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Automatic detection of cardiac arrhythmias is very important for the successful 

treatment of heart disease and machine learning is used for this purpose. To correctly 

classify arrhythmic classes, it is important to extract the appropriate features to 

distinguish between different classes. In this paper, a deep convolutional neural network 

is used to extract the feature. Due to the fact that the heart rates of different patients are 

very different, arrhythmia classes will have many intra-class changes. To reduce intra-

class changes, each patient’s heart rate is mapped with a dedicated function to increase 

its resemblance to the heart rate of one of the training patient data’s. The proposed 

specific mapping reduces intra-class changes and significantly increases the 

classification accuracy of cardiac arrhythmias. To prove the effectiveness of the 

proposed method, its results were compared with several new studies based on three 

criteria for accuracy, sensitivity and specificity and on the same data set. The accuracy 

obtained is about 96.24%, which shows the better performance of the proposed method 

compared to other works. 
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 مشخصات مقاله

 ijbme.2022.554427.1776/10.22041 دیجیتال: یشناسه

 7207آذر  40 پذیرش: 1/5/7207 – 2/8/7207 زنگری:با 7207خرداد  78 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

های قلبی از اهمیت زیادی برخوردار است و های قلبی برای درمان موفق بیماریتشخیص خودکار آریتمی

تمی، های آریبندی صحیح کلاسگیرد. برای طبقهیادگیری ماشین برای این منظور مورد استفاده قرار می

های مختلف، اهمیت زیادی دارد. در این مقاله های مناسب جهت ایجاد تمایز بین کلاستخراج ویژگیاس

ی عصبی پیچشی عمیق برای استخراج ویژگی استفاده شده است. با توجه به این که از یک شبکه

های آریتمی دارای تغییرات های قلبی بیماران مختلف دارای تفاوت زیادی هستند، کلاسضربان

های قلبی هر بیمار با یک تابع کلاسی، ضربانکلاسی زیادی خواهند بود. برای کاهش تغییرات دروندرون

های قلبی یکی از بیماران آموزشی اختصاصی به نحوی نگاشت داده شده است که شباهت آن به ضربان

بندی هبقکلاسی شده و دقت طافزایش یابد. نگاشت اختصاصی پیشنهادی سبب کاهش تغییرات درون

ای افزایش داده است. برای اثبات کارایی روش پیشنهادی، نتایج های قلبی را به میزان قابل ملاحظهآریتمی

ی آن با چندین تحقیق جدید بر اساس سه معیار ارزیابی دقت، حساسیت و اختصاصیت و روی مجموعه

ی کارایی ده که نشان دهندهدرصد بو 82/58ی یکسان مقایسه شده است. دقت به دست آمده حدود داده

 بهتر روش پیشنهادی در مقایسه با سایر کارها است.

  قلبیآریتمی 
 بندی طبقه

 استخراج ویژگی 

  نگاشت فضای ویژگی
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 مقدمه -6

 جادیمنظم قلب ا هایانقباض قیگردش خون از طر ستمیس

مهم است. قلب خون را  اریانسان بس یسلامت یکه برا شودیم

در  یو هر گونه انسداد کندیروق به بدن پمپاژ مع قیاز طر

بر اساس  .و مرگ شود یقلب یمنجر به سکته تواندیعروق م

عامل  یو عروق یقلب یهایماریبهداشت، ب یاعلام سازمان جهان

درصد از  68که  بودهدر جهان  ریدرصد از مرگ و م 47حدود 

م یا ی درآمد کاین تعداد مرگ و میر در کشورهای با سرانه

ی بالای انجام دهد که دلیل آن هزینهمتوسط رخ می

ای و کمبود پزشک متخصص برای خواندن و های دورهآزمایش

های الکتریکی قلب فعالیت .[7های قلبی است ]تفسیر سیگنال

شود که ( ثبت میECGتوسط دستگاه الکتروکاردیوگرافی )

با  کرد قلب است.ی عملحاوی اطلاعات ارزشمندی درباره

توسط پزشک متخصص بسیاری از  ECGبررسی سیگنال 

شود. با توجه به این که های قلبی تشخیص داده میبیماری

، ودشتشخیص زودهنگام بیماری قلبی سبب تسهیل درمان می

ساعته ثبت شده  82ی زمانی های قلبی در بازهمعمولا سیگنال

 ص دادههای نادر تشخیگیرد تا آریتمیو مورد تحلیل قرار می

شود. تحلیل دستی این سیگنال طولانی بوده و بازبینی بصری 

توسط پزشک هم به زمان زیادی نیاز دارد و هم مستعد خطای 

ز های قلبی ابندی خودکار آریتمیانسانی است. از این رو طبقه

[ و تحقیقات زیادی در این 8اهمیت زیادی برخوردار بوده ]

 زمینه انجام شده است.
 

 هی گفته شدتمیآر ،ضربان قلب تمیر دری ه ناهنجارگون هر به

ی های قلبی به صورت کلی در دو دسته[ و آریتمی4]

لی شوند. استاندارد اصبندی میمورفولوژیکی و ریتمیک تقسیم

استاندارد  های آریتمی را مشخص کردهو جهانی که کلاس

AAMI7  است که سیگنالECG  بندی کلاس طبقه 9را به

( نشان داده شده است 7ها در جدول )[. این کلاس2کند ]می

(، ضربان S)کلاس  8که در آن ضربان غیرنرمال فوق بطنی

( به F)کلاس  2( و ضربان فیوژنV)کلاس  4غیرنرمال بطنی

  شوند.صورت زیر تعریف می
 

 

 AAMIهای آریتمی بر اساس استاندارد کلاس -(6جدول )

های ضربان قلبی بر کلاس

  AAMIاساس 
N S V F Q 

 توضیحات
های هایی که در کلاسضربان

S ،V ،F ،یا Q نیستند 

ضربان غیرنرمال 

 فوق بطنی

ضربان 

 غیرنرمال بطنی

ضربان 

 فیوژن

ضربان 

  ناشناخته
 

 

