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Phonocardiography (PCG) signals provide valuable information about the heart valves 

.These auditory signals can be useful in the early diagnosis of heart diseases. Automatic 

heart sound classification has a promising potential in the field of heart pathology. In 

this research, a new method based on machine learning techniques is proposed for 

discriminating normal and abnormal heart sounds. In this method, first, the heart sounds 

are segmented into 4 main parts: S1, S2, systole and diastole segments. From these 

segments, statistical and time-frequency features are extracted for classification. Before 

classification, the distinctive features are selected using two approaches. In the first 

approach, the feature selection is accomplished using particle swarm optimization 

algorithm (PSO).  In the second approach, we use Sequential Forward Feature Selection 

(SFFS) method. The proposed method was evaluated on the Physionet 2016 Challenge 

database using 10-fold cross-validation method. In this database, the number of normal 

and abnormal PCG signals are not balanced. Therefore, in this paper, the synthetic 

minority over-sampling technique (SMOTE) is applied to produce balanced data. The 

evaluation results showed that the proposed method can distinguish the normal heart 

sounds from abnormal ones with accuracy of 98/03% and sensitivity and specificity of 

97.64%, 98.43%respectively. 
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گیری یاد از روشهای مبتنی بربندی صداهای طبیعی از غیرطبیعی قلب با استفاده طبقه

 ماشین

  *2 حامد، داننده حصار/  1 پرستو، صادقی نیا
 

 زیتبر ز،یسهند تبر یدانشگاه صنعت ،یپزشک یدانشکده مهندس ک،یوالکتریب یپزشک یارشد مهندس یدانشجو– 1
 زیسهند، تبر یدانشگاه صنعت ،یپزشک یدانشکده مهندس ک،یوالکتریگروه ب ار،یاستاد – 8

 
 مشخصات مقاله
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 1001اسفند  19 پذیرش: 1001اسفند  6 گری:بازن 1001دی  15 ثبت در سامانه:

 
 کلیدیهای واژه چکیده

 

 یقلب یهاچهیرا در مورد عملکرد در ی(، اطلاعات ارزشمندPCG) یوگرافیفونوکارد یهاگنالیس

وند. واقع ش دیمف توانندیم یقلب یهایماریب زودهنگام صیدر تشخ هاگنالیس نیا ،روازایندارند. 

 نیدر ا .تاس یقلب شناسیآسیبدر  یادوارکنندهیام لیپتانس یقلب، دارا یخودکار صدا یبندطبقه

. تگردیده اس شنهادیقلب پ یعیرطبیاز غ یعیطب یصداها صیتشخ یخودکار برا یپژوهش، روش

 استولیو د ستولی، سS1 ،S2 یبه چهار بخش صدا یقلب یابتدا صداها یشنهادیدر روش پ

ا هبخش نیاز هرکدام از ا یفرکانس یزمان و یآمار یزمان یهایژگی. سپس وگردندیم یبندقطعه

 مؤثر یهایژگیانتخاب و یبرا افتیها، از دو رهداده یبندطبقه اتی. قبل از عملگرددیاستخراج م

رات ازدحام ذ یسازنهیبه تمیبا استفاده از الگور یژگیاول، انتخاب و افتی. در رهشده استاستفاده

(PSOو در ره )سلسله مراتبی یدوم با استفاده از جستجو افتی (SFFS )روش گرددیانجام م .

عملکرد روش  تیو در نها دیگرد یابیارز ونتیزیف 8018داده چالش  گاهیپا یبر رو یشنهادیپ

به  ن،ی. همچنقرار گرفت یابیمورد ارز یاهیلا10متقابل یبا استفاده از روش اعتبارسنج یشنهادیپ

 کیاز تکن ،یعیرطبیغ ینسبت به صداها یعیطب یعلت نامتوازن بودن تعداد صداها

. دیمتعادل استفاده گرد یهامجموعه داده دیتول ی( براSMOTE) یمصنوع تیاقل یبردارنمونهشیب

 رصد،د 00/56صحت  یدارا یشنهادینشان دادند که روش پ الذکرفوقداده  گاهیپا یرو یابیارز جینتا

 یعیرطبیاز غ یعیطب یصداها صیدرصد در تشخ 00/56 تیدرصد و اختصاص 80/59  تیحساس

 .باشدیم

 وگرام،یفونوکارد

ازدحام  سازیبهینه تمیالگور 

 ذرات،

  ،یژگیانتخاب و 

 یبندطبقه
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 مقدمه -1

ترین یکی از مهم عنوانبههای قلبی و عروقی، امروزه بیماری

 لهازجمشوند و ها محسوب میعوامل تهدیدکننده سلامتی انسان

. بسیاری از [1]در جامعه هستند  ومیرمرگهای ترین عاملمهم

های های قلبی با استفاده از تکنیکها و ناهنجاریبیماری

تی در ح کهطوریبهباشند و ارزیابی می تشخیصقابلشنیداری، 

 ازجملهها همچنان های مهم قلبی، این تکنیکبرخی از بیماری

آیند. امروزه در اکثر می حسابهب اعتمادقابلهای کارا و روش

ن ، محققیتوسعهدرحالکشورهای پیشرفته و نیز در کشورهای 

 هاآنهای مهم درصدد پردازش این صداها و استخراج ویژگی

  [2]. باشندمیها پی بردن به برخی از بیماری منظوربه

و شبه  ایستانغیر یک سیگنال  )PCG( 1سیگنال صدای قلب

باشد. هر چرخه از این سیگنال به چهار بخش مهم متناوب می

و قطعه  2S، قطعه سیستول، سیگنال 1Sهای سیگنال با نام

ها برای یک ( این بخش1شود. در شکل )دیاستول تقسیم می

. در چند دهه است شدهدادهنمونه سیگنال صدای قلب نشان 

رفته قرارگ موردمطالعهگسترده  طوربهگذشته آنالیز صدای قلب 

بندی و های قطعهدهد که تکنیک. تحقیقات نشان میاست

بندی خودکار صدای قلب پتانسیل غربالگری مناسبی را طبقه

 زجملهاکم دارند.  نسبتاًبالینی قلب با هزینه  شناسیآسیبدر 

صداهای ناهنجار از صداهای  بندیدستهتوان به ها میاین روش

تبدیل ، [0, 0] 8ی با استفاده از  ضرایب کپسترال ملطبیعی قلب

 هایروشو سایر  [8]، پوش موجک [9]پراکندگی موجک

 اشاره کرد. [9]زمانی و فرکانسی  هایویژگیمبتنی بر 

های صوتی قلب به دو بندی سیگنالطبقه یدرزمینههمچنین، 

ه ک پیشنهادشدهمختلفی  هایروشدسته طبیعی و غیرطبیعی، 

،  [10, 5]، ماشین بردار پشتیبان [6]شبکه عصبی  از هاآندر 

-برای شناسایی استفاده نموده  [11, 6]شبکه عصبی کانولوشن 

 اند. 

