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Περίληψη 

Η έγκαιρη διάγνωση και ιατρική θεραπεία των παθήσεων της καρδιάς µπορεί 

να αποτρέψει αιφνίδιους θανάτους. Η αξιοποίηση των σηµάτων 

ηλεκτροκαρδιογράφων (ηλεκτροκαρδιογραφήµατα, ΗΚΓ) συµβάλει στη διάγνωση 

των παθήσεων της καρδιάς  αλλά η εν λόγω διάγνωση είναι µία υποκειµενική 

αξιολόγηση της κατάστασης του ασθενούς από τους καρδιολόγους. 

Στην πτυχιακή αυτή εργασία εφαρµόζονται νευρωνικά δίκτυα για το 

σχεδιασµό αλγορίθµων µε σκοπό την αυτόµατη αναγνώριση και στη συνέχεια την 

ταξινόµηση σηµάτων ηλεκτροκαρδιογράφου. Η προσοµοίωση των νευρωνικών 

δικτύων µπορεί να γίνει στην πλατφόρµα MATLAB  
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Abstract 

Early diagnosis and medical treatment of diseases of the heart can prevent 

sudden and unexpected deaths. The use of signals of electrocardiographs 

(electrocardiograms, ECG) contributes to the diagnosis of diseases of the heart but 

this kind of diagnosis is subjective to the clinical situation of each patient by 

cardiologists. 

In this thesis neural networks are used for designing algorithms for automatic 

recognition and then the classification of eletrocardiograph’s signals. Simulation of 

neural networks can be achieved through MATLAB platform. 
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 

Οι καρδιαγγειακές παθήσεις αποτελούν µια από τις κυριότερες αιτίες θανάτου 

και συγκαταλέγονται στα σηµαντικότερα προβλήµατα υγείας. Η έγκαιρη διάγνωση 

και η ιατρική θεραπεία ιδιαίτερα των παθήσεων της καρδιάς µπορεί να αποτρέψει 

αιφνίδιους θανάτους. Μία µέθοδος διάγνωσης των παθήσεων της καρδιάς  είναι η 

χρήση και αξιοποίηση των σηµάτων των ηλεκτροκαρδιογραφηµάτων (ΗΚΓ). Έτσι οι 

καρδιολόγοι χρησιµοποιούν τα ΗΚΓ για να ανιχνεύουν παθήσεις της καρδιάς και 

άλλες σχετικές καρδιακές αρρυθµίες. Οι καρδιολόγοι αποφασίζουν αν υπάρχουν 

αρρυθµίες και ανωµαλίες παρατηρώντας και εξετάζοντας οπτικά τα ΗΚΓ. Έτσι η εν 

λόγω διάγνωση είναι µία υποκειµενική αξιολόγηση της κατάστασης του ασθενούς. 

Επιπλέον η διάγνωση αυτή γίνεται πιο δύσκολη λόγω του γεγονότος ότι ο κάθε 

ασθενής έχει ξεχωριστό και µοναδικό ΗΚΓ. Ως συνέπεια οι καρδιολόγοι καλούνται 

να πάρουν αποφάσεις βάση της εµπειρίας τους.  

Επίσης στο τέλος του 20ού αιώνα και ιδιαίτερα εντός των δύο τελευταίων 

δεκαετιών έχουν αναπτυχθεί συστήµατα αναγνώρισης τα οποία στηρίζονται στη 

χρήση ηλεκτρονικού υπολογιστή για να κάνουν έγκαιρη διάγνωση αρρυθµίας της 

καρδιάς. Τα νευρωνικά δίκτυα (Ν∆) αποτελούν µία από αυτές τις µεθόδους που 

εφαρµόστηκαν σε αυτά τα συστήµατα. Τα Ν∆ θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν 

από τους καρδιολόγους ως ένα πρώτο στάδιο αξιολόγησης ή µεθόδου διάγνωσης έξω 

από το περιβάλλον ενός νοσοκοµείου. Εάν ένα ΗΚΓ αναλυόταν από ένα κατάλληλο 

Ν∆ και ανιχνευόταν µία ανωµαλία-αρρυθµία αυτό θα βοηθούσε τον καρδιολόγο να 

πραγµατοποιήσει µία πιο ακριβή διάγνωση. Επιπλέον ένα κατάλληλο Ν∆ θα 

µπορούσε να χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό µε εξοπλισµό παρακολούθησης για την 

ενηµέρωση νοσοκόµων ή άλλου νοσοκοµειακού προσωπικού σχετικά µε την 

τρέχουσα κατάσταση ενός ασθενούς. 

Με βάση τα προηγούµενα, σε αυτήν την εργασία γίνεται προσπάθεια να 

κατασκευαστεί ένα κατάλληλο Ν∆ το οποίο θα ταξινοµεί σήµατα ΗΚΓ 

(ηλεκτροκαρδιογραφήµατα). Πραγµατοποιείται σχεδιασµός Ν∆ µε σκοπό την 

αναγνώριση ηλεκτροκαρδιογραφηµάτων και στη συνέχεια την ταξινόµηση αυτών των 

σηµάτων ηλεκτροκαρδιογράφου. Η προσοµοίωση των νευρωνικών δικτύων γίνεται 

µε χρήση της γλώσσας προγραµµατισµού MATLAB. 
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1.1 Σηµασία χρήσης Ν∆ για την αναγνώριση ΗΚΓ  
Τα ηλεκτροκαρδιογραφήµατα είναι µετρήσεις της ηλεκτρικής δραστηριότητας 

της καρδιάς. Πιο συγκεκριµένα, τα ΗΚΓ είναι ηλεκτρικά σήµατα που µετρώνται στην 

επιφάνεια του ανθρώπινου σώµατος. Μηχανικές µεταβολές της καρδιάς οδηγούν σε 

µεταβολές του πως µεταδίδεται η ηλεκτρική διέγερση στην καρδιά και κατά συνέπεια 

και στο ανθρώπινο σώµα. Η καρδιολογία βασίζεται στην καταγραφή ΗΚΓ χιλιάδων 

ασθενών και στην παρατήρηση της σχέσης ανάµεσα στις διάφορες κυµατοµορφές του 

σήµατος και διαφορετικές ανωµαλίες-αρρυθµίες. Έτσι η κλινική καρδιολογία είναι 

κυρίως εµπειρική αφού βασίζεται κυρίως σε πειραµατική γνώση. Ένας καρδιολόγος 

µαθαίνει το νόηµα διάφορων µερών του σήµατος ΗΚΓ από άλλους ειδικούς που µε 

τη σειρά τους έχουν µάθει από άλλους ειδικούς. (Tompkins 1993)  

Έτσι λοιπόν λόγω του ότι η καρδιολογία βασίζεται σε εµπειρική γνώση 

υπάρχει συχνά διάσταση απόψεων στην διάγνωση της κατάστασης της καρδιάς ενός 

ασθενούς ανάµεσα στους καρδιολόγους. Ο καθηγητής Tompkins εκτιµάει ότι υπάρχει 

περίπου 70% πιθανότητα δύο καρδιολόγοι να έχουν κάνει την ίδια διάγνωση. Επίσης 

υπάρχει η περίπτωση ένας καρδιολόγος να κάνει διαφορετική εκτίµηση αν κοιτάξει 

το ίδιο ΗΚΓ δύο φορές σε διάστηµα µίας εβδοµάδας. Για αυτό το λόγο η ανάπτυξη 

ενός αλγορίθµου στον υπολογιστή θα µπορούσε να αποµακρύνει από τη διάγνωση 

σχετικές αµφιβολίες. 

Τα σήµατα ΗΚΓ σχηµατίζονται από κύµατα Ρ, συµπλέγµατα QRS και κύµατα 

Τ. Συµβολίζονται µε τα κεφαλαία γράµµατα P, Q, R, S και Τ. Σε φυσιολογικούς 

κτύπους καρδιάς, οι κύριες παράµετροι που εξετάζονται περιλαµβάνουν το σχήµα, 

την διάρκεια και την σχέση που έχουν µεταξύ τους το κύµα P, το σύµπλεγµα 

(complex) QRS, και το κύµα T καθώς και το διάστηµα RR. Αλλαγές στις παραπάνω 

παραµέτρους υποδεικνύουν κάποια αρρώστια στην καρδιά η οποία µπορεί να έχει 

δηµιουργηθεί από οποιαδήποτε αιτία. Όλοι οι µη κανονικοί κτύποι καρδιάς γενικά 

αποκαλούνται αρρυθµία και µερικές αρρυθµίες είναι επικίνδυνες για τον ασθενή. 

Υπάρχουν συστήµατα αυτόµατης αναγνώρισης σηµάτων ηλεκτροκαρδιογραφήµατος.  
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Σχήµα 1-1: Μέρη ΗΚΓ (P, QRS, T) (Πηγή: Krachey 2001) 

 

Επειδή η πιο χρήσιµη κλινικά πληροφορία στο ΗΚΓ βρίσκεται στα 

διαστήµατα και στα πλάτη των χαρακτηριστικών σηµείων του (κορυφές και όρια των 

κυµάτων του), η ανάπτυξη ακριβών και αποτελεσµατικών µεθόδων αυτόµατης 

σκιαγράφησης του ΗΚΓ είναι ένα αντικείµενο µελέτης εξαιρετικής σηµασίας, 

ιδιαίτερα για την ανάλυση µεγάλων εγγραφών. Το σύµπλεγµα QRS είναι η πιο 

ευδιάκριτη κυµατοµορφή στο ΗΚΓ. Καθότι αντανακλά την ηλεκτρική δραστηριότητα 

της καρδιάς κατά τη διάρκεια της κοιλιακής συστολής, ο χρόνος εµφάνισής του, αλλά 

και το σχήµα του, παρέχουν σηµαντικές πληροφορίες για την κατάσταση της καρδιάς. 

Λόγω του µεγέθους και της χαρακτηριστικής του µορφής αποτελεί τη βάση για τον 

καθορισµό του ρυθµού της καρδιάς, το αρχικό δεδοµένο σε διατάξεις ταξινόµησης 

του καρδιακού κύκλου, ενώ συχνά χρησιµοποιείται στη συµπίεση δεδοµένων ΗΚΓ. 

Επιπλέον, χρησιµεύει συνήθως σαν σηµείο αναφοράς για την αυτόµατη ανίχνευση 

των υπόλοιπων κυµάτων του ΗΚΓ. Έτσι η ανίχνευση του QRS συµπλέγµατος 

αποτελεί τη θεµελιώδη βάση για όλους σχεδόν του αλγόριθµους αυτόµατης ανάλυσης 

του ΗΚΓ. (Κοδελά, 2009) 

Η ραγδαία ανάπτυξη ισχυρών µικροϋπολογιστών προήγαγε την ευρεία 

εφαρµογή αλγορίθµων ανίχνευσης του QRS σε λογισµικό. Τα τελευταία 30 χρόνια η 

ανίχνευση του QRS σε software έχει αντικαταστήσει πολλούς ανιχνευτές QRS σε 

P 

Q 

R 

S 

T 
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hardware. Ένα γενικό αλγοριθµικό σχέδιο έχει υιοθετηθεί από τους περισσότερους 

ανιχνευτές QRS και συνίσταται σε µια δοµή δύο επιπέδων: ένα στάδιο 

προεπεξεργασίας (preprocessing stage), το οποίο περιλαµβάνει γραµµικό και µη 

γραµµικό φιλτράρισµα, και ένα στάδιο απόφασης (decision stage), που εµπεριέχει 

ανίχνευση κορυφών και λογική αποφάσεων. Συχνά χρησιµοποιείται ένα επιπλέον 

στάδιο επεξεργασίας για τον ακριβή προσδιορισµό της χρονικής θέσης της 

εξεταζόµενης κυµατοµορφής QRS. 

 

1.2 Βιβλιογραφική ανασκόπηση 
 

Σε αυτήν την ενότητα παρουσιάζεται µία µικρή ανασκόπηση της διεθνούς 

βιβλιογραφίας όσον αφορά τη χρήση και την αξιοποίηση νευρωνικών δικτύων στην 

επεξεργασία σηµάτων ηλεκτροκαρδιογράφου. 

Είναι γνωστό ότι τα Νευρωνικά ∆ίκτυα έχουν χρησιµοποιηθεί και βρει 

εφαρµογές σε διάφορους τοµείς της τεχνολογίας και της καθηµερινότητάς όπως στην 

ιατρική, αεροπλοοία, ναυτιλία, οικιακές συσκευές. Πιο συγκεκριµένα, σχετικά µε την 

εφαρµογή τεχνητών νευρωνικών δικτύων σε κλινικές εφαρµογές όπως διάγνωση, 

πρόγνωση και ανάλυση επιβίωσης στους ιατρικούς τοµείς της ογκολογίας, εντατικής 

φροντίδας και καρδιαγγειακής. Σε αυτούς του τοµείς τα νευρωνικά δίκτυα 

συνεισφέρουν τα µέγιστα στην υποστήριξη των λήψεων αποφάσεων από τους 

γιατρούς ( medical decision support) λόγω και της προόδου που σηµειώνεται στην 

στατιστική ανάλυση και την τεχνητή νοηµοσύνη (Lisboa 2002). 

Η ερµηνεία των ΗΚΓ αποτελεί ένα είδος τέχνης και βασίζεται στην 

αναγνώριση σχεδίων (patterns). Μέχρι σήµερα αρκετοί ερευνητές έχουν κάνει 

προσπάθειες να χρησιµοποιήσουν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝ∆) για να 

ταξινοµήσουν παλµούς από ΗΚΓ. Ο Suzuki (1995) κατασκεύασε ένα σύστηµα το 

οποίο ονόµασε “αυτό-αναγνωριστικό QRS σύµπλεγµα σε ΗΚΓ µε χρήση νευρωνικών 

δικτύων”, και χρησιµοποίησε προσαρµοστική συντονιστική θεωρία στη µελέτη του. 

Οι Devine και Marcaflane (1993) εξέτασαν την χρήση των ΤΝ∆ για την ταξινόµηση 

των ST-T ανωµαλιών από ένα ΗΚΓ. Οι Yeap et al (1990) πρότειναν τη χρήση του 

πλάτους από το QRS, το αντιστάθµισµα του QRS, την κλίση του Τ-κύµατος και την 

κατασκευή ενός ΤΝ∆ έχοντας ως εισόδους 20 κρυµµένες µονάδες.Oι Linnenbank et 

al (1990) χρησιµοποίησαν ένα µοντέλο ΤΝ∆ µε τρία στρώµατα για να ταξινοµήσουν 
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62 διευθύνσεις πλεγµάτων QRS που είχαν ταχυκαρδία, σε ένα αναπόσπαστο µοντέλο. 

Οι Tsai et al (1990) χρησιµοποίησαν τη δυναµική φασµατική πυκνότητα των 

σηµάτων ΗΚΓ ως είσοδο για να ταξινοµήσουν πέντε διαφορετικούς τύπους από 

κανονικούς και από ανώµαλους κτύπους ΗΚΓ. Ο Lee (1990) ανέφερε τη χρήση από 

ένα υψηλής τάξης και τεχνολογίας µοντέλο ΤΝ∆ για την ταξινόµηση των ΗΚΓ. 

Επίσης, πιο πρόσφατα, οι Ozbay Y. and Karlik B. (2001) χρησιµοποιούν ΤΝ∆ για να 

ταξινοµήσουν δέκα διαφορετικών ειδών αρρυθµίες σε ΗΚΓ. Χρησιµοποιήθηκαν 

ΗΚΓ από 17 ασθενείς µε µέσο όρο ηλικίας 38,6 έτη στην Τουρκία. Το µέσο σφάλµα 

για την περίπτωση της µονής κατηγοριοποίησης (single classification cases) ήταν 

4,3% ενώ το µέσο σφάλµα για την περίπτωση µεικτής κατηγοριοποίησης ήταν (mixed 

classification cases) µόλις 2,2%. 

Επίσης, οι Perakakis et al (2010) δηµιούργησαν πρόσφατα το λογισµικό 

«KARDIA» σε γλώσσα MATLAB που αναπτύχθηκε για την ανάλυση δεδοµένων των 

διαστηµάτων ανάµεσα στους καρδιακούς παλµούς. Αν και δε χρησιµοποιείται από 

τους συγκεκριµένους επιστήµονες η τεχνολογία νευρωνικών δικτύων είναι 

χαρακτηριστικό ότι το λογισµικό διανέµεται ελεύθερα και χωρίς χρέωση 

(http://sourceforge.net/projects/mykardia/) ώστε άλλοι χρήστες να µπορούν να 

τροποποιήσουν τον κώδικα και να προσαρµόσουν το πρόγραµµα ανάλογα µε τις δικές 

τους επιστηµονικές απαιτήσεις. 

 

 

1.3 ∆οµή εργασίας 
Μετά τη σύντοµη εισαγωγή που πραγµατοποιείται στο παρόν κεφάλαιο 1 

σχετικά µε τη σηµασία της χρήσης των Νευρωνικών δικτύων, στα υπόλοιπα 

κεφάλαια της εργασίας αναφέρονται τα ακόλουθα. Στο Κεφάλαιο 2 πραγµατοποιείται 

σε µικρό βάθος ανάλυση της λειτουργίας της καρδιάς. Περιγράφονται επίσης 

φυσιολογικά χαρακτηριστικά αυτής που η γνώση τους βοηθά στην καλύτερη 

κατανόηση της φυσιολογίας του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος. Στη συνέχεια στο 

Κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται η έννοια του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος και των κυρίων 

µερών που αποτελούν το ηλεκτροκαρδιογράφηµα. Στο 4ο Κεφάλαιο παρουσιάζεται η 

θεωρία των Νευρωνικών ∆ικτύων και ακολούθως στο 5ο Κεφάλαιο γίνεται ο 

σχεδιασµός ενός Νευρωνικού δικτύου για την αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ 

και υλοποιείται αυτός ο σχεδιασµός µε τη βοήθεια της γλώσσας προγραµµατισµού 
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MATLAB. Στο 60 και τελευταίο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα, τα 

οποία έχουν προκύψει από την εργασία και τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν. 

Επίσης δίνεται η ιδέα για µια µελλοντική εργασία η οποία µπορεί να 

πραγµατοποιηθεί. 
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2. ΚΑΡ∆ΙΑΚΗ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ  
 

Η καρδιά, είναι το κεντρικό όργανο της κυκλοφορίας. Είναι ένα κοίλο µυώδες 

όργανο, που δέχεται το αίµα πού προέρχεται από τις φλέβες και το ωθεί προς τις 

αρτηρίες. 

 

2.1 Ανατοµία και θέση  
Η καρδιά είναι ένα κοίλο όργανο, σχήµατος ανεστραµµένης πυραµίδας, µε 

την κορυφή προς τα κάτω και αριστερά και τη βάση προς τα πάνω. Βρίσκεται 

τοποθετηµένη στο µεσοθωράκιο όπου κάθεται στο διάφραγµα ευρισκόµενη κατά τα 

2/3 αριστερά της µέσης γραµµής και κατά το 1/3 δεξιά. Η καρδιά βρίσκεται πίσω από 

το σώµα του στέρνου και τους πλευρικούς χόνδρους των 3ης -6ης πλευράς. Στο πίσω 

µέρος αντιστοιχεί στους 6ο-9ο θωρακικούς σπονδύλους. Η βάση της καρδιάς 

αντιστοιχεί στο επίπεδο των τρίτων στερνοχονδρικών διαρθρώσεων. Η κορυφή της 

καρδιάς αντιστοιχεί στη θέση της καρδιακής ώσης δηλαδή στο 5ο αριστερό 

µεσοπλεύριο διάστηµα επί της µεσοκλειδικής γραµµής. 
 

