнении на бицепс, а также про-

Рис. 7. Пример обнаружения R-зубцов в ЭМГ-сигнале с левой грудной мышцы во время упражнения 
на бицепс:
а — изометрическое напряжение; б — динамическое упражнение. ИНС — выходной сигнал исскуственной 
нейронной сети, ЭМГ — электромиография

Сценарий Обучающая выборка Тестовая выборка Состояние испытуемого
Покой Статика Динамика Все состояния

I 80% всех испытуемых 
(St) 20% St 1,00 1,00 0,94 0,97

II

St–S1 S1 0,96 1,00 1,00 1,00
St–S2 S2 1,00 1,00 0,95 0,97
St–S3 S3 0,82 0,99 0,99 1,00
St–S4 S4 1,00 1,00 0,89 0,94
St–S5 S5 1,00 0,93 0,97 0,94
St–S6 S6 1,00 0,98 0,89 0,94

Медиана 1,00 1,00 0,95 0,97
Среднее 0,97 0,99 0,95 0,97

III

80% S1 20% S1 0,89 0,83 0,87 0,85
80% S2 20% S2 0,96 1,00 0,75 0,89
80% S3 20% S3 0,96 0,91 1,00 1,00
80% S4 20% S4 0,82 0,93 0,87 0,98
80% S5 20% S5 0,89 0,75 0,92 0,96
80% S6 20% S6 1,00 0,85 0,89 0,95

Медиана 0,92 0,88 0,88 0,96
Среднее 0,92 0,88 0,88 0,94

Значения F-меры для предсказания положения R-зубцов в разных сценариях обработки данных

П р и м е ч а н и е: St — количество всех испытуемых, S — каждый испытуемый.
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демонстрировала достаточно высокую точность для 
динамического упражнения на бицепс (F=0,94). 

Сценарий II моделирует использование ИНС в 
«ЭМГ-системе Миокостюм» в реальных услови-
ях, требующих обучения модели на большой базе 
данных новых пользователей для классификации 
данных этих пользователей, не включенных в об-
учающую выборку. Соответственно в этом сценарии 
обучение проводится на данных всех испытуемых, 
кроме одного, а тестирование — на исключенном 
участнике с повторением данной процедуры для каж-
дого испытуемого. Результаты классификации (меди-
анные значения F-меры в покое F=1, в статическом 
упражнении F=1, в динамическом F=0,95) оказались 
не хуже, чем в случае с использованием объединен-
ных данных всех испытуемых, что говорит о готовно-
сти предложенного подхода к использованию в ре-
альной жизни.

Обучение ИНС на персональных наборах данных 
(сценарий III, 80% данных — в обучающей выбор-
ке, 20% — в тестовой) неожиданно дало наихудшие 
результаты (средние значения F=0,92 — в покое, 
F=0,88 — в статических и F=0,88 — в динамических 
упражнениях). Это ухудшение качества классифика-
ции, по всей вероятности, связано с ограниченным 
размером индивидуальных обучающих выборок, что 
приводит к переобучению ИНС.

Таким образом, с учетом обобщающей способ-
ности алгоритма в отношении данных, новых для 
обученной модели испытуемых, сценарий II пред-
ставляет собой наиболее реалистичный вариант ис-
пользования и демонстрирует наилучшие общие ре-
зультаты.

Обсуждение

Полученные результаты демонстрируют принци-
пиальную возможность решения актуальной меди-
цинской задачи — неинвазивного мониторинга сер-
дечного ритма — с использованием нетрадиционного 
источника сигналов, а именно поверхностной ЭМГ, 
регистрируемой многоканальной «ЭМГ-системой 
Миокостюм». Ключевым новшеством работы явля-
ется не подавление ЭКГ-компонента как артефакта 
при оценке данных, а его целенаправленное извле-
чение для последующего анализа ритмограммы и 
расчета показателей ВСР. Такой подход позволяет 
рассматривать универсальные ЭМГ-электроды, рас-
положенные на большой грудной мышце, в качестве 
многофункциональных сенсоров, способных однов-
ременно регистрировать мышечную активность и 
сердечный ритм. Отказ от использования дополни-
тельного специализированного оборудования для 
кардиомониторинга открывает большие возможности 
для развития носимых технологий в спортивной и 
профилактической медицине.

Важным достижением работы является разработ-
ка и успешная апробация специализированной ар-

хитектуры сверточного автокодировщика, адаптиро-
ванной для обработки одномерных временны́х рядов 
ЭМГ. Использование одномерных сверточных слоев 
с ядрами разного размера позволяет эффективно 
захватывать как глобальный контекст сигнала, так и 
локальные особенности формы R-зубцов. Высокие 
значения F-меры, достигнутые в различных сценари-
ях, свидетельствуют о том, что автокодировщик нау-
чился надежно идентифицировать кардиокомпонент 
даже на фоне мышечной активности.

Особый интерес для практического внедрения 
представляет анализ обобщающей способности 
ИНС. Наилучшие результаты, показанные в сцена-
рии II (обучение на группе испытуемых с тестиро-
ванием на новом участнике), указывают на то, что 
предложенный автокодировщик способен выделять 
универсальные признаки R-зубцов, инвариантные 
к индивидуальным особенностям сигнала. Это яв-
ляется значительным преимуществом в случаях 
клинического и прикладного использования, так как 
позволяет применять предобученную модель для 
новых пользователей без трудоемкого процесса сбо-
ра и разметки персональных данных. Более низкая 
эффективность, достигнутая в сценарии III (обуче-
ние на данных одного испытуемого), подчеркивает 
риск переобучения при работе с малыми объемами 
данных и подтверждает целесообразность исполь-
зования именно групповых моделей для широкого 
внедрения.