                                                           
1 Phonocardiogram 

2 Mel Cepstral Coefficients  

 

 [12]. . سیگنال صدای قلب 1شکل

ا هاز انواع مختلفی از ویژگی باوجوداینکهالذکر فوق هایروش

کنند، ولی صحت بندی صداهای قلبی استفاده میبرای طبقه

مناسبی را ندارند. در این مقاله به معرفی روشی برای تشخیص 

 شود که دارایصداهای طبیعی از غیرطبیعی قلبی پرداخته می

ر ه ساینسبت ب تریمناسبصحت، حساسیت و اختصاصیت 

باشد. ساختار پیشنهادی حال حاضر در این زمینه می هایروش

 این مقاله به شرح زیر است:

ین در ا مورداستفادهی دوم، ابتدا به معرفی پایگاه داده بخشدر 

به ترتیب، نحوه  بخششود. سپس در این مقاله پرداخته می

وضیح ت شدهاستخراج هایویژگیهای قلبی، بندی سیگنالقطعه

،  دو روش پیشنهادی برای بخششود. در ادامه این داده می

 0جلوهروبها مبتنی بر جستجوی سلسله مراتبی انتخاب ویژگی

(SFFSو الگوریتم بهینه )0سازی ازدحام ذرات (PSO ) معرفی

در این  مورداستفادهبندهای و سپس در مورد طبقه گردندمی

 سازیمتوازندر مورد نحوه مقاله صحبت خواهد گردید. در انتها 

سوم نتایج  بخشها در این مقاله صحبت خواهد گردید. در داده

ی چالش بر روی پایگاه داده روش پیشنهادیاستفاده از 

 بخشمورد ارزیابی قرار خواهد گرفت و   [10]  8018فیزیونت 

 گیری خواهد بود.آخر مربوط به نتیجه

 هامواد و روش -2
 بندیطبقهبه معرفی روش پیشنهادی برای  بخشدر این 

پردازیم. بلوک دیاگرام روش صداهای طبیعی از غیرطبیعی می

 و مراحل آن  ستا شدهداده( نشان 8پیشنهادی در شکل )

3 Sequential Forward Feature Selection 
4 Particle Swarm Optimization Algorithm 



  ی اول: عنوان مقاله به فارسینام و نام خانوادگی نویسنده 890
 

 

 

 

 .روش پیشنهادی نمایش بلوکی .2شکل 

های فونوکاردیوگرام ابتدا در صورت است که سیگنالبدین

 . سپس با استفادهشوندمی برداریباز نمونههرتز  1000فرکانس 

به چهار ناحیه  [10]بندی پیشنهادی در از الگوریتم قطعه

 هایویژگیها از ناحیه هرکدامشوند. سپس از مختلف تقسیم می

مختلف زمانی آماری، زمانی فرکانسی و آماری استخراج 

رهیافت پیشنهادی جهت انتخاب شود. در مرحله بعد از دو می

نرخ و   PSO. در رهیافت اول از شده استاستفادهویژگی 

برای  SFFSو  در رهیافت دوم از  (FDR)  9شریف پذیریتفکیک

. در مرحله بعدی گردیده استانتخاب ویژگی استفاده 

اده متداول د بندهایطبقهبندی به های برتر برای طبقهویژگی

 شود.می

 پایگاه داده   -1-2
فیزیونت برای  8018ی چالش در پژوهش حاضر، از پایگاه داده

. این پایگاه داده شده استاستفادهارزیابی روش پیشنهادی 

بانک اطلاعاتی صدای  ترینبزرگآوری مستقل با جمع طوربه

آمده دستبهقلب عمومی، از هشت منبع توسط هفت گروه 

فرد سالم  980ضبط از  0190مل . این بانک اطلاعاتی شااست

ها مانند بیماری دریچه قلب، و بیمار با انواع مختلفی از بیماری

باشد که از افراد در سنین مختلف در بیماری عروق کرونر می

. [10] است شدهآوریجمع غیر بالینیهر دو محیط بالینی و 

قلب به دو نوع طبیعی و غیرطبیعی  شدهضبطتمام صداهای 

ی شدهضبطصدای  8066اند که شامل شده گذاریعلامت

غیرطبیعی  شدهضبطصدای  889طبیعی مربوط به فرد سالم و 

                                                           
5 Fischer Discrimination Ratio 

اند که با انواع مختلفی از بیماری قلب و مربوط به بیمارانی بوده

هرتز  8000ها در فرکانس اند. همه ضبطعروق مواجه بوده

اند. جزئیات بیشتر در مورد پایگاه داده در شده بردارینمونه

  .آمده است [19]

 PCGهای بندی سیگنالقطعه  -2-2

، یک مرحله ضروری  )FHS( 8بندی صداهای اصلی قلبقطعه

 در این. [8]است خودکار فونوکاردیوگرام وتحلیلتجزیهدر 

تدا ام ابهای فونوکاردیوگربندی، سیگنالپژوهش، قبل از قطعه

سازی محلی اند.برداری شدههرتز باز نمونه 1000به فرکانس 

برای شناسایی نواحی سیستولیک و  نیازیپیشها  FHsدقیق 

بندی بعدی است که امکان طبقه فونوکاردیوگرام  دیاستولیک

 .[18]کندمیدر این مناطق را فراهم  پاتولوژیهای موقعیت

 FHs 1(ها، به صدای اول قلبS(  و صدای دوم قلب)2S(  اشاره

 بندیتمرکز این پژوهش بر روی طبقه کهازآنجایی .[17]دارند 

بندی صداهای طبیعی از غیرطبیعی و نه خود فرآیند قطعه

بندی ، برای قطعه[10]در  پیشنهادشدهاست، از الگوریتم 

که  . این روشگردیده استهای فونوکاردیوگرام استفاده سیگنال

بندی صداهای قلب است محبوب در قطعه هایروشیکی از 

بندی صداهای قلبی نیز طبقه درزمینهتوسط سایر مطالعات 

در این روش برای استخراج محل صداهای . شده استاستفاده

6 Fundamental Heart Sounds 
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1S2، ، سیستولS 9مدل نیمه پنهان مارکوف و دیاستول از 

)HSMM( 6و رگرسیون لجستیک (LR استفاده )گردیده است .

 aهای موجود در پوشه فوق با استفاده از داده HSSMمدل 

. دیده استآموزشفیزیونت  8018موجود در پایگاه داده چالش 

های موجود در این پوشه، علاوه بر سیگنال صدای قلبی داده

در فرآیند  زمانهم صورتبهباشند که میECG 5حاوی سیگنال 

( عملکرد 0)  در شکلثبت داده از بیماران ضبط گردیده است. 