 کیارعرض ببا ، هنگامنابه ضربان غیرنرمال فوق بطنی، ضربانی

 نبارض نی. ااست ماریب یعیطب نمتفاوت از ضربا یکم دیاما شا

وند ر داشته باشد. یاگره ای یزی، دهلینوسیس اممکن است منش

ممکن است  یفوق بطن غیرنرمال هایندر ضربا یشیافزا

باشد.  یزیدهل ونیلاسیبریف یبرا یانشانه ایشاخص 

واند تیم رایز مهمی است ی موضوع بسیارزیدهل ونیلاسیبریف

 [.9] سکته شود ای یقلبی منجر به حمله

نظمی است که در آن قبل از این ضربان غیرنرمال بطنی یک بی

که گره سینوسی فرصت صدور ایمپالس بعدی را پیدا کند، یک 

کند که سبب ها یک ایمپالس صادر میجا در بطنکانون نابه

شود. این آریتمی سبب ی قلب میدپولاریزه شدن کل ماهیچه

توان به عدم از آن جمله میشود که تغییراتی در سیگنال می

و به صورت  QRS)یا وجود آن بعد از کمپلکس  Pوجود امواج 

)در بعضی مواقع پهن و  PRی وارونه(، غیرمنظم بودن فاصله

 T( و جهت وارونه داشتن موج QRSغیرطبیعی بودن کمپلکس 

 [.2اشاره کرد ] QRSبا 

                                                           
7 The Association for the Advancement of Medical Instrumentation 
8 Supraventricular Ectopic Beat 

 یطنفوق ب ضربان کیافتد که یاتفاق م یهنگامضربان فیوژن 

برای تولید یک کمپلکس  زمانهم به طور یبطن ضربان کیو 

 یهاایمپالسکه ی ضربان هنگاماین  شوند. ترکیبی فعال

 لباز ق هیناح کیزمان در از منابع مختلف به طور هم یکیالکتر

 یبطن یهاقسمت یاگر رواین ضربان  .دهدرخ می عمل کنند

ی زیدهل یهابخشدر اگر  و یبطن ضربان فیوژنعمل کند به آن 

 .[2] شودگفته می یزیدهل فیوژن نضربا صورت گیرد به آن

 ها و فواصل بینی موجپزشکان برای تشخیص اختلالات، دامنه

های طبیعی و نرمال مقایسه کرده و در صورت ها را با اندازهآن

ند برهای قلبی پی میدار به وجود بیماریوجود اختلافات معنی

تواند برای حل این مساله کمک ن می[. یادگیری ماشی8]

 هایهای سنتی یادگیری ماشین، پدیدهشایانی کند. در روش

مورد مطالعه در یک فضای ویژگی نمایش داده شده و 

های یادگیری ماشین در آن فضای ویژگی، توابع متمایز تکنیک

گیرند و عمدتا توصیف ای را برای اخذ تصمیم یاد میکننده

ی ویژگی بر اساس دانش بشر از ماهیت مساله ها در فضاپدیده

4 Ventricular Ectopic Beat 
2 Fusion Beat 
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شود. برای مسائل خیلی پیچیده تعریف فضای ویژگی تعریف می

 مناسب کار آسانی نیست.

بنابراین نسل جدیدی از یادگیری ماشین با عنوان یادگیری 

های اصلی مانند تصویر و سیگنال عمیق ارائه شده است که داده

ماشین شده و در طی  به صورت خام وارد سیستم یادگیری

زمان با آموزش مرز گرهای مناسب همفرایند یادگیری، توصیف

 شود.تصمیم، یاد گرفته می

ی طراح در مورد خواص در این ساختارها نیازی به دانش اولیه

ی مورد مطالعه وجود ندارد و سیستم یادگیری صرفا با پدیده

 ها،های آموزشی و مقادیر مطلوب آنی دادهمشاهده

ند. بیگرهای مناسب و توابع متمایزکننده را آموزش میتوصیف

ترین ( یکی از معروفCNNهای عصبی پیچشی )شبکه

های یادگیری عمیق بوده که برای پردازش تصویر و روش

 [.1سیگنال خیلی مناسب هستند ]

های ی شناخت آریتمیهای بسیاری در زمینهتا کنون روش

ان تواست که از آن جمله میئه شده ها ارابندی آنقلبی و طبقه

، 6عی ]ی شعای عصبی با تابع پایههای مبتنی بر شبکهبه روش

[ و ماشین یادگیری 70 ،77( ]SVM[، ماشین بردار پشتیبان )5

از تبدیل  [74ی ][ اشاره کرد. در مقاله78( ]ELMحداکثر )

مادر  موجک کهبرای استخراج ویژگی استفاده شده  موجک

 انتخاب شدهمتعامد  موجکبانک  یز بین یک مجموعهبهینه ا

 ECGها با سیگنال که این کار با در نظر گرفتن همبستگی آن

که متناظر با موج سیگنال  قسمتسه ها از و ویژگیانجام شده 

P کمپلکس ،QRS  و موجT  استخراج شده که برای هستند

 بدیلی تدر حوزهها قسمتمجموع مقادیر این  استخراج ویژگی،

 موجک محاسبه شده است.

از ضرایب تبدیل موجک گسسته به همراه  [4ی ]در مقاله

برای  (PCA) های اصلیتحلیل مولفه تکنیک کاهش ویژگی

کلاس نرمال از سایر  یکننده های متمایزیافتن ویژگی

 ر بابراب بندیهای آریتمی استفاده شده است. دقت طبقهکلاس

ست ده عصبی ب یبندی شبکهطبقهها و با این ویژگی 61/56%

انجام  MIT-BIH یداده یآمده که این آزمایش روی مجموعه

 های خطیبا استفاده از ویژگیانجام شده شده است. آزمایشات 

ی که این روطای بدون نویز انجام شده است به هروی داده اکثرا

 .[72] میزان دقت در حضور نویز قابل حصول نیست
 

بالای نرخ  یبر مبنای گشتاورهای مرتبه های زیادیویژگی

ده کرد قلب ارائه شضربان برای تشخیص غیرطبیعی بودن عمل

 هایهای کامولنتاست. ماهیت غیرطبیعی و دینامیک ویژگی

 ECGبالاتر برای استخراج تغییرات کوچک در سیگنال  یمرتبه

                                                           
7 Batch-Weighted 

وجود دارد را  ECGها اطلاعاتی که در مفید هستند. این ویژگی

گشتاورهای آماری  به همین دلیل .کننده خوبی توصیف میب

 ها مورد استفاده قراربندی انواع آریتمیبالا برای طبقه یمرتبه

فاده ها استبندی آنفازی عصبی برای طبقه یو از شبکه هگرفت

داده به  ینوع آریتمی در یک مجموعه 1بندی شده که طبقه

از  [78] یمقاله در چنین. هم[79] رسیده است %8/58دقت 

برای  PCAبالا به عنوان ویژگی و از  یگشتاورهای آماری مرتبه

 %9/54بندی کاهش تعداد ویژگی استفاده شده که دقت طبقه

 برای آن گزارش شده است.