  

 
 

Σχήµα 2-1: Ανατοµία της καρδιάς (www.incardiology.gr) 
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Σχήµα 2-2: Θέση καρδιάς µες στο θώρακα 
 

Η καρδιά βρίσκεται µέσα στη θωρακική κοιλότητα ανάµεσα στους δύο 

πνεύµονες. Το σχήµα της καρδιάς παροµοιάζετε µε το σχήµα κώνου. Η κορυφή της 

αντιστοιχεί στο πέµπτο αριστερό µεσοπλεύριο διάστηµα. Περιβάλλεται από ένα 

υµένα από δύο φύλλα, το περικάρδιο, ενώ οι εσωτερικές της κοιλότητες καλύπτονται 

από µία λεπτή µεµβράνη, το ενδοκάρδιο. Ανάµεσα στο περικάρδιο και ενδοκάρδιο 

βρίσκεται το παχύτερο τοίχωµα της καρδιάς που ονοµάζεται µυοκάρδιο και 

αποτελείται από δυνατές µυϊκές ίνες. Το χρώµα της καρδιάς είναι βαθύ ερυθρό αλλά 

η οµοιοµορφία του χρώµατος διακόπτεται από κίτρινες ραβδώσεις οι οποίες 

οφείλονται στη συσσώρευση λίπους. 

Ο όγκος τής καρδιάς ποικίλλει στα διάφορα άτοµα. Οι διαστάσεις της στον 

ενήλικα είναι κατά µέσον όρο οι εξής: 

 Μήκος: 98 χιλιοστά. 

 Πλάτος: 105 χιλιοστά. 

 Περιφέρεια: 230 χιλιοστά. 

 Το βάρος της φθάνει τα 275 περίπου γραµµάρια. 

 Η καρδιά της γυναίκας έχει διαστάσεις µικρότερες από του άνδρα κατά 5 - 10 

χιλιοστά και ζυγίζει 5-10 γραµµάρια λιγότερο. 

 

2.2 Η καρδιά και το έργο της 
Η καρδιά λειτουργεί σαν µία αντλία παίρνοντας οξυγονωµένο αίµα από τους 

πνεύµονες και εξωθώντας το προς την αορτή για να κυκλοφορήσει σε όλο το σώµα. 

Από τις τέσσερις (4) κοιλότητες της καρδιάς σπουδαιότερη είναι η αριστερή κοιλία.  
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Θα µπορούσε να πει κανείς µε κάποια υπερβολή ότι ουσιαστικά το καρδιακό 

έργο είναι υπόθεση της αριστερής κοιλίας. Αυτό διότι η µεγάλη ωστική δύναµη που 

χρειάζεται για να κυκλοφορήσει το αίµα στο υψηλών αντιστάσεων περιφερειακό 

αρτηριακό δίκτυο µέχρι τα τριχοειδή και να επιστρέψει πάλι, µέσω των φλεβών, στο 

δεξιό κόλπο γίνεται από την αριστερή κοιλία. Το αίµα εξωθείται στην αορτή µε 

σηµαντική πίεση, 100-140 mm Hg, όση δηλαδή είναι η συστολική πίεση της 

αριστερής κοιλίας και της αορτής. Η αρτηριακή συστολική πίεση του σφυγµικού 

κύµατος είναι µικρότερη όσο αυτό αποµακρύνεται από την καρδιά, κατέρχεται στα 

25-30 mm Hg στα τριχοειδή, είναι µικρότερη στο φλεβικό σκέλος της κυκλοφορίας 

και ελαχιστοποιείται, περίπου µηδενίζεται, στο δεξιό κόλπο. Απ’ εκεί το αίµα 

παραλαµβάνεται από τη δεξιά κοιλία, η οποία συγκριτικά µε την αριστερή κοιλία έχει 

µικρό έργο να επιτελέσει. Με σχετικά µικρή συστολική πίεση 15-30 mm Hg , η δεξιά 

κοιλία εξωθεί το αίµα προς την πνευµονική αρτηρία και η πίεση αυτή είναι αρκετή 

για να κυκλοφορήσει τούτο το χαµηλών αντιστάσεων αγγειακό δίκτυο των 

πνευµόνων και να φθάσει µε πολύ χαµηλή πίεση 4-12 mm Ηg στον αριστερό κόλπο. 
 

2.3 Κοιλότητες της καρδιάς 
Εσωτερικά η καρδιά διαιρείται σε δύο τµήµατα, ένα δεξιό και ένα αριστερό, 

τα οποία χωρίζονται µεταξύ τους µε ένα µυώδες διάφραγµα που ονοµάζεται 

µεσοκοιλιακό διάφραγµα. 

 

 

Σχήµα 2-3: Μορφολογία της καρδιάς 
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Καθένα από τα τµήµατα αυτά αποτελείται από δύο κοιλότητες: την επάνω, πού 

λέγεται κόλπος και την κάτω, που λέγεται κοιλία. Ο κόλπος και η κοιλία 

συγκοινωνούν µεταξύ τους µε το λεγόµενο κολποκοιλιακό στόµιο. Η καρδιά λοιπόν 

χωρίζεται σε τέσσερις κοιλότητες:  

 τον αριστερό κόλπο και την αριστερά κοιλία,  

 το δεξιό κόλπο και τη δεξιά κοιλία. 

Ενώ ο κόλπος και η κοιλιά της ίδιας πλευράς επικοινωνούν µεταξύ τους, δεν 

υπάρχει καµιά επικοινωνία µε τις κοιλότητες της άλλης πλευράς δηλαδή το αίµα του 

αριστερού τµήµατος της καρδιάς δεν ανακατώνεται µε το αίµα του δεξιού τµήµατος. 

Ακολούθως εξετάζονται µε συντοµία και ξεχωριστά οι τέσσερις κοιλότητες της 

καρδιάς.  
 

  

Τριγχλώχινα βαλβίδα  

 

Πνευµονική βαλβίδα 

 

  

Μιτροειδής βαλβίδα Αορτική βαλβίδα 

Σχήµα 2-4: Βαλβίδες καρδιάς 
 

2.3.1 ∆εξιός κόλπος 
∆έχεται την κάτω κοίλη φλέβα πού µεταφέρει στη καρδιά το αίµα από το 

κεφάλι και τα άνω άκρα, καθώς και την κάτω κοίλη φλέβα, πού µεταφέρει το αίµα 

από το κάτω τµήµα του σώµατος. Ο δεξιός κόλπος συγκοινωνεί µε τη δεξιά κοιλία 

µέσω του δεξιού κολποκοιλιακού στοµίου. Εκεί υπάρχει η δεξιά κολποκοιλιακή 
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βαλβίδα πού ονοµάζεται και τριγλώχινα επειδή αποτελείται από τρία τριγωνικά 

βαλβιδικά τµήµατα (γλωχίνες). Η λειτουργία της βαλβίδας είναι να επιτρέπει τη δίοδο 

του αίµατος από τον κόλπο στην κοιλία και να εµποδίζει την επαναφορά του αίµατος 

από την κοιλία στον κόλπο. 

2.3.2 ∆εξιά κοιλία 
∆έχεται το αίµα από τον δεξιό κόλπο µέσω τριγλώχινος βαλβίδας. Από την 

δεξιά κοιλία αρχίζει η πνευµονική αρτηρία η οποία µεταφέρει το αίµα στους 

πνεύµονες. Η δεξιά κοιλία και η πνευµονική αρτηρία επικοινωνούν µέσω της 

πνευµονικής βαλβίδας η οποία εµποδίζει το αίµα να επιστρέψει από την πνευµονική 

αρτηρία στην δεξιά κοιλία. 

 

2.3.3 Αριστερός κόλπος 
∆έχεται το αίµα από τις τέσσαρες πνευµονικές φλέβες και επικοινωνεί µε την 

αριστερά κοιλία µέσω του αριστερού κολποκοιλιακού στοµίου. Και στο σηµείο αυτό 

υπάρχει µια βαλβίδα, ή µιτροειδής βαλβίδα όπως ονοµάζεται, που αποτελείται από 

δύο µόνο τριγωνικά βαλβιδικά τµήµατα. Η βαλβίδα αυτή λέγεται µιτροειδής επειδή 

έχει σχήµα επισκοπικής ανεστραµµένης µίτρας. 

2.3.4 Αριστερά κοιλία 
∆έχεται το αίµα από τον αριστερό κόλπο µέσω της µιτροειδούς βαλβίδας. Από 

την αριστερά κοιλία αρχίζει η µεγαλύτερη αρτηρία του ανθρώπινου οργανισµού, η 

αορτή. Το στόµιο της αορτής κλείνει και αυτό όπως και της πνευµονικής µε µια 

βαλβίδα, που ονοµάζεται αορτική βαλβίδα και επιτελεί την ίδια λειτουργία µε την 

βαλβίδα της πνευµονικής αρτηρίας, δηλ. Εµποδίζει την επιστροφή του αίµατος από 

την αορτή στην κοιλία. 
 

2.4 Τα τοιχώµατα της καρδιάς 
Η καρδιά αποτελείται από µυϊκό ιστό, µε ειδικό γνώρισµα τις γραµµωτές 

µυϊκές ίνες. Η λειτουργία του καρδιακού µυ είναι αυτόµατη και ανεξάρτητη της 

θέλησής µας. Ένα άλλο χαρακτηριστικό του καρδιακού µυός είναι ότι αποτελείται 

από πολλές συνενωµένες µυϊκές ίνες. Έτσι δηµιουργείται η εντύπωση ότι η καρδιά 

είναι ένας µοναδικός µυς και όχι ένα σύνολο από ανεξάρτητες µυϊκές ίνες, όπως 

συµβαίνει σε όλους τους µυς. Ο καρδιακός µυς ονοµάζεται µυοκάρδιο. Μέσα στο 

µυοκάρδιο βρίσκονται τέσσερις ινώδεις δακτύλιοι, πού αποτελούν τον ινώδη σκελετό 
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της καρδιάς. Ο καρδιακός µυς περιβάλλεται από ένα ινώδη θύλακο, που λέγεται 

περικάρδιο και που δεν εφάπτεται σταθερά στο µυοκάρδιο. Το περικάρδιο 

αποτελείται από δύο πέταλα το περισπλάγχνιο, πού εφάπτεται στο µυοκάρδιο και το 

περίτονο, που καλύπτει εξωτερικά το προηγούµενο πέταλο. Ανάµεσα στα δύο πέταλα 

του περικαρδίου υπάρχει ένας χώρος, η περικαρδιακή κοιλότητα. Η κοιλότητα του 

περικαρδίου επιτρέπει στο µυοκάρδιο να διαστέλλεται και να συστέλλεται ελεύθερα. 

Οι καρδιακές κοιλότητες καλύπτονται και αυτές από µία µεµβράνη, το 

ενδοκάρδιο. Το ενδοκάρδιο αναδιπλώνεται ανάµεσα στον κόλπο και την κοιλία και 

σχηµατίζει τις κολποκοιλιακές βαλβίδες. Κατά τον ίδιο τρόπο ανάµεσα στις κοιλίες 

και τις αρτηρίες (πνευµονική και αορτή) το ενδοκάρδιο αναδιπλώνεται και πάλι για 

να σχηµατίσει τις µηνοειδείς βαλβίδες. 

 

2.5 Η κυκλοφορία του αίµατος 
Η λειτουργία της καρδιάς περιλαµβάνει την  κυκλοφορία του αίµατος µε την 

εξής ακολουθία: Το φλεβικό αίµα, πού παραλαµβάνει τις άχρηστες ουσίες από τα 

κύτταρα του ανθρώπινου οργανισµού συγκεντρώνεται στην κάτω κοίλη φλέβα και 

την άνω κοίλη φλέβα οι οποίες εκβάλλουν χωριστά ή καθεµιά στο δεξιό κόλπο. Από 

τον δεξιό κόλπο το αίµα περνά στη δεξιά κοιλία και από κει στην πνευµονική αρτηρία 

η οποία και το µεταφέρει στους πνεύµονες. Εδώ το αίµα αποβάλλει το διοξείδιο του 

άνθρακος και πλουτίζεται µε οξυγόνο. Έτσι από φλεβικό γίνεται αρτηριακό, και µέσω 

των πνευµονικών φλεβών επιστρέφει στον αριστερό κόλπο και κατεβαίνει στην 

αριστερά κοιλία. Από εδώ, µέσω της αορτής, µεταφέρεται σε ολόκληρο το σώµα 

αφήνοντας το οξυγόνο και τις θρεπτικές ουσίες και παραλαµβάνοντας τα άχρηστα 

προϊόντα και το διοξείδιο του άνθρακος. Γίνεται δηλαδή ή ανταλλαγή της ύλης. 

Έπειτα το αίµα επιστρέφει σαν φλεβικό στις φλέβες και συγκεντρώνεται τελικά στην 

άνω και την κάτω κοίλη φλέβα. Και ο κύκλος αρχίζει και πάλι. 

 



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 13 -

 

 

 
Σχήµα 2-5: Η κυκλοφορία του αίµατος 

 

2.6 Καρδιακός κύκλος 
Η καρδιά για να επιτέλεση τη λειτουργία της σαν αντλία, πρέπει να διευρύνει 

τις κοιλότητές της, ώστε να γεµίσουν µε αίµα και έπειτα να τις συµπιέσει, ώστε το 

αίµα να διοχετευθεί στις αρτηρίες. Η σύσπαση της καρδιάς ονοµάζεται συστολή και η 

διεύρυνση διαστολή. Αλλά οι κινήσεις αυτές δεν γίνονται ταυτόχρονα σε όλες της 

κοιλότητες της καρδιάς. 

Ας παρακολουθήσουµε πως διαδέχεται η µία φάση την άλλη. Ο δεξιός κόλπος 

δέχεται το αίµα των κοίλων φλεβών και ο αριστερός κόλπος το αίµα των 

πνευµονικών φλεβών. Οι κόλποι συστέλλονται (κολπική συστολή) και το αίµα 

ωθείται προς τις κοιλίες. Το αίµα πού ωθείται, εξ αιτίας της κολπικής συστολής στις 

κοιλίες, προκαλεί το άνοιγµα των κολποκοιλιακών βαλβίδων οι οποίες κλείνουν 

µόλις τελειώσει ή κολπική συστολή. 
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Μετά συσπώνται οι κοιλίες και το αίµα ωθείται προς τις αρτηρίες (πνευµονική 

αρτηρία από τη δεξιά κοιλία, αορτή από την αριστερά κοιλία) αφού προηγουµένως 

έχουν ανοίξει οι µηνοειδείς βαλβίδες (πνευµονική και αορτική βαλβίδα). Κατά τη 

φάση αυτή είναι απαραίτητο το κλείσιµο των κολποκοιλιακών βαλβίδων γιατί αλλιώς 

το αίµα θα επανερχόταν στους κόλπους. 

Όταν τελειώσει η κοιλιακή συστολή οι µηνοειδείς βαλβίδες κλείνουν, για να 

εµποδίσουν το αίµα να επανέλθει στις κοιλίες. Έτσι φθάνουµε στην τρίτη φάση, την 

καρδιακή ανάπαυλα πού είναι φάση ανασυγκροτήσεως, και κατά την οποία η καρδιά 

ξεκουράζεται. Σε ένα λεπτό γίνονται κατά µέσον όρο 80 καρδιακές συστολές. 

Ωστόσο είναι γνωστό ότι ορισµένα άτοµα έχουν σφυγµό λιγότερο γοργό (ο παλµός 

τον οποίο αισθανόµαστε στον σφυγµό δεν είναι άλλο παρά η καρδιακή συστολή) ενώ 

σε ορισµένες αρρώστιες, σε εµπύρετες καταστάσεις, στα παιδιά, η συχνότητα του 

σφυγµού είναι µεγαλύτερη. 

Κατά την κολπική συστολή οι κοιλίες της καρδιάς βρίσκονται σε διαστολή 

και αντίστροφα. Η καρδιά, λοιπόν, συσπάται στο πάνω µισό µέρος (κόλποι) και 

διευρύνεται στο κάτω µισό (κοιλιές). Αυτό γίνεται κατά την πρώτη φάση, όταν δηλ. 

το αίµα περνά από τους κόλπους στις κοιλίες. Έπειτα (δεύτερη φάση: το αίµα περνά 

στις αρτηρίες και οι κόλποι δέχονται καινούργιο αίµα) γίνεται το αντίθετο, συσπάται 

το κάτω τµήµα, δηλ. οι κοιλίες και διευρύνεται το πάνω µισό µέρος, δηλ. οι κόλποι. 

 

2.7 ∆ύναµη καρδιάς 
Οι τέσσερις κύριοι παράγοντες της καρδιακής λειτουργίας είναι το προφορτίο, 

το µεταφορτίο, η συσταλτικότητα και η καρδιακή συχνότητα. 

Το προφορτίο αφορά στην αρχική κατάσταση της καρδιάς, και καθορίζεται 

από την τελοδιαστολική ενδοκοιλιακή πίεση ή τελοδιαστολικό όγκο. Το µεταφορτίο 

αντιπροσωπεύει το φορτίο που πρέπει να υπερκερασθεί από την καρδιά, ώστε αυτή 

να συσταλθεί, και το οποίο εξαρτάται κυρίως από την πίεση του αίµατος. Η 

συσταλτικότητα αναφέρεται στο σθένος της καρδιακής συστολής και συνήθως 

µετράται βάσει του κλάσµατος εξωθήσεως (κλάσµα του τελοδιαστολικού όγκου που 

εξωθείται σε κάθε καρδιακή συστολή). Η καρδιακή συχνότητα αντιπροσωπεύει τον 

ρυθµό λειτουργίας της καρδιάς και από κοινού µε τον όγκο παλµού, καθορίζει τον 

κατά λεπτό όγκο αίµατος (καρδιακή παροχή). Το µυοκάρδιο αποτελείται από 

µυοκαρδιακές ίνες, διάµεσο συνδετικό ιστό και αιµοφόρα αγγεία. Στην φυσιολογική 
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καρδιά, το µεγαλύτερο τµήµα της δύναµης κενώσεως των κοιλιών προκύπτει από 

ενδογενείς ιδιότητες του µυοκαρδίου, ιδιαιτέρως το µήκος της ίνας και την δύναµη 

της συστολής. 

Σύµφωνα µε το νόµο Frank-Starling, το αρχικό µήκος των µυοκαρδιακών 

ινών καθορίζει µία αύξηση της συσταλτικότητας. Σε περίπτωση καρδιακής 

ανεπαρκείας, οι µυοκαρδιακές ίνες είναι δυνατόν να παρουσιάζουν αρχικώς 

υπερτροφία, ως απόκριση στην αυξηµένη ενδοκοιλοτική πίεση, αλλά τελικώς 

διατείνονται, ως αποτέλεσµα της συνεχούς αυξήσεως του όγκου των καρδιακών 

κοιλοτήτων. Εντούτοις, εάν µία ίνα διαταθεί πέραν του λεγόµενου "ιδανικού µήκους", 

για την µέγιστη ισχύ συστολής, η συσταλτική ισχύς θα ελαττωθεί.  