بر روی بخشی از ثبت  [10]بندی پیشنهادی در  الگوریتم قطعه

(a0011)  نشان  8018موجود در پایگاه داده چالش فیزیونت

 .است شدهداده

 استخراج ویژگی  -3-2

در سیگنال صوتی  یافت شدهبندی، از نواحی پس از قطعه

گردد. هدف میبندی استخراج مختلفی برای طبقه هایویژگی

 ترین مجموعهترین و آموزندهاز استخراج ویژگی یافتن فشرده

ها است. اگر ویژگی بندها برای افزایش کارایی طبقهویژگی

اهش بندی کانتخاب نشوند ممکن است عملکرد طبقه درستیبه

ه دسته س بههایی که در این تحقیق استخراج گردید ویژگییابد. 

 گردند:زیر تقسیم می

 آماری _های حوزه زمانی ( ویژگی1

 ناحیه 0زمانی  هایطولآماری مربوط به -ویژگی زمانی 86

. این [16]شاخص موجود در صداهای قلبی استخراج گردید 

هر چهار  زمانمدتها مربوط به میانگین و انحراف معیار ویژگی

 زمانمدتناحیه صدای قلب، میانگین و انحراف معیار نسبت 

ها نسبت به یکدیگر و میانگین و انحراف معیار نسبت ناحیه

های یدگیکش. باشدمیهر ضربان قلب  طولها به فواصل ناحیه

 ویژگی در نظر گرفته شد. عنوانبهزمانی نواحی نیز  هایطول

 فرکانسی:_ های حوزه زمانی ( ویژگی8

-نواحی قطعه (PSD) 10های طیفی توانویژگی از چگالی 68

 100ابتدا تبدیل فوریه گسسته  بندی شده استخراج گردید.  

، سیستول،  𝑆1از  قطعات صداهای قلبی  هرکدامای برای نمونه

𝑆2 آوردن چگالی  به دستشود و پس از دیاستول محاسبه می و

شود. برای طیف توان،  در چهار ماتریس جداگانه ذخیره می

چگالی طیف توان،  10تا  8 هایستون  𝑆1ماتریس مربوط به 

                                                           
7 Hidden Semi-Markov Models 

8 Logistic Regression 
5 Electrocardiogram 

10 Power Spectral Density 
11 Entropy 

چگالی طیف توان،  00تا  8 هایستونبرای ماتریس سیستول 

چگالی طیف توان و برای  10تا  8 هایستون  𝑆2برای ماتریس 

چگالی طیف توان  00تا  8 هایستونماتریس دیاستول 

های مربوطه ستونی از ماتریس صورتبهو  شدهانتخاب

 هایویژگی صورتبهشود. این مقادیر گیری میمیانگین

 گیرد.یقرار م مورداستفاده شدهاستخراج

ردد گاستخراج می الذکرفوقهای ی نیز از ماتریسانرژ یژگیو 8

قطعات صداهای قلبی،  پس از محاسبه انرژی که  صورتبدین

سیستول، دیاستول و  قطعات میانگین و انحراف معیار انرژی

به کل انرژی هر چهار قطعه  S2و  S1نسبت انرژی  قطعات 

وع درمجم .شودمی گرفته در نظرویژگی  عنوانبهو  شدهمحاسبه

 ویژگی از هر صدای قلبی استخراج گردید. 118

 های پیشنهادی برای انتخاب ویژگیرهیافت  -0-2

توان از معیارهای می  های مختلف،پس از استخراج ویژگی

-tمختلفی برای انتخاب ویژگی استفاده نمود. معیارهایی مانند 

testهایی که توزیع برای انتخاب ویژگی 18و باتاچارایا 11، آنتروپی

و  ) (10RoCگوسی دارند و معیارهایی مانند ناحیه همگرایی

ها توزیع گوسی ندارند، برای با فرض اینکه ویژگی 10ویلکاکسون

گیرند. در این بخش ابتدا می انتخاب ویژگی مورداستفاده قرار

م دازیپربه معرفی رهیافتی مبتنی بر الگوریتم ازدحام ذرات می

ها را طوری افزایش دهد که هنگام پذیری ویژگیکه نرخ تفکیک

-های بالا برای انتخاب ویژگی، عملکرد طبقهاستفاده از معیار

بایستی این نکته را خاطر نشان کرد که این بندها افزایش یابد. 

بندی صداهای ها در زمینه طبقهمقاله یکی از اولین پژوهش

فراابتکاری برای بهبود عملکرد های قلبی است که از الگوریتم

است.  در ادامه این زیر بخش به معرفی بندها استفاده کردهطبقه

باشد، می  SFFSبر اساس روش که رهیافت دوم انتخاب ویژگی 

 .خواهیم پرداخت

با استفاده از نرخ  یژگیانتخاب ورهیافت اول؛  -1-0-2

 شریپذیری فتفکیک
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موجود در پایگاه « a0011»بر روی بخشی از ثبت  HSMMبندی سیگنال فونوکاردیوگرام با استفاده از روش نتایج قطعه .3شکل 

  .8018داده چالش فیزیونت 

ها خواهیم ویژگیها توزیع گوسی دارند، میبا فرض اینکه ویژگی

 کیپذیری افزایش یابد. یتفکیکرا طوری تغییر بدهیم که نرخ 

پذیری را بر اساس میانگین و از معیارهایی که نرخ تفکیک

( FDRپذیری فیشر )کند، نرخ تفکیکواریانس محاسبه می

ها از پذیری کلاساین نرخ جهت تعیین مقدار تفکیکباشد. می

ها در از ویژگی هرکدام تأثیرگذاریهمدیگر و همچنین میزان 

ها پذیری و همچنین امکان ترکیب ویژگییکمیزان این تفک

 .[15]شود پذیری بهتر استفاده میبرای تفکیک

در روش فیشر جهت تفکیک بهتر دو کلاس از هم، ناحیه 

ی تبایس هاآنمشترک مابین دو کلاس در تابع چگالی احتمال 

تا حد ممکن کوچک باشد و با توجه به مفهوم پارامترهای توابع 

است که هر چه قدر اختلاف میانگین  واضح کاملاًگوسی، 

 ترکوچکها ها از هم بیشتر بوده و واریانس داخلی کلاسکلاس

ی پذیرها تفکیکشده و کلاس ترکوچکشود، ناحیه مشترک 

کلاس را  8های با دهبهتری خواهند داشت. رابطه فیشر برای دا

 :[80]زیر بیان کرد  صورتبهتوان می

(1) 𝐹𝐷𝑅 =
(𝜇1−𝜇2)2

(𝜎1
2−𝜎2

2)
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به ترتیب مقدار میانگین نقاط داده در   𝜇2و   𝜇1که در آن  

کلاس  8های به ترتیب واریانس 𝜎2و  𝜎1هستند و  8و  1کلاس  

 باشد.می

بهبود انتخاب ویژگی با استفاده از الگوریتم   -1-1-0-2

 ذرات سازی ازدحامبهینه

 زیر نوشت: صورتبهرا برای چندین ویژگی را  FDRمعیار 

(8) 
𝐹𝐷𝑅 =

(𝐚T ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐) ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐)T ∗ 𝐚)