Анализ существующих методов очистки ЭМГ от 
ЭКГ-артефактов [6–11] показывает, что данные под-
ходы в основном решают обратную задачу — подав-
ление кардиокомпонента для получения «чистого» 
миографического сигнала. Предлагаемый нами ме-
тод машинного обучения ориентирован на обратное 
выделение ритмограммы, что открывает новые воз-
можности для интегральной физиологической оцен-
ки. Механизм работы сверточного автокодировщика 
можно интерпретировать как нелинейный адаптив-
ный фильтр, который не просто ослабляет сигнал в 
определенной полосе частот, а активно распознает 
специфические паттерны R-зубцов, основанные на 
их форме и временны́х характеристиках, что являет-
ся более робастным подходом в условиях изменяю-
щегося уровня мышечной активности.

Полученные результаты могут сыграть ключевую 
роль для разработки систем мониторинга в отдель-
ных медицинских и околомедицинских областях.

1. Спортивная медицина. Совместный анализ 
параметров ЭМГ (мышечное утомление) и ВСР (на-
пряжение регуляторных систем) в режиме реально-
го времени может стать основой для создания ин-
теллектуальных систем, обеспечивающих раннее 
предупреждение о перетренированности и неблаго-
приятных функциональных состояниях у спортсме-
нов.

2. Профилактическая медицина и реабилитация. 
Технология позволяет осуществлять длительный, 
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незаметный для пользователя мониторинг стресса и 
общего функционального состояния по ВСР в усло-
виях повседневной активности, а также в процессе 
реабилитации после перенесенных заболеваний.

3. Скрининг нарушений ритма при использовании 
в элементах «умной одежды». Получаемая ритмо-
грамма пригодна для детекции эпизодов тахикардии, 
брадикардии и, потенциально, других видов аритмий 
в ситуациях, когда использование стандартного ЭКГ-
монитора неудобно или невозможно.

Одним из ограничений метода является его зави-
симость от уровня мышечного напряжения. Как по-
казали результаты, в периоды высокой активности 
грудных мышц (например, при отжиманиях) ампли-
туда ЭМГ-сигнала значительно превышает амплиту-
ду ЭКГ-компонента, что затрудняет его выделение. 
Однако, учитывая, что во многих тренировочных и 
бытовых сценариях грудные мышцы играют стаби-
лизирующую, а не основную роль, можно говорить о 
применении предлагаемого алгоритма для широкого 
спектра нагрузок на другие мышечные группы, что 
подтверждается успешной детекцией R-зубцов при 
упражнениях на бицепс.

Для дальнейшего развития технологии создания 
интегрированных систем неинвазивного мониторин-
га функционального состояния перспективными на-
правлениями представляются:

расширение набора данных за счет включения 
большего числа испытуемых с различным уровнем 
физической подготовки и лиц с диагностированными 
нарушениями ритма для валидации метода в клини-
ческих условиях; 

адаптация модели для работы с сигналами, запи-
санными с других мышечных групп; 

интеграция алгоритма в программное обеспече-
ние «ЭМГ-системы Миокостюм» для онлайн-обра-
ботки сигналов и расчета ВСР в режиме реального 
времени.

Дополнительный интерес представляет исследо-
вание устойчивости алгоритма к различным типам 
артефактов, таким как движение электродов или ды-
хательная активность.

В целом проведенная работа закладывает основу 
для создания нового класса гибридных систем фи-
зиологического мониторинга, объединяющих оцен-
ку нервно-мышечного и кардиального компонентов 
функционального состояния человека, что крайне 
востребовано в современных условиях развития пер-
сонализированной медицины.

Заключение

Экспериментально подтверждена принципиальная 
возможность регистрации и автоматического выде-
ления ритмограммы из сигналов поверхностной ЭМГ 
с электродов, расположенных на большой грудной 
мышце, что продемонстрировано на работе с «ЭМГ-
системой Миокостюм». Разработанный сверточный 

автокодировщик продемонстрировал высокую эф-
фективность автоматического выделения R-зубцов 
из смешанного ЭМГ-сигнала в условиях покоя и при 
умеренной физической нагрузке, что подтверждается 
высокими значениями F-меры.

Подтверждена гипотеза о том, что универсальные 
ЭМГ-электроды могут быть использованы для однов-
ременного мониторинга мышечной активности и клю-
чевых кардиологических параметров — сердечного 
ритма и его вариабельности. Это открывает прямые 
перспективы для создания интегрированных носи-
мых систем, обеспечивающих комплексную оценку 
функционального состояния (утомления, стресса и 
базовых нарушений ритма) в режиме реального вре-
мени без необходимости применения дополнитель-
ных специализированных датчиков ЭКГ.

Полученные результаты имеют важное значение 
для использования в прикладных областях, таких как 
спортивная медицина, где важен контроль состояния 
спортсмена «здесь и сейчас», и профилактическая 
медицина, ориентированная на длительный монито-
ринг показателей здоровья.

Дальнейшее развитие работы связано с адаптаци-
ей алгоритма для онлайн-обработки, его валидацией 
на более широких и разнообразных группах испытуе-
мых, включая пациентов с кардиологической патоло-
гией, и интеграцией в практику немедикаментозного 
контроля функционального состояния.
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