Παρά το γεγονός ότι η καρδιά είναι ένα µονήρες όργανο, είναι δυνατόν να 

διαιρεθεί, λειτουργικά, σε αριστερά καρδιά-αριστερές κοιλότητες-και δεξιά καρδιά-

δεξιές κοιλότητες. Παροµοίως, η καρδιακή ανεπάρκεια είναι δυνατόν να ταξινοµηθεί 

σε δεξιά καρδιακή ανεπάρκεια, όταν υπάρχει έκπτωση της λειτουργίας της δεξιάς 

κοιλίας ή αριστερά καρδιακή ανεπάρκεια, όταν υπάρχει δυσλειτουργία της αριστεράς 

κοιλίας. Με την πάροδο του χρόνου, και καθώς εµµένει η δεξιά ή η αριστερά 

καρδιακή ανεπάρκεια, οι περισσότερες των περιπτώσεων καταλήγουν σε 

συµφορητική καρδιακή ανεπάρκεια, η οποία χαρακτηρίζεται από ανεπάρκεια 

αµφοτέρων των κοιλιών, παρά το γεγονός ότι η µία πλευρά είναι πάντα περισσότερο 

επηρεασµένη από την άλλη. 

 

2.8 Ενδιαφέροντα καρδιακά γεγονότα 
 

2.8.1 Παραγωγή καρδιακών ήχων 
Όταν κάποιος τοποθετήσει ένα στηθοσκόπιο πάνω από τη καρδιά θα ακούσει 

τους ήχους που παράγει η καρδιά και λέγονται καρδιακοί τόνοι. Περιγράφονται 

ακουστικά σαν lub dub lub dub. Ο 1ος καρδιακός τόνος παράγεται από την 

σύγκλειση της µιτροειδούς και τριγλώχινας βαλβίδας και ο 2ος καρδιακός τόνος 

παράγεται από την σύγκλειση της αορτικής και πνευµονικής βαλβίδας. 

 

2.8.2 Καρδιακή συχνότητα 
Η µέση καρδιακή συχνότητα είναι 72 σφύξεις ανά λεπτό. Έτσι η καρδιά 

κτυπά 100.000 φορές την ηµέρα, 38 εκατοµµύρια φορές τον χρόνο, και σε ένα άτοµο 
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70 ετών έχει κτυπήσει 2,5 δισεκατοµµύρια φορές. Η καρδιακή συχνότητα µειώνεται 

όσο αυξάνεται η ηλικία όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 2.1 και στο Σχήµα 2-6. 

 

Πίνακας 2-1 

Ηλικία 
Συχνότητα 

 (παλµοί ανά λεπτό) 

Νεογέννητο 130 

3 µηνών 140 

6 µηνών 130 

1 έτους 120 

2 έτους 115 

3 έτους 100 

4 έτους 100 

6 έτους 100 

8 έτους 90 

12 έτους 85 

Ενήλικες 60 - 100 

 

µεταβολή παλµών καρδιάς σε σχέση µε την ηλικία για 
παιδιά έως 12 ετών
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Σχήµα 2-6: Μεταβολή παλµών καρδιάς σε σχέση µε την ηλικία (παιδιά έως 12 ετών) 



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 17 -

3. ΗΛΕΚΤΡΟΚΑΡ∆ΙΟΓΡΑΦΗΜΑ (ΗΚΓ) 
 

Κατά την επέκταση του επάρµατος της καρδιακής διέγερσης στα διάφορα 

τµήµατα αυτής, ηλεκτρικά ρεύµατα διατρέχουν τους ιστούς γύρω από αυτή, ένα 

µικρό δε µέρος από αυτά φτάνει µέχρι την επιφάνεια του σώµατος. Εάν 

τοποθετηθούν ηλεκτρόδια πάνω στο δέρµα από τη µία και την άλλη πλευρά της 

καρδιάς, καθίσταται δυνατή η καταγραφή των ηλεκτρικών δυναµικών που 

παράγονται από αυτή. Η καµπύλη που λαµβάνεται µε αυτόν τον τρόπο ονοµάζεται 

ηλεκτροκαρδιογράφηµα. 

Φυσιολογικά το πρώτο ηλεκτρικό δυναµικό της καρδιάς παράγεται στον 

φλεβόκοµβο. Αυτό διαχέεται µετά στους κόλπους και γίνεται η συστολή αυτών. Μετά 

περνά τον κολποκοιλιακό κόµβο και διαχέεται στις κοιλίες, µέσω του αριστερού και 

δεξιού σκέλους του His, και γίνεται η συστολή των κοιλιών. 

 

3.1 Χρησιµότητα και διεξαγωγή ΗΚΓ 
Το ηλεκτροκαρδιογράφηµα καταγράφει τα ηλεκτρικά δυναµικά, όπως 

φθάνουν στην επιφάνεια του σώµατος, καθώς ταξιδεύουν από τον φλεβόκοµβο στις 

κοιλίες. 

Το φυσιολογικό ηλεκτροκαρδιογράφηµα αποτελείται από ένα έπαρµα (κύµα) 

Ρ, ένα «σύµπλεγµα» QRS και ένα έπαρµα (κύµα) Τ. Το έπαρµα Ρ προκαλείται από 

ηλεκτρικά ρεύµατα τα οποία παράγονται κατά την εκπόλωση (συστολή) των κόλπων, 

ενώ το σύµπλεγµα QRS προκαλείται από ηλεκτρικά ρεύµατα τα οποία παράγονται 

κατά την εκπόλωση (συστολή) των κοιλιών, δηλαδή, κατά την επέκταση της 

εκπόλωσης στο µυοκάρδιο των κοιλιών. Το σύµπλεγµα QRS συνήθως αποτελείται 

από τρία διαφορετικά επάρµατα, το έπαρµα Q, το έπαρµα και το έπαρµα. Το έπαρµα 

Τ προκαλείται από ηλεκτρικά ρεύµατα τα οποία παράγονται κατά την ανάνηψη των 

κοιλιών από την κατάσταση της εκπόλωσης. Η διεργασία αυτή επιτελείται στο 

µυοκάρδιο των κοιλιών 0,25 ως 0,35 µετά την εκπόλωση, αυτό δε το έπαρµα 

χαρακτηρίζεται ως έπαρµα επαναπόλωσης. ∆ηλαδή, το ηλεκτροκαρδιογράφηµα 

αποτελείται τόσο από επάρµατα εκπόλωσης, όσο και από επάρµατα επαναπόλωσης. 

 
 



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 18 -

 
Σχήµα 3-1: Σχηµατική παράσταση PQRST (http://www.incardiology.gr/exetaseis/hkg.htm) 

 

3.1.1 Χρησιµότητα του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος 
Η χρησιµότητα του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος εµφανίζεται στα ακόλουθα σηµεία: 

 ∆ιάγνωση αρρυθµιών 

 ∆ιάγνωση ισχαιµίας και εµφράγµατος καρδιάς 

 ∆ιάγνωση υπερτροφίας των κοιλοτήτων της καρδιάς 

 ∆ιάγνωση µεταβολικών διαταραχών 

 

3.1.2 Τρόπος διεξαγωγής του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος 
Το ηλεκτροκαρδιογράφηµα γίνεται µε ειδικό µηχάνηµα που ονοµάζεται 

ηλεκτροκαρδιογράφος. Ο ηλεκτροκαρδιογράφος είναι ένα ευαίσθητο βολτόµετρο που 

καταγράφει µέσω ηλεκτροδίων τις διαφορές δυναµικού στην επιφάνεια του σώµατος 

που προκύπτουν κατά τη λειτουργία της καρδιάς. Αποτελείται από µία κεντρική 

µονάδα και ένα καλώδιο µε δέκα (10) ηλεκτρόδια τα οποία συνδέονται στο σώµα του 

εξεταζόµενου. Τα τέσσερα (4) πρώτα ηλεκτρόδια συνδέονται από ένα στα χέρια και 

στα ποδιά και τα υπόλοιπα έξι  (6) µπροστά στο θώρακα. 

Το ηλεκτροκαρδιογράφηµα καταγράφεται από την ακίδα του 

ηλεκτροκαρδιογράφου πάνω σε µιλιµετρέ χαρτί µε ταχύτητα καταγραφής συνήθως 

25mm/sec. 
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Σχήµα 3-2: Κανονική ταχύτητα καταγραφής 
 

Μερικές φορές η καταγραφή µπορεί να γίνει µε µεγαλύτερες ή µικρότερες ταχύτητες 

µεταξύ 50 mm/sec έως και 100mm/sec, όπως φαίνεται και από τα παρακάτω 

γραφήµατα. 

 

  

Σχήµα 3-3: Μεγαλύτερες ταχύτητες καταγραφής 

 

Ο οριζόντιος άξονας στο ηλεκτροκαρδιογραφικό χαρτί αντιστοιχεί σε χρόνο, ενώ ο 

κάθετος άξονας σε δυναµικό. (σχήµα 3-4) 

 

Σχήµα 3-4: ∆είγµα ηλεκτροκαρδιογραφικού χαρτιού 

 

3.1.3 Τι καταγράφεται στο ηλεκτροκαρδιογράφηµα; 
Το ΗΚΓ καταγράφεται σε ειδικό χαρτί και αποτελείται από 12 απαγωγές. Οι 

πρώτες 6 ονοµάζονται απαγωγές των άκρων (ή κλασικές) διότι καταγράφουν τα 

ηλεκτρικά δυναµικά που φθάνουν στα άκρα. Συµβολίζονται κατά σειρά µε I, II, III, 

aVR, aVL, aVF. Οι υπόλοιπες 6 καταγράφουν τα ηλεκτρικά δυναµικά από την 

πρόσθια επιφάνεια του θώρακος και ονοµάζονται προκάρδιες απαγωγές. 

Συµβολίζονται δε ως V1, V2, V3, V4, V5, V6. 
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Σχήµα 3-5: Οι θέσεις των προκάρδιων απαγωγών 
 

1. Όταν το κύµα εκπόλωσης οδεύει από το αρνητικό προς το θετικό ηλεκτρόδιο του 

ηλεκτροκαρδιογράφου, η γραφίδα κινείται προς τα πάνω και καταγράφει θετική 

απόκλιση. 

 

2. Όταν το κύµα της εκπόλωσης οδεύει από το θετικό προς το αρνητικό ηλεκτρόδιο, η 

κίνηση της γραφίδας είναι προς τα κάτω.  

 

3. Όταν το κύµα εκπόλωσης επεκτείνεται κάθετα προς µια απαγωγή θα καταγραφεί 

διφασική απόκλιση.  

 

 

3.1.4 Οι φυσιολογικές ηλεκτρικές τάσεις στο ηλεκτροκαρδιογράφηµα 
Η ηλεκτρική τάση των κυµάτων στο φυσιολογικό ΗΚΓ εξαρτάται από τον 

τρόπο µε τον οποίο τα ηλεκτρόδια τοποθετούνται στην επιφάνεια του σώµατος. Όταν 

το ένα ηλεκτρόδιο τοποθετείται αµέσως πάνω από την καρδιά, και το δεύτερο 

ηλεκτρόδιο τοποθετείται σε κάποιο άλλο σηµείο του σώµατος, η ηλεκτρική τάση του 

συµπλέγµατος QRS µπορεί να φτάνει τα 3 ή 4 mV. Αλλά ακόµη και αυτή η τάση 

είναι πολύ µικρή, σε σύγκριση µε το µονοφασικό δυναµικό ενέργειας των 110, όπως 

καταγράφεται, µε άµεσο τρόπο, από την κυτταρική µεµβράνη µυϊκής ίνας του 

µυοκαρδίου. Όταν το ΗΚΓ καταγράφεται µε ηλεκτρόδια τοποθετηµένα στα δυο άνω 
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άκρα, είτε σε ένα άνω και σε ένα κάτω άκρο, η ηλεκτρική τάση του συµπλέγµατος 

είναι συνήθως 1 mV από την κορυφή του επάρµατος R µέχρι το κάτω µέρος του 

επάρµατος. Εξάλλου η ηλεκτρική τάση του επάρµατος Ρ είναι 0,1 ως 0,3 mV και του 

επάρµατος Τ από 0,2 ως 0,3 mV. 

Το διάστηµα P-Q ή P-R: Το χρονικό διάστηµα που µεσολαβεί µεταξύ του 

επάρµατος Ρ και της αρχής του συµπλέγµατος QRS είναι ο χρόνος που παρέρχεται 

από την έναρξη της συστολής των κόλπων, µέχρι την έναρξη της συστολής των 

κοιλιών. Το χρονικό αυτό διάστηµα ονοµάζεται διάστηµα P-Q. Το φυσιολογικό 

διάστηµα P-Q είναι περίπου 0,16 sec. Αυτό το διάστηµα σε µερικές περιπτώσεις 

ονοµάζεται διάστηµα P-R γιατί το Q συχνά απουσιάζει. 

Το διάστηµα Q-T: Η συστολή των κοιλιών πρακτικά διαρκεί από την αρχή 

του επάρµατος Q µέχρι το τέλος του επάρµατος Τ. Το χρονικό αυτό διάστηµα 

ονοµάζεται διάστηµα Q-T και η φυσιολογική του διάρκεια είναι 0,35 sec. 

3.1.5 Η συχνότητα της καρδιακής λειτουργίας: 
 Μπορεί να καθορισθεί εύκολα από το ηλεκτροκαρδιογράφηµα, γιατί το 

χρονικό διάστηµα που παρεµβάλλεται µεταξύ δυο διαδοχικών καρδιακών παλµών 

είναι το αντίστροφο της καρδιακής συχνότητας. Εάν το χρονικό διάστηµα που 

παρεµβάλλεται µεταξύ δυο διαδοχικών καρδιακών παλµών, όπως καθορίζεται µε τις 

γραµµές βαθµονόµησης, είναι 1 sec, η καρδιακή συχνότητα είναι 60 καρδιακοί 

παλµοί το λεπτό. Το φυσιολογικό χρονικό διάστηµα που παρεµβάλλεται µεταξύ δυο 

συµπλεγµάτων QRS είναι περίπου 0,83 sec. Αυτό σηµαίνει ότι η καρδιακή συχνότητα 

σ’ αυτή την περίπτωση, είναι 72 καρδιακοί παλµοί το λεπτό. 

 

 
Σχήµα 3-6: Εντοπισµός των τµηµάτων P, QRS, T σε τυπικό ΗΚΓ 
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3.2 Ηλεκτροκαρδιογραφικές απαγωγές 
 

3.2.1 Οι τρεις διπολικές απαγωγές των άκρων 
Με τον όρο «διπολικές» εννοείται ότι το ηλεκτροκαρδιογράφηµα 

καταγράφεται από δύο ειδικά ηλεκτρόδια, τοποθετηµένα στο σώµα και σ’ αυτή την 

περίπτωση στα άκρα. Έτσι, η «απαγωγή» δε συνίσταται από ένα απλό καλώδιο, µε το 

οποίο συνδέεται το σώµα µε το καταγραφικό όργανο, αλλά από δύο καλώδια και από 

τα ηλεκτρόδιά τους, για να σχηµατίζεται ένα πλήρες ηλεκτρικό κύκλωµα µε τον 

ηλεκτροκαρδιογράφο. Έτσι προκύπτουν τρεις απαγωγές : απαγωγή Ι, απαγωγή ΙΙ και 

απαγωγή ΙΙΙ. Αυτές οι συνδέσεις παρουσιάζονται και στο σχήµα … 

 

 
Σχήµα 3-7: Σχηµατική παράσταση των τριών απαγωγών 

 

3.2.2 Απαγωγή Ι 
Κατά την καταγραφή µε την απαγωγή Ι, το αρνητικό ηλεκτρόδιο του 

ηλεκτροκαρδιογράφου τοποθετείται στο δεξιό άνω άκρο και το θετικό ηλεκτρόδιο 

στο αριστερό άνω άκρο. Κατά συνέπεια, όταν το σηµείο στο θώρακα όπου το δεξιό 

άνω άκρο συνδέεται µε το σώµα είναι ηλεκτραρνητικό σε σχέση µε το σηµείο στο 

οποίο το αριστερό άνω άκρο συνδέεται µε το θώρακα, ο ηλεκτροκαρδιογράφος 

καταγράφει θετικό έπαρµα - δηλαδή έπαρµα πάνω από την ισοηλεκτρική γραµµή του 
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ηλεκτροκαρδιογραφήµατος. Εξάλλου, όταν η πολικότητα µεταβάλλεται, το 

καταγραφόµενο έπαρµα είναι αρνητικό, δηλαδή κάτω από την ισοηλεκτρική γραµµή. 

3.2.3 Απαγωγή ΙΙ 
Κατά την καταγραφή µε την απαγωγή ΙΙ, το αρνητικό ηλεκτρόδιο του 

ηλεκτροκαρδιογράφου τοποθετείται στο δεξιό άνω άκρο και το θετικό ηλεκτρόδιο 

στο αριστερό κάτω άκρο. Κατά συνέπεια, όταν το δεξιό άνω άκρο είναι 

ηλεκτραρνητικό σε σχέση µε το αριστερό κάτω άκρο, ο ηλεκτροκαρδιογράφος 

καταγράφει θετικό έπαρµα. 

3.2.4 Απαγωγή ΙΙΙ 
Κατά την καταγραφή µε την απαγωγή ΙΙΙ, το αρνητικό ηλεκτρόδιο του 

ηλεκτροκαρδιογράφου τοποθετείται στο αριστερό άνω άκρο, και το θετικό 

ηλεκτρόδιο στο αριστερό κάτω άκρο. Αυτό σηµαίνει ότι ο ηλεκτροκαρδιογράφος 

καταγράφει θετικό έπαρµα όταν το αριστερό άνω άκρο είναι ηλεκτραρνητικό σε 

σχέση µε το αριστερό κάτω άκρο.  

Με προσεκτικές µετρήσεις, για οποιαδήποτε στιγµή, το άθροισµα των 

δυναµικών στις απαγωγές Ι και ΙΙΙ είναι ίσο µε το δυναµικό στην απαγωγή ΙΙ, 

σύµφωνα µε το νόµο του Einthoven. 
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Σχήµα 3-8: Φυσιολογικό ΗΚΓ. Στο πάνω µέρος καταγράφονται οι 6 πρώτες 

απαγωγές (I, II, III, aVR, aVL, aVF) και στο κάτω µέρος οι έξι προκάρδιες απαγωγές 

(V1, V2, V3, V4, V5, V6.) 

 

Επειδή τα ηλεκτροκαρδιογραφήµατα που λαµβάνονται µε όλες τις διπολικές 

απαγωγές είναι όµοια µεταξύ τους, δεν έχει µεγάλη σηµασία ποια απαγωγή 

χρησιµοποιείται όταν επιδιώκεται η διάγνωση των διάφορων αρρυθµιών της καρδιάς. 

