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Classification of electrocardiogram (ECG) signals is a crucial process in the diagnosis 

and treatment of cardiac abnormalities. ECG signals provide valuable information about 

the heart's condition, and classifying these signals as normal or abnormal plays a vital 

role in identifying and managing various cardiac disorders. In recent years, various 

feature extraction methods have been developed to enhance the accuracy and