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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% and 98.43% respectively. 
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ر های مبتنی ببندی صداهای طبیعی از صداهای غیرطبیعی قلب با استفاده از روشطبقه

  یادگیری ماشین
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 ، ایرانزیتبر ،سهند یدانشگاه صنعت ،یپزشک یمهندس یدانشکده ک،یوالکتریگروه ب ،ارشدکارشناسی  یدانشجو – 3
 ، ایرانزیسهند، تبر یدانشگاه صنعت ،یپزشک یمهندس یدانشکده ک،یوالکتریوه بگر ار،یاستاد – 8

 
 مشخصات مقاله

 ijbme.2023.1987058.1821/10.22041 دیجیتال: یشناسه

 3403اسفند  39 پذیرش: 3403اسفند  6 بازنگری: 3403دی  35 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

دارند.  یقلب یهاچهیکرد دردر مورد عمل ی( اطلاعات ارزشمندPCG) یفوگرایفونوکارد یهاگنالیس

واقع شوند.  دیمف یقلب یهایماریزودهنگام ب صیدر تشخ توانندیم هاگنالیس نیرو ا این از

در  .تاس یقلب شناسیآسیبدر  یاکننده دواریام لیپتانس یقلب دارا یخودکار صدا یبندطبقه

ست. ا شده شنهادیقلب پ یعیرطبیاز غ یعیطب یصداها صیتشخ یاخودکار بر یپژوهش روش نیا

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

ها بخش نیکدام از ا از هر یفرکانس یزمان ی وآمار یزمان یهایژگیسپس و شده و یبندقطعه

ثر وم یهایژگیانتخاب و یبرا افتیها، از دو رهادهد یبندطبقه اتیاز عمل پیش. شده استاستخراج 

رات ازدحام ذ یسازنهیبه تمیاول با استفاده از الگور افتیدر ره یژگیشده است. انتخاب و استفاده

(PSOو در ره )سلسله مراتبی یجوودوم با استفاده از جست افتی (SFFS انجام )روش شده است .

با استفاده  آنکرد عمل تیو در نها شده یابیارز ونتیزیف 8038 چالش یداده گاهیپا یرو یشنهادیپ

نامتوازن  دلیلبه  نیچن. همه استقرار گرفت یابیمورد ارز یاهیلا-30 متقابل یاز روش اعتبارسنج

 تیلاق یبردارنمونهشیب کیاز تکن ،یعیرطبیغ ینسبت به صداها یعیطب یبودن تعداد صداها

 یرو یابیارز جی. نتاشده استمتعادل استفاده  یهاداده یمجموعه دیتول ی( براSMOTE) یمصنوع

 تیو اختصاص %84/59 تیحساس ،%03/56صحت  یدارا یشنهادیکه روش پ هداده نشان داد گاهیپا

 .است یعیرطبیاز غ یعیطب یصداها صیدر تشخ 43/56%

 وگرامیفونوکارد

سازی ازدحام بهینه تمیالگور
 ذرات

  یژگیانتخاب و

  یبندطبقه
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 مقدمه -6

ترین های قلبی و عروقی به عنوان یکی از مهمامروزه بیماری

 و از جمله شدهها محسوب ی سلامتی انسانعوامل تهدید کننده

[. بسیاری از 3ومیر در جامعه هستند ]های مرگترین عاملمهم

های های قلبی با استفاده از تکنیکها و ناهنجاریبیماری

یص و ارزیابی هستند به طوری که حتی در شنیداری قابل تشخ

چنان از جمله ها همهای مهم قلبی این تکنیکبرخی از بیماری

آیند. امروزه در اکثر های کارا و قابل اعتماد به حساب میروش

رفته و نیز در کشورهای در حال توسعه محققین کشورهای پیش

ها نهای مهم آدر صدد پردازش این صداها و استخراج ویژگی

 [.8باشند ]ها میبه منظور پی بردن به برخی از بیماری

و  ( یک سیگنال غیرایستانPCG) 3سیگنال صدای قلب

متناوب است. هر چرخه از این سیگنال به چهار بخش مهم شبه

ی و قطعه 2Sی سیستول، سیگنال ، قطعه1Sهای سیگنال با نام

برای یک ها ( این بخش3شود. در شکل )دیاستول تقسیم می

ی سیگنال صدای قلب نشان داده شده است. در چند نمونه

ی گذشته آنالیز صدای قلب به طور گسترده مورد مطالعه دهه

های دهد که تکنیکقرار گرفته است. تحقیقات نشان می

بندی خودکار صدای قلب پتانسیل بندی و طبقهقطعه

ی ینهزشناسی بالینی قلب با هگری مناسبی را در آسیبغربال

 بندیتوان به دستهها میی این روشنسبتا کم دارند. از جمله

صداهای ناهنجار از صداهای طبیعی قلبی با استفاده از ضرایب 

[، پوش 9[، تبدیل پراکندگی موجک ]4، 3] 8کپسترال مل

های زمانی و های مبتنی بر ویژگی[ و سایر روش8موجک ]

بندی ی طبقهمینهچنین در ز[ اشاره کرد. هم9فرکانسی ]

ی طبیعی و غیرطبیعی، های صوتی قلب به دو دستهسیگنال

 ی عصبیها از شبکههای مختلفی پیشنهاد شده که در آنروش

ی عصبی کانولوشن [ و شبکه30، 5[، ماشین بردار پشتیبان ]6]

 [ برای شناسایی استفاده شده است. 33، 6]
 

 

 
 [38سیگنال صدای قلب ] -(6شکل )

 

                                                             
3 Phonocardiogram 

8 Mel Cepstral Coefficients  

3 Sequential Forward Feature Selection 

 ها برایها از انواع مختلفی از ویژگیبا وجود این که در این روش

شود، اما صحت مناسبی بندی صداهای قلبی استفاده میطبقه

ندارند. در این مقاله به معرفی روشی برای تشخیص صداهای 

طبیعی از غیرطبیعی قلبی پرداخته شده که دارای صحت، 

های ر روشتری نسبت به سایحساسیت و اختصاصیت مناسب

 پیشنهادی حال حاضر در این زمینه است. 