Αυτό συµβαίνει επειδή η διάγνωση των αρρυθµιών εξαρτάται, κατά κύριο λόγο, από 

τις χρονικές αλληλοσυσχετίσεις µεταξύ των διαφόρων κυµάτων του καρδιακού 

παλµού. Από την άλλη µεριά, όταν απαιτείται η διάγνωση βλάβης στο µυοκάρδιο των 

κοιλιών ή των κόλπων, είτε στο σύστηµα αγωγής των διεγέρσεων, ενδιαφέρει πάρα 

πολύ η απαγωγή που χρησιµοποιείται, γιατί οι ανωµαλίες που εµφανίζονται στο 

µυοκάρδιο µεταβάλλουν τη µορφή του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος κατά τρόπο 

σηµαντικό σε ορισµένες απαγωγές, χωρίς να επηρεάζονται άλλες απαγωγές. 

 

3.2.5 Οι ενισχυµένες µονοπολικές απαγωγές άκρων 
Ένα άλλο σύστηµα απαγωγών σε ευρεία χρήση είναι η «ενισχυµένη 

µονοπολική απαγωγή άκρου». Στην απαγωγή αυτού του τύπου, δύο άκρα συνδέονται, 

µε την παρεµβολή ηλεκτρικών αντιστάσεων, µε τον αρνητικό πόλο του 
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ηλεκτροκαρδιογράφου, ενώ το τρίτο άκρο συνδέεται µε το θετικό πόλο. Όταν το 

θετικό ηλεκτρόδιο συνδέεται µε δεξιό άνω άκρο, η απαγωγή ονοµάζεται aVR, όταν 

συνδέεται µε το αριστερό άνω άκρο, ονοµάζεται απαγωγή aVL και όταν συνδέεται µε 

το αριστερό κάτω άκρο, ονοµάζεται απαγωγή aVF. Τα φυσιολογικά 

ηλεκτροκαρδιογραφήµατα που λαµβάνονται µε τις ενισχυµένες µονοπολικές 

απαγωγές των άκρων είναι όµοια µε εκείνα των κλασσικών διπολικών απαγωγών των 

άκρων, εκτός από την απαγωγή aVR, στην οποία το ηλεκτροκαρδιογράφηµα είναι 

ανεστραµµένο. 

 

3.2.6 Προκάρδιες (θωρακικές) απαγωγές 
Συχνά ηλεκτροκαρδιογραφήµατα λαµβάνονται µε το ένα ηλεκτρόδιο 

τοποθετηµένο στην πρόσθια επιφάνεια του θώρακα, σε έξι ξεχωριστά σηµεία. Αυτό 

το ηλεκτρόδιο συνδέεται µε το θετικό πόλο του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος, ενώ το 

αρνητικό ηλεκτρόδιο, που ονοµάζεται αδιάφορο ηλεκτρόδιο, συνδέεται συνήθως µε 

την παρεµβολή ηλεκτρικών αντιστάσεων, µε το δεξιό και αριστερό άνω άκρο, καθώς 

και µε το αριστερό κάτω άκρο, όπως απεικονίζεται στο σχήµα. Συνήθως λαµβάνονται 

έξι διαφορετικές πρότυπες απαγωγές από το πρόσθιο θωρακικό τοίχωµα, µε τη 

διαδοχική τοποθέτηση του θωρακικού ηλεκτροδίου στα έξι σηµεία που σηµειώνονται 

στο διάγραµµα. Τα ηλεκτροκαρδιογραφήµατα που λαµβάνονται µε τη µέθοδο που 

απεικονίζεται στο σχήµα 8, φέρονται ως απαγωγές V1,V2,V3,V4,V5 και V6. 

Στο σχήµα 9 απεικονίζονται τα ηλεκτροκαρδιογραφήµατα φυσιολογικής 

καρδιάς, όπως καταγράφονται από τις έξι προκάρδιες απαγωγές. Επειδή οι διάφορες 

επιφάνειες της καρδιάς είναι πολύ κοντά στο θωρακικό τοίχωµα, µε την κάθε µια 

προκάρδια απαγωγή καταγράφεται, κατά κύριο λόγο, το ηλεκτρικό δυναµικό του 

µυοκαρδίου, που βρίσκεται αµέσως κάτω από το ηλεκτρόδιο. Για αυτό το λόγο, 

σχετικά µικρές ανωµαλίες στις κοιλίες, και ιδιαίτερα στο πρόσθιο κοιλιακό τοίχωµα, 

συχνά προκαλούν εκσεσηµασµένες αλλοιώσεις στα ηλεκτροκαρδιογραφήµατα που 

λαµβάνονται µε τις προκάρδιες απαγωγές.  

Στις απαγωγές V1 και V2, το σύµπλεγµα QRS της φυσιολογικής καρδιάς είναι 

κατά το µεγαλύτερο µέρος του αρνητικό, γιατί στις απαγωγές αυτές το προκάρδιο 

ηλεκτρόδιο είναι πλησιέστερα στη βάση παρά στην κορυφή της καρδιάς, προς την 

οποία βάση είναι η κατεύθυνση της ηλεκτραρνητικότητας κατά τη διάρκεια του 

µεγαλύτερου µέρους της διεργασίας της εκπόλωσης των κοιλιών. Αντίθετα, το 
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σύµπλεγµα QRS στις απαγωγές V4, V5 και V6 είναι, κατά το µεγαλύτερο µέρος του 

θετικό, γιατί το θωρακικό ηλεκτρόδιο σ’ αυτές τις απαγωγές είναι πλησιέστερα προς 

την κορυφή της καρδιάς, προς την κατεύθυνση της οποίας παρατηρείται 

ηλεκτροθετικότητα κατά το µεγαλύτερο µέρος της διάρκειας της διεργασίας 

εκπόλωσης των κοιλιών. 

3.3 Ρύθµιση ηλεκτροκαρδιογράφου  
Πριν από κάθε καταγραφή του ηλεκτροκαρδιογραφήµατος πρέπει να γίνεται 

ρύθµιση της ευαισθησίας του ηλεκτροκαρδιογράφου. Με τη βοήθεια ενός κουµπιού 

που βρίσκεται ενσωµατωµένο στον ηλεκτροκαρδιογράφο απελευθερώνεται 

ηλεκτρικό ρεύµα 1mV που στις συνήθεις καταγραφές πρέπει να παράγει θετική 

απόκλιση της ακίδας ίση µε 10mm (2 µεγάλα τετράγωνα). Σπανιότερα 

χρησιµοποιείται µεγαλύτερη ή µικρότερη ευαισθησία. 

 

 
Σχήµα 3-9: Αποτύπωση αρχικής ρύθµισης ηλεκτροκαρδιογράφου σε 

ηλεκτροκαρδιογράφηµα (1 mV=10mm µε ταχύτητα καταγραφής ίση µε 25mm/sec) 
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4. ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 
 

4.1 Τι είναι τα νευρωνικά δίκτυα (Ν∆); 
Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα σύνολο κόµβων ή νευρώνων που ο καθένας 

ενώνεται µε όλους τους άλλους. Ουσιαστικά πρόκειται για ένα σύστηµα 

επεξεργασίας πληροφορίας, σχεδιασµένο µε βάση τη λογική συνδεσµολογίας των 

νευρώνων του ανθρώπινου εγκεφάλου. Το σηµείο-κλειδί του συστήµατος είναι η 

δικτυακή δοµή του συστήµατος επεξεργασίας πληροφορίας. Αποτελείται από ένα 

µεγάλο αριθµό πολλαπλά διασυνδεδεµένων επεξεργαστών (νευρώνες), που 

δουλεύουν σε πλήρη συµφωνία µεταξύ τους. 

Τα νευρωνικά δίκτυα, όπως και ο άνθρωπος, έχουν τη δυνατότητα µάθησης 

µέσα από παραδείγµατα. Στα βιολογικά συστήµατα αυτό επιτυγχάνεται µε την 

τροποποίηση των συνδέσεων-συνάψεων των νευρώνων. Η ίδια διαδικασία 

εφαρµόζεται και στα νευρωνικά δίκτυα. Για το λόγο αυτό χρησιµοποιούνται σε 

διαδικασίες όπως η αναγνώριση προτύπων ή η κατηγοριοποίηση δεδοµένων µέσα 

από διαδικασία µάθησης. 

Λόγω της ικανότητας των νευρωνικών δικτύων να βρίσκουν λύσεις σε 

περιπτώσεις µε πολύπλοκα ή αποσπασµατικά δεδοµένα, χρησιµοποιούνται για την 

αναγνώριση προτύπων και την εξαγωγή συµπερασµάτων. Ένα "εκπαιδευµένο" 

νευρωνικό δίκτυο είναι δυνατόν να θεωρηθεί "ειδήµονας" στην κατηγορία των 

πληροφοριών που του δίνονται για ανάλυση. Τα πλεονεκτήµατα ενός νευρωνικού 

δικτύου περιλαµβάνουν: 

 ∆υνατότητα προσαρµοστικής µάθησης. Το δίκτυο είναι σε θέση να µάθει να 

εκτελεί διαδικασίες βασισµένες στα δεδοµένα που του δίνονται. 

 Αυτοοργάνωση. Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι σε θέση να οργανώνεται µε την 

πάροδο του χρόνου και µε βάση τα δεδοµένα που δέχεται από τις διάφορες 

εισόδους του. 

 Επεξεργασία σε συνθήκες πραγµατικού χρόνου. Οι υπολογισµοί ενός 

νευρωνικού δικτύου γίνονται ιδιαίτερα γρήγορα, αφού η σχεδίασή τους είναι 

βασισµένη σε παράλληλη αρχιτεκτονική των επεξεργαστών του συστήµατος. 

 ∆υνατότητα διόρθωσης λαθών. Μερική καταστροφή του δικτύου έχει ως 

αποτέλεσµα τη µείωση της ταχύτητας επεξεργασίας. Τα µερικώς 
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κατεστραµµένα νευρωνικά δίκτυα είναι σε θέση να αναδιατάσσουν τις 

διεργασίες επεξεργασίας του δικτύου διοχετεύοντας όλη τη διαδικασία 

επεξεργασίας πληροφοριών στο υγιές τµήµα του νευρωνικού δικτύου. 

Οι εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων καλύπτουν µια µεγάλη κατηγορία 

εφαρµογών, αφού χρησιµοποιούνται σε προβλήµατα πρόβλεψης πωλήσεων και 

οικονοµικών µεγεθών, έλεγχο βιοµηχανικών διαδικασιών, διαχείριση κρίσεων, 

αναγνώριση τρισδιάστατων αντικειµένων, αναγνώριση λέξεων σε χειρόγραφα, 

αναγνώριση χαρακτήρων κ.ά. 

Τα νευρωνικά δίκτυα (neural nets) αποτελούν µία σχετικά νέα περιοχή στις 

φυσικές επιστήµες, καθ’ όσον έχουν γίνει γνωστά και έχουν αναπτυχθεί µόνο κατά τα 

τελευταία σαράντα περίπου χρόνια. Αποτελούν εποµένως ένα θέµα µε µεγάλο 

ενδιαφέρον στις τεχνολογικές επιστήµες. 

Η λειτουργία τους προσπαθεί να µιµηθεί κάποια πρότυπα (µοντέλα) του 

νευρωνικού συστήµατος του ανθρώπου, τα οποία θα περιέχουν όλα τα 

χαρακτηριστικά που είναι γνωστά µέχρι σήµερα, και τα οποία θα µπορούσαν από 

µόνα τους να επιτελέσουν τις εργασίες αυτές, µε τον ίδιο τρόπο που γίνονται στα 

βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Τα δίκτυα αυτά ονοµάζονται τεχνητά νευρωνικά 

δίκτυα (artificial neural nets, ΑΝΝ). Η βασική τους διαφορά από τα βιολογικά 

δίκτυα είναι ότι τα δίκτυα αυτά παίρνουν γνώσεις (µαθαίνουν) µε την εξάσκηση και 

την εµπειρία, όπως ακριβώς και οι άνθρωποι, αλλά διαφέρουν στο ότι δεν 

ακολουθούν ορισµένους προκαθορισµένους κανόνες, που είναι χαρακτηριστικό των 

υπολογιστών. 

Ο ανθρώπινος εγκέφαλος είναι ένα σύνθετο, µη γραµµικό και παράλληλο 

σύστηµα επεξεργασίας πληροφορίας. Έχει την δυνατότητα να οργανώνει τα δοµικά 

του στοιχεία (νευρώνες) µε τρόπο που επιτρέπει την εκτέλεση εργασιών πολύ 

γρηγορότερα από τον υπολογιστή: 

–Αναγνώριση γνώριµου προσώπου σε 100-200ms 

–Σύστηµα ηχοεντοπισµού (sonar) νυχτερίδας: εξαγωγή σύνθετων πληροφοριών για 

το στόχο από εγκέφαλο ελάχιστου µεγέθους. Ο εγκέφαλος χτίζει κανόνες 

(αποθησαυρίζει εµπειρίες), προσαρµόζεται διαρκώς στο περιβάλλον και αλλάζει δοµή 

(πλαστικότητα). 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι προσπάθειες να µοντελοποιήσουµε-

µιµηθούµε τον τρόπο που επιτελεί τις διάφορες εργασίες ο ανθρώπινος εγκέφαλος 

(McCulloch (ψυχίατρος & νευροανατόµος) & Pitts(µαθηµατικός) 1943). 
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Πρόκειται για συστήµατα επεξεργασίας πληροφοριών (υπολογιστικά συστήµατα), 

που η δοµή τους και η λειτουργία τους εµπνέονται από τις τρέχουσες γνώσεις µας για 

aτα βιολογικά νευρικά συστήµατα. 

 

4.2 Βιολογικά νευρωνικά δίκτυα 
 
Τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται από τους νευρώνες που αποτελούν το 

βασικό δοµικό κοµµάτι του ανθρώπινου εγκεφάλου. Ο εγκέφαλος περιέχει 1011 

περίπου νευρώνες τοποθετηµένους σε οµάδες και κάθε οµάδα περιέχει εκατοντάδες 

βιολογικών νευρώνων. Κάθε νευρώνας συνδέεται µέσω µερικών χιλιάδων συνάψεων. 

Υπολογίζεται ότι υπάρχουν1015 συνάψεις στον ανθρώπινο εγκέφαλο. 

Η µετάδοση σηµάτων- πληροφορίας µεταξύ των νευρώνων είναι χηµικής φύσεως. 

Χηµικές ουσίες  εκλύονται από τη µια πλευρά της σύναψης και αυξάνουν ή µειώνουν  

το ηλεκτρικό δυναµικό µέσα στον νευρώνα που δέχεται την πληροφορία. 

 

 

 
Σχήµα 4-1: Σχηµατική αναπαράσταση βιολογικού νευρώνα 

 
Ένας νευρώνας (σχήµα) είναι αυτόνοµος και αποτελείται από το κυρίως νευρικό 

κύτταρο (σώµα) και τις αποφυάδες του, που ονοµάζονται νευρίτες και χωρίζονται σε 

δύο κατηγορίες: α) Στην πρώτη κατηγορία έχουµε τον µοναδικό νευράξονα ή άξονα 

κάθε νευρώνα. Είναι µια νηµατοειδής προέκταση του κυρίως νευρικού κυττάρου και 

οι νευρικές ώσεις - δυναµικά δράσης, του κυτταρικού σώµατος µταακινούντια κατά 

µήκος του άξονα προς την απόληξή του. Οι άξονες έχουν σαν άκρο την 
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προσυναπτική µεµβράνη που συµµετέχει στη δηµιουργία της σύναψης, της περιοχής 

δηλαδή όπου έρχεται ο νευρώνας σε ηλεκτροχηµική επαφή µε άλλους νευρώνες για 

να τους µεταδώσει σήµατα. 

β) Στη δεύτερη κατηγορία ανήκουν οι  δενδρίτες που είναι διακλαδισµένες 

αποφύσεις των νευρώνων. Βρίσκονται σε επαφή µε τις απολήξεις διαφόρων αξόνων 

από γειτονικούς ή αποµακρυσµένους νευρώνες µέσω των συνάψεων,. Οι δενδρίτες, 

συλλέγουν τα σήµατα που εκπέµπονται από τις αξονικές απολήξεις και τα µεταδίδουν 

στο κυτταρικό σώµα του νευρώνα που ανήκουν. 

 

 
Σχήµα 4-2: Αυτόνοµος νευρώνας 

 

Κατά µήκος της κυτταρικής µεµβράνης διατηρείται µια διαφορά ηλεκτρικού 

δυναµικού,  τέτοια ώστε το εσωτερικό του κυττάρου να βρίσκεται σε αρνητικό 

δυναµικό σε σχέση µε τον εξωτερικό χώρο. 

Στην περίπτωση των νευρικών και µυϊκών κυττάρων το δυναµικό ηρεµίας 

είναι της τάξης των λίγων δεκάδων mV (≈ -70 mV) και οφείλεται στην άνιση 

κατανοµή ιόντων µεταξύ των δύο πλευρών της κυτταρικής µεµβράνης, η οποία 

κατανοµή διατηρείται από τη µεταβολική δραστηριότητα του κυττάρου. Σε 

κατάσταση ηρεµίας το εσωτερικό του νευρώνα είναι αρνητικά φορτισµένο σε σχέση 

µε τον εξωτερικό χώρο. 

Τα δυναµικά που µετράµε µεταξύ δύο ηλεκτροδίων στην εξωτερική επιφάνεια 

του κεφαλιού  σε ένα ηλεκτροεγκεφαλογράφηµα, οφείλονται σε ρεύµατα ιόντων 

διαµέσου της κυτταρικής µεµβράνης των νευρώνων που συµµετέχουν στην εκάστοτε 

εγκεφαλική λειτουργία. 
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∆υναµικό ∆ράσης (action potential): ∆ηµιουργέιται όταν το διαµεµβρανικό 

δυναµικό στο κυρίως σώµα του νευρώνα, δηλαδή το  συνολικό άθροισµα των 

ερεθισµών που έρχονται από τους δενδρίτες, αλλάξει από την τιµή ηρεµίας και 

υπερβεί ένα ορισµένο κατώφλι (συνήθως περίπου -50mV), ( σχήµα).  

 
Σχήµα 4-3: ∆υναµικό δράσης. 