بندی های یادگیری عمیق برای طبقههای اخیر از روشدر سال

ه توان بهای قلبی استفاده شده است که از آن جمله میآریتمی

هبود ی بماندههای عصبی پیچشی باقیشبکه مانندی هایپژوهش

[، 76ی عصبی عمیق چندمقیاسی ][، شبکه71ی عمیق ]یافته

ی عصبی پیچشی [ و شبکه75ی عصبی پیچشی عمیق ]شبکه

[ اشاره 80] 7ایی دستهدهی شدهی وزنعمیق با تابع هزینه

فرکانس  -حلیل زمانبا ت ECG[ سیگنال 87ی ]کرد. در مقاله

گیری از بندی آن تصاویر با بهرهبه تصویر تبدیل شده و با طبقه

 ResNet-101ی عصبی عمیق تکنیک یادگیری انتقالی و شبکه

کلاس سیگنال مورد تحلیل مشخص شده است. اخیرا یک 

بندی آریتمی تفسیرپذیر ارائه شده است که علاوه تکنیک طبقه

قابلیت تفسیر تصمیمات اتخاذ شده را  ها،بندی آریتمیبر طبقه

 [.  88کند ]نیز فراهم می

گرها و در این مقاله روشی ارائه شده است که در آن توصیف

شود. این مرزهای تصمیم به طور خودکار آموزش داده می

ا ها رهای قلبی، کلاس آریتمیسیستم با دریافت سیگنال

ه در حالت عملی ک inter-patientتشخیص داده و برای ارزیابی 

بندی قابل قبولی دست پیدا با آن مواجه هستیم، به دقت طبقه

های بیماران ی اصلی این روش، نگاشت ویژگیکرده است. ایده

لاسی کهای متفاوت برای کاهش تغییرات درونمختلف با تبدیل

های هر بیمار را به نحوی نگاشت کند سیگنالاست و سعی می

ترین یکی از بیماران آموزشی بیشهای دهد تا به سیگنال

شباهت را داشته باشد که این موضوع باعث کاهش تغییرات 

 شود.ها میبندی آریتمیکلاسی و تسهیل طبقهدرون
 

بندی آریتمی روش پیشنهادی برای طبقه -2

 قلبی
رد های قلبی با رویکبندی آریتمیروشی برای طبقه مقالهدر این 

 یرائه شده است. این رویکرد به استفادها inter-patientارزیابی 

کاربردی از سیستم تشخیص خودکار کمک خواهد کرد زیرا در 
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کنند در روند عمل بیمارانی که برای انجام معاینات مراجعه می

آموزش سیستم تشخیص دخیل نبوده و این همان رویکرد 

است. مشکل اصلی این رویکرد، تغییرات  inter-patientارزیابی 

های نرمال است زیرا این ها و نمونهکلاسی زیاد آریتمیدرون

ها از بیماران مختلفی استخراج شده و شکل سیگنال قلبی نمونه

ای هباشد. با توجه به این که نمونهای متفاوت میها تا اندازهآن

های آموزشی وجود ی دادهآموزشی از تمام بیماران در مجموعه

های بندی در سیگنالای طبقهندارد، این امر سبب ایجاد خط

قلبی بیمارانی خواهد شد که در روند آموزش سیستم هوشمند 

ی اصلی این مقاله بر این اصل بنا اند. لذا ایدهمشارکت نداشته

های جدید با استفاده از بندی نمونهشده است که قبل از طبقه

ها به های آنسازی، ویژگیبندی و بهینههای خوشهتکنیک

کلاسی را در فضای گاشت داده شوند که تغییرات دروننحوی ن

کلاسی سعی ویژگی کاهش دهند. برای کاهش تغییرات درون

 هایهای آموزشی، بیماری که ضربانشده است تا از بین نمونه

تم های قلبی ورودی سیسترین شباهت را به ضربانقلبی او بیش

 وی نگاشتهای قلبی به نحهای ضرباندارد پیدا شده و ویژگی

ی آموزشی انتخاب شده ها با نمونهداده شود که شباهت آن

کلاسی حداکثر گردد. این اقدام باعث کاهش تغییرات درون

 های قلبیهای سیگنالچنین برای استخراج ویژگیشود. هممی

ی عصبی پیچشی ارائه شده است تا روند آموزش و یک شبکه

ای هنها بر مبنای دادهبندی بدون نیاز به دانش طراح و تطبقه

های برچسب خورده انجام شود. برای یادگیری الگوریتم

انه بختهای آموزشی نیاز بوده که خوشیادگیری ماشین به داده

های متنوعی ی دادههای قلبی مجموعهبرای تحلیل سیگنال

آوری شده و در اختیار محققان قرار داده شده است. جمع

در این زمینه وجود دارد که های بسیاری ی دادهمجموعه

 [.84ها است ]معتبرترین آن MIT-BIHی ی دادهمجموعه
  

 ی دادهمجموعه -2-6
که در سایت  BIH-MITی ی دادهدر این مقاله از مجموعه

یابی بوده استفاده شده است. این مجموعه قابل دست 7فیزیونت

دقیقه است. فرکانس  40بیمار به مدت  26ضبط از  26شامل 

 ینمونه بر ثانیه و لیدهای مورد استفاده 480برداری آن نمونه

بوده که در این تحقیق فقط از  V5و  MLII ،V1 ،V2 ،V4آن 

بالغ بر ی داده است. در این مجموعهاستفاده شده  MLIIلید 

نوع ضربان قلب  79 از داربرچسب قلبیضربان  705000

های مختلف ضربان یهاتعداد نمونهکه  مختلف وجود دارد

با  یدسته مربوط به ضربان طبیع نیپرتعدادتر متفاوت است.
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دسته ضربان زودهنگام  نیتعدادترنمونه و کم 19000 حدود

ی داده در این مجموعه نمونه است. 8با تنها  (SP) یفوق بطن

و نوع کلاس هر ضربان قلبی مشخص شده  Rهای موج محل

های رایج، از قیقاست. در این تحقیق مانند بسیاری از تح

های قلبی به استفاده شده که در آن ضربان AAMI8استاندارد 

تقسیم شده است.  Qو  N ،S ،V ،Fگروه اصلی آریتمی شامل  9

ی ی دادههای مختلف، مجموعهی کارایی روشبرای مقایسه

MIT-BIH ( به دو گروه مجموعه8مطابق جدول )7ی ی داده 

(DS1و مجموعه )8ی ی داده (DS2 تقسیم شده که )DS1 

های تشخیص آریتمی برای ارزیابی سیستم DS2برای آموزش و 

 مورد استفاده قرار گرفته است.