ی مورد استفاده در این ابتدا به معرفی پایگاه داده 8در بخش 

بندی ی قطعهمقاله پرداخته شده، سپس به ترتیب نحوه

های استخراج شده توضیح داده های قلبی و ویژگیسیگنال

ی مبتنها شده، در ادامه دو روش پیشنهادی برای انتخاب ویژگی

( و الگوریتم SFFS) 3جلووجوی سلسله مراتبی روبهبر جست

( معرفی شده، سپس در مورد PSO) 4سازی ازدحام ذراتبهینه

بندهای مورد استفاده در این مقاله صحبت شده و در انتها طبقه

ها بحث شده است. در بخش سازی دادهی متوازندر مورد نحوه

 ی چالشروی پایگاه داده نتایج استفاده از روش پیشنهادی 3

[ مورد ارزیابی قرار گرفته و بخش آخر به 33] 8038فیزیونت 

 گیری اختصاص داده شده است.نتیجه

 

 هامواد و روش -7
بندی در این بخش به معرفی روش پیشنهادی برای طبقه

صداهای طبیعی از غیرطبیعی پرداخته شده است. بلوک دیاگرام 

نشان داده شده است. مراحل  (8روش پیشنهادی در شکل )

های روش پیشنهادی بدین صورت بوده که سیگنال

برداری هرتز باز نمونه 3000فونوکاردیوگرام ابتدا در فرکانس 

 ربندی پیشنهادی دشده و سپس با استفاده از الگوریتم قطعه

ی مختلف تقسیم شده است. پس به چهار ناحیه [34ی ]مقاله

های مختلف زمانی آماری، ها ویژگیحیهاز آن از هر کدام از نا

ی بعد زمانی فرکانسی و آماری استخراج شده است. در مرحله

یافت پیشنهادی جهت انتخاب ویژگی استفاده شده که از دو ره

( و FDR) 9شریپذیری فنرخ تفکیکو  PSOیافت اول از در ره

برای انتخاب ویژگی بهره گرفته شده  SFFSیافت دوم از در ره

به  بندیهای برتر برای طبقهی بعد نیز ویژگیست. در مرحلها

 بندهای متداول داده شده است.طبقه
 

 پایگاه داده  -7-6
فیزیونت برای  8038ی چالش در این پژوهش از پایگاه داده

ارزیابی روش پیشنهادی استفاده شده است. این پایگاه داده به 

 طلاعاتی صدای قلبترین بانک اآوری بزرگطور مستقل با جمع

4 Particle Swarm Optimization Algorithm 

9 Fischer Discrimination Ratio 
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  های مبتنی بر یادگیری ماشینیرطبیعی قلب با استفاده از روشبندی صداهای طبیعی از صداهای غنیا: طبقهپرستو صادقی 880
 

  

 

عمومی، از هشت منبع توسط هفت گروه به دست آمده است. 

فرد سالم و بیمار  984ضبط از  3393این بانک اطلاعاتی شامل 

ی قلب و ها مانند بیماری دریچهبا انواع مختلفی از بیماری

بیماری عروق کرونر بوده که از افراد در سنین مختلف در هر دو 

[. تمام 33آوری شده است ]لینی جمعمحیط بالینی و غیربا

ی قلب به دو نوع طبیعی و غیرطبیعی صداهای ضبط شده

ی طبیعی صدای ضبط شده 8466گذاری شده که شامل علامت

ی غیرطبیعی صدای ضبط شده 889مربوط به فرد سالم و 

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

هرتز  8000ها در فرکانس . تمام ضبطاندعروق مواجه بوده

تر در مورد این پایگاه داده برداری شده است. جزئیات بیشنمونه

  رس است.[ در دست39ی ]در مقاله
 

 

 
 روش پیشنهادی نمایش بلوکی -(7شکل )

 

 

 PCGهای بندی سیگنالقطعه  -7-7
ی ضروری ( یک مرحلهFHS) 3بندی صداهای اصلی قلبقطعه

[. در این 8است ] تجزیه و تحلیل خودکار فونوکاردیوگرامدر 

های فونوکاردیوگرام ابتدا بندی، سیگنالپژوهش پیش از قطعه

سازی محلیبرداری شده است. هرتز بازنمونه 3000به فرکانس 

نیازی برای شناسایی نواحی سیستولیک و ها پیش-FHsدقیق 

بندی بعدی هاست که امکان طبق دیاستولیک فونوکاردیوگرام

[. این 38کند ]های پاتولوژی در این مناطق را فراهم میموقعیت

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

بندی جا که تمرکز این پژوهش روی طبقه[. از آن39دارند ]

وده، بندی بصداهای طبیعی از غیرطبیعی و نه خود فرایند قطعه

بندی [ برای قطعه34ی ]د شده در مقالهاز الگوریتم پیشنها

های فونوکاردیوگرام استفاده شده است. این روش که سیگنال

بندی صداهای قلب بوده در های محبوب در قطعهیکی از روش

بندی صداهای قلبی نیز مورد ی طبقهسایر مطالعات در زمینه

در این روش برای استخراج محل استفاده قرار گرفته است. 

پنهان و دیاستول از مدل نیمه 2S، سیستول، 1Sی صداها

( استفاده شده LR) 3( و رگرسیون لجستیکHSMM) 8مارکوف

های موجود در فوق با استفاده از داده HSSMاست. مدل 

                                                             
3 Fundamental Heart Sounds 
8 Hidden Semi-Markov Models 

فیزیونت  8038ی چالش موجود در پایگاه داده aی پوشه

های موجود در این پوشه علاوه بر آموزش داده شده است. داده

نیز بوده که بهپ  ECG4ل صدای قلبی حاوی سیگنال سیگنا

زمان در فرایند ثبت داده از بیماران ضبط شده است. صورت هم

بندی پیشنهادی در کرد الگوریتم قطعه( عمل3در شکل )

( موجود در پایگاه a0011روی بخشی از ثبت ) [34] یمقاله

 نشان داده شده است. 8038ی چالش فیزیونت داده

 

 ستخراج ویژگیا  -7-3
های مختلفی از نواحی یافته شده در بندی، ویژگیپس از قطعه

بندی استخراج شده است. هدف از سیگنال صوتی برای طبقه

ی ترین مجموعهترین و آموزندهاستخراج ویژگی یافتن فشرده

ها به است. اگر ویژگی بندها برای افزایش کارایی طبقهویژگی

بندی کاهش کرد طبقهاست عمل درستی انتخاب نشود ممکن

هایی که در این تحقیق استخراج شده به سه یابد. ویژگی

 شود.ی زیر تقسیم میدسته

 آماری-ی زمانیهای حوزهویژگی -3

های زمانی چهار آماری مربوط به طول-ویژگی زمانی 86تعداد 

شاخص موجود در صداهای قلبی استخراج شده است  یناحیه

3 Logistic Regression 

4 Electrocardiogram 
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ها مربوط به میانگین و انحراف معیار ی[. این ویژگ36]