 

Μετασυναπτικό ∆υναµικό (Post Synatic Potential - PSP): Το δυναµικό αυτό 

εµφανίζεται στη µετασυναπτική µεµβράνη, όταν µεταδοθεί ο ερεθισµός µέσω του 

συναπτικού χάσµατος από την προσυναπτική µεµβράνη, ερεθισµός ο οποίος 

οφείλεται σε ενεργοποίηση του προσυναπτικού νευρώνα 

Αν το δυναµικό αυξηθεί πέρα από ένα όριο, ο νευρώνας ενεργοποιείται και 

παράγεται παλµός περιορισµένης διάρκειας, που µε τη σειρά του µεταδίδεται µέσω 

των συνάψεων σε άλλους νευρώνες. Κατά τις περιόδους της µάθησης τροποποιείται η 

ισχύς των συνάψεων (η ικανότητά τους να µεταδίδουν σήµατα) και επιπλέον 

δηµιουργούνται νέες συνάψεις Το µεγάλο πλήθος νευρώνων σε συνδυασµό µε την 

υψηλή παραλληλία έχει ως αποτέλεσµα µεγάλη ταχύτητα επεξεργασίας 

 

4.3 Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα  
Ο τεχνητός νευρώνας σχεδιάστηκε ώστε να προσοµειώνει τα χαρακτηριστικά των 

βιολογικών νευρώνων .Ένα σύνολο από δεδοµένα εισόδου (inputs) εφαρµόζεται  σε 

έναν ευρώνα και παράγει τα δεδοµένα εξόδου (outputs). Κάθε είσοδος 

πολλαπλασιάζεται µε  το αντίστοιχο βάρος (weight) που  αναλογεί στην συναπτική 

δύναµη , αθροίζονται για να καθορίσουν το βαθµό ενεργοποιήσης του νευρώνα . 
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4.3.1 Ο στοιχειώδης νευρώνας (perceptron) 
To µοντέλο του αισθητήρα (perceptron) είναι από τα πρώτα µοντέλα νευρωνικών 

δικτύων που αναπτύχθηκαν, και έδωσαν µεγάλη ώθηση χάρη στις επιτυχίες που είχε 

από την αρχή.  

O στοιχειώδης αισθητήρας (elementary perceptron) αποτελείται από ένα µόνο 

νευρώνα, είναι το πιο απλό αυτοδύναµο σύστηµα που υπάρχει και επιτελεί µία 

ορισµένη λειτουργία.. 

 

 
Σχήµα 4-4:  Γραφική άποψη στοιχειώδη αισθητήρα 

 

Ο µοναδικός νευρώνας του συστήµατος έχει έναν ορισµένο αριθµό 

συνδέσεων που προέρχονται από άλλους νευρώνες όπως φαίνονται στο σχήµα . Έχει 

ένα ορισµένο αριθµό εισόδων, αλλά µία µόνο έξοδο. Αυτό σηµαίνει ότι η µονάδα 

αυτή δέχεται πολλές εισόδους, s1, s2, s3, κλπ. αλλά παράγει µία µόνο έξοδο, που 

όπως φαίνεται στο σχήµα είναι στα δεξιά του κύκλου. Κάθε εισερχόµενο σήµα si, 

συνδέεται µε τον κεντρικό νευρώνα µε ένα βάρος wi  που δείχνει την αλληλεπίδραση 

µεταξύ των δύο νευρώνων που συνδέονται. Στην πιο απλή του ενός νευρώνα το 

βάρος w είναι η επίδραση του εισερχόµενου σήµατος µε τον νευρώνα. Αυτό που έχει 

σηµασία δεν είναι η τιµή του βάρους w από µόνη της, ούτε η τιµή του σήµατος s, 

αλλά είναι το γινόµενο si*wi . Κάθε είσοδος si πολλαπλασιάζεται µε το αντίστοιχο 

βάρος wi που έχει η σύνδεση i, και τελικά αυτό που φτάνει στον νευρώνα από κάθε 

εισερχόµενο σήµα είναι το γινόµενο si*wi. Ο αισθητήρας στη συνέχεια αθροίζει όλα 

τα επιµέρους γινόµενα , και  λαµβάνει ένα  σήµα µε συνολική τιµή: 
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Στη συνέχεια εφαρµόζουµε την συνάρτηση κατωφλίου Heaviside, µε ένα 

συγκεκριµένο κατώφλι δυναµικού θ. Συγκρίνουµε το θ µε το άθροισµα S. Αν S>θ 

τότε ο αισθητήρας ενεργοποιείται. Εάν S<θ τότε το άθροισµα S γίνεται ίσο µε µηδέν 

και ο νευρώνας είναι αδρανής. Αυτό συνοψίζεται ως: 

 

Αν  S>θ τότε η έξοδος =1 

 

Αν  S<θ τότε  η έξοδος=0 

Αντιλαµβανόµαστε λοιπόν ότι η ενεργητικότητα του αισθητήρα εξαρτάται 

από τα βάρη των συνδέσεων, τις τιµές των εισόδων, και την τιµή του κατωφλίου. 

Θεωρούµε ότι αυτό που µαθαίνει το σύστηµα αποθηκεύεται στα βάρη των 

συνδέσεων, τα οποία, όπως θα εξηγήσουµε στη συνέχεια µεταβάλλονται συνεχώς, 

κατά την διάρκεια που το σύστηµα εκπαιδεύεται. 

 
 

 
Σχήµα 4-5:: Ο αισθητήρας µε n νευρώνες  

 

Η διαδικασία σύγκρισης µε το κατώφλι θ είναι η ίδια όπως και στο απλό 

µοντέλο, αλλά εδώ έχουµε µια πλειάδα από εξόδους, των οποίων ο αριθµός είναι n, 

όσο δηλ. και ο αριθµός των νευρώνων. 
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4.3.2 Πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα (Multilayer Perceptrons) 
 

Καθώς ανεβαίνει η πολυπλοκότητα, αυξάνει και ο αριθµός των νευρώνων που 

περιέχει ένα Ν∆. Υπάρχει όµως πάντα µια συγκεκριµένη ταξινόµηση σε δυο επίπεδα, 

ένα επίπεδο στο οποίο εισέρχονται τα σήµατα (επίπεδο εισόδου) και ένα επίπεδο 

όπου εξάγεται το αποτέλεσµα του νευρωνικού δικτύου (επίπεδο εξόδου),η οποία 

τηρείται αυστηρά ανεξάρτητα από το είδος του. 

Ένα από τα πιο γνωστά προβλήµατα των νευρωνικών δικτύων είναι το 

πρόβληµα της συνάρτησης ΧΟR (exclusive-or) συνάρτηση της αποκλειστικής 

διάζευξης. Η συνάρτηση αυτή δέχεται δύο εισόδους και δίδει µία έξοδο. Το µοντέλο 

του στοιχειώδους αισθητήρα δεν µπορούσε να λύσει το πρόβληµα της συνάρτησης 

XOR και έτσι έγινε κατανοητό ότι έπρεπε να δηµιουργηθούν ΤΝ∆ µε περισσότερα 

επίπεδα. 

Τα πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα (Multilayer Perceptrons) αποτελούνται 

από ένα επίπεδο εισόδου (input layer), από 1 ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα 

(hidden layers) και από ένα επίπεδο εξόδου (output layer) 

 

Σχήµα 4-6: ∆οµή Πολυστρωµατικού νευρωνικού δικτύου  

 

Γενικά τρία επίπεδα είναι αρκετά για να επιλύσουµε κάθε είδους πρόβληµα δηλαδή 

το επίπεδο εισόδου, ένα κρυµµένο επίπεδο και το επίπεδο εξόδου. Το  κρυµµένο 

επίπεδο βλέπει µόνο το εσωτερικό του Ν∆ και όχι κατευθείαν την είσοδο ή την 

έξοδο. Απαιτείται όµως πειραµατισµός για να καθορίσοµουµε το πλήθος των 

νευρώνων που θα έχει το  κρυµµένο επίπεδο, ώστε να µεταδίδεται µε τον καλύτερο 
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τρόπο η συνάρτηση µεταφοράς και να επιτυγχάνεται το επιθυµητό αποτέλεσµα. Ως 

συντοµογραφία ενός πολυεπίπεδου Ν∆ χρησιµοποιείται ο συµβολισµός: p-m1-m2- 

...-mn-n ,όπου p είναι ο αριθµός των εισόδων, και mi ένα κρυµµένο επίπεδο µε i 

νευρώνες, και n ο αριθµός των εξόδων 

4.3.3 Ευθέως τροφοδοτούµενα (feedforward) και επανατροφοδοτούµενα 
(feedbackward) δίκτυα 

Όσον αφορά το πώς είναι συνδεδεµένες οι µονάδες µεταξύ τους υπάρχουν δυο 

βασικές κατηγορίες δικτύων, τα ευθέως τροφοδοτούµενα (feedforward) και τα 

επανατροφοδοτούµενα (feedbackward) δίκτυα. Στα ευθέως τροφοδοτούµενα οι 

µονάδες είναι οργανωµένες σε διαφορετικά επίπεδα έτσι ώστε οι µονάδες του ενός 

επιπέδου να τροφοδοτούν τις µονάδες του εποµένου επιπέδου έως ότου 

τροφοδοτηθούν και αυτές του τελευταίου επιπέδου. ∆ηλαδή δεν υπάρχει έξοδος 

µονάδας ενός επιπέδου που να αποτελεί είσοδο µονάδας του ίδιου επιπέδου Στα 

επανατροφοδοτούµενα δίκτυα τουλάχιστον η έξοδος µιας µονάδας αποτελεί είσοδο 

µιας άλλης µονάδας του ίδιου ή προηγούµενου επιπέδου. Στα πειράµατα µας εµείς θα 

ασχοληθούµε µε feedforward δίκτυα. 

 

4.4 Συναρτήσεις Μεταφοράς 
Εδώ παρουσιάζονται οι κυριότερες συναρτήσεις που χρησιµοποιούνται  

 

4.4.1 Hard-limit Transfer function 
 

H συνάρτηση µεταφοράς hard-limit που φαίνεται πιο κάτω (Σχήµα 4-7) 

περιορίζει την έξοδο του νευρώνα σε 0 εάν η είσοδος n είναι µικρότερη του 0 ή η 

έξοδος του νευρώνα περιορίζεται σε 1 εάν το n n είναι ίσο ή µεγαλύτερο του 0. 
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Σχήµα 4-7: Συνάρτηση µεταφοράς hard limit 

 

4.4.2. Linear Transfer Function 
 

Οι νευρώνες αυτού του τύπου χρησιµοποιούνται ως linear approximators στα 

«γραµµικά φίλτρα». 

 

 
Σχήµα 4-8: Γραµµική (linear) συνάρτηση µεταφοράς 

 

4.4.3. Σιγµοειδής συνάρτηση µεταφοράς (sigmoid transfer function) 
Η σιγµοειδής συνάρτηση µεταφοράς (sigmoid transfer function) που 

παρουσιάζεται παρακάτω παίρνει την είσοδο, η οποία µπορεί να έχει οποιαδήποτε 

αξία µεταξύ συν και µείον άπειρο, και συµπιέζει την παραγωγή στη σειρά 0 έως 1. 

Αυτή η συνάρτηση µεταφοράς χρησιµοποιείται συνήθως στα backpropagation 

δίκτυα, εν µέρει επειδή είναι παραγωγίσιµο. 
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Σχήµα 4-9: Σιγµοειδής συνάρτηση µεταφοράς 

4.4.4 Συναρτήσεις εκπαίδευσης traingd και trainlm 

 
Συνάρτηση εκπαίδευσης traingd: H πιο καθοδικά απότοµη συνάρτηση 

εκπαίδευσης είναι η traingd. Τα βάρη και τα biases ανανεώνονται στην κατεύθυνση 

του αρνητικού της κλίσης της απόδοσης της συνάρτησης. Υπάρχουν επτά παράµετροι 

κατάρτισης που συνδέονται µε την συνάρτηση traingd. Αυτά είναι epochs, show,goal, 

time, min_grad, max_fail, και lr. Το ποσοστό εκµάθησης lr πολλαπλασιάζετε µε το 

αρνητικό της κλίσης για να καθορίσει τις αλλαγές στα βάρη και τα biases. Όσο 

µεγαλύτερο το ποσοστό εκµάθησης, τόσο µεγαλύτερο το βήµα. Εάν το ποσοστό 

εκµάθησης γίνεται πάρα πολύ µεγάλο, ο αλγόριθµος γίνεται ασταθής. Εάν το 

ποσοστό εκµάθησης τίθεται πάρα πολύ µικρό, ο αλγόριθµος παίρνει αρκετή ώρα για 

να συγκλίνει. Η κατάρτιση σταµατά εάν ο αριθµός επαναλήψεων υπερβαίνει τα 

epochs, εάν η λειτουργία απόδοσης µειώνεται κάτω από το στόχο, εάν το µέγεθος της 

κλίσης είναι λιγότερο από το mingrad, ή εάν ο χρόνος κατάρτισης είναι πιο 

µακροχρόνιος από τα χρονικά δευτερόλεπτα. Η µέθοδος traingd έχει χρησιµοποιηθεί 

στο νευρωνικό µας δίκτυο για εκπαίδευση. Στα δικά µας πειράµατα έχουµε αφήσει τα 

default values για τις παραµέτρους. 

 
 
 
 

(TrainLM) 

Όπως στις quasi-Newton µεθόδους, ο αλγόριθµος Levenberg- Marquardt 

σχεδιάστηκε στο να προσεγγίζει δευτέρας τάξης ταχύτητα εκπαίδευσης χωρίς να 

πρέπει να υπολογιστεί ο πίνακας Hessian. Όταν η λειτουργία απόδοσης έχει τη µορφή 

ενός ποσού των τετραγώνων (όπως είναι χαρακτηριστικό σε δίκτυα feedforward 

κατάρτισης), κατόπιν η Hessian µήτρα µπορεί να προσεγγιστεί όπως: 
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και η κλίση µπορεί να υπολογιστεί ως  

 
όπου J είναι ο πίνακας Jacobian που περιέχει τα πρώτα παράγωγα των λαθών 

του δικτύου όσον αφορά τα βάρη και τα biases, και το e είναι ένα διάνυσµα των 

λαθών των δικτύων. Ο πίνακας Jacobian µπορεί να υπολογιστεί µέσω µιας 

τυποποιηµένης backpropagation τεχνικής που είναι πολύ λιγότερο σύνθετη από 

υπολογίζοντας το πίνακα Hessian. Ο αλγόριθµος Levenberg-Marquardt χρησιµοποιεί 

προσέγγιση στον πίνακα Hessian στα εξής Newton-like update: 

 

 
Όταν το µ είναι µηδέν, αυτό είναι ακριβώς η µέθοδος Newton, που χρησιµοποιεί τον 

κατά προσέγγιση πίνακα Hessian. Όταν µ είναι µεγάλο, αυτό γίνεται καθοδική κλίση 

µε ένα µικρό µέγεθος βηµάτων. Η µέθοδος Newton είναι γρηγορότερη και 

ακριβέστερη κοντά σε ένα ελάχιστο λάθος, έτσι ο στόχος πρόκειται να µετατοπιστεί 

προς τη µέθοδο Newton όσο το δυνατόν γρηγορότερα. Κατά συνέπεια, το µ µειώνεται 

µετά από κάθε επιτυχές βήµα (µείωση στην απόδοση συνάρτησης) και αυξάνεται 

µόνο όταν θα αύξανε ένα δοκιµαστικό βήµα την απόδοση. Κατά αυτόν τον τρόπο, η 

συνάρτηση απόδοσης θα µειωθεί πάντα σε κάθε επανάληψη του αλγορίθµου. Αξίζει 

να πούµε ότι θέλουµε όσο το δυνατό µικρότερη την απόδοση συνάρτησης. Οι 

παράµετροι κατάρτισης του trainlm είναι: epochs, show, goal, time, min_grad, 

max_fail, mu, mu_dec, mu_inc, mu_max, και mem_reduc. Η παράµετρος η mu είναι 

η αρχική τιµή για το µ. Αυτή η τιµή πολλαπλασιάζετε µε το mu_dec όποτε η 

λειτουργία απόδοσης µειώνεται κατά ένα βήµα. Πολλαπλασιάζετε µε το mu_inc 

όποτε ένα βήµα θα αύξανε τη συνάρτηση απόδοσης. Εάν η mu γίνεται µεγαλύτερη 

από mu_max, ο αλγόριθµος σταµατά. Η παράµετρος mem_reduc χρησιµοποιείται για 

να ελέγξει το ποσό µνήµης που χρησιµοποιείται από τον αλγόριθµο. Στα δικά µας 

πειράµατα έχουµε αφήσει τα default values για τις παραµέτρους. 
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4.5 Νευρώνας µε είσοδο διάνυσµα 
 
Ένας νευρώνας µε R-στοιχειά εισόδου φαίνεται πιο κάτω: 
 

 
Σχήµα 4-10: Αρχιτεκτονική απλού νευρώνα 

 

Ο νευρώνας έχει ένα bias b το όποιο προστίθεται µε τα weighted inputs για να 

δηµιουργήσουν την καθαρή είσοδο n. Το άθροισµα είναι η είσοδος για τη συνάρτηση 

µεταφοράς. 

 

bpwpwpwn RR ++++= ,122,111,1 ...
 

 

 
Σχήµα 4-11: Άποψη υλοποίησης Ν.∆. σε Matlab 
 

Εδώ η ανυσµατική είσοδος p αντιπροσωπεύεται από το µαύρο κουτί στα αριστερά. Οι 

διαστάσεις του p παρουσιάζονται κάτω από το σύµβολο p µε αριθµό ως Rx1. 

(Σηµειώστε ότι θα χρησιµοποιήσουµε ένα κεφαλαίο το γράµµα, όπως το R στην 
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προηγούµενη πρόταση, κατά αναφορά στο µέγεθος ενός διανύσµατος.) Κατά 

συνέπεια, το p είναι ένα διάνυσµα των στοιχείων εισαγωγής R. 

Οι είσοδοι πολλαπλασιάζουν τον πίνακα γραµµή R µε πίνακα στήλη W. Όπως πριν, 

µια σταθερά 1 εισάγει το νευρώνα ως εισαγωγή και πολλαπλασιάζετε µε ένα bias b. Η 

καθαρή είσοδος στη συνάρτησης µεταφοράς f είναι η n, η οποία είναι το άθροισµα 

του bias b και του γινοµένου WP. Αυτή είναι η είσοδος για την συνάρτηση 

µεταφοράς f για να πάρει την έξοδο a του νευρώνα. Σηµειώστε ότι εάν είχαµε 

περισσότερους από έναν νευρώνες, η έξοδος των δικτύων θα ήταν ένα διάνυσµα όπως 

και στην περίπτωση µας. 

Ένα στρώµα ενός δικτύου ορίζεται όπως παρουσιάζεται ανωτέρω 

αναπαράσταση. Ένα στρώµα περιλαµβάνει το συνδυασµό των βαρών, τον 

πολλαπλασιασµό και το άθροισµα της λειτουργίας (που πραγµατοποιούνται εδώ ως 

διανυσµατικό προϊόν WP), του bias b, και της συνάρτησης µεταφοράς f. O πίνακας 

εισόδων, διάνυσµα p, δεν συµπεριλαµβάνεται στο στρώµα. 

 

4.6 Αρχιτεκτονικές ∆ικτύων 
 

4.6.1 Μονό Στρώµα Νευρώνα 
Ένα µονό στρώµα δικτύου µε R στοιχειά εισόδους και µε S νευρώνες 

φαίνεται πιο κάτω 

 

 
Σχήµα 4-12: Μονό στρώµα δικτύου 
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Σε αυτό το δίκτυο, κάθε στοιχείο της διανυσµατικής εισόδου p συνδέεται µε κάθε 

νευρώνα που εισάγεται µέσω του πίνακα βαρών W. Ο νιοστός νευρώνας έχει ένα 

άθροισµα που συλλέγει τις σταθµισµένες εισαγωγές και το bias του για να 

διαµορφώσει την κλιµακωτή έξοδο του n(i). Τα διάφορα n(i) που παίρνονται µαζί 

διαµορφώνουν µια καθαρή διανυσµατική είσοδο n S-στοιχείων. Τέλος, οι έξοδοι του 

στρώµατος νευρώνα διαµορφώνουν µία στήλη διάνυσµα a. 