 
 

-MITی ی دادههای مجموعهبندی سیگنالتقسیم -(2جدول )

BIH 
 یمجموعه

 داده

در  MIT-BIH یهای ضبط شدهسیگنال یشماره

 داده  یمجموعه

DS1 

770 ،708 ،706 ،705 ،778 ،772 ،779 ،778 ،

776 ،775 ،788 ،782 ،807 ،804 ،809 ،801 ،

806 ،805 ،879 ،880 ،884 ،840 

DS2 

700 ،704 ،709 ،777 ،774 ،771 ،787 ،784 ،

800 ،808 ،870 ،878 ،874 ،872 ،875 ،887 ،

888 ،886 ،847 ،848 ،844 ،842  
 

 

 های قلبیپردازش سیگنالپیش -2-2
که  بودهترین مراحل پردازش سیگنال کی از مهمپردازش یپیش

. تاسبندی سازی و بخشحذف نویز، نرمال مانندشامل عملیاتی 

رد کدر کاربردهای یادگیری عمیق این عمل منجر به بهبود عمل

 هایپردازشپیش از این روشود. ی عصبی مییادگیری شبکه

 های قلبی انجام شده است.مورد نظر روی سیگنال

کلاسی، افزایش وش متداول برای کاهش تغییرات درونیک ر

گرایی شبکه و تولید سیگنال نرمال از کارایی و سرعت هم

به عنوان سیگنال  S(n)سیگنال ورودی است. با در نظر گرفتن 

باشد، دقیقه می 40قلبی یک بیمار که شامل یک ضبط به مدت 

 ده است.ی زیر انجام شسازی دامنه مطابق رابطهابتدا نرمال
 

 

(7) SN(n) =
S(n)

max(S(n))
 

 

 

چنین برای توجه به ماهیت سیگنال قلبی که در آن هم

های زمانی متفاوتی هستند و از های مختلف دارای طولضربان

های پیچشی پردازش ها توسط شبکهسوی دیگر این سیگنال

8 American Association of Medical Instrumentation (AAMI) 
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هایی یکسان از سیگنال را برای استخراج خواهند شد که طول

توان یک قطعه از سیگنال با طول کنند، نمیگی تحلیل میویژ

ثابت را به عنوان یک ضربان قلبی در نظر گرفت زیرا با این اقدام 

ممکن است بخشی از اطلاعات مهم سیگنال از بین برود. لذا 

کلاسی سعی شده است تا محور برای کاهش تغییرات درون

توان هر ضربان ها به نحوی نرمالیزه شود که بزمانی سیگنال

مربوطه  Rی ثابت حول محل پیک قلبی را به صورت یک بازه

( 8ی )سازی محور زمانی از رابطهتوصیف کرد. برای نرمال

متوسط  2Tباشد که در آن  T1a=T/2استفاده شده است. اگر 

متوالی کلاس نرمال در کل  Rزمانی بین دو پیک  یفاصله

متوسط  1Tاه داده و های موجود در پایگی سیگنالمجموعه

های مورد نظر متوالی در سیگنال Rزمانی بین دو پیک  یفاصله

 شود.ی زیر انجام میگاه مقیاس محور زمانی با رابطهاست، آن
 

 

(8) ST(n
′) = SN([an

′])0 < n′ ≤ [
N1
a
] 

 

 

صحیح  گر جزءعمل [ ]طول سیگنال اصلی و  1Nدر این رابطه 

سازی سیگنال مقیاس محور زمانی باعث فشرده a>1است. برای 

شود. پس از این باعث گسترده شدن سیگنال می a<1و برای 

به عنوان  Rی در اطراف موج نمونه T]2[مقیاس محور زمانی 

در  Rیک ضربان قلبی در نظر گرفته شده به نحوی که موج 

مربوطه،  Rچسب موج ها قرار گیرد و با توجه به بروسط نمونه

 های برچسب خورده تعیین شده است.داده
 

های قلبی با استخراج ویژگی از سیگنال -2-3

 های پیچشیشبکه
ترین ساختارها در میان های پیچشی یکی از موفقشبکه

ا این هساختارهای یادگیری عمیق بوده و مزیت اصلی این شبکه

گرفته و  است که استخراج ویژگی به صورت خودکار صورت

گرهای استخراج ویژگی توسط کاربر دیگر نیازی به تعریف عمل

ی مورد مطالعه نیست. استفاده و بر مبنای دانش انسان از مساله

ها در این شبکه 8های کاهش اندازهو لایه 7های پیچشیاز لایه

و  های سطح پایینتوانند ویژگیهای پیچشی میرایج است. لایه

 [.82سلسله مراتبی استخراج کنند ] سطح بالا را به طور

اد شده بندی تصاویر ایجی عصبی پیچشی ابتدا برای طبقهشبکه

های مختلف است که در آن شبکه با دریافت تصویر، در لایه

های ها ویژگیگیری از آنبیند تا با بهرهفیلترهایی را آموزش می

 یهای استخراج شده به نوبهموثری را استخراج کند و ویژگی

ح های سطخود توسط فیلترهای دیگری پردازش شده تا ویژگی
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های پیچشی را آموزش لایه در واقعبالاتری را استخراج کنند. 

ر از های موثتوان با یافتن فیلترهایی برای استخراج ویژگیمی

در  های پیچشیتصویر ورودی معادل دانست. بنابراین نقش لایه

اج ویژگی در نظر گرفت. با توان استخرهای عمیق را میشبکه

وان تبعدی میهای یکتعمیم فیلترهای مورد نظر به سیگنال

های فیلترهایی را به صورت خودکار آموزش داد تا از سیگنال

های موثرتری را استخراج کنند. این فیلترها در ورودی ویژگی

بینند که در نهایت یک بعدی آموزش میهای پیچشی یکلایه

 های پیچشی دریافت کرد.توان از لایهرا میی ویژگی نقشه

بعدی در کاربردهای پردازش سیگنال، های پیچشی یکلایه

های زمانی و تحلیل زبان طبیعی کاربرد دارند. تحلیل سری

های ( ویژگی4ی )بعدی به صورت رابطههای پیچشی یکشبکه

 ند.کنهای قبلی استخراج میهای لایهجدید را با پردازش ویژگی
 

 

(4) yk
l = bk

l + ∑wik
l ∗ xi

l−1

Nl−1

i=1

 

 

 

kدر این رابطه 
ly ی ویژگی نقشهk-ی ام در لایهl- ،امk

lb  مقدار

kبایاس متناظر با 
ly ،i

1-lx ی ویژگی نقشهi-ام در لایه( 1ی-i ،ام)

ik
lw 1ی های ویژگی در لایههایی که نقشهوزن-l یبه نقشه 

های تعداد نقشه lN-1کنند، منتقل می lی لایه ام در-kویژگی 

 [.82گر کانولوشن است ]ام  و )*( عمل-(l-1ی )ویژگی در لایه

ی عصبی های اصلی شبکهدر ادامه توضیحاتی در مورد بخش

 پیچشی ارائه شده است.
 