ی صدای قلب، میانگین و انحراف زمان هر چهار ناحیهمدت

دیگر و میانگین و انحراف ها به یکزمان ناحیهمعیار نسبت مدت

ها به طول هر ضربان قلب است. معیار نسبت فواصل ناحیه

های زمانی نواحی نیز به عنوان ویژگی در های طولیدگیکش

 گرفته شده است.نظر 
 

 فرکانسی-ی زمانیهای حوزهویژگی -8

( نواحی PSD) 3های طیفی توانویژگی از چگالی 68تعداد 

ی ابتدا تبدیل فوریه بندی شده استخراج گردیده است.قطعه

ای برای هر کدام از قطعات صداهای قلبی نمونه 300ی گسسته

1S ،2، سیستولS دست  و دیاستول محاسبه شده و پس از به

آوردن چگالی طیف توان، در چهار ماتریس جداگانه ذخیره شده 

چگالی  33تا  8های ستون 1Sاست. برای ماتریس مربوط به 

چگالی  30تا  8های طیف توان، برای ماتریس سیستول ستون

چگالی طیف  33تا  8های ستون 2Sطیف توان، برای ماتریس 

چگالی طیف  30 تا 8های توان و برای ماتریس دیاستول ستون

های مربوطه توان انتخاب شده و به صورت ستونی از ماتریس

 هایگیری شده است. این مقادیر به صورت ویژگیمیانگین

 مورد استفاده قرار گرفته است. استخراج شده
 

 های انرژیویژگی -3

های فوق استخراج شده به ی نیز از ماتریسانرژ یژگیو 8تعداد 

قطعات صداهای قلبی،  انرژی یپس از محاسبه طوری که

سیستول، دیاستول و  قطعات میانگین و انحراف معیار انرژی

به کل انرژی هر چهار قطعه  2Sو  1Sنسبت انرژی  قطعات 

  .شده است در نظر گرفتهعنوان ویژگی  شده و به محاسبه

  .شده استویژگی از هر صدای قلبی استخراج  338مجموع  در

 
 

 
 8038چالش فیزیونت  یدر پایگاه داده (a0011)روی بخشی از ثبت  HSMMبندی سیگنال فونوکاردیوگرام با روش ج قطعهنتای -(3)شکل 

 

 

 های پیشنهادی برای انتخاب ویژگییافتره -7-0
توان از معیارهای های مختلف میپس از استخراج ویژگی

t- دمختلفی برای انتخاب ویژگی استفاده کرد. معیارهایی مانن

testهایی که توزیع برای انتخاب ویژگی 3و باتاچارایا 8، آنتروپی

( و RoC) 4ی همگراییگوسی دارند و معیارهایی مانند ناحیه

ها توزیع گوسی ندارند، برای با فرض این که ویژگی 9ویلکاکسون

گیرند. در این بخش ابتدا می انتخاب ویژگی مورد استفاده قرار

تنی بر الگوریتم ازدحام ذرات پرداخته که یافتی مببه معرفی ره

                                                             
3 Power Spectral Density 
8 Entropy 

3 Bhattacharyya 

ها را طوری افزایش دهد که هنگام پذیری ویژگینرخ تفکیک

کرد های بالا برای انتخاب ویژگی، عملاستفاده از معیار

بندها افزایش یابد. باید این نکته را خاطر نشان کرد که طبقه

بندی ی طبقهها در زمینهاین مقاله یکی از اولین پژوهش

های فراابتکاری برای بهبود صداهای قلبی بوده که از الگوریتم

بندها استفاده کرده است. در ادامه به معرفی کرد طبقهعمل

بوده،  SFFSیافت دوم انتخاب ویژگی که بر اساس روش ره

 پرداخته شده است.

4 Region of Convergence  

9  Wilcoxon 
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با استفاده از نرخ  یژگیانتخاب ویافت اول: ره -7-0-6

 شریپذیری فتفکیک
 ها طوریها توزیع گوسی دارند، ویژگیاین که ویژگیبا فرض 

 یپذیری افزایش یابد. یکتغییر داده شده است که نرخ تفکیک

پذیری را بر اساس میانگین و از معیارهایی که نرخ تفکیک

( FDRپذیری فیشر )کند، نرخ تفکیکواریانس محاسبه می

ا از هپذیری کلاساین نرخ جهت تعیین مقدار تفکیکاست. از 

ر ها دچنین میزان تاثیرگذاری هر کدام از ویژگیدیگر و همیک

رای ها بپذیری و نیز امکان ترکیب ویژگیمیزان این تفکیک

 [.35شود ]پذیری بهتر استفاده میتفکیک

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

حد  اها باید تمشترک بین دو کلاس در تابع چگالی احتمال آن

ممکن کوچک باشد و با توجه به مفهوم پارامترهای توابع گوسی، 

ها از هم است که هر چه اختلاف میانگین کلاس کاملا واضح

ی تر شود، ناحیهها کوچکتر بوده و واریانس داخلی کلاسبیش

د پذیری بهتری خواهنها تفکیکتر شده و کلاسمشترک کوچک

توان به ای با دو کلاس را میهی فیشر برای دادهداشت. رابطه

 [.80صورت زیر بیان کرد ]
 

 

(3) 𝐹𝐷𝑅 =
(𝜇1 − 𝜇2)2

(𝜎1
2 − 𝜎2

2)
 

 

 

به ترتیب مقدار میانگین نقاط داده در  2μو  1μدر این رابطه 

 های دو کلاس هستند.به ترتیب واریانس 2σو  1σو  8و  3کلاس 
 

ا استفاده از الگوریتم بهبود انتخاب ویژگی ب -7-0-6-6

 سازی ازدحام ذراتبهینه

 برای چندین ویژگی به صورت زیر است. FDRمعیار 
 

 

(8) 𝐹𝐷𝑅 =
(𝐚T ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐) ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐)T ∗ 𝐚)

(𝐚𝐓 ∗ ∑1 ∗ 𝐚 + 𝐚𝐓 ∗ ∑𝟐 ∗ 𝐚)
 

 

 