(𝐚𝐓 ∗ ∑1 ∗ 𝐚 + 𝐚𝐓 ∗ ∑𝟐 ∗ 𝐚)
 

ی هاویژگی کوواریانسبه ترتیب ماتریس   𝟐∑ و 𝟏∑که در آن، 

 باشد.می 8های کلاس ویژگی کوواریانسو ماتریس  1کلاس 

لاس های کترتیب ماتریس میانگین ویژگیبه  𝛍𝟐و  𝛍𝟏همچنین 

ضرایب ، بردار aی بالا بردار در رابطه  باشد.می 8و کلاس  1

هر ویژگی را در افزایش  تأثیرهاست که میزان ویژگی 19اهمیت

کند. مقادیر موجود در این بردار در مشخص می FDRمعیار 

قدار م سازیبهینهو  پیدا کردن. برای حالت کلی مجهول هستند

توان می سازیبهینههای از الگوریتم aضرایب مجهول در بردار 

العه، در این مط شدهاستفاده سازیبهینهاستفاده نمود. الگوریتم 

 .باشدمیازدحام ذرات   سازیبهینهالگوریتم 
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 ترینمحبوبیکی از ، (PSO) سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه

-هوشمند است که در حوزه الگوریتم سازیبهینههای الگوریتم

گیرد. این الگوریتم های مبتنی بر هوش ازدحامی جای می

معرفی  1559توسط جیمز کندی و راسل سی ابرهارت در سال 

ها و با الهام از رفتار اجتماعی حیواناتی چون ماهی[21] گردید

 های کوچک و بزرگ زندگی و پرندگان که در گروه

 

 PSO. نمایش بلوکی الگوریتم 0شکل

اعضای جمعیت  PSO. در الگوریتم است شدهطراحیکنند، می

اند و از طریق تبادل در ارتباط باهممستقیم  صورتبهها( )جواب

خوب گذشته به حل  هایجواباطلاعات با یکدیگر و یادآوری 

برای انواع مسائل پیوسته و   . این الگوریتمپردازندمیمسائل 

های مناسبی را برای انواع مختلفی گسسته مناسب است و پاسخ

نمایش بلوکی الگوریتم  .داده استارائه  زیسابهینهاز مسائل 

PSO ( مشاهده می0را در شکل ) سازیبهینهکنید. مراحل 

زیر توصیف  صورتبهتوان را می  PSOبرای الگوریتم  گامبهگام

 :[22]کرد 

 ازدحام ذرات  سازیبهینههای تنظیم پارامتر 

 ارزیابی تابع برازندگی ذرات 

 موقعیت و سرعت ذرات روزرسانیبه 

  برای هر ذره، تابع برازندگی𝑥𝑖(𝑡 + با تابع   (1

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖برازندگی 
(𝑡 + شوند. اگر مقدار تابع مقایسه می (1

برازندگی این ذره کمتر از مقدار تابع برازندگی 
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𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
(𝑡 + 𝑥𝑖(𝑡باشد آنگاه  (1 + بهترین  عنوانبه  (1

𝑡 ام در مرحله 𝑖تجربه شخصی ذره  + گیرد، در قرار می 1

ام در مرحله  𝑖بهترین تجربه شخصی ذره  این صورتغیر 

𝑡 +  𝑡ی ام در مرحله 𝑖ه شخصی ذره همان بهترین تجرب 1

 ام است.

  در مرحله𝑡 + ای بهترین تجربه شخصی ذره، 1

𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡 عنوانبه + شود که بهترین تجربه انتخاب می  (1

 ، شدهانتخابشخصی 

 های شخصی همه ذرات، در بین بهترین تجربه

 کمترین مقدار تابع برازندگی را داشته باشد.

 شود. اگر تعداد تکرار شرط اتمام الگوریتم بررسی می

واب مقدار ج عنوانبهالگوریتم به حداکثر تعداد رسیده باشد، 

ر شود. دشود و برنامه اتمام میبهینه یا زیر بهینه اعلام می

 شود.مرحله دوم شروع می این صورتغیر 

زیر  0و  0ریاضی،  موقعیت و سرعت ذرات طبق فرمول  ازنظر

 : [80]شوند می روزبه

(0) 𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡 + 1) 

(0) 𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤 𝑉𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑅1𝑖[𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
(𝑡) −

𝑋𝑖(𝑡)] + 𝑐2𝑅2𝑖[𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑋𝑖(𝑡)]  

معرف وزن اینرسی،  𝑤تعداد تکرارهای الگوریتم،  𝑡که در آن 

 𝑉𝑖(𝑡)  ،جابجایی با توجه به سرعت فعلی ذره𝑋𝑖(𝑡)  موقعیت

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖ذره، 
(𝑡)  جابجایی در جهت بهترین عملکرد ذرهi ام

جابجایی در جهت بهترین عملکرد  𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡)تاکنون، 

به ترتیب،  𝑐2و   𝑐1شده از ذرات دیگر تاکنون،  رسانیاطلاع

 𝑅1 .ضریب یادگیری شناختی و ضریب یادگیری اجتماعی است

 هستند.      [0,1]دو عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه  𝑅2و 

را  18سرتاسریکه بهترین  جواب  ایذرهدر هر تکرار الگوریتم،  

 وقعیتم روزرسانیبهو در تکرار بعدی، الگوریتم با  شدهثبتدارد 

-ادامه می یافت شدهها با بهترین جواب سه جوابذرات و مقای

 یابد تا زمانی که شرط توقف حاصل گردد. 

ازدحام ذرات پیشنهادی، از تابع  سازیبهینهدر الگوریتم 

 گردد:زیر استفاده می 19برازندگی

(9) 𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =
1

𝐹𝐷𝑅
 

=
(𝒂𝐓 ∗ ∑𝟏 ∗ 𝒂 + 𝒂𝐓 ∗ ∑𝟐 ∗ 𝒂)

(𝒂𝐓 ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐) ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐)𝐓 ∗ 𝒂)
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 رابطه بالا، به حداقل رساندن صورتبهبا تعریف تابع برازندگی 

پیدا هدف در اینجا  .شودمی FDRتابع باعث به حداکثر رساندن 

است به قسمی که  aهای بردار بهترین مقادیر برای درایه کردن

 ( کمینه گردد.9تابع برازندگی معادله )