 سازی توابع فعال -2-3-6

تابع  کیاز ها های عصبی چندلایه خروجی نوروندر شبکه

گفته  یسازتوابع فعالها که به آن دنکیعبور م یخطریغ

تا  دکننیپیچشی کمک م یهاهیبه لاسازی شود. توابع فعالمی

تری را آموزش ببینند. در ی غیرخطی و پیچیدههایژگیو

به عنوان تابع  RELU4های پیچشی معمولا از تابعی به نام لایه

 ود.شسازی میهی زیر پیادسازی استفاده شده که با رابطهفعال
 

 

(2) ReLU(x) = max( 0, x) 
 

 

های عمیق بسیار محبوب است سازی در شبکهاین تابع فعال

زیرا تا حدی از به وجود آمدن مشکل محوشدگی گرادیان در 

های در الگوریتم امرکند که این های عمیق جلوگیری میشبکه

در  مقاله. در این استآموزش بر مبنای گرادیان دارای اهمیت 

 سازی استفاده شده است.های پیچشی از این تابع فعالتمام لایه

4 Rectified Linear Unit 
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استفاده  softmaxسازی چنین در این تحقیق از تابع فعالهم

 نیبنورون پس از عبور از این تابع، هر  یهایخروجشده است. 

مام ی تخروج . به عبارت دیگرکندیمنگاشت پیدا  یک و صفر

که ی د به طورشویمی نرمالیزه های آن لایه به نحونورون

 یخروجشود. بنابراین  7برابر با  ی آنهایمجموع کل خروج

 و است یبنداحتمال طبقه عیمعادل توزسازی فعالتابع این 

ها به عنوان احتمال تعلق یک شی به کلاس توان از آنمی

 [.89مشخصی بهره گرفت ]
 

 های تمام متصللایه -2-3-2

ی قبلی یا به های لایهورون به تمام نورونها هر ندر این لایه

ها برای این لایهاز شود. های بردار ویژگی وصل میتمام مولفه

ن بندی آهای کلی از شی مورد مطالعه یا طبقهاستخراج ویژگی

ی متصل استفاده از دو لایه مقالهد. در این شوشی استفاده می

های تعداد کلاس ی دوم برابر باهای لایهشده که تعداد نورون

 است. 9برابر با  مقالهمورد نظر بوده که در این 
 

 های کاهش اندازهلایه -2-3-3

ها در هر لایه از چندین فیلتر استفاده شده و لذا در این شبکه

 بار محاسباتی و طرفیشود. از های متفاوتی استخراج میویژگی

 است کند که ممکنتعداد پارامترها به شدت افزایش پیدا می

ی عصبی را با مشکل مواجه کند. به همین دلیل آموزش شبکه

های کاهش اندازه استفاده های پیچشی از لایهپس از لایه

ها، ی دادهها کاهش اندازهی آنشود که هدف از استفادهمی

پارامترهای یادگیری و کاهش حجم محاسبات است. این لایه با 

ی مقادیر ظ چکیدهکاهش از طریق حذف اطلاعات زائد و حف

ها در یک همسایگی مشخص، به کنترل حجم محاسبات و آن

ا هکند. از سوی دیگر این لایهتعداد پارامترهای شبکه کمک می

 جایی مقاوم گرددی ویژگی نسبت به جابهشود نقشهباعث می

استفاده شده  7ی کاهش بعد بیشینه[. در این تحقیق از لایه89]

ی ویژگی در یک همسایگی نقشهاست که حداکثر مقدار 

 ریزد.مشخص را نگه داشته و سایر مقادیر را دور می
 

 ایسازی دستهی نرماللایه -2-3-0

ی پیچشی به منظور بعد از لایه 8ایسازی دستهی نرماللایه

های آن و افزایش سرعت یادگیری به نرمالیزه کردن خروجی

رامتر است که در شود. این لایه شامل چندین پاکار برده می

های آن لایه در حین آموزش شبکه تنظیم شده تا خروجی

 [.89ی مطلوبی قرار گیرد ]محدوه
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 ی هموارسازلایه -2-3-1

های ویژگی را در قالب یک بردار تمام نقشه4ی هموارسازلایه

ی پیچشی مورد استفاده در این ساختار شبکه کند.مرتب می

ها در شکل بندی آریتمیبقهمقاله برای استخراج ویژگی و ط

 ( نشان داده شده است.7)
 

 

 
 ی پیچشی مورد استفاده برای استخراج ویژگیشبکه -(6شکل )

 

 

ی پیچشی استفاده شده است که به لایه 9در این ساختار از 

ی دسته و یک ی نرمالیزه کنندهها یک لایهدنبال هر یک از آن

های پیچشی از د دارد. لایهی بیشینه وجوی کاهش اندازهلایه

نظر اندازه و تعداد فیلترها در هر لایه متفاوت هستند که 

ی ( ارائه شده است. خروجی لایه4مشخصات شبکه در جدول )

 790ی کاهش اندازه شامل پیچشی پنجم پس از عبور از لایه

 شود. مقدار است که از آن به عنوان بردار ویژگی استفاده می

4 Flatten 
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 (44200تعداد کل پارامترها: ) ی پیچشی مورد استفادهمشخصات شبکه -(3جدول )