 3های کلاس ماتریس کوواریانس ویژگی 2Σو  1Σدر این رابطه 

 aو  8و  3های کلاس ماتریس میانگین ویژگی 2μو  1μ، 8و 

ها است که میزان تاثیر هر ویژگی ویژگی 3بردار ضرایب اهمیت

کند. مقادیر موجود در مشخص می FDRرا در افزایش معیار 

این بردار در حالت کلی مجهول هستند. برای پیدا کردن و 

ن از توامی aسازی مقدار ضرایب مجهول در بردار بهینه

سازی استفاده کرد. در این مطالعه از های بهینهالگوریتم

 سازی ازدحام ذرات  استفاده شده است.الگوریتم بهینه

ترین ( یکی از محبوبPSOسازی ازدحام ذرات )الگوریتم بهینه

ی سازی هوشمند است که در حوزههای بهینهالگوریتم

                                                             
3 Importance Coefficient  

. این الگوریتم های مبتنی بر هوش ازدحامی قرار داردالگوریتم

[ 83] 3559توسط جیمز کندی و راسل سی ابرهارت در سال 

ها و پرندگان که با الهام از رفتار اجتماعی حیواناتی چون ماهی

طراحی شده است.  کنندهای کوچک و بزرگ زندگی میهدر گرو

مستقیم با  طورها( به اعضای جمعیت )جواب PSOدر الگوریتم 

و یادآوری  همطریق تبادل اطلاعات با هم در ارتباط بوده و از 

پردازند. این الگوریتم های خوب گذشته به حل مسائل میجواب

های برای انواع مسائل پیوسته و گسسته مناسب بوده و پاسخ

. کندمیسازی ارائه را برای انواع مختلفی از مسائل بهینه خوبی

  است. ارائه شده( 4الگوریتم در شکل )این  بلوک دیاگرام
 

 

 
 PSOنمایش بلوکی الگوریتم  -(0شکل )

 

 

توان به را می PSOگام برای الگوریتم بهسازی گاممراحل بهینه

 [.88صورت زیر توصیف کرد ]

 سازی ازدحام ذرات های بهینهتنظیم پارامتر -3

 ارزیابی تابع برازندگی ذرات -8

 روزرسانی موقعیت و سرعت ذراتبه -3

𝑥𝑖(𝑡تابع برازندگی برای هر ذره،  -4 + با تابع برازندگی   (1

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
(𝑡 + شود. اگر مقدار تابع برازندگی این مقایسه می (1

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖تر از مقدار تابع برازندگی ذره کم
(𝑡 + گاه باشد آن (1

𝑥𝑖(𝑡 + ام در -iی ی شخصی ذرهبه عنوان بهترین تجربه  (1

ی گیرد، در غیر این صورت بهترین تجربهار میقر t+1ی مرحله

ی همان بهترین تجربه t+1ی ام در مرحله-iی شخصی ذره

 است. tی ام در مرحله-iی شخصی ذره

ی شخصی یک ذره به عنوان بهترین تجربه t+1ی در مرحله -9

(t+1)bestG ی شخصی انتخابشود که بهترین تجربهانتخاب می 
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ن تریهای شخصی تمام ذرات، کمتجربهشده، در بین بهترین 

 مقدار تابع برازندگی را داشته باشد.

شود. اگر تعداد تکرار شرط اتمام الگوریتم بررسی می -8

الگوریتم به حداکثر تعداد رسیده باشد، به عنوان مقدار جواب 

ن شود. در غیر ایبهینه یا زیر بهینه اعلام شده و برنامه تمام می

 شود.شروع می ی دومصورت مرحله

( 4( و )3از نظر ریاضی، موقعیت و سرعت ذرات طبق روابط )

 [.83شود ]روز میبه
 

 

(3) 𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡 + 1) 
  

(4) 𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤 𝑉𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑅1𝑖[𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
(𝑡) − 𝑋𝑖(𝑡)]

+ 𝑐2𝑅2𝑖[𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑋𝑖(𝑡)] 
 

 

 iV(t)وزن اینرسی،  wتعداد تکرارهای الگوریتم،  tدر این روابط 

موقعیت ذره،  iX(t)جایی با توجه به سرعت فعلی ذره، جابه

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
(𝑡) ی کرد ذرهجایی در جهت بهترین عملجابهi- ام

کرد جایی در جهت بهترین عملجابه bestG(t)تاکنون، 

ضریب یادگیری  1cشده از ذرات دیگر تاکنون،  رسانیاطلاع

دو عدد  2Rو  1R ضریب یادگیری اجتماعی و 2cشناختی، 

 [ است.     3,0ی ]نواخت در بازهتصادفی با توزیع یک

را  3ای که بهترین جواب سرتاسریدر هر تکرار الگوریتم، ذره

روزرسانی دارد ثبت شده و در تکرار بعدی، الگوریتم با به

ها با بهترین جواب یافت شده ی جوابیت ذرات و مقایسهموقع

 یابد تا زمانی که شرط توقف حاصل گردد. ادامه می

سازی ازدحام ذرات پیشنهادی، از تابع در الگوریتم بهینه

 زیر استفاده شده است. 8برازندگی
 

 

(9) 
𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =

1

𝐹𝐷𝑅

=
(𝒂𝐓 ∗ ∑𝟏 ∗ 𝒂 + 𝒂𝐓 ∗ ∑𝟐 ∗ 𝒂)

(𝒂𝐓 ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐) ∗ (𝛍𝟏 − 𝛍𝟐)𝐓 ∗ 𝒂)
 

 

 

(، به حداقل 9ی )با تعریف تابع برازندگی به صورت رابطه

هدف در  شود.می FDRرساندن تابع باعث به حداکثر رسیدن 

است به  aهای بردار جا پیدا کردن بهترین مقادیر برای درایهاین

 ( کمینه گردد.9ی )ندگی رابطهطوری که تابع براز

، این بردار به صورت درایه به درایه aی پس از یافتن مقدار بهینه

های استخراج شده ضرب شده و سپس با استفاده از در ویژگی

، آنتروپی و باتاچارایا عملیات انتخاب ویژگی t-testمعیارهای 

 انجام شده است.