درایه به درایه  صورتبه، این بردار aپس از یافتن مقدار بهینه 

شود و سپس با استفاده شده ضرب میاستخراج هایویژگیدر 

عملیات انتخاب ویژگی   ، آنتروپی و باتاچارایاt-testاز معیارهای 

 پذیرد.انجام می

ویژگی با استفاده از روش  انتخابرهیافت دوم؛   -2-0-2

 SFFS جلوروبهجستجوی سلسله مراتبی 

یکی از  ،(SFFS) جلوروبهروش جستجوی سلسله مراتبی 

برداری است  صورتبههای انتخاب ویژگی روش ترینمحبوب

های . این روش بهترین ترکیب ممکن را از میان ویژگی[24]

ه به قسمی ک کندمیردنظر انتخاب مو بندطبقهموجود بر اساس 

شود. این روش یکی از  بندطبقهباعث افزایش عملکرد آن 

است که  16الگوریتم جستجوی حریصانه ترینسریعترین و ساده

کار خود را با یک بردار که حاوی تنها یک ویژگی است شروع 

توانند به افزایش عملکرد هایی را که می. سپس ویژگیکندمی

افه به این بردار اض مرحلهبهمرحله صورتبهمک کنند ک بندطبقه

. بردار [89]تا  زمانی که معیار خاتمه برآورده شود  کندمی

ن آ به ازایاز کل فضای ویژگی است که  زیر فضاحاصله، یک 

-یی استفاده از کل ویژگنسبت به حالت اولیه بندطبقهعملکرد 

 روش نحوه انتخاب ویژگی با استفاده از است. بهبودیافتهها 

SFFS (نشان 9در شکل )در این مقاله از روش  است. شدهداده

SFFS ای هبعنوان رهیافت دوم پیشنهادی برای انتخاب ویژگی

در  است. شدهبندی صداهای قلبی استفاده مناسب برای طبقه

، نتایج حاصل از استفاده از این روش برای بهبود 0بخش 

  بندها ارائه خواهد شد.طبقهعملکرد 
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80 Radial Basis Function 

81 K-nearest Neighborhood 

 

 .SFFSنحوه انتخاب ویژگی با استفاده از  .5شکل 

 بندیطبقه  -5-2

بندی صداهای قلب طبیعی و در این پژوهش، برای طبقه

 15با نظارت ماشین بردار پشتیبان بندطبقهغیرطبیعی از شش 

SVM)(،  80ماشین بردار پشتیبان با کرنل تابع پایه شعاعی 

(RBF SVM)  ،k 81همسایه تریننزدیک (KNN،) k  

 80درخت تصمیم ، (WKNN) 88دارهمسایه وزن تریننزدیک

(DTو  بیز ساده  )80 (NB )که در ادامه به  شده استاستفاده

 کدام خواهیم پرداخت. توضیح هر

 ماشین بردار پشتیبان  -1-5-2

ماشین با  ، یک مدل یادگیری (SVM)ماشین بردار پشتیان 

 برای 1559وپنیک، در سال  ولادیمیرناظر است که توسط آقای 

-طبقهاین  بعداً .کلاسه خطی مطرح شد 8های بندی دادهطبقه

 چند کلاسهمسائل غیرخطی و توسط خود وپنیک برای  بند

ماشین بردار پشتیبان با توجه به [26]. توسعه پیدا کرد

بهینه را ارائه  89ابرفضایدار آموزشی، یک های برچسبداده

بندی های مختلف طبقههای جدید را به دستهتا داده کندمی

هاست. بندی خطی داده، طبقهSVMبندی اساس طبقه .کند

ه دودویی است ک بندطبقهیک  درواقعماشین بردار پشتیبانی 

اشیه ح سازیبیشینهدو کلاس را با استفاده از یک مرز خطی با 

 : [89]شودمی( بیان 8رابطه ) صورتبهکه  کندمیاز هم جدا 

(8) 𝑦(𝐱) = 𝐰𝑇 𝜑(𝐱) + 𝐛 

88 Weighted K-nearest Neighborhood 

80 Decision Tree 
80 Naïve Bayes 

89 Hyper Plane 
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، تابع هسته 𝜑پارامتر بایاس و  𝐛بردار وزن،  𝐰ی بالا در رابطه

 یدر رابطه مورداستفادههسته  به نوع تابع SVMاست. عملکرد 

های غیرخطی، استفاده از ( بستگی دارد. برای جداسازی داده8)

خواهد  SVMی غیرخطی باعث بهبود در عملکرد هستهتوابع 

های متداول توابع غیرخطی، توابع پایه شعاعی شد. یکی از گونه

(RBFمی ) .تابع باشندRBF بردار دو  یبرا𝐱𝑖 و𝐱𝑗   میزان

 نی. اکندمیرا محاسبه  گریکدیبه  هاآنبودن  کینزد ایشباهت 

 نشان داد:( 8رابطه )  صورتبه یاضیر صورتبه توانمیهسته را 

(9) 𝑘(𝑥𝑖 . 𝑥𝑗) = exp (−𝜎ǁ𝐱𝑖 − 𝐱𝑗 ∥2) 

ر د فرا پارامتریک  عنوانبهو  استمیزان واریانس  𝜎 ،در آن که

ǁ𝐱𝑖شود و نظر گرفته می − 𝐱𝑗 فاصله اقلیدسی بین دو  2∥

 می باشد.  𝐱𝑗و 𝐱𝑖بردار 

 

2-5-2-  k همسایگی تریننزدیک 

غیر یک روش  (KNN)  همسایه تریننزدیک kبند طبقه

گنالسی وتحلیلتجزیهگسترده در  طوربهاست که  پارامتریک

. در این روش، برای شده استاستفادههای زیست پزشکی 

هایی که عدد از داده kهر داده، برچسب  گذاریبرچسب

ا پیدو پس از  شدهبررسیفاصله را از داده دارند  تریننزدیک

 .  شودبرچسب اکثریت، آن برچسب به داده مزبور داده می شدن

 گیریرأینمونه همسایه سهم یکسانی در  KNN ،kدر الگوریتم 

 ترنزدیک هایهمسایهخواهند داشت. این در حالی است که 

دورتر داشته  هایهمسایه بابایستی سهم بیشتری در مقایسه 

 kلگوریتم ، الگوریتم دیگری با عنوان اروازاینباشند. 