 سایر توضیحات تعداد پارامترها هاخروجی لایه یاندازه هانوع لایه

Conv1d (Conv1D) (9 ,817) 799 9  ساز با تابع فعال 40فیلتر با طولReLU 

Batch Normalization (9 ,817) 80  

Max_Pooling1d (9 ,749) 0  

Conv1d_1 (79 ,787) 7720 79  ساز با تابع فعال 79فیلتر با طولReLU 

Batch Normalization 1 (79 ,787) 80  

Max_Pooling1d_1 (79 ,80) 0  

Conv1d_2 (40 ,97) 2940 40  ساز با تابع فعال 70فیلتر با طولReLU 

Batch Normalization 2 (40 ,97) 780  

Max_Pooling1d_2 (40 ,89) 0  

Conv1d_3 (Conv1D) (20 ,87) 8020 20  ساز با تابع فعال 9فیلتر با طولReLU 

Batch Normalization 3 (20 ,87) 780  

Max_Pooling1d_3 (20 ,70) 0  

Conv1d_4 (90 ,8) 70090 90  ساز با تابع فعال 9فیلتر با طولReLU 

Batch Normalization 3 (90 ,8) 800  

Max_Pooling1d_3 (90 ,4) 0  

Flatten (790) 0  

Dense1 (10) 70910 ساز رون با تابع فعالون 10تمام متصل با  یلایهReLU 

Dense 2 (9) 449 ساز رون با تابع فعالون 9تمام متصل با  یلایهSoftmax  
 

 

 ی عصبیآموزش شبکه -2-3-1

ه از با استفاد 1/4ی این شبکه در محیط پایتون نسخه

 Tensor Flow 2/1ی در بستر نسخه Kerasی خانهکتاب

است که برای  7ی متن بازیخانهسازی شده که کتابپیاده

شود. یادگیری ماشین و در نتیجه یادگیری عمیق به کار برده می

ی و تابع هزینه RMSpropساز برای آموزش شبکه از بهینه

Categorical Cross Entropy ست. دقت استفاده شده ا

( نشان 8های آموزش و آزمایش در شکل )بندی برای دادهطبقه

های آموزشی دقت داده شده است. این شبکه برای داده

های را نشان داده در حالی که برای داده %8/55بندی طبقه

به دست آمده است. در  %2/67تست دقت خیلی پایین یعنی 

شده است. در این انجام  intra-patientآزمایشی دیگر ارزیابی 

به  بندی شده وها قطعهساختار برای ارزیابی، ابتدا تمام سیگنال

ی آموزشی و ها به عنوان دادهصورت تصادفی بخشی از نمونه

های آزمایش در نظر گرفته شده ها به عنوان دادهی آنبقیه

و برای  %4/55های آموزشی دقت است. در این ارزیابی برای داده

گزارش شده است. تفاوت بین  %5/56ایش دقت های آزمداده

های بیماران متفاوت دهد که نمونهاین دو نوع ارزیابی نشان می

گیرد با وجود های متفاوتی قرار میدر فضای ویژگی در مکان

ارزیابی فرایند ها یکسان است. در های آناین که نوع آریتمی

intra-patient ن ر به عنواهایی از هر بیمابا توجه به این که نمونه
                                                           

7 Open Sources 

گیرد اثر این تغییرات های آموزشی مورد استفاده قرار میداده

 های مختلفساز نیست زیرا در مکانکلاسی خیلی مشکلدرون

هایی برای هدایت سیستم یادگیری وجود فضای ویژگی نمونه

هایی از هر بیمار در نمونه inter-patientدارد اما در ارزیابی 

ی کلاسی، قواعد به خوببه تغییرات دروناختیار نیست و با توجه 

ی شود لذا فقط از بخش استخراج ویژگی شبکهآموزش داده نمی

های شود. با توجه به این که ویژگیآموزش دیده استفاده می

استخراج شده برای بیماران متفاوت در فضای ویژگی متفاوتی 

 یی اصلی تصحیح فضای ویژگی هر بیمار براگیرد، ایدهقرار می

 افزایش کارایی سیستم تشخیص خودکار است.
 

 

 
 های آموزش و آزمایشبندی برای دادهدقت طبقه -(2شکل )
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ها برای کاهش تغییرات نرمال کردن ویژگی -2-0

 کلاسیدرون
های بیماران مختلف ممکن است ی ضرباندر مجموعه

 های مختلفی از آریتمی به همراه کلاس نرمال و یا فقطکلاس

هایی از کلاس نرمال وجود داشته باشد، لذا سعی شده نمونه

های ی اول به ازای هر بیمار، در بین نمونهاست تا در مرحله

ترین ها بیشهای قلبی آنآموزشی، بیماری پیدا شود که ضربان

شباهت را داشته باشد. سپس فضای ویژگی متناظر با آن بیمار 

 تر شود. برایها بیشنبه نحوی نگاشت شده است که شباهت آ

چنین پارامترهای نگاشت، ابتدا یافتن شباهت بیشینه و هم

بندی شده و سپس پارامترهای های قلبی هر بیمار خوشهضربان

های حاصل از نگاشت به نحوی تنظیم شده است تا خوشه

 ترین شباهت را داشته باشد.های دو بیمار بیشضربان

 

لبی بیماران و نگاشت های قبندی ضربانخوشه -2-0-6

 کلاسیفضای ویژگی برای کاهش تغییرات درون

 های یکتر از سه نوع آریتمی در ضربانکه معمولا بیش جانآ زا

های قلبی هر بیمار به سه خوشه بیمار وجود ندارد، ضربان

استفاده  k-meansیابی تقسیم شده که برای این منظور از خوشه

دو خوشه متعلق به کلاس نرمال بوده  شده است. معمولا یک یا

شود. فرض ها متناظر میمانده با سایر کلاسهای باقیو خوشه

های ام و خوشه-iمتعلق به بیمار  3xو  1x ،2xهای کنید خوشه

1y ،2y  3وy  متعلق به بیمارj-های ام بوده و هدف نگاشت ویژگی

های ام به نحوی که شباهت آن به ویژگی-iهای بیمار ضربان

ام حداکثر گردد باشد. برای این منظور مراکز -jهای بیمار ضربان

 شود.ها با تابع زیر نگاشت میخوشه
 

 

(9) z = αx + β 
 

 

پارامترهای تابع نگاشت بوده و به نحوی  βو  αدر این رابطه 

( کمینه گردد. با توجه به این 8ی )اند که تابع رابطهتعیین شده

 هاینیست، به هر یک از خوشهها مشخص که تناظر بین خوشه

های بیمار ام آزادی داده شده است تا به هر یک از خوشه-iبیمار 

j- حالت ممکن برای تناظر بین  5ام نگاشت داده شود. بنایراین

 5مجموعه برای پوشش  5ها وجود دارد. بر این اساس خوشه

 7عددی بین  pنمایش داده شده که  pSحالت تعریف شده و با 

 2S{1,1,2}=به صورت  2Sی مجموعه ست. برای مثال اگرا 5تا 

ام با -iی اول و دوم بیمار باشد به این معنی است که خوشه

ی ام با خوشه-iی سوم بیمار ام و خوشه-jی اول از بیمار خوشه

 ام متناظر است.-jدوم بیمار 
 

 