                                                             
3 Global Solution 

8 Fitness Function 

3 Greedy Search 

4 Support Vector Machine 

تفاده از روش یافت دوم: انتخاب ویژگی با اسره  -7-0-7

 جلووجوی سلسله مراتبی روبهجست

( یکی از SFFSجلو )وجوی سلسله مراتبی روبهروش جست

های انتخاب ویژگی به صورت برداری است ترین روشمحبوب

های [. این روش بهترین ترکیب ممکن را از میان ویژگی84]

کند به طوری بند مورد نظر انتخاب میموجود بر اساس طبقه

بند شود. این روش یکی از کرد آن طبقهعث افزایش عملکه با

 3وجوی حریصانههای جستترین الگوریتمترین و سریعساده

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

توانند به افزایش هایی را که میکند. سپس ویژگیشروع می

ین مرحله به ا بند کمک کنند به صورت مرحله بهکرد طبقهعمل

[. 89کند تا  زمانی که معیار خاتمه برآورده شود ]بردار اضافه می

بردار به دست آمده یک زیرفضا از کل فضای ویژگی بوده که به 

ی استفاده از بند نسبت به حالت اولیهکرد طبقهازای آن عمل

اده ی انتخاب ویژگی با استفها بهبود یافته است. نحوهکل ویژگی

( نشان داده شده است. در این مقاله 9در شکل ) SFFSاز روش 

یافت دوم پیشنهادی برای انتخاب به عنوان ره SFFSاز روش 

بندی صداهای قلبی استفاده شده های مناسب برای طبقهویژگی

، نتایج حاصل از استفاده از این روش برای 3است. در بخش 

 بندها ارائه شده است.کرد طبقهبهبود عمل
 

 

 
 SFFSی انتخاب ویژگی با استفاده از روش نحوه -(5شکل )

  

 بندیطبقه  -7-5
لب قبندی صداهای طبیعی و غیرطبیعی برای طبقه مقالهدر این 

(، SVM) 4بند با نظارت شامل ماشین بردار پشتیبانطبقه 8از 

(، SVM RBF) 9ی شعاعیپشتیبان با کرنل تابع پایهبردارماشین

k 8ایهترین همسنزدیک (KNN ،)k ی ترین همسایهنزدیک

( NB) 6( و بیز سادهDT) 9(، درخت تصمیمWKNN) داروزن

 کدام پرداخته شده است. استفاده شده که در ادامه به توضیح هر

9 Radial Basis Function 

8 K-Nearest Neighborhood 

9 Decision Tree 

6 Naïve Bayes 
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 ماشین بردار پشتیبان -7-5-6 

ماشین با ناظر  ( یک مدل یادگیریSVMماشین بردار پشتیان )

بندی برای طبقه 3559ر سال بوده که توسط ولادیمیر وپنیک د

بند ی خطی مطرح شده است. این طبقههای دو کلاسهداده

بعدها توسط خود وپنیک برای مسائل غیرخطی و چندکلاسه 

[. ماشین بردار پشتیبان با توجه به 88توسعه داده شده است ]

بهینه را ارائه کرده  3دار آموزشی، یک ابرفضایهای برچسبداده

بندی کند. های مختلف طبقهید را به دستههای جدتا داده

ها است. ماشین بندی خطی داده، طبقهSVMبندی اساس طبقه

بند دودویی است که دو کلاس بردار پشتیبان در واقع یک طبقه

سازی حاشیه از هم جدا را با استفاده از یک مرز خطی با بیشینه

 [.89شود ]( بیان می8ی )کند و به صورت رابطهمی
 

 

(8) 𝑦(𝐱) = 𝐰𝑇 𝜑(𝐱) + 𝐛 
 

 

تابع هسته است.  φپارامتر بایاس و  bبردار وزن،  wدر این رابطه 

ی ی مورد استفاده در رابطههسته به نوع تابع SVMکرد عمل

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

. شودمی SVMکرد ی غیرخطی باعث بهبود در عملتوابع هسته

 ی شعاعیهای متداول توابع غیرخطی، تابع پایهیکی از گونه

(RBF .است ) تابعRBF بردار دو  یبراix و jx  ایشباهت میزان 

هسته را  نیکند. ارا محاسبه می گریدکیها به بودن آن کینزد

 ( بیان کرد.9ی )در قالب رابطه یاضیصورت ر توان بهمی
 

 

(9) 𝑘(𝑥𝑖 . 𝑥𝑗) = exp (−𝜎ǁ𝐱𝑖 − 𝐱𝑗 ∥2) 
 

 

که به عنوان یک فراپارامتر  استمیزان واریانس  σدر این رابطه 

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

 باشد.می jxو  ixبردار 

 

7-5-7- k ترین همسایگینزدیک 
( یک روش KNNترین همسایه )نزدیک kبند طبقه

یک بوده که از آن به طور گسترده در تجزیه و تحلیل غیرپارامتر

پزشکی استفاده شده است. در این روش های زیستسیگنال

هایی که عدد از داده kگذاری هر داده، برچسب برای برچسب

ترین فاصله را از داده دارند بررسی شده و پس از پیدا نزدیک

 ی مزبور دادهشدن برچسب اکثریت، آن برچسب به داده

ی همسایه سهم یکسانی نمونه KNN ،kدر الگوریتم شود.  می

ر تهای نزدیکگیری دارند. این در حالی است که همسایهدر رای

های دورتر داشته همسایه تری در مقایسه باباید سهم بیش

                                                             
3 Hyper Plane 

 kباشند. از این رو الگوریتم دیگری با عنوان الگوریتم 

ته است که در آن توسعه یاف داری وزنترین همسایهنزدیک

های نزدیک به بندی بر اساس میزان شباهت همسایهطبقه

  شود.ی آزمایشی انجام میداده

در نظر گرفته شده و برای  k=9در الگوریتم پیشنهادی، مقدار 

( 6ی )ی انتخاب شده، از رابطههمسایه kی وزن محاسبه

 استفاده شده است.
 

 

(6) 𝑊
𝐱𝑖.𝐱𝑗=

1
𝑑(𝐱𝐢.𝐱𝐣)

 

 

 

 دیگر است.از یک jxو  ixی دو بردار فاصله j,xid(x(در این رابطه 

 

 بند بیز ساده  طبقه -7-5-3

از تئوری بیز  است که بند بیز یک روش آماری قویطبقه

 کند. تئوری بیز یک روشبندی الگوها استفاده میبرای دسته

ای هکه بر اساس حداقل کردن هزینهاست آماری کمی 

 بند بیز طبقطبقه. کندمی عمل های مختلفگیریتصمیم

گیری شده را به دانش اولیه و دانش اندازه ،زیر یرابطه

گیری و از آن برای تصمیم کردهاحتمالات پسین تبدیل 

جدید به کلاسی  یکند. به این صورت که دادهاستفاده می

اس لترین احتمال پسین را نسبت به آن کتعلق دارد که بیش

 .ها داشته باشددر مقایسه با سایر کلاس
 

 

(5) 𝑝( 𝑤𝑗 ∣∣ 𝐱 ) =
𝑝( 𝐱 ∣∣ 𝑤𝑗 )𝑝(𝑤𝑗)

𝑝(𝐱)
 

 

 