است که در آن  یافتهتوسعه داروزنهمسایه  تریننزدیک

های نزدیک به داده بر اساس میزان شباهت همسایه بندیطبقه

  .شودمیآزمایشی انجام 

است.  شدهگرفتهدر نظر  k=5در الگوریتم پیشنهادی، مقدار 

، از رابطه شدهانتخابهمسایه  kهمچنین برای محاسبه وزن 

 است : شدهاستفاده  (6)

(6) 𝑊
𝐱𝑖.𝐱𝑗=

1
𝑑(𝐱𝐢.𝐱𝐣)

 

,𝑑(𝐱𝐢که در آن  𝐱𝐣)  فاصله دو بردار𝐱𝑖 و 𝐱𝑗 باشد.از همدیگر می 
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 بند بیز ساده  طبقه  -3-5-2

از تئوری بیز  است که یک روش آماری قوی ،بیز بندطبقه

ش . تئوری بیز یک روکندمیبندی الگوها استفاده برای دسته

های حداقل کردن هزینه بر اساسکه است آماری کمی 

طبقه  ،بیز بندطبقه .کندمی عمل مختلف هایگیریتصمیم

شده را به احتمالات  گیریاندازهرابطه زیر دانش اولیه و دانش 

 گیری استفادهو از آن برای تصمیم کندمیپسین تبدیل 

دید به کلاسی تعلق دارد . به این صورت که داده جکندمی

که بیشترین احتمال پسین را نسبت به آن کلاس در مقایسه 

این نوع  کنندهبیان(، 5رابطه ) .ها داشته باشدبا سایر کلاس

 باشد.می بندطبقه

(5)  
𝑝( 𝑤𝑗 ∣∣ 𝐱 ) =

𝑝( 𝐱 ∣∣ 𝑤𝑗 )𝑝(𝑤𝑗)

𝑝(𝐱)
 

)احتمال  هر کلاسدر مورد دانش اولیه  𝑝(𝑤𝑗) در این رابطه

)𝑝 است، ( وقوع هر کلاس 𝐱 ∣∣ 𝑤𝑗 میزان شباهت داده ورودی  (

 استثابت نرمالیزاسیون و  𝑝(𝐱) کندمیبه هر کلاس را مشخص 

یکسان در نظر بگیریم،  هاکلاسرا برای همه   𝑝(𝑤𝑗). اگر [86]

 گویند. بند بیز ساده میفوق، طبقه بندطبقهآنگاه به 

 درخت تصمیم  -2-5-0

ت ، الگوریتم درخکاویدادههای یکی از پرکاربردترین الگوریتم

بینی و توان برای پیشباشد که از آن میمی (DT) تصمیم

 یبرا جیروش را بندی استفاده نمود. درخت تصمیم یکطبقه

 اننددرخت م یساختار وسیلهبه یریگمیتصم ندینشان دادن فرآ

 یبرا یروش میدرخت تصم طورکلیبه دار است.و شاخه

نگاشت  نیو همچن هاآن یخروج ها،میتصم یسازمدل

 یابر یروش تمیالگور نیاست. ا یدرخت یدر ساختار هامیتصم

در  یریگمیمختلف تصم یهاهدنبال تیموفق لیمحاسبه پتانس

از  میرخت تصمد .دیآیم حساببههدف خاص  کیبه  یابیدست

محل شروع  88شهیاست. گره ر ایجادشده یمختلف هایگره

که معمولاً تمام مجموعه داده  دیآیم حساببه میدرخت تصم

هر شاخه  یانینقطه پا 89برگ یها. گرهشودیمسئله را شامل م

 رهستند. ه هامیاز تصم یامجموعه یینها یخروج ایدرخت 

 گره کی یفقط دارا نیماش یریادگیدر  میشاخه درخت تصم

 .برگ است

89 Leaf 
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ه مجموع موردنظر یهاکلاس ینیبشیپ یبرا میدر درخت تصم

. ودشیدرخت آغاز م شهیاز گره ر تمیالگور کردیداده مسئله، رو

ها داده یهایژگیرا با و شهیر یهایژگیو ریمقاد تم،یالگور نیا

ه و ب کندمیها را دنبال شاخه سه،یمقا نیو بر اساس ا سهیمقا

 یژگیدوباره مقدار و تمیالگور ،یعدگره ب ی. برارودیم یگره بعد

 جادیو روند ا کندمی سهیمقا گرید یهاگره ریها را با زداده

گره  ایبه گره برگ  دنیتا رس کردیرو نی. ابردیم شیدرخت را پ

 .کندمی دایدرخت ادامه پ ییانتها

 هاسازی دادهمتوازن -6-2

یعی های غیرطبهای طبیعی با ضبطبه دلیل اینکه تعداد ضبط

س کند، پدر این پژوهش برابری نمی مورداستفادهدر پایگاه داده 

برداری  اقلیت از استخراج ویژگی، ما از الگوریتم بیش نمونه

استفاده کردیم تا پایگاه داده را متعادل   )SMOTE( 8مصنوعی

 هایهای کلاس اقلیت با ایجاد نمونهکنیم. در این روش نمونه

های مصنوعی با استفاده از یابد. این نمونهمی مصنوعی افزایش

 شوند. های واقعی کلاس اقلیت تولید مینمونه

های مصنوعی در چند گام تولید نمونه SMOTEدر روش 

شوند. در گام نخست یک بردار ویژگی از کلاس اقلیت انتخاب می

شود. برای ی آن انتخاب میهمسایه تریننزدیک kگردد و می

هر همسایه، اختلاف بین بردار ویژگی موردنظر و آن همسایه 

و در یک عدد تصادفی بین یک و صفر ضرب   شدهمحاسبه

به بردار ویژگی موردنظر  شدهحاصلخواهد شد. سپس مقدار 

شود. این کار باعث انتخاب یک نقطه تصادفی در اضافه می

ی بین دو بردار ویژگی از کلاس اقلیت کنندهامتداد خط وصل

ای هخواهد شد. عملیات مذکور به شکل مشابه برای سایر بردار

وعی های مصنشود تا بدین شکل همه نمونهویژگی نیز تکرار می

، SMOTE. بعد از اعمال الگوریتم  [29]د شوندموردنیاز تولی

بردار ویژگی افزایش پیدا کرد که شامل  9100ها به داده تعداد

 غیرطبیعی بود. نمونه 8800نمونه طبیعی و  8900

 ارزیابی نتایج الگوریتم پیشنهادی   -3

                                                           
86 K-fold Cross Validation 

85 Confusion Matrix 

00 True Positive 
01 True Negative 

08 False Positive  

در الگوریتم  بندهاطبقهدر این مطالعه برای ارزیابی عملکرد 

استفاده گردید.  ،(K=10) 86لایه kپیشنهادی، از ارزیابی متقابل 

ها درصد داده 50است که  صورتبدینروند کار ارزیابی متقابل 

های داده عنوانبهها درصد داده 10های آموزشی و داده عنوانبه

مرحله تکرار،  10اند، این روند کار در شدهگرفتهآزمایش به کار 

ها هم در گروه آزمایش و هم در گروه گیرد و همه دادهانجام می

بار تکرار  10شوند و در نهایت متوسط نتایج آموزش استفاده می

 شوند.اده میتخمین نهایی استف عنوانبه

 معیارهای ارزیابی عملکرد  -1-3

 بندهاطبقهعملکرد  یابیارز یبرا یادیز هایتاکنون از روش

 سیماتر محاسبه ها،روش نیا نیاز بهتر یکی. است شدهاستفاده

و محاسبه  یشیآزما یهامجموعه داده یبر رو  85یختگیردرهم

 سیاز ماتر تیو اختصاص تیدقت، حساس یهاشاخص

 کی. باشدیم یبندطبقه جینتا یابیارز یبرا یختگیردرهم

صورت دو کلاسه به یدبنطبقه یبرا یختگیردرهم سیماتر

 :گرددیم انیب ریرابطه ز

(10) Confusion Matrix = [
𝑇𝑃                     𝐹𝑁
𝐹𝑃     

 
                𝑇𝑁

] 

 

 :شوندیم فیتعر ریصورت زبالا به سیکاررفته در ماتربه علائم

     TPاست که  ییهاتعداد نمونه ای 00یمثبت واقع انگری: ب

 اند. شدهداده صیتشخ ماریب درستیبه

     TNاست که  ییهاتعداد نمونه ای 01یواقع یمنف انگری: ب

 اند.شدهداده صیسالم تشخ درستیبه

     FPاست که  ییهاتعداد نمونه ای 08مثبت کاذب انگری: ب

 اند.شدهداده صیتشخ ماریب اشتباهبه

     FNاست که  ییهاتعداد نمونه ای 00کاذب یمنف انگری: ب

 اند.شدهداده صیسالم تشخ اشتباهبه

و  (𝑆𝑝𝑒)09تیاختصاص، (𝑆𝑒𝑛) 00تیحساس یهاشاخص     

 :گردندیم فیتعر ریصورت زبه (𝐴𝑐𝑐) 08صحت

00 False Negative 
00 Sensitivity 

09 Specificity 
08 Accuracy 
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(11) 𝑆𝑒𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(18) 𝑆𝑝𝑒 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

(10) 𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 نتایج  -2-3

در ادامه، نتایج ارزیابی روش پیشنهادی مبتنی بر رهیافت اول 

 شود.و رهیافت دوم توضیح داده می

 نتایج رهیافت اول  -1-2-3

ویژگی  118، ابتدا رهیافت اولقبل از ارائه نتایج مربوط به 

( نتایج 1در جدول )  .ارزیابی شد بندهای مختلفتوسط طبقه

. است شدهدادهمختلف نشان  بندهایطبقه به ازایحاصله 

 بندطبقه، است شدهداده( نشان 1که در جدول ) طورهمان

RBF SVM بندهابقهطنتایج بالاتری نسبت به سایر  به هتوانست 

( از معیارهای 1در مرحله بعدی برای بهبود نتایج جدول )برسد. 

 با فرض  باتاچارایا، آنتروپی و t testمانند مختلف انتخاب ویژگی 

 ویژگی(.118از رهیافت اول ) شدهحاصلنتایج  . 1جدول 

اختصاصیت 

)%( 

حساسیت 

)%( 

 صحت

 )%( 

 بندطبقه

 

05/60 89/90 90/99 Bayes 

89/60 90/96 58/91 Tree 

98/59 88/58 89/59 SVM_RBF 

99/50 06/68 89/68 SVM 

08/55 81/60 05/51 KNN 

60/55 06/68 09/51 KNN_Weighted 

 
گوسی دارند استفاده گردید. همچنین با ها توزیع اینکه ویژگی

ها و ویلکاکسون با فرض اینکه ویژگی  RoCمعیارهایی مانند 

بررسی  دمور نیزبندها بار دیگر توزیع گوسی ندارند، نتایج طبقه

، با ی قبلدر مرحله بعدی، برای بهبود نتایج مرحلهقرار گرفت. 

ها توزیع گوسی دارند، از انتخاب ویژگی فرض اینکه ویژگی

-(، مقادیر درایه8استفاده شد. در شکل ) PSOو  FDRمبتنی بر 

 شدهدادهشده نمایش ویژگی استخراج 118برای  aهای بردار 

 نرمالیزه شده در صورتبهاست. برای نمایش بهتر، این ضرایب 

 تأثیر 0و  0، 8. در جداول است شدهداده( نشان 8شکل )

مشاهده  بندهاطبقهاستفاده از رهیافت اول در بهبود عملکرد 

با شود، که ( مشاهده می8، در جدول )مثالعنوانبهگردد. می

پس از اعمال الگوریتم  و t-test استفاده از معیار   انتخاب ویژگی

 110با RBF SVM بند ، طبقهFDRو  PSO پیشنهادی مبتنی بر

و   %10/50، حساسیت %90/59ویژگی توانسته است به صحت 

ندها بدست بیابد که نسبت به سایر طبقه %69/59اختصاصیت 

-نیز مشاهده می 0در جدول از نتایج بالاتری برخوردار است. 

دار با اعمال وزن KNNو  KNNبندهای طبقهگردد که عملکرد 

نیز با  0در جدول  است.الگوریتم رهیافت اول بهبود یافته

بهبود  NBو  DTبندهای استفاده از رهیافت اول عملکرد طبقه

متوجه  0و  0، 8با نگاهی به نتایج موجود در جداول  یافته است.

ه رهیافت اول بشویم که بهترین نتایج با استفاده از اعمال می

 t-testبا استفاده از معیار انتخاب ویژگی  RBF_SVMبند طبقه

بند مذکور به عنوان روش پیشنهادی اول در طبقه باشد.می

  است.شدههای مراجع مقایسه با سایر الگوریتم 8جدول 

 نتایج حاصل از رهیافت دوم  -2-2-3

شده با استخراجهای در رهیافت دوم روش پیشنهادی، ویژگی 

 SVM، RBF SVM،KNN،WKNNبندهای  استفاده از طبقه

 ، DT   وNB  انتخاب ویژگی روش با کمکSFFS اندمدل شده. 

 )9(جدول در طور جداگانه نتایج حاصل از این رهیافت به

شده است  ( نشان داده9طور که در جدول )همان شده است.بیان

RBF SVM  حساسیت 00/56ویژگی به صحت  88با ترکیب ،

بند مذکور طبقه یافت.درصد دست 00/56و اختصاصیت  80/59

های با سایر الگوریتم 8در جدول  دوم به عنوان روش پیشنهادی

 است.مراجع مقایسه گردیده
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 .aمقادیر نرمالیزه شده ضرایب . 6شکل 

های پیشنهادی با سایر مقایسه الگوریتم  -3-3

 های مراجعالگوریتم

با عملکرد  شده در این مقاله در ادامه، عملکرد الگوریتم ارائه 

فیزیونت )که  8018شده در چالش های ارائهبهترین روش

بالاترین امتیازها را کسب کرده بودند(، و همچنین سایر روش 

شده در مقالات معتبر که از این پایگاه داده استفاده ی ارائهها

 حاکی از  (8جدول )شده در اند، مقایسه شد. نتایج گزارشکرده

عملکرد بهتر روش پیشنهادی در هر دو رهیافت در مقایسه با 

با وجود اینکه نتایج رهیافت اول  های موجود است.بهترین روش

اما  ،کمی ضعیفتر است SFFSنسبت به رهیافت دوم مبتنی بر 

بازهم نتایج بهتری را نسبت به سایر روشهای موجود در مقالات 

دیگر در زمینه طبقه بندی صداهای طبیعی قلبی از صداهای 

   غیرطبیعی ارائه داده است.

 گیرینتیجه  -0-3

بندی هدف از این مطالعه، ارائه یک روش جدید برای طبقه

یعی و غیرطبیعی است. برای های طبصداهای قلبی به کلاس

 بندهای شده ابتدا با طبقههای استخراجاین منظور ویژگی

مختلف مورد ارزیابی قرار گرفت. سپس در مرحله انتخاب ویژگی 

استفاده شد.  FDR-PSOبرای بهبود نتایج از ترکیب الگوریتم 

بندهای همه نتایج طبقه FDR-PSOبا به کار بردن الگوریتم 

 RBF  یافت. بالاترین نتایج رهیافت اول مربوط بهمختلف بهبود 

SVM  بود. در رهیافت پیشنهادی دوم، برای رسیدن به نتایج

بندهای طبقهبا  SFFSبندی، از انتخاب ویژگی مؤثر طبقه

SVM، RBF SVM  ،WKNN  ،NB  و  DT و در  استفاده شد

رد ونهایت با استفاده از معیارهای ارزیابی، الگوریتم پیشنهادی م

  ارزیابی قرار گرفت. 

ویژگی  110های محدود )در این مقاله توانستیم با تعداد ویژگی

های موجود ویژگی در رهیافت دوم(، داده 88در رهیافت اول و 

نتایج  بندی کنیم.در پایگاه فیزونت را به خوبی طبقه

 ها نشان داد که در رهیافت اول با معیار آمده از ارزیابیدستبه

t_test ،RBF SVM 90/59توانست بهترین نتایج )صحت % ،

در ( دست یابد. %69/59و اختصاصیت  %10/50حساسیت

مقایسه با سایر  در RBF SVMبند روش رهیافت دوم نیز طبقه

، %00/56ویژگی به صحت  88ها توانست با ترکیبروش

 همچنین در برسد. %00/56و اختصاصیت  59/%80حساسیت 
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 .SVM-RBFو  SVMبندهای حاصل از اعمال الگوریتم رهیافت اول برای بهبود عملکرد طبقه نتایج  .2جدول 

 هاروش معیارهای ارزیابی هابندی ویژگیهای مختلف رتبهروش

Wilcoxon roc Bhattacharyya entropy t-test 

  صحت )%( 80/68 86/68 80/68 50/68 68/68

SVM 90/68 06/68 06/68 00/68 06/68 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 99/50 60/50 99/50 60/50 06/50

  صحت )%( 90/68 60/68 68/68 50/68 98/65

PSO_SVM 10/60 66/68 00/60 66/68 69/68 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 89/50 89/50 09/50 60/50 80/50

  صحت )%( 90/59 09/59 09/59 09/59 89/59

SVM_RBF 88/58 68/58 85/58 88/58 50/58 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 50/59 59/59 69/59 99/59 98/59

  صحت )%( 90/59 01/59 00/59 00/59 09/59

PSO_SVM_RBF 96/58 69/58 95/58 88/58 10/50 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 69/59 08/56 59/59 69/59 08/56
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  ی اول: عنوان مقاله به فارسینام و نام خانوادگی نویسنده 860
 

 

 

 هاروش معیارهای ارزیابی هابندی ویژگیهای مختلف رتبهروش

Wilcoxon roc Bhattacharyya entropy t-test 

  صحت )%( 05/58 60/51 01/58 80/51 50/51

KNN 89/60 56/68 60/60 00/60 59/60 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 66/55 58/55 66/55 66/55 60/55

  صحت )%( 11/58 60/51 11/58 66/51 09/58

PSO_KNN 60/60 90/60 01/60 09/60 01/60 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 66/55 60/55 66/55 66/55 58/55

  صحت )%( 11/58 60/51 09/58 66/51 09/58

KNN_Weighted 69/60 90/60 66/60 09/60 01/60 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 66/55 66/55 66/55 66/55 58/55

  صحت )%( 11/58 11/58 11/58 11/58 11/58

PSO_ 

KNN_Weighted 
 حساسیت )%( 01/60 01/60 01/60 01/60 01/60

 اختصاصیت )%( 66/55 66/55 66/55 66/55 66/55

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .NBو  DTبندهای حاصل از اعمال الگوریتم رهیافت اول برای بهبود عملکرد طبقه نتایج  .0جدول 

 هاروش معیارهای ارزیابی هابندی ویژگیهای مختلف رتبهروش

Wilcoxon roc Bhattacharyya entropy t-test 



 
 

 869 865 - 891، 1001ییز اپ، 0، شماره 18مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یمجله

 

 

  صحت )%( 58/96 58/96 58/96 58/96 98/96

DT 09/99 88/91 88/91 88/91 88/91 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 65/69 65/69 65/69 65/69 81/68

  صحت )%( 09/95 58/96 81/95 58/96 58/96

PSO_DT 88/91 88/91 89/99 88/91 88/99 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 10/68 59/69 89/68 65/69 65/69

  صحت )%( 90/99 90/99 90/99 09/99 90/99

NB 89/90 11/90 86/90 89/90 89/90 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 05/60 05/60 15/60 90/60 05/60

  صحت )%( 90/99 88/99 96/99 90/99 90/99

PSO_ NB 95/90 89/90 00/90 88/90 89/90 )%( حساسیت 

 اختصاصیت )%( 05/60 90/60 06/60 05/60 80/60
 
 

 از رهیافت دوم. شدهحاصلنتایج .  5جدول 

ترکیب 

 هاویژگی

اختصاصیت 

)%( 

حساسیت 

)%( 

 صحت 

)%( 

 بندطبقه

98 98/51 09/69 01/65 SFFS_SVM 

88 00/56 80/59 00/65 SFFS_SVM_RBF 

09 100 09/51 86/59 SFFS_KNN 

81 100 56/50 05/59 SFFS_KNN_WEIGHTED 

09 96/60 88/68 98/60 SFFS_BAYES 

 طوربه

 یکنواخت

69/89 00/96 56/90 SFFS_DT 

 

پیشنهادی و بهترین  هایمقایسه نتایج نهایی روش. 6جدول 

 .فیزیونت 8018در چالش  شدهارائه هایروش



  ی اول: عنوان مقاله به فارسینام و نام خانوادگی نویسنده 868
 

 

 

توانستند به  WKNNو  KNNبندهای رهیافت دوم طبقه

آمده ازلحاظ دستطبق نتایج بهبرسد. %100اختصاصیت 

صحت، حساسیت و اختصاصیت مشاهده شد که الگوریتم 

در  RBF SVMبند استفاده از طبقهپیشنهادی رهیافت دوم با 

 یافته است.ها به نتایج بالایی دستمقایسه با سایر روش
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