(8) 
𝑓(𝛼, 𝛽, 𝑆𝑝) =∑(𝑧𝑖 − 𝑦𝑆𝑝(𝑖))

2

3

𝑖=1

=∑((𝛼𝑥𝑖 + 𝛽) − 𝑦𝑆𝑝(𝑖))
2

3

𝑖=1

 

 

 

است. با ثابت  pSی ام مجموعه-iی درایه pS(i)در این رابطه 

( 8ی )اند که رابطهبه نحوی تعیین شده βو  pS ،αفرض کردن 

برابر با صفر قرار  fکمینه گردد. برای این منظور گرادیان تابع 

 جهول تعیین شده است.داده شده و با حل معادلات زیر مقادیر م
 

 

(1) 
{
 

 
𝜕𝑓

𝜕𝛼
= 0

𝜕𝑓

𝜕𝛽
= 0

⇒

{
 
 

 
 
𝛼(∑𝑥𝑖

2

3

𝑖=1

) + 𝛽 (∑𝑥𝑖

3

𝑖=1

) =∑𝑦𝑆𝑝(𝑖)𝑥𝑖

3

𝑖=1

𝛼 (∑𝑥𝑖

3

𝑖=1

) + 𝛽 =∑𝑦𝑆𝑝(𝑖)

3

𝑖=1

 

 

 

ی ی مجموعهی حاصل از حل این معادلات که برامقادیر بهینه

αمعتبر بوده با  pSتناظر 
Sp

∗

βو  
Sp

∗

نمایش داده شده است. برای  

ی تناظر یافتن بهترین پارامترهای نگاشت برای مجموعه

αمناسب، مقادیر تابع هدف به ازای 
Sp

∗

βو  
Sp

∗

مختلف بررسی  

ر جترین تابع هزینه منی تناظری که به کمشده و آن مجموعه

ی تناظر بهینه انتخاب شده و با شده به عنوان مجموعه

Sp∗.نمایش داده شده است 
 

 

(6) 𝑓(α
𝑆𝑝∗

∗
,β
𝑆𝑝∗

∗
, 𝑆𝑝∗) = 𝑚𝑖𝑛(𝑓(α𝑆𝑝

∗
, β
𝑆𝑝

∗
, 𝑆𝑝) 

 

 

αبا داشتن 
Sp∗

∗

βو  
Sp∗

∗

ام -i های بیماری زیر نمونهمطابق رابطه 

های آن به توزیع نگاشت شده است تا شباهت توزیع نمونه

 ام حداکثر گردد.-jهای بیمار نمونه
 

 

(5) z = α
Sp∗

∗
x + β

Sp∗

∗
 

 

 

های آموزشی در فضای ویژگی و نگاشت نمونه -2-0-2

 ی عصبی دولایهآموزش شبکه

بیمار برای آموزش سیستم در اختیار قرار  88با فرض این که 

های آموزشی به نحوی نگاشت دارد سعی شده است تا نمونه

کلاسی حداقل گردد. برای این ی درونداده شود که فاصله

های هر بیمار با سایر ی اقلیدسی نمونهمنظور ابتدا فاصله

بیماران محاسبه شده و سپس متوسط آن فواصل سنجیده شده 

ل حداق ی آن با سایر بیماراناست. بیماری که متوسط فاصله
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بوده به عنوان بیمار مرجع در نظر گرفته شده و سپس مراحل 

 کلاسی اجرا شده است.ی درونزیر برای کاهش فاصله

های بیمار تعریف شده و خوشه TSیک مجموعه تحت عنوان  -7

 مرجع در آن قرار داده شده است.

های قلبی آن های حاصل از ضربانبیماری که خوشه -8

های بیمار مرجع دارد به عنوان به خوشه ترین شباهت رابیش

αی آموزشی بعدی انتخاب شده و سپس پارامترهای نمونه
Sp∗

∗

 

βو 
Sp∗

∗

به نحوی انتخاب شده است که پس از نگاشت، شباهت  

های بیمار مرجع حداکثر های آن به توزیع نمونهتوزیع نمونه

ی نگاشت با رابطه های بیمار انتخاب شده پس ازگردد. نمونه

ی ( تعیین شده، در مجموعه1ی )( که پارامترهای آن با رابطه5)

TS .ذخیره شده است 

 TSی ی آن به یکی از اعضای مجموعهبیمار بعدی که فاصله -4

ی بعدی انتخاب شده، پارامترهای حداقل باشد به عنوان نمونه

α
Sp∗

∗

βو  
Sp∗

∗

 یهای آن مانند مرحلهنمونه برای آن تعیین شده، 

اضافه شده و این مرحله تا  TSی پس از نگاشت به مجموعه 8

اضافه نشده ادامه پیدا  TSهای آموزشی به وقتی که تمام نمونه

 کرده است.

 

 بندآموزش طبقه -2-1
های بیماران مختلف از بندی ضرباندر این تحقیق برای طبقه

فی استفاده شده است. ی مخی عصبی با یک لایهیک شبکه

های و تعداد نورون 10ی مخفی برابر با های لایهتعداد نورون

ها( تنظیم شده است. پس )تعداد کلاس 9ی خروجی برابر با لایه

ا ههای بیماران مختلف و نگاشت آناز استخراج ویژگی از ضربان

در فضای ویژگی، بردار ویژگی نهایی شکل گرفته و از آن برای 

ی عصبی دولایه استفاده شده است. بلوک دیاگرام شبکهآموزش 

  ( نشان داده شده است.4روش پیشنهادی در شکل )
 

 

 
 های قلبیبندی آریتمیبلوک دیاگرام روش پیشنهادی برای طبقه -(3شکل )

 

 

 های قلبی بیماران جدیدبندی ضربانطبقه -2-1
ی که در مجموعه های قلبی بیمار جدیدبندی ضربانبرای طبقه

 ی آموزشی وجود ندارد، مراحل زیر انجام شده است.داده

استخراج  ECGهای قلبی آن بیمار از سیگنال تمام ضربان -7

ها به بلوک استخراج ویژگی داده شده است شده و هر یک از آن

 های قلبی استخراج شود.تا بردار ویژگی متناظر با تمام ضربان

های حاصل با بندی شده و خوشهشهبردارهای ویژگی، خو -8

مقایسه شده است. از بین اعضای آن  TSی های مجموعهنمونه

ترین شباهت را های قلبی آن بیشمجموعه، بیماری که ضربان

 های بیمار جدید دارد انتخاب شده است.به ضربان

αپارامترهای نگاشت  -4
Sp∗

∗

βو  
Sp∗

∗

 به نحوی تعیین شده است 

 ود.حداکثر ش یبیمار جدید و بیمار انتخاب هایکه شباهت ضربان

های قلبی بیمار جدید با استفاده از پس از نگاشت ضربان -2

ی عصبی ( بردارهای ویژگی به شبکه6( و )1(، )8روابط )

رت وصهای قلبی بندی ضرباندیده، داده شده و طبقهآموزش

 است. گرفته
 

 نتایج و بحث -3
سی کارایی مدل از سه معیار ارزیابی آماری شناخته برای برر

ب با ترتیشده با عناوین صحت، حساسیت و اختصاصیت که به

 شوند استفاده شده است.روابط زیر تعریف می
 

 

(70) Acc(%) =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
× 100 

  

(77) Sen(%) =
TP

TP + FN
× 100 

  

(78) Spe(%) =
TN

TN + FP
× 100 

 

 

بندی صحیح یک کلاس خاص، اد طبقهتعد TPدر این روابط 

FN های یک کلاس خاص، بندی اشتباه در نمونهتعداد طبقه

TN هایی که به کلاس خاصی تعلق ندارند و توسط تعداد ضربان
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تعداد  FPشوند و بندی میها طبقهمدل به سایر کلاس

ها که به اشتباه به کلاس های متعلق به سایر کلاسضربان

 دهد.شود را نشان میه میمشخصی اختصاص داد

ها، دو مدل مختلف ارزیابی شده برای بررسی اثر نگاشت ویژگی

های پیچشی و ی شامل لایهی شبکهنشان دهنده 7است. مدل 

ی نشان دهنده 8( بوده و مدل 7های تمام متصل شکل )لایه

ساختار شامل بلوک نگاشت ویژگی پیشنهادی نشان داده شده 

های فوق روی اتریس سردرگمی برای مدل( است. م4در شکل )

( ارائه 9( و )2های )های آزمایش به دست آمده و در جدولداده

، Nی کلاس نمونه 22895های آزمایش شامل شده است. داده

ی نمونه V ،466ی کلاس نمونه S ،4887ی کلاس نمونه 7641

 است. Qی کلاس نمونه 1و  Fکلاس 
 

 

 7ی برای مدل ماتریس سردرگم -(0جدول )

 تخمینیکلاس  واقعیکلاس 

 N S V F Q 

N 46928 4286 8824 8 0 

S 864 7218 68 0 0 

V 945 829 8241 0 0 

F 876 41 25 62 0 

Q 9 8 0 0 0  
 

 

های سردرگمی مشخص شده که نگاشت ی ماتریسبا مقایسه

ی جدید به های نمونههای بیماران باعث شده تا ویژگیویژگی

ترین شباهت را با آن دارد های بیماری که بیشسمت نمونه

کلاسی یرات درونهدایت شده و این موضوع باعث کاهش تغی

ی بندتری طبقهشده است. لذا بردارهای ویژگی با دقت بیش

با  8ی کارایی روش پیشنهادی، مدل شده است. برای مقایسه

کارهای تحقیقاتی ارائه شده در سایر مراجع مقایسه شده و دقت 

آن با چندین مدل شناخته شده بر اساس سه معیار ارزیابی 

ی یکسان ی دادهروی مجموعهدقت، حساسیت و اختصاصیت و 

( ارائه شده است. در این 8مقایسه شده که نتایج در جدول )

برای هر کلاس به صورت جداگانه محاسبه  Accجدول معیار 

 ها گزارش شده است.شده و متوسط آن
 

 

 8ماتریس سردرگمی برای مدل  -(1جدول )

 تخمینیکلاس  واقعیکلاس 

 N S V F Q 

N 28787 7191 427 0 0 

S 712 8678  49 0 0 

V 854 98 8618 0 0 

F 67 77 51 755 0 

Q 2 0 8 0 7  
 

 
 

 مقایسه کارایی روش پیشنهادی با سایر تحقیقات -(1جدول )

 Acc Class (N) Class (S) Class (V) های مختلفروش

  Spe (%) Sen (%) Spe (%) Sen (%) Spe (%) Sen (%) 

82/58 روش پیشنهادی  88/65  88/59  88/58  88/66  88/56  4/65  

2/58 [70]ی قالهم  9/68  52 65/51  58/87  5/59  42/61  

55/66 [71]ی قالهم  6/60  92/52  64/56  88/49  58/52  49/66  

57/65 [75]ی قالهم  45/18  65/57  77/56  25/88  08/52  84/65  

42/66 [80]ی قالهم  4/57  98/66  65/51  02/68  92/51  09/58   
 

 

های بندی ضرباندهد که با خوشهی نتایج نشان میمقایسه

ها به نحوی که توزیع بیماران مختلف و نگاشت خوشه

ترین های هر بیمار به یکی از بیماران آموزشی بیشضربان

ده کلاسی شباهت را داشته باشد، باعث کاهش تغییرات درونش

را  inter-patientها در روش ارزیابی بندی آریتمیو دقت طبقه

 ای افزایش داده است.به طور قابل ملاحظه
 

 گیرینتیجه -0
ی عصبی پیچشی عمیق برای در این تحقیق از یک شبکه

ه است. با های قلبی استفاده شدهای ضرباناستخراج ویژگی

های قلبی در بیماران مختلف توجه به این که شکل ضربان

های یکسان در های کلاسای دارد، نمونهتفاوت قابل ملاحظه

های متفاوتی قرار گرفته و تغییرات فضای ویژگی در مکان

های قلبی زیاد خواهد بود که این عامل کلاسی آریتمیدرون

ی ودکار آریتمی قلببندی خباعث کاهش کارایی سیستم طبقه

شود. بر این اساس در این مقاله یک تابع اختصاصی برای می

های هر بیمار ارائه شده که شباهت های ضرباننگاشت ویژگی

های قلبی یکی از بیماران های هر بیمار را به ضربانضربان

آموزشی افزایش داده و این موضوع باعث کاهش تغییرات 

ه های قلبی شدبندی آریتمیقهکلاسی و افزایش دقت طبدرون

های شناخته است. روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

 دهد.شده کارایی بهتری را نشان می
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