 

4.6.2 Πολλαπλά Στρώµατα Νευρώνων 
Ένα δίκτυο µπορεί να έχει πολλά στρώµατα νευρώνων. Το δικό µας δίκτυο 

έχει ένα (1) στρώµα νευρώνων. Το κάθε στρώµα έχει το δικό του πίνακα στάθµισης 

W, τη στάθµιση b και µια διανυσµατική έξοδο a. Στο Σχήµα 4-13 παρατίθεται ένα 

σχεδιάγραµµα ενός νευρωνικού δικτύου µε τρία στρώµατα σε λεπτοµερή µορφή. Πιο 

σε απλή 

 

 
Σχήµα 4-13: Νευρωνικό δίκτυο µε τρία στρώµατα 



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 42 -

 

Το δίκτυο που παρουσιάζεται παραπάνω έχει R1 τις εισόδους, S1 νευρώνες στο 

πρώτο στρώµα, S2 τους νευρώνες στο δεύτερο στρώµα, κ.λπ. Είναι κοινό για τα 

διαφορετικά στρώµατα να υπάρξουν οι διαφορετικοί αριθµοί νευρώνων. Μια 

σταθερή είσοδος 1 είναι η στάθµιση για κάθε νευρώνα. 

Σηµειώνεται ότι τα αποτελέσµατα έξοδοι κάθε ενδιάµεσου στρώµατος είναι οι 

είσοδοι στο ακόλουθο στρώµα. Κατά συνέπεια το στρώµα 2 µπορεί να αναλυθεί ως 

δίκτυο ένας-στρώµατος µε S1 τις εισαγωγές, S2 νευρώνες, και ένα πίνακα βαρών W2 

S2xS1. Η είσοδος στο στρώµα 2 είναι έξοδος a1 και η έξοδος του είναι a2. 
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5. ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΟΣ ΚΑΙ ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ 

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟΥ ∆ΙΚΤΥΟΥ στο MATLAB 
 
 Σε αυτό το κεφάλαιο πραγµατοποιείται η σχεδίαση και η υλοποίηση του 

νευρωνικού δικτύου για την επεξεργασία και αναγνώριση σηµάτων 

ηλεκτροκαρδιογράφων. Η υλοποίηση αυτή γίνεται µε τη βοήθεια της γλώσσας 

προγραµµατισµού MATLAB. Η γλώσσα προγραµµατισµού MATLAB, της εταιρείας 

Mathworks, χρησιµοποιείται ευρέως για την προσοµοίωση και πραγµατοποίηση 

διάφορων εφαρµογών. Ανάµεσα σε αυτές τις εφαρµογές είναι και η υλοποίηση 

νευρωνικών δικτύων. Αυτή είναι δυνατή µέσω της αντίστοιχης εργαλειοθήκης που 

παρέχεται από το MATLAB µε το όνοµα nnet. Η έκδοση του MATLAB που 

χρησιµοποιείται στην τρέχουσα εφαρµογή είναι η R2007b. 

Στις σελίδες του διαδικτύου www.physionet.org και 

www.physionet.org/physiobank µπορούν να βρεθούν  σήµατα και αλγόριθµοι 

επεξεργασίας. 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται στη συγκεκριµένη περίπτωση 

προέρχονται από το Ινστιτούτο Τεχνολογίας της Μασαχουσέτης (ΜΙΤ – 

Massachusetts Institute of Technology and Beth Israel Hospital (MIT/BIH)). Τα 

χαρακτηριστικά διανύσµατα (feature vectors) παραχωρήθηκαν από τον Surehka 

Palreddy που τα συγκέντρωσε στα πλαίσια της διδακτορικής του διατριβής.  

Ο Palreddy ταξινόµησε τα ΗΚΓ σε δύο κατηγορίες: Η πρώτη είναι αυτή που 

έχει όλους τους κτύπους από το R ως το T, και στη δεύτερη κατηγορία ανήκουν όλοι 

οι υπόλοιποι κτύποι που ακολουθούν. Για να το κάνει αυτό ο Palreddy κατασκεύασε 

έναν κώδικα C για να υπολογίσει τα εννιά στοιχεία από τα ΗΚΓ που πήρε από τη 

βάση δεδοµένων του MIT/BIH (Massachusetts Institute of Technology and Beth 

Israel Hospital) και το δέκατο στοιχείο είναι 1 η 2 ανάλογα µε το αν το περιστατικό 

είναι ΤΥΠΟΥ Ι η ΤΥΠΟΥ 2.. 

 

 

 

 



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 44 -

 Τα δεδοµένα εντάχθηκαν σε διάνυσµα εισόδου µε εννέα στοιχεία (features): 

Τα στοιχεία αυτά είναι:  

 RR0: το διάστηµα R-R ανάµεσα στον προηγούµενο κτύπο και στον επόµενο 

 RR1: το διάστηµα R-R στον τρέχων κτύπο και στον προηγούµενο κτύπο 

 RR2: το διάστηµα R-R ανάµεσα στον τρέχων κτύπο και στον επόµενο κτύπο 

 RR3: ο λόγος RR0/RR1 

 RR4: Η συσχέτιση του προηγούµενου κτύπου και του τρέχοντος κτύπου 

 RR5: Η συσχέτιση του τρέχοντος κτύπου και του επόµενου κτύπου 

 RR6: Το ποσοστό του σήµατος ΗΚΓ άνω του 0,2 ενός προκαθορισµένου 

κατωφλιού (threshold) 

 RR7: Το ποσοστό του σήµατος ΗΚΓ άνω του 0,6 ενός προκαθορισµένου 

κατωφλιού 

 RR8: Το ποσοστό του σήµατος ΗΚΓ άνω του 0,8 ενός προκαθορισµένου 

κατωφλιού. 

Τα διαστήµατα RR0, RR1 και RR2 εµφανίζονται και στο Σχήµα 6-1 ενώ τα υπόλοιπα 

στοιχεία αφορούν σχέσεις µε το προκαθορισµένο κατώφλι και εξαρτώνται από τον 

ορισµό αυτού. 

 

 
Σχήµα 6-1: Τα στοιχεία RR0, RR1 και RR2 (Krachey, 2001) 
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1. Έχοντας ήδη κατασκευάσει εννιά πλέγµατα από το ΜΙΤ/ΒΙΗ, το επόµενο βήµα 

είναι να κατασκευάσουµε ένα νευρωνικό δίκτυο που θα ταξινοµεί το κάθε 

δείγµα. Αυτή η εργασία προσπαθεί να µιµηθεί τη διάγνωση ενός καρδιολόγου 

εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο διάγνωσης νευρωνικού δικτύου µε βάση τα 

χαρακτηριστικά που εξάγονται από το ΗΚΓ και µια βάση δεδοµένων µε 74182 

δείγµατα (http://www.cae.wisc.edu/~ece539/data/ecg/) 

. Ο στόχος αυτής της εργασίας δεν καλύπτει όλες τις πιθανές καρδιακές ανωµαλίες. 

Αντίθετα ταξινοµεί ένα ΗΚΓ σε µία από τις δύο κατηγορίες κτύπων που 

παρουσιάζονται παραπάνω. 

Οι στόχοι της παρούσας εργασίας αφορούν τρία επίπεδα. Στο πρώτο επίπεδο ο 

κύριος στόχος είναι ο καθορισµός ενός βέλτιστου δικτύου πολλαπλών στρωµάτων 

(Multilayer Perceptron – MLP) για ταξινόµηση των  ΗΚΓ. Στο δεύτερο επίπεδο ο 

στόχος είναι η σύγκριση αποτελεσµάτων διαφορετικών νευρωνικών δικτύων, 

συναρτήσεων ενεργοποίησης και συναρτήσεων εκµάθησης. Στο τρίτο στάδιο είναι να 

δηµιουργηθεί µια τελική εφαρµογή που να στηρίζεται στο βέλτιστο νευρωνικό δίκτυο 

και να δίνει την δυνατότητα εισάγοντας ο χρήστης δεδοµένα να εξάγει πιθανή 

διάγνωση για το αν το ΗΚΓ είναι Τύπου Ι ή ΙΙ. 

 

 

 

5.1 Σχεδιασµός και υλοποίηση ΤΝ∆ 9-6-2 µε nntool - Πείραµα 1 
(Γραφικό περιβάλλον του matlab και το nntool) 

5.1.1 Σχεδιασµός ΤΝ∆ 9-6-2 
Στο υπό σχεδίαση ΤΝ∆ υπάρχουν εννέα (9) είσοδοι, έξι νευρώνες στο 

κρυµµένο επίπεδο και δύο (2) έξοδοι. ∆ηλαδή το υπό σχεδίαση ΤΝ∆ είναι τύπου 9-6-

2 όπως φαίνεται και στο Σχήµα 5-1. 
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Σχήµα 5-1: Σχηµατική παράσταση νευρωνικού δικτύου 9-6-2 

 

Θα ξεκινήσουµε ένα νευρωνικό δίκτυο 9-6-2. 

Την ταξινόµηση την έχουµε από τα στοιχεία: 

 Data provided by Massachusetts Institute of Technology and Beth Israel 

Hospital(MIT/BIH) 

 Feature vectors provided by Surehka Palreddy (beats_5700_5900.txt) 

Αυτά τα στοιχεία παρουσιάζονται στο Παράρτηµα. Από την αρχική βάση των 

στοιχείων τα οποία είναι 74182 εµείς παίρνουµε ένα δείγµα 200 από 5700 ως 5900. 

 

5.1.2 Υλοποίηση ΤΝ∆ 9-6-2 
Από το beats_5700_5900.txt το οποίο περιέχει 9 τιµές εισόδου για κάθε 

δείγµα και 1-2 σαν έξοδο έχουµε δηµιουργήσει τα εξής αρχεία κάνοντας τις στήλες 

γραµµές. 

EISODOS.MAT (τα 100 πρώτα δείγµατα σε έναν πίνακα 9x100 για είσοδο) 

OUT.MAT (τα 100 πρώτα δείγµατα σε έναν πίνακα 2x100 για έξοδο) 

IN.TEST (101-120 δείγµατα σε έναν πίνακα 9x20 για είσοδο) 

OUT.TEST( πήρα τα 20 δείγµατα σε έναν πίνακα 2x20 για έξοδο) 
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Ανοίγουµε το matlab, φορτώνουµε όλα τα αρχεία που αναφέρθηκαν πιο πάνω και 

γράφοντας nntool στο περιβάλλον εργασίας ανοίγει το εξής παράθυρο: 

 

 
 
Στο input data κάνουµε import την eisodos και το in_test και στο target data το out 

και το out_test. 
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Επιλέγοντας τώρα new εµφανίζεται το κάτω παράθυρο  
 

 
 
Οι αλλαγές που κάνουµε είναι να βάλουµε για input data=eisodos, για target data=out 

και τα υπόλοιπα τα αφήνουµε default. Στη συνέχεια επιλέγουµε create ώστε να 

κατασκευαστεί το Νευρωνικό µας δίκτυο και πατώντας το tab view µπορούµε να το 

δούµε. 

 

 
 

Γυρνώντας στο κεντρικό µενού βλέπουµε πως έχει δηµιουργηθεί το network1 
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Κάνοντας διπλό κλικ στο network1 ανοίγει το παρακάτω παράθυρο  
 

 
 

Τώρα πατάµε simulate και δείχνει  
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Θέτουµε για inputs=eisodos και για targets=out και εν συνεχεία επιλέγουµε το tab 
train για να εκπαιδευτεί το Ν∆ 
 

 
 
Αφού θέσουµε κι εδώ inputs=eisodos και targets=out πατάµε το train network και 
εµφανίζεται:  
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Μετά κάνουµε export το Network_1 out και µε τις παρακάτω εντολές έχουµε: 
 
mse(out-network1_outputs) 
 
ans = 
 
  2.0705e-012 
 
classification=(sum(sum(out==round(network1_outputs))))/size(network1_outputs,1) 
 
classification = 
 
   100 
 
 

5.3 Κατασκευή ΤΝ∆ µε χρήση εντολών 
 

5.3.1 Η εντολή newff 
 

Εκτός από τη χρήση του γραφικού περιβάλλοντος και την βοήθεια του nntool, 

υπάρχει κι άλλος τρόπος για την κατασκευή τεχνικών νευρωνικών δικτύων. Ένας από 

αυτούς είναι µέσω της συνάρτησης ‘newff’. 

 

Η δηµιουργία ενός MLP Ν∆ γίνεται µε την εντολή 'newff' , η οποία 

συντάσσεται ως εξής 

NEWFF(PR,[S1 S2...SNl],{TF1 TF2...TFNl},BTF,BLF,PF), 



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 52 -

• Ενας Rx2 πίνακας ,όπου R είναι οι νευρώνες στο επίπεδο εισόδου, µε 

την  πρώτη στήλη την ελάχιστη τιµή και η δεύτερη στήλη η µέγιστη 

τιµή για κάθε νευρώνα. 

• Το δέυτερο όρισµα είναι ένας πίνακας γραµµή µε τον αριθµό των 

νευρώνων σε κάθε κρυµµένο επίπεδο µέχρι και το επίπεδο εξόδου. 

• Το τρίτο όρισµα δίνει τις συναρτήσεις που χρησιµοποιούνται µεταξύ 

των επιπέδων για την επεξεργασία των δεδοµένων, όπως 'tansig' , 

'logsig' ,'purelin'.  

• Τα τελευταία όρσιµατα αναφέρονται στη συνάρτηση εκπαίδευσης  του 

δίκτυο,υ 'traingda' (σύµφωνα µε τη µέθοδο προσαρµοστικού ελέγχου), 

'traingdx' (σύµφωνα µε τη µέθοδο προσαρµοστικού ελέγχου µε 

µνήµη), 'trainlm' (ακολουθεί τη µέθοδο Levenberg-Marquardt),µε πιο 

συνηθισµένη τη 'traingd' η οποία εκπαιδεύει το δίκτυο µε τη µέθοδο 

της επικλινούς καθόδου (gradient descent). 

 

Έτσι, για παράδειγµα: 

 

net = newff ( [-2 2] , [5,1] , { 'tansig' , 'purelin' } ); 

σηµαίνει ότι κατασκευάζουµε ένα feedforward ΤΝ∆, µε ονοµασία net, µε δυο 

νευρώνες στο επίπεδο εισόδου . Στον πρώτο νευρώνα οι τιµές  εισόδου κυµαίνονται 

µεταξύ µεταξύ -2 και 2. Υπάρχει ένα κρυµµένο επίπεδο µε 5 νευρώνες και στο 

επίπεδο εξόδου υπάρχει ένας νευρώνας. Ο υπολογισµός του εξερχοµένου σήµατος  

από το  κρυµµένο επίπεδο γίνεται µέσω της σιγµοειδούς tansig και του σήµατος 

εξόδου µέσω purelin.  

 

Στην συνάρτηση traingd µπορούµε να θέσουµε τιµές  στα παρακάτω 

ορίσµατα: 

epochs:      ο  αριθµός  κύκλων εκπαίδευσης. 

show:         διάγραµµα σφάλµατος ανά εποχές.  

goal:           µέγιστη τιµή επιθυµητού σφάλµατος. 

Ir:               ρυθµός εκπαίδευσης(βήµα εκµάθησης). 

time:          χρόνος ολοκλήρωσης της  εκπαίδευσης. 

min_grad:  ελάχιστη τιµή επικλινούς καθόδου  



Χρήση Ν∆ για αυτόµατη αναγνώριση σηµάτων ΗΚΓ  Τσάγκας Α. 

 - 53 -

max_fail:   µέγιστος αριθµός αποτυχιών. 

 

∆εν είναι υποχρεωτικός ο καθιρισµός όλων αυτών των ορισµάτων. 

Μετά την επιτυχή εκπαίδευση του Ν∆ θα προσδιοριστούν οι τιµές των βαρών 

που πληρούν τις προϋποθέσεις εκπαίδευσης  και εκµάθησης. 

Μπορούµε στη συνέχεια να ξαναεκπαδεύσουµε το Ν∆ για να πετύχουµε 

ακόµη καλύτερα αποτελέσµατα. 

 

Για να εκπαιδεύσουµε  ένα feedforward Ν∆  θέτουµε  αρχικές τιµές στα βάρη 

και τις τιµές κατωφλίου µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τη συνάρτηση 'init', που θα 

επιστρέψει το Ν∆ µε τιµές στα βάρη και στο κατώφλι. 

net=init(net); 

 

Με την εντολή newff  το MATLAB δίνει στο Ν∆ αρχικές τιµές στον πίνακα 

βαρών. Από τη στιγµή που το Ν∆  net έχει εκπαιδευτεί, µπορώ να εισάγω µια νέα 

είσοδο και να υπολογίσω την έξοδο. Αν  P το διάνυσµα εισόδου,  µε την εντολή sim 

υπολογίζω το  T διάνυσµα εξόδου: 

T = sim (net,P) 

 

 

5.4 Υλοποίηση ΤΝ∆ 9-6-1 - Πείραµα 2 
 
Στο πείραµα αυτό θα δηµιουργήσουµε 1 Ν∆ αλλά µε έναν νευρώνα για έξοδο. Θα 

δηµιουργήσουµε το ίδιο Ν∆ και µε τις εντολές στο περιβάλλον εργασίας του 

MATLAB και στη συνέχεια και µε χρήση του NNtool 

Επίσης θα µελετήσουµε τη δοµή, την καταλληλότητα και την 

αποτελεσµατικότητα των δεδοµένων που πρέπει να επιλεγούν από το σύνολο των 

74.182 σετ δεδοµένων από ΗΚΓ (Palreddy, 1996) ως σετ δεδοµένων για την 

εκπαίδευση του Ν∆. 

 

5.4.1 ∆ηµιουργία νευρωνικού µε χρήση εντολών 
Με τις ακόλουθες εντολές αναστρέφω το αρχικό αρχείο δεδοµένων  δηµιουργώντας 

ένα αρχείο Α (10Χ200) 

A=beats_5700_5900' 
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Στη συνέχεια επιλέγω για έξοδο του νευρωνικού 2 αρχεία µε κλάσεις 1 και 2 

Το πρώτο είναι για training 

out=A(10,1:100) 

 

και το δεύτερο για test 

out_test=A(10,101:120) 

 

 
 
 
∆ηµιουργούµε ένα νευρωνικό δίκτυο µε 10 νευρώνες στο κρυµµένο επίπεδο και 
προσοµοιώνουµε την έξοδο 
 
net = newff(eisodos,out,10); 
y1 = sim(net,eisodos) 
plot(eisodos,out,'o',eisodos,y1,'x') 
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Στη συνέχεια εκπαιδεύουµε το δίκτυο        
net.trainParam.epochs = 50; 
       net.trainParam.goal = 0.00000001; 
       net = train(net,eisodos,out); 
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 y2 = sim(net,eisodos) 
       plot(eisodos,out,'o',eisodos,y1,'x',eisodos,y2,'*') 
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5.4.2 ∆ηµιουργία νευρωνικού µε χρήση ΝΝΤOOL 
Αν πληκτρολογήσουµε >>nntool δηµιουργούµε ένα αντίστοιχο νευρωνικό µε χρήση 

του γραφικού περιβάλλοντος 

Εισάγουµε τα δεδοµένα εισόδου και εξόδου για εκπαίδευση και τεστάρισµα 

 

 

 
 
 
Και στη συνέχεια δηµιουργούµε το νευρωνικό δίκτυο 
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Αφού το δηµιουργήσουµε µπορούµε να το εκπαιδεύσουµε 

 
 
 
Μπορούµε να επιλέξουµε τις παραµέτρους που θέλουµε 
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Στη συνέχεια µπορώ να κάνω simulate στο νευρωνικό µε τα δεδοµένα που έχω 
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Με τις ακόλουθες εντολές βλέπουµε ότι έχουµε πετύχει 20/20 classification 
 
 
mse(out_test- outputs) 
  
classification=(sum(sum(out_test==round(outputs))))/size(outputs,1) 
 
>> result_sim 
 
ans = 
 
     0 
 
classification = 
 
    20 
 

5.4.3 ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΙΑ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ 
Τώρα ας προσπαθήσουµε να δούµε τι γίνεται µε 500 δείγµατα 

∆ηµιουργούµε τα αρχεία εισόδου και εξόδου  
beats_new=beats' 

>> in_large_test=beats_new(1:9,6000:6499); 

>> out_large_test=beats_new(10,6000:6499); 

και στη συνέχεια κάνουµε simulate και επαναλαµβάνουµε τη διαδικασία 
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Κάνουµε export το network2_outputs στο workspace και επαναλαµβάνουµε τη 

διαδικασία 
 
mse(out_large_test-network2_outputs) 
classification=(sum(sum(out_large_test==round(network2_outputs))))/si
ze(network2_outputs,1) 
 

 
 
>> result_sim_large 
 
ans = 
 
    0.1672 
 
classification = 
 
   400 
 
>> 
 

5.4.4 Συµπεράσµατα από την υλοποίηση ΤΝ∆ 9-6-1 
Παρατηρούµε ότι για µεγαλύτερο αριθµό δειγµάτων το Ν∆ δεν δίνει καλά 

αποτελέσµατα 400/500=80% 

Αν µελετήσουµε το συνολικό τεστ δειγµάτων beats.txt µε 74.182 σετ 

δεδοµένων από ΗΚΓ (Palreddy, Surehka. ECG BEATS DATABASE DESCRIPTION 

1996) θα δούµε ότι τα περιστατικά  τύπου Ι είναι περίπου τα 2/3 των δειγµάτων  και 

τα τύπου ΙΙ το 1/3. 
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Στο αρχείο beats_5700_5900.txt  επιλέξαµε από τη βάση 200 δείγµατα που είχαν και 

από τα 2 περιστατικά. 

Όµως αν µελετήσουµε ξανά την κατανοµή τους θα δούµε ότι είναι σχεδόν µισά τύπου 

Ι και µισά τύπου ΙΙ. 

 

Θα δηµιουργήσουµε ένα νέο σετ δεδοµένων beats_pososto.txt επιλέγοντας να 

υπάρχει µια κατανοµή  αντίστοιχη µε το σύνολο των δειγµάτων δηλαδή 2/3 τύπου Ι 

και 1/3 τύπου ΙΙ. 

 
Επαναλαµβάνουµε την όλη διαδικασία εισάγοντας το νέο σετ δεδοµένων για την 

εκπαίδευση του  Ν∆. 

 

 

 

>>beats_pososto=beats_pososto' 

>>eisodos_pososto=beats_pososto(1:9,:) 

>>out_pososto=beats_pososto(10,:) 

>>nntool 

 

Ανοίγουµε το νευρωνικό δίκτυο και το εκπαιδεύουµε µε τα νέα στοιχεία 
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και στη συνέχεια κάνουµε simulate µε τα αρχεία in-large_test και out_largε_test  
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Κάνουµε export το network2_outputs στο workspace και επαναλαµβάνουµε τη 

διαδικασία 

 

 
 

>> mse(out_large_test-network2_outputs) 

 

ans = 

 

  3.0052e-012 

 

>> 

classification=(sum(sum(out_large_test==round(network2_outputs))))/size(network2

_outputs,1) 

 
classification = 

 

   500 

 

>> 
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Παρατηρούµε ότι για µεγαλύτερο αριθµό δειγµάτων το νέο Ν∆ που εκπαιδεύτηκε µε 

το νέο σετ δεδοµένων δίνει άριστα αποτελέσµατα 500/500=100% 

 

Στα επόµενα πειράµατα θα χρησιµοποιήσουµε εποµένως το νέο αρχείο. Θα 

δηµιουργήσουµε ένα νέο σετ δεδοµένων beats_pososto.txt επιλέγοντας να υπάρχει 

µια κατανοµή  αντίστοιχη µε το σύνολο των δειγµάτων δηλαδή 2/3 τύπου Ι και 1/3 

τύπου ΙΙ. 

 
 

5.5 Πείραµα 3 (συγκριτική αξιολόγηση διαφορετικών παραµέτρων) 
Για να εκτελέσουµε πιο γρήγορα και εύκολα τα πειράµατα µας και τις 

συγκρίσεις µας  

Θα χρησιµοποιήσουµε το GUΙ που έχει αναπτυχθεί και χρησιµοποιείται ερευνητικά 

στο Εργαστήριο Α5, Τµήµα Ηλεκτρονικής Αλεξάνδρειο ΤΕΙ Θεσσαλονίκης. 
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Στην Τοπολογία δηλώνουµε την αρχιτεκτονική του νευρωνικού δηλαδή νευρώνες σε 

κρυµµένα επίπεδα και έξοδο 

Στη συνάρτηση µεταφοράς δηλώνουµε L=logsig, T=tansig  και P=Purelin 

Στη µέθοδο εκπαίδευσης διαλέγουµε την επιθυµητή συνάρτηση. Εµείς θα 

µελετήσουµε τις trainlm και  traingd. 

Φορτώνουµε το αρχείο µας beats_pososto.txt µε τα δεδοµένα όπως ήταν 

αρχικά χωρίς αλλαγές. 201Χ10, οποίο περιέχει 9 τιµές εισόδου για κάθε δείγµα και 1-

2 σαν έξοδο. 

Κανονικοποιούµε τις τιµές µεταξύ 0 και 1 για καλύτερα αποτελέσµατα και 

επιλέγουµε 80% ποσοστό για εκπαίδευση και 20% για validation του νευρωνικού. 

Στις επιλογές του νευρωνικού δηλώνουµε σε όλα τα πειράµατα τα εξής: 
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Επιλέγουµε σταθερές τιµές στις παραπάνω επιλογές καθώς έπειτα από δοκιµές 

που έγιναν και έδειξαν ότι όλα τα νευρωνικά για τις τιµές αυτές και για τιµή learning 

rate=0.3 έχουν πιο σταθερή συµπεριφορά. 

 

5.5.1 Πείραµα 1 
Στο πείραµα 1 θα υλοποιήσουµε ένα νευρωνικό µε 9 εισόδους, 2 εξόδους, και θα 

δοκιµάσουµε τις διαφορετικές συναρτήσεις ενεργοποίησης και διαφορετικές 

αρχιτεκτονικές. 

 
ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ ΕΝΕΡΓΟΠΟΙΗΣΗΣ 
Αρχικά επιλέγουµε ένα νευρωνικό 9-7-2, δηλαδή µε ένα κρυµµένο επίπεδο µε 7 

νευρώνες και συναρτήσεις ενεργοποίησης LOGSIG –LOGSIG. 
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Στο workspace εµφανίζεται το ΠΟΣΟΣΤΟ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ= 97.500 
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9--7--2 PURELIN-PURELIN TRAINLM 97,0000 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
9--7--2 TANSIG-TANSIG TRAINLM 97,5000 
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9--7--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000

 

 
 
 
 
ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--2 LOGSIG-LOGSIG TRAINLM 97,5000 
9--7--2 PURELIN-PURELIN TRAINLM 97,5000 
9--7--2 TANSIG-TANSIG TRAINLM 97,5000 
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9--7--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000 
 

Παρατηρούµε ότι για την αρχιτεκτονική 9-7-2 έχουµε το ίδιο αποτέλεσµα για 

όλες τις επιλογές συναρτήσεων µεταφοράς, απλά αλλάζει ο τρόπος σύγκλισης στη 

εκπαίδευση του νευρωνικού όπως φαίνεται από τα αντίστοιχα διαγράµµατα. 

 
Θα επιλέξουµε να δουλέψουµε µε  TANSIG στα ενδιάµεσα στάδια και PURELINE 

καθώς είναι και οι  εξ’ορισµού συναρτήσεις  µεταφοράς στη δήλωση της συνάρτησης 

newff( TFi - Transfer function of ith layer. Default is 'tansig' for  hidden layers, and 

'purelin' for output layer). 

   

Επιπλέον στην έξοδο µας έχουµε µόνο 2 τιµές όποτε η purelin συνάρτηση καλύπτει 

πλήρως τις απαιτήσεις του Ν∆. 

 
∆ΙΑΦΟΡΕΤΙΚΕΣ ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΕΣ 
 
9--6—2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,000

 
 
 
 
9--10--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
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9--7—6--2 
TANSIG-TANSIG-
PURELIN TRAINLM 97,5000

 

 
 
 

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7—2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--6—2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--10--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000

9--7—6--2 
TANSIG-TANSIG-
PURELIN TRAINLM 97,5000
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Παρατηρούµε ότι έχουµε το ίδιο αποτέλεσµα για όλες τις αρχιτεκτονικές απλά 

αλλάξει ο τρόπος σύγκλισης στην εκπαίδευση του νευρωνικού όπως φαίνεται από τα 

αντίστοιχα διαγράµµατα. 

 
 

5.5.2 Πείραµα 2 
Στο πείραµα 2 θα υλοποιήσουµε ένα νευρωνικό µε 9 εισόδους αλλά µία  έξοδο που 

θα δέχεται τις 2 καταστάσεις εξόδου, και θα δοκιµάσουµε τις διαφορετικές 

συναρτήσεις ενεργοποίησης και διαφορετικές αρχιτεκτονικές. 

 
ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ ΕΝΕΡΓΟΠΟΙΗΣΗΣ 
 
9--7--1 LOGSIG-LOGSIG TRAINLM 55,0000 

 
 

 
 
 
 
 
 
9--7--1 PURELIN-PURELIN TRAINLM 100,0000 
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9--7--1 TANSIG-TANSIG TRAINLM 67.5000 

 
 
 
 
9--7--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000
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ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--1 LOGSIG-LOGSIG TRAINLM 55
9--7--1 PURELIN-PURELIN TRAINLM 100,0000
9--7--1 TANSIG-TANSIG TRAINLM 67,5000
9--7--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000

 
 

Παρατηρούµε ότι για την αρχιτεκτονική 9-7-1 έχουµε το ίδιο αποτέλεσµα 

100% για τις επιλογές συναρτήσεων µεταφοράς που έχουν τη συνάρτηση PURELINE 

στην έξοδο του, ενώ αντιθέτως πολύ χαµηλά ποσοστά ταξινόµησης και µη 

δυνατότητα εκπαίδευσης του νευρωνικού στις 500 εποχές όπως φαίνεται και από τα 

αντίστοιχα διαγράµµατα στην εκπαίδευση του νευρωνικού. 

 
 

Θα επιλέξουµε και εδώ να συνεχίσουµε να δουλεύουµε µε TANSIG στα 

ενδιάµεσα στάδια και PURELINE καθώς είναι και οι εξ’ορισµού συναρτήσεις 

µεταφοράς στη δήλωση της συνάρτησης newff ( TFi - Transfer function of ith layer. 

Default is 'tansig' for hidden layers, and 'purelin' for output layer). 
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∆ΙΑΦΟΡΕΤΙΚΕΣ ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΕΣ 
 
9--6--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000

 

 
 
9--10--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000

 

 
 
 
 
 
 
9--7--6--1 TANSIG-TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
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Συνολικά τα αποτελέσµατα  δίνονται στον παρακάτω πίνακα 
 
Πίνακας 5-1: Συνολικά αποτελέσµατα 
ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000
9--6--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--10--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000
9--7--6--1 TANSIG-TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000

 
Παρατηρούµε ότι έχουµε το ίδιο αποτέλεσµα για όλες τις αρχιτεκτονικές απλά 

αλλάζει ο τρόπος σύγκλισης στην εκπαίδευση του νευρωνικού όπως φαίνεται από τα 

αντίστοιχα διαγράµµατα. 

 

 

5.5.3 Συναρτήσεις Εκπαίδευσης– Πείραµα 3 

Στο πείραµα 3 θα υλοποιήσουµε ένα νευρωνικό µε 9-7-2 αρχιτεκτονική αλλά µια 

έξοδο που θα δέχεται τις 2 καταστάσεις εξόδου, και θα µελετήσουµε την trainlm και 

traingd. 
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Εδώ µε την traingd βλέπουµε ότι το Ν∆ µετά από 500 επαναλήψεις δεν έχει 

καταφέρει να εκπαιδευτεί. 

Ενώ αντίστοιχα µε την trainlm εκπαιδεύεται µε 97,5 ποσοστό επιτυχίας. 

 

 
 
 
 

5.5.4 Σχολιασµός αποτελεσµάτων 
Όλα τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα συνοψίζονται στον πίνακα που ακολουθεί 
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Πίνακας 5-2: Συγκεντρωµένα αποτελέσµατα 

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--2 LOGSIG-LOGSIG TRAINLM 97,5000
9--7--2 PURELIN-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--7--2 TANSIG-TANSIG TRAINLM 97,5000
9--7--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--1 LOGSIG-LOGSIG TRAINLM 55
9--7--1 PURELIN-PURELIN TRAINLM 100,0000
9--7--1 TANSIG-TANSIG TRAINLM 67,5000
9--7--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000
    
    

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--6--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--10--2 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000

9--7--6--2 
TANSIG-TANSIG-
PURELIN TRAINLM 97,5000

    
    

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000
9--6--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 97,5000
9--10--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000

9--7--6--1 
TANSIG-TANSIG-
PURELIN TRAINLM 97,5000

 
Μπορούµε να δούµε ξεκάθαρα ότι στην περίπτωση της συνάρτησης µεταφοράς αν 

δεν έχουµε στην έξοδο την PURELIN συνάρτηση ενεργοποίησης για το νευρωνικό µε  

ένα νευρώνα στην έξοδο έχουµε χαµηλά ποσοστά . 

Σχετικά µε την αρχιτεκτονική έχουµε µικρές αποκλίσεις και στις 2 περιπτώσεις. 

 

Θα επιλέξουµε να υλοποιήσουµε ένα νευρωνικό δίκτυο µε αρχιτεκτονική 9-7-1 και 

συναρτήσεις ενεργοποίησης TANSIG-PURELIN καθώς φαίνεται να παρουσιάζει καλή και 

σταθερή συµπεριφορά και ΠΟΣΟΣΤΟ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 100%. Σαν συνάρτηση 

εκπαίδευσης επιλέγουµε την TRAINLM. 
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5.6 ∆ιαδικασία αξιολόγησης των νευρωνικών δικτύων 
Για την περαιτέρω αξιολόγηση του Ν∆ ώστε να καταλήξουµε σε ένα τελικό που 

ικανοποιεί τις απαιτήσεις µας θα εκτελέσουµε µια επιπλέον αξιολόγηση της 

απόδοσης µε διαφορετικά σετ δεδοµένων. 

Υλοποιήσαµε το evaluation_kit.mat (σε ένα φάκελο FINAL APPLICATION)  

µε ακόλουθα δεδοµένα που επιλέξαµε από beats.txt µε 74.182 σετ δεδοµένων από 

ΗΚΓ (Palreddy 1996) 

 

%evaluation για 100 δεδοµένα µόνο τύπου Ι   
ΕΙΣΟ∆ΟΣ test_1_in 
ΕΠΙΘΥΜΗΤΗ ΕΞΟ∆ΟΣ test_1_out 
%evaluation για 100 δεδοµένα µόνο τύπου ΙΙ   
ΕΙΣΟ∆ΟΣ test_2_in 
ΕΠΙΘΥΜΗΤΗ ΕΞΟ∆ΟΣ test_2_out 
%evaluation για 2000 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ   
ΕΙΣΟ∆ΟΣ test_2000_both_in 
ΕΠΙΘΥΜΗΤΗ ΕΞΟ∆ΟΣ test_2000_both_out 
%evaluation για 500 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ   
ΕΙΣΟ∆ΟΣ in_large_test 
ΕΠΙΘΥΜΗΤΗ ΕΞΟ∆ΟΣ out_large_test 
%evaluation για όλα-74182 τα δεδοµένα  τύπου Ι και 
ΙΙ   
ΕΙΣΟ∆ΟΣ beats_in 
ΕΠΙΘΥΜΗΤΗ ΕΞΟ∆ΟΣ beats-out 

 
Στη συνέχεια δηµιουργήσαµε πρόγραµµα evaluation.m (στον φάκελο FINAL 

APPLICATION) το οποίο εκτελεί simulation για ένα Ν∆ προηγούµενου πίνακα και 

αυτόµατα υπολογίζει την απόδοση του κάθε Ν∆. 

 
ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 
ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΠΟΣΟΣΤΟ 

ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗΣ 
9--7--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000
9--10--1 TANSIG-PURELIN TRAINLM 100,0000

9--7--6--1 
TANSIG-TANSIG-
PURELIN TRAINLM 97,5000
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Κάθε φορά υλοποιούµε και εκπαιδεύουµε το αντίστοιχο νευρωνικό δίκτυο και στη 

συνέχεια φορτώνουµε στο Workspace το evaluation_kit και εκτελούµε το 

evaluation.m πληκτρολογώντας  

>>evaluation 

Και εµφανίζονται τα αποτελέσµατα 

 
 
>> evaluation 
****************************************** 
******ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ***** 
evaluation για 100 δεδοµένα µόνο τύπου Ι 
 
classification = 
 
   100 
 
 
ans = 
 
   100 
 
% 
****************************************** 
evaluation για 100 δεδοµένα µόνο τύπου ΙI 
 
classification = 
 
    20 
 
 
ans = 
 
    20 
 
% 
****************************************** 
evaluation για 2000 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ 
 
classification = 
 
        1556 
 
 
ans = 
 
   77.8000 
 
% 
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****************************************** 
evaluation για 500 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ 
 
classification = 
 
   369 
 
 
ans = 
 
   73.8000 
 
% 
****************************************** 
evaluation για όλα-74182 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ 
 
classification = 
 
       68634 
 
ans = 
 
   92.5211 
% 
>> 
Πειραµατιστήκαµε µε διαφορετικές τιµές και παραθέτουµε τα πιο αντιπροσωπευτικά 

αποτελέσµατα. Για κάθε Ν∆ – παράµετρο εκτελέσαµε  10 φορές το κάθε πείραµα και 

διαλέξαµε την καλύτερη απόδοση. 

 

ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ 
∆ΙΚΤΥΟ 

%evaluation 
για 100 
δεδοµένα 

µόνο τύπου 
Ι 

%evaluation 
για 100 
δεδοµένα 

µόνο τύπου 
ΙΙ 

%evaluation 
για 2000 
δεδοµένα 
τύπου Ι και 

ΙΙ 

%evaluation 
για 500 
δεδοµένα  
τύπου Ι και 

ΙΙ 

%evaluation 
για όλα-
74182 τα 
δεδοµένα 
τύπου Ι και 

ΙΙ 
9--7--1 100 92 92,45 97,4 93,88
9--10--1 99 82 89,6 95,85 92,29
9--20--1 98 48 83,76 92,8 91,13
9--7--6--1 100 18 75,75 75,2 91,22
      

9--7--1   
διαφορετικά 

learning reate 

%evaluation 
για 100 
δεδοµένα 

µόνο τύπου 
Ι 

%evaluation 
για 100 
δεδοµένα 

µόνο τύπου 
ΙΙ 

%evaluation 
για 2000 
δεδοµένα  
τύπου Ι και 

ΙΙ 

%evaluation 
για 500 
δεδοµένα  
τύπου Ι και 

ΙΙ 

%evaluation 
για όλα-
74182 τα 
δεδοµένα  
τύπου Ι και 

ΙΙ 
0,3 100 92 92,45 97,4 93,88
0,8 97 75 89 87 89,935
0,2 100 91 96,9 100 94,575
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Όπως παρατηρούµε από τον πίνακα οι αποδόσεις των Ν∆ είναι σχετικά κοντά, σαν 

καλύτερα αποτελέσµατα µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι έχουµε για 9-7-1 

αρχιτεκτονική µε learning rate 0.2 

 

 
 

Αυτό το νευρωνικό έχει πολύ καλή απόδοση για κάθε σετ δεδοµένων στην 

αξιολόγηση και πολύ καλό ποσοστό σε όλο το σετ τιµών 74182. 

Αυτό το νευρωνικό εποµένως θα είναι το εκπαιδευµένο νευρωνικό δίκτυο το 

οποίο θα αποθηκεύσουµε σαν Trained_Network.  Εξάγουµε και σώζουµε το 

εκπαιδευµένο νευρωνικό δίκτυο «Trained_Network» σε ένα φάκελο FINAL 

APPLICATION και θα το χρησιµοποιήσουµε στην τελική εφαρµογή όπως 

περιγράφουµε στο επόµενο µέρος (5.7 Τελική εφαρµογή αναγνώρισης τύπου 

ΗΚΓ). 

 

5.7 Τελική εφαρµογή αναγνώρισης τύπου ΗΚΓ 
Έχοντας ολοκληρώσει τα πειράµατα καταλήξαµε σε ένα νευρωνικό δίκτυο που έχει 

τοπολογία 9-7-1 µε συναρτήσεις µεταφοράς TANSIG-PURELIN και εκπαίδευσης 

TRAINLM. 
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To νευρωνικό µας δίκτυο Trained_network αξιολογήθηκε σε όλο το αρχείο 

δεδοµένων µε 74.182 σετ δεδοµένων από ΗΚΓ (Surehka, 1996) µε αποτελέσµατα µε 

ποσοστό 94.575 

Στο φάκελο FINAL APPLICATION είναι αποθηκευµένο το εκπαιδευµένο 

νευρωνικό δίκτυο «Trained_Network». 

 

 
 
Μπορούµε για επαλήθευση να επαναλάβουµε τη διαδικασία της αξιολόγησης 

>> load evaluation_kit.mat 

>> evaluation 

 

Και βλέπουµε στην οθόνη τα αποτελέσµατα 
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>> evaluation 

****************************************** 
******ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ***** 
evaluation για 100 δεδοµένα µόνο τύπου Ι 
 
classification = 
 
   100 
 
 
ans = 
 
   100 
 
% 
****************************************** 
evaluation για 100 δεδοµένα µόνο τύπου ΙI 
 
classification = 
 
    91 
 
 
ans = 
 
    91 
 
% 
****************************************** 
evaluation για 2000 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ 
 
classification = 
 
        1938 
 
 
ans = 
 
   96.9000 
 
% 
****************************************** 
evaluation για 500 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ 
 
classification = 
 
   500 
 
 
ans = 
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   100 
 
% 
****************************************** 
evaluation για όλα-74182 δεδοµένα  τύπου Ι και ΙΙ 
 
classification = 
 
       70158 
 
ans = 
 
   94.5755 
 
% 
>> 
 
Στη συνέχεια θα δηµιουργήσουµε την τελική εφαρµογή  
 
Στον ίδιο φάκελο FINAL APPLICATION, για την τελική εφαρµογή δηµιουργήσαµε  
το ecg_diagnosis .m αρχείο και έναν πίνακα 9Χ1 που ονοµάσαµε dr_in. 
 
>> load ecg_dr.mat 
 
Στον πίνακα dr_in o χρήστης εισάγει τα 9 χαρακτηριστικά  από το  ECG πχ. 
 

 
 
 
Η εφαρµογή ecg_diagnosis .m έχει τον ακόλουθο κώδικα 
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Για να εκτελεστεί  η εφαρµογή ο χρήστης απλά πληκτρολογεί στο command prompt 
του MATLAB ecg_diagnosis και το πρόγραµµα εµφανίζει την πιθανή 
κατηγοριοποίηση του ΗΚΓ 
 
 
> ecg_diagnosis 
 
dr_in = 
 
    0.4972 
    1.1778 
    0.4222 
    0.3833 
    0.8574 
    0.8696 
    0.3067 
    0.1600 
    0.0800 
 
************************** 
ECG possible diagnosis 
TYPE II 
 
Για ένα νέο σετ δεδοµένων 
 
>> ecg_diagnosis 
 
dr_in = 
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    0.8083 
    0.8361 
    0.9668 
    0.9831 
    0.9919 
    0.9818 
    0.1733 
    0.1067 
    0.0533 
 
************************** 
ECG possible diagnosis 
TYPE I 
************************** 
>> 
 
Καταφέραµε µε αυτόν το τρόπο να δηµιουργήσουµε µια εφαρµογή που να δίνει 

πιθανή διάγνωση για το αν ένα ΗΚΓ είναι τύπου Ι ή ΙΙ  σύµφωνα µε τα 9 βασικά 

χαρακτηριστικά του όπως εξάγονται ακολουθώντας τον αλγόριθµο του Palreddy, 

Surehka. ECG BEATS DATABASE DESCRIPTION  1996. 
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6. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ –ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 
Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν έναν τρόπο προσοµοίωσης και επεξεργασίας 

των σηµάτων ηλεκτροκαρδιογράφου. Οι εφαρµογές όπως φάνηκε και από την 

πλούσια βιβλιογραφία είναι πάρα πολλές και µε σηµαντικά αποτελέσµατα.  

Ιδιαίτερα στην παρούσα πτυχιακή εργασία έγινε προσπάθεια 

κατηγοριοποίησης ακανόνιστων χτύπων καρδιάς µέσω MLP νευρωνικών δικτύων. 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στη συγκεκριµένη περίπτωση 

προέρχονταν από το Ινστιτούτο Τεχνολογίας της Μασαχουσέτης (ΜΙΤ – 

Massachusetts Institute of Technology and Beth Israel Hospital (MIT/BIH)). Τα 

χαρακτηριστικά διανύσµατα (feature vectors) στηρίχθηκαν στην εργασία του Surehka 

Palreddy που τα συγκέντρωσε στα πλαίσια της διδακτορικής του διατριβής.  

Ο Palreddy ταξινόµησε τα ΗΚΓ σε δύο κατηγορίες: Η πρώτη είναι αυτή που 

έχει όλους τους κτύπους από το R ως το T, και στη δεύτερη κατηγορία ανήκουν όλοι 

οι υπόλοιποι κτύποι που ακολουθούν. Για να το κάνει αυτό ο Palreddy κατασκεύασε 

έναν κώδικα C για να υπολογίσει τα εννιά στοιχεία από τα ΗΚΓ που πήρε από τη 

βάση δεδοµένων του MIT/BIH (Massachusetts Institute of Technology and Beth 

Israel Hospital) και το δέκατο στοιχείο είναι 1 η 2 ανάλογα µε το αν το περιστατικό 

είναι ΤΥΠΟΥ Ι η ΤΥΠΟΥ 2..Τα δεδοµένα εντάχθηκαν σε διάνυσµα εισόδου µε 

εννέα στοιχεία (features) (http://www.cae.wisc.edu/~ece539/data/ecg/ ). 

Το επόµενο βήµα ήταν να κατασκευάσουµε ένα νευρωνικό δίκτυο που θα ταξινοµεί 

το κάθε δείγµα. Αυτή η εργασία προσπαθεί να µιµηθεί τη διάγνωση ενός 

καρδιολόγου εφαρµόζοντας έναν αλγόριθµο διάγνωσης νευρωνικού δικτύου µε βάση 

τα χαρακτηριστικά που εξάγονται από το ΗΚΓ και µια βάση δεδοµένων µε 74182 

δείγµατα Ο στόχος αυτής της εργασίας δεν καλύπτει όλες τις πιθανές καρδιακές 

ανωµαλίες. Αντίθετα ταξινοµεί ένα ΗΚΓ σε µία από τις δύο κατηγορίες κτύπων που 

παρουσιάζονται παραπάνω. 

 
Οι στόχοι της παρούσας εργασίας αφορούν τρία επίπεδα. Στο πρώτο επίπεδο ο 

κύριος στόχος αφορούσε τον καθορισµό ενός βέλτιστου δικτύου πολλαπλών 

στρωµάτων (Multilayer Perceptron – MLP) για ταξινόµηση ενός ΗΚΓ. Στο δεύτερο 

επίπεδο ο στόχος ήταν η σύγκριση αποτελεσµάτων διαφορετικών νευρωνικών 

δικτύων, συναρτήσεων ενεργοποίησης και συναρτήσεων εκµάθησης. Στο τρίτο 
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στάδιο ήταν να δηµιουργηθεί µια τελική εφαρµογή που να στηρίζεται στο βέλτιστο 

νευρωνικό δίκτυο και να δίνει την δυνατότητα εισάγοντας ο χρήστης δεδοµένα να 

εξάγει πιθανή διάγνωση για το αν το ΗΚΓ είναι Τύπου Ι ή ΙΙ. 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι έγινε κατανοητή η λειτουργία του σχεδιασµού και 

της υλοποίησης των ΤΝ∆. Η υλοποίηση αυτή έγινε είτε µέσω του εργαλείου nntool 

είτε µέσω εντολών στο περιβάλλον εργασίας (workspace) στο λογισµικό MATLAB 

R2007b. Ακόµη υπήρξε κατανόηση της αξιολόγησης της απόδοσής των Τεχνητών 

Νευρωνικών ∆ικτύων µέσω του δείκτη Απόδοσης (Performance). 

Έγιναν δοκιµές για Ν∆ µε 1 νευρώνα στην έξοδο και µε 2 νευρώνες στην 

έξοδο. 

Μελετήσαµε τη δοµή, την καταλληλότητα και την αποτελεσµατικότητα των 

δεδοµένων που πρέπει να επιλεγούν από το σύνολο των 74.182 σετ δεδοµένων από 

ΗΚΓ (Palreddy, 1996) ως σετ δεδοµένων για την εκπαίδευση του Ν∆. 

Στο συνολικό τεστ δειγµάτων beats.txt µε 74.182 σετ δεδοµένων από ΗΚΓ 

(Palreddy, Surehka. ECG BEATS DATABASE DESCRIPTION 1996) είδαµε ότι τα 

περιστατικά  τύπου Ι είναι περίπου τα 2/3 των δειγµάτων  και τα τύπου ΙΙ το 1/3. 

∆οκιµάσαµε αρχικά  µε ένα σετ δεδοµένων για εκπαίδευση µε κατανοµή σχεδόν µισά 

τύπου Ι και µισά τύπου ΙΙ, αλλά το εκπαιδευµένο νευρωνικό ενώ είχε πολύ καλή 

απόδοση στην προσοµοίωση για µικρό αριθµό δειγµάτων , σε µεγαλύτερο αριθµό 

δειγµάτων δεν έδινε καλά αποτελέσµατα. Αυτό δικαιολογείται µε την κατανοµή των 

δειγµάτων στο αρχικό σετ δεδοµένου για εκπαίδευση. 

∆ηµιουργήσαµε ένα νέο σετ δεδοµένων beats_pososto.txt επιλέγοντας να 

υπάρχει µια κατανοµή  αντίστοιχη µε το σύνολο των δειγµάτων δηλαδή 2/3 τύπου Ι 

και 1/3 τύπου 2. Παρατηρήσαµε ότι µε αυτό το σετ δεδοµένων το Ν∆ που 

εκπαιδεύτηκε έδωσε άριστα αποτελέσµατα και για µεγαλύτερο αριθµό δειγµάτων. 

Έτσι εργαστήκαµε φορτώνοντας αυτό το αρχείο και προχωρώντας σε πειράµατα στα 

οποία µεταβάλλαµε την αρχιτεκτονική των Ν∆, τις συναρτήσεις ενεργοποίησης, τις 

συναρτήσεις εκπαίδευσης και τις εξόδους του Ν∆ δουλεύοντας είτε µε έναν είτε µε 

δύο νευρώνες στην έξοδο.  

Στο πρώτο πείραµα µε διαφορετικές αρχιτεκτονικές, δύο νευρώνες για έξοδο 

και ίδιες συναρτήσεις µεταφοράς και εκπαίδευσης είχαµε το ίδιο αποτέλεσµα. Στο 

δεύτερο πείραµα που χρησιµοποιήθηκε ένας νευρώνας για έξοδο και µεταβλήθηκαν 

µόνο οι συναρτήσεις µεταφοράς διαπιστώθηκε ότι το µεγαλύτερο ποσοστό 

ταξινόµησης το είχαµε στα Ν∆ που επιλέξαµε την pureline συνάρτηση µεταφοράς 
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στην έξοδο του. Τέλος στο πείραµα 3 χρησιµοποιήθηκε Ν∆ µε µία έξοδο που να 

δέχεται 2 καταστάσεις εξόδου και µεταβλήθηκε η συνάρτηση εκπαίδευσης από 

trainlm σε traingd. ∆ιαπιστώθηκε ότι µε την traingd δεν κατάφερε να εκπαιδευτεί ενώ 

µε την trainlm εκπαιδεύτηκε σε πολύ ικανοποιητικό βαθµό.  

 

 
*********** 

Μόλις βρέθηκε το βέλτιστο MLP αναπτύξαµε ένα πρόγραµµα για να 

αξιολογήσουµε µε προσοµοίωση στη συνέχεια  και πάλι τα Ν∆  για 5 διαφορετικά 

σύνολα δεδοµένων για να φανεί πόσο εύρωστα είναι.  

 

 

Ο συνολικός ρυθµός ταξινόµησης ήταν 97,7%, Όµως αυτός ο ρυθµός 

ταξινόµησης είναι λίγο παραπλανητικός επειδή υπάρχουν πολλές περιπτώσεις του 

Τύπου1. Μία καλύτερη ένδειξη του ρυθµού ταξινόµησης είναι να ειδωθεί πόσο καλά 

το MLP ταξινόµησε µόνο τον Τύπο2. Αυτός ο ρυθµός ταξινόµησης είναι 91,32% 

(6036/(6036+576)). Θεωρείται ότι αυτός είναι ικανοποιητικός ρυθµός ταξινόµησης. 

 

Καταλήξαµε εποµένως σε ένα Ν∆ 9-7-1 µε συναρτήσεις µεταφοράς tansig-purelin 

και εκπαίδευσης trainlm το οποίο και χρησιµοποιήσαµε στην τελική εφαρµογή . 

για το αν ένα ΗΚΓ είναι τύπου I ή τύπου II.      

Μελλοντική εργασία 

Ως µελλοντική εργασία µπορεί να είναι η ακόµη µεγαλύτερη βελτίωση της απόδοσης 

του Ν∆, µε χρήση διαφορετικών Ν∆ όπως ΚΝΝ ή radial basis function NN. 

Επίσης για τη δηµιουργία µιας ολοκληρωµένης εφαρµογής, µπορεί να γίνει στην 

έξοδο ενός ΗΚΓ ενσωµάτωση του προγράµµατος του Surehka Palreddy που εξάγει τα 

χαρακτηριστικά, και στη συνέχεια της εφαρµογής που αναπτύχθηκε  της παρούσης 

εργασίας που αναγνωρίζει αυτόµατα στη συνέχεια µε βάση τα χαρακτηριστικά, τον 

τύπο του ΗΚΓ δίνοντας ένα διαγνωστικό εργαλείο υποστήριξης στους καρδιολόγους.
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 
 

Στις ακόλουθες σελίδες παρουσιάζονται τα δεδοµένα που λήφθηκαν υπόψη για τη 

δηµιουργία των Νευρωνικών ∆ικτύων στο κεφάλαιο 5. Την ταξινόµηση την έχουµε 

από τα στοιχεία: 

 Data provided by Massachusetts Institute of Technology and Beth Israel 
Hospital(MIT/BIH) 

 Feature vectors by Surehka Palreddy (beats_5700_5900.txt) 
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Περίληψη 

Η έγκαιρη διάγνωση και ιατρική θεραπεία των παθήσεων της καρδιάς µπορεί 

να αποτρέψει αιφνίδιους θανάτους. Η αξιοποίηση των σηµάτων 

ηλεκτροκαρδιογράφων (ηλεκτροκαρδιογραφήµατα, ΗΚΓ) συµβάλει στη διάγνωση 

των παθήσεων της καρδιάς  αλλά η εν λόγω διάγνωση είναι µία υποκειµενική 

αξιολόγηση της κατάστασης του ασθενούς από τους καρδιολόγους. 

Στην πτυχιακή αυτή εργασία εφαρµόζονται νευρωνικά δίκτυα για το 

σχεδιασµό αλγορίθµων µε σκοπό την αυτόµατη αναγνώριση και στη συνέχεια την 

ταξινόµηση σηµάτων ηλεκτροκαρδιογράφου. Η προσοµοίωση των νευρωνικών 

δικτύων µπορεί να γίνει στην πλατφόρµα MATLAB  

 

Λέξεις κλειδιά: νευρωνικά δίκτυα, ηλεκτροκαρδιογράφηµα, προγραµµατισµός, MATLAB, 

ψηφιακή επεξεργασία σήµατος 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

 

«Use of neural networks for automatic signals’ 
recognition of an electrocardiograph» 

 
 
Student: Tsagas Alexandros 

Supervisor: Papastergiou Anastasia  

Code: 06141ΕΣ 
 
Final thesis for fulfilling the requirements and obtaining the diploma of the 
Department of Electronics, School of Technological Applications. - Technological 
Institute of Thessaloniki T.E.Ι., June 2010 
 
 
 
Abstract 

Early diagnosis and medical treatment of diseases of the heart can prevent 

sudden and unexpected deaths. The use of signals of electrocardiographs 

(electrocardiograms, ECG) contributes to the diagnosis of diseases of the heart but 

this kind of diagnosis is subjective to the clinical situation of each patient by 

cardiologists. 

In this thesis neural networks are used for designing algorithms for automatic 

recognition and then the classification of eletrocardiograph’s signals. Simulation of 

neural networks can be achieved through MATLAB platform. 
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