)احتمال وقوع در مورد هر کلاس دانش اولیه  jp(w( در این رابطه

 ورودی به هر کلاس یمیزان شباهت داده jw∣p(x( ،(هر کلاس

برای تمام  jp(w([. اگر 86است ]ثابت نرمالیزاسیون  p(x)و 

ند، بگاه به این طبقهها یکسان در نظر گرفته شود، آنکلاس

 شود. بند بیز ساده گفته میطبقه

 

 درخت تصمیم -7-5-0
 کاوی، الگوریتم درختهای دادهیکی از پرکاربردترین الگوریتم

بینی و توان برای پیش( است که از آن میDTتصمیم )

 یبرا جیروش را میم یکبندی استفاده کرد. درخت تصطبقه

ت درخ یساختار یوسیله به یریگمیتصم نداینشان دادن فر

 یبرا یروش میکلی درخت تصم طور به دار است.مانند و شاخه

در  هامینگاشت تصم یزنها و آن یخروج ها،میتصم یسازمدل

 یمحاسبه یبرا یروش تمیالگور نیاست. ا یساختار درختیک 
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 یابیتدر دس یریگمیمختلف تصم یهاهبالدن تیموفق لیپتانس

 هایاز گره میرخت تصمد .دیآیحساب م هدف خاص به کیبه 

 میمحل شروع درخت تصم 3شهیشده است. گره ر ایجاد یمختلف

. شودیله را شامل مامس یداده یکه معمولا تمام مجموعه ستا

 یروجخ ایدرخت  یهر شاخه یانیپا ینقطه 8برگ یهاگره

درخت  یشاخه رهستند. ه هامیاز تصم یامجموعه یینها

 .گره برگ است کی یفقط دارا نیماش یریادگیدر  میتصم

نظر  مورد یهاکلاس ینیبشیپ یبرا میدر درخت تصم

درخت  یشهیاز گره ر تمیالگور کردیله، روامس یداده یمجموعه

را با  شهیر یهایژگیو ریمقاد تمیالگور نی. اشودیآغاز م

ها شاخه سه،یمقا نیو بر اساس اکرده  سهیها مقاداده یهایژگیو

 ،یعدگره ب ی. برارودیم یکند و به گره بعدرا دنبال می

 گرید یهاگرهریها را با زداده یژگیدوباره مقدار و تمیالگور

 کردیرو نی. ابردیم شیدرخت را پ جادیو روند ا کرده سهیمقا

 کند.می دایدرخت ادامه پ ییگره انتها ایبه گره برگ  دنیتا رس

 

 هاسازی دادهمتوازن -7-1
یعی های غیرطبهای طبیعی با ضبطبه دلیل این که تعداد ضبط

ی مورد استفاده در این پژوهش برابر نیست، پس در پایگاه داده

برداری اقلیت نمونهاز استخراج ویژگی، از الگوریتم بیش

است تا پایگاه داده متعادل ( استفاده شده SMOTE) 8مصنوعی

های های کلاس اقلیت با ایجاد نمونهشود. در این روش نمونه

های مصنوعی با استفاده از یابد. این نمونهمی مصنوعی افزایش

 شود. های واقعی کلاس اقلیت تولید مینمونه

های مصنوعی در چند گام تولید نمونه SMOTEدر روش 

ار ویژگی از کلاس اقلیت انتخاب شود. در گام نخست یک بردمی

شود. برای هر ی آن انتخاب میترین همسایهنزدیک kشده و 

همسایه، اختلاف بین بردار ویژگی مورد نظر و آن همسایه 

محاسبه شده و در یک عدد تصادفی بین یک و صفر ضرب 

شده به بردار ویژگی موردنظر اضافه شود. سپس مقدار حاصلمی

ی تصادفی در امتداد اعث انتخاب یک نقطهشود. این کار بمی

ی بین دو بردار ویژگی از کلاس اقلیت خواهد خط وصل کننده

ی های ویژگشد. عملیات مذکور به شکل مشابه برای سایر بردار

 های مصنوعی موردشود تا بدین شکل تمام نمونهنیز تکرار می

د تعدا SMOTE. پس از اعمال الگوریتم [85] نیاز تولید شود

                                                             
3 Root Node 
8 Leaf 
3 K-Fold Cross Validation 

4 Confusion Matrix 

9 True Positive 

8 True Negative 

 8900بردار ویژگی افزایش پیدا کرده که شامل  9304ها به داده

 ی غیرطبیعی است.نمونه 8804ی طبیعی و نمونه

 

 ارزیابی نتایج الگوریتم پیشنهادی   -3
بندها در الگوریتم کرد طبقهدر این مطالعه برای ارزیابی عمل

( استفاده شده K=30) 3لایه-kپیشنهادی، از ارزیابی متقابل 

درصد  50ت. روند کار ارزیابی متقابل بدین صورت بوده که اس

ها به عنوان درصد داده 30و  های آموزشها به عنوان دادهداده

مرحله  30در های آزمایش به کار گرفته شده که این روند داده

ها هم در گروه آزمایش تکرار انجام شده تا جایی که از تمام داده

تفاده شده و در نهایت متوسط نتایج و هم در گروه آموزش اس

 گیرد.بار تکرار به عنوان تخمین نهایی مورد استفاده قرار می 30
 

 کردمعیارهای ارزیابی عمل -3-6
بندها کرد طبقهعمل یابیارز یبرا یادیز هایکنون از روش تا

 سیماتر یمحاسبه هاروش نیا نیاز بهتر یکی هک استفاده شده

 یو محاسبه یشیآزما یهاداده یمجموعه یرو 4یختگیردرهم

 سیاز ماتر تیو اختصاص تیدقت، حساس یهاشاخص

 سیاترم کی. است یبندطبقه جینتا یابیارز یبرا یختگیردرهم

 است. ریزصورت  دو کلاسه به یدبنطبقه یبرا یختگیردرهم
 

 

(30) Confusion Matrix = [
𝑇𝑃                     𝐹𝑁
𝐹𝑃     

 
                𝑇𝑁

] 
 

 

درستی  که به ییهاتعداد نمونه) 9یمثبت واقع TPدر این رابطه 

 ییهاتعداد نمونه) 8یواقع یمنف TN (،شده داده صیتشخ ماریب

 9مثبت کاذب FP(، شده داده صیدرستی سالم تشخ که به

 FNو  (شده داده صیتشخ ماریاشتباه ب که به ییهاتعداد نمونه)

 صیاشتباه سالم تشخ که به ییهاتعداد نمونه) 6کاذب ینفم

 ( است.شده داده

 33( و صحتSpe) 30یتاختصاص(، Sen) 5تیحساس یهاشاخص

(Acc )دشویم فیتعر ریصورت ز به. 
 

 

(33) 𝑆𝑒𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

  

(38) 𝑆𝑝𝑒 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

  

(33) 𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

 

9 False Positive  

6 False Negative 

5 Sensitivity 

30 Specificity 

33 Accuracy 
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 نتایج -3-7
ول و یافت ادر ادامه، نتایج ارزیابی روش پیشنهادی مبتنی بر ره

 یافت دوم توضیح داده شده است.ره
 

 یافت اولنتایج ره -3-7-6
ویژگی  338یافت اول، ابتدا ی نتایج مربوط به رهپیش از ارائه

( 3بندهای مختلف ارزیابی شده است. در جدول )توسط طبقه

بندهای مختلف ارائه شده ه ازای طبقهنتایج به دست آمده ب

 RBF SVMبند شود طبقهطور که مشاهده میهماناست. 

 ندها برسد.بتوانسته است به نتایج بالاتری نسبت به سایر طبقه
 

 

 ویژگی( 338یافت اول )نتایج حاصل از ره -(6جدول )

 اختصاصیت حساسیت صحت بندطبقه

Bayes 90/99 89/90 45/60 

Tree 58/93 94/96 89/64 

SVM-RBF 89/59 88/58 98/59 

SVM 89/68 36/68 99/50 

KNN 45/53 83/63 48/55 

KNN_Weighted 39/53 46/68 64/55 
 

 

  

( از معیارهای 3ی بعد برای بهبود نتایج جدول )در مرحله

، آنتروپی و باتاچارایا با فرض t-testمانند مختلف انتخاب ویژگی 

ها توزیع گوسی دارند استفاده شده است. که ویژگیاین 

و ویلکاکسون با فرض این که  RoCچنین با معیارهایی مانند هم

ر نیز بندها یک بار دیگها توزیع گوسی ندارند، نتایج طبقهویژگی

در مرحله بعد برای بهبود نتایج مورد بررسی قرار گرفته است. 

توزیع گوسی دارند، از  های قبل، با فرض این که ویژگیمرحله

استفاده شده است. در  PSOو  FDRانتخاب ویژگی مبتنی بر 

ویژگی استخراج  338برای  aهای بردار ( مقادیر درایه8شکل )

شده نشان داده شده است. برای نمایش بهتر، این ضرایب به 

( نشان داده شده است. در 8صورت نرمالیزه شده در شکل )

یافت اول در بهبود ثیر استفاده از ره( تا4( تا )8های )جدول

بندها قابل مشاهده است. به عنوان مثال در کرد طبقهعمل

شود که با استفاده از معیار انتخاب ( مشاهده می8جدول )

و پس از اعمال الگوریتم پیشنهادی مبتنی بر  t-testویژگی 

PSO  وFDRبند ، طبقهRBF SVM  ویژگی توانسته به  334با

 %69/59و اختصاصیت  %30/53، حساسیت %94/59صحت 

بندها از نتایج بالاتری دست یابد که نسبت به سایر طبقه

کرد شود که عمل( مشاهده می3برخوردار است. در جدول )

یافت اول با اعمال الگوریتم ره WKNNو  KNNبندهای طبقه

ول یافت ا( نیز با استفاده از ره4بهبود یافته است. در جدول )

بهبود یافته است. با نگاهی به  NBو  DTبندهای کرد طبقهعمل

شود که بهترین نتایج ( مشاهده می4( تا )8های )جدولنتایج 

با  RBF SVMبند یافت اول به طبقهبا استفاده از اعمال ره

به دست آمده است.  t-testاستفاده از معیار انتخاب ویژگی 

( با 8ن روش پیشنهادی اول در جدول )بند مذکور به عنواطبقه

 های سایر مراجع مقایسه شده است. الگوریتم

 
 

 
 aی ضرایب مقادیر نرمالیزه شده -(1شکل )
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 SVM-RBFو  SVMبندهای کرد طبقهیافت اول برای بهبود عملحاصل از اعمال الگوریتم رهنتایج  -(7جدول )

 هابندی ویژگیرتبه روش ارزیابی رمعیا روش

  T-Test Entropy Bhattacharyya ROC Wilcoxon 

 68/68 54/68 84/68 86/68 84/68 صحت )%( 

SVM )%( 90/68 36/68 36/68 40/68 36/68 حساسیت 

 46/50 64/50 99/50 63/50 99/50 اختصاصیت )%( 

 98/65 54/68 68/68 64/68 90/68 صحت )%( 

PSO-SVM )%( 33/63 66/68 03/63 66/68 69/68 حساسیت 

 80/50 64/50 49/50 89/50 89/50 اختصاصیت )%( 

 89/59 39/59 39/59 39/59 90/59 صحت )%( 

SVM-RBF )%( 88/58 68/58 85/58 88/58 53/58 حساسیت 

 98/59 99/59 69/59 59/59 54/59 اختصاصیت )%( 

 49/59 43/59 43/59 43/59 94/59 صحت )%( 

PSO-SVM-RBF )%( 96/58 69/58 95/58 88/58 30/53 حساسیت 

  08/56 69/59 59/59 08/56 69/59 اختصاصیت )%( 
 

 داروزن KNNو  KNNبندهای کرد طبقهیافت اول برای بهبود عملحاصل از اعمال الگوریتم رهنتایج  -(3) جدول
 هابندی ویژگیرتبه روش ارزیابی رمعیا روش

  T-Test Entropy Bhattacharyya ROC Wilcoxon 

 54/53 80/53 03/58 60/53 05/58 صحت )%( 

KNN )%( 89/63 56/68 60/63 33/63 59/63 حساسیت 

 64/55 66/55 66/55 58/55 66/55 اختصاصیت )%( 

 09/58 66/53 33/58 64/53 33/58 صحت )%( 

PSO-KNN )%( 64/63 94/63 03/64 49/63 03/64 حساسیت 

 58/55 66/55 66/55 64/55 66/55 اختصاصیت )%( 

 09/58 66/53 09/58 60/53 33/58 صحت )%( 

KNN-Weighted )%( 69/63 94/63 66/63 39/63 03/64 حساسیت 

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

 33/58 33/58 33/58 33/58 33/58 صحت )%( 

PSO-KNN-Weighted )%( 03/64 03/64 03/64 03/64 03/64 حساسیت 

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

 NBو  DTبندهای کرد طبقهیافت اول برای بهبود عملحاصل از اعمال الگوریتم رهنتایج  -(0جدول )
 هابندی ویژگیرتبه روش ارزیابی رمعیا روش

  T-Test Entropy Bhattacharyya ROC Wilcoxon 

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

DT )%( 09/99 88/93 88/93 88/93 88/93 حساسیت 

 83/68 65/69 65/69 65/69 65/69 اختصاصیت )%( 

 58/96 58/96 83/95 58/96 49/95 صحت )%( 

PSO-DT )%( 88/93 88/93 89/99 88/93 88/99 حساسیت 

 65/69 65/69 89/68 59/69 34/68 اختصاصیت )%( 

 90/99 49/99 94/99 90/99 90/99 صحت )%( 

NB )%( 89/90 33/90 86/90 89/90 89/90 حساسیت 

 45/60 93/60 35/60 45/60 45/60 اختصاصیت )%( 

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

PSO-NB )%( 95/90 89/90 44/90 88/90 89/90 حساسیت 

  80/60 45/60 46/60 93/60 45/60 اختصاصیت )%( 
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 یافت دومنتایج حاصل از ره -3-7-7
های استخراج شده با یافت دوم روش پیشنهادی، ویژگیدر ره

، SVM ،RBF SVM ،KNN ،WKNNبندهای استفاده از طبقه

DT  وNB  با کمک روش انتخاب ویژگیSFFS سازی شده مدل

( 9یافت به طور جداگانه در جدول )است. نتایج حاصل از این ره

 88با ترکیب  RBF SVMشود که مشاهده میارائه شده است. 

و اختصاصیت  %84/59، حساسیت %03/56ویژگی به صحت 

بند به عنوان روش طبقهدست یافته است. این  43/56%

ایر مراجع های س( با الگوریتم8پیشنهادی دوم در جدول )

  مقایسه شده است.
 

 

 یافت دومنتایج حاصل از ره -(5جدول )
 اهترکیب ویژگی اختصاصیت )%( حساسیت )%( )%(صحت  بندطبقه

SFFS-SVM 43/65 09/69 98/53 98 

SFFS-SVM-RBF 03/65 84/59 43/56 88 

SFFS-KNN 86/59 39/53 300 39 

SFFS-KNN-Weighted 45/59 56/50 300 83 

SFFS-Bayes 98/63 88/68 96/60 39 

SFFS-DT 56/90 43/96 69/89 نواختیک طور به  
 

 

پیشنهادی با  هایی الگوریتممقایسه -3-3

  سایر مقالاتی هاالگوریتم
د کرکرد الگوریتم ارائه شده در این مقاله با عملدر ادامه، عمل 

 )که 8038 فیزیونتهای ارائه شده در چالش بهترین روش

 های ارائهسایر روش یزناند( و بالاترین امتیازها را کسب کرده

د، انشده در مقالات معتبر که از این پایگاه داده استفاده کرده

کرد بهتر حاکی از عمل (8جدول )مقایسه شده است. نتایج 

ها یافت در مقایسه با بهترین روشروش پیشنهادی در هر دو ره

وم یافت دیافت اول نسبت به رهکه نتایج ره جود اینبا واست. 

هم نتایج بهتری  اما باز بوده،تر کمی ضعیف SFFSمبتنی بر 

ی بندطبقه یدر زمینه دیگر مقالاتهای نسبت به سایر روش

 .  است کردهصداهای طبیعی از صداهای غیرطبیعی قلبی ارائه 

 
 

 فیزیونت 8038های ارائه شده در چالش پیشنهادی و بهترین روش هایشی نتایج نهایی رومقایسه -(1جدول )
 (%) شده های ارائهارزیابی روش روش

 ویژگی حساسیت صحت 

 63/99 84/54 08/68 [30] کارانپوتس و هم

 46/60 46/66 46/64 [36] کارانهومسی و هم

 09/68 69/53 58/68 [33] (8038فیزیونت  یتنها بخشی از پایگاه دادهاده از فاست)کاران نوگیرا و هم

 85/63 89/53 83/69 [38] کارانحاضری و هم

 53 59 54 [6] کارانچن و هم

 89/50 88/58 83/58 [9] کارانمی و هم

 69/59 30/53 94/59 روش پیشنهادی اول

  43/56 84/59 03/56 روش پیشنهادی دوم
 

 

 گیرینتیجه -0
بندی ی یک روش جدید برای طبقههدف این مطالعه ارائه

های طبیعی و غیرطبیعی است. برای صداهای قلبی به کلاس

 بندهایهای استخراج شده ابتدا با طبقهاین منظور ویژگی

ی انتخاب و سپس در مرحلهمختلف مورد ارزیابی قرار گرفته 

استفاده  FDR-PSOویژگی برای بهبود نتایج از ترکیب الگوریتم 

تمام نتایج  FDR-PSOشده است. با به کارگیری الگوریتم 

یافت بندهای مختلف بهبود یافته است. بالاترین نتایج رهطبقه

یافت پیشنهادی دوم است. در ره RBF SVMاول مربوط به 

 SFFSبندی، از انتخاب ویژگی ایج موثر طبقهبرای رسیدن به نت

 DTو  SVM ،RBF SVM ،WKNN ،NBبندهای طبقهبا 

استفاده شده و در نهایت با استفاده از معیارهای ارزیابی، 

 الگوریتم پیشنهادی مورد ارزیابی قرار گرفته است.  

ویژگی در  334های محدود )در این مقاله با تعداد ویژگی

های موجود در یافت دوم(، دادهویژگی در ره 88یافت اول و ره

ست نتایج به دبندی شده است. پایگاه فیزونت به خوبی طبقه
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و  t-testیافت اول با معیار ها نشان داده که در رهآمده از ارزیابی

RBF SVM  حساسیت % 94/59بهترین نتایج )صحت ،

در ( به دست آمده است. %69/59و اختصاصیت  30/53%

ها در مقایسه با سایر روش RBF SVMبند دوم نیز طبقه یافتره

و  %84/59، حساسیت %03/56ویژگی به صحت  88با ترکیب 

یافت دوم رهچنین در رسیده است. هم %43/56اختصاصیت 

اند. رسیده %300به اختصاصیت  WKNNو  KNNبندهای طبقه

طبق نتایج به دست آمده از لحاظ صحت، حساسیت و 

وم یافت داهده شده که الگوریتم پیشنهادی رهاختصاصیت مش

ها در مقایسه با سایر روش RBF SVMبند با استفاده از طبقه

 به نتایج بالاتری دست یافته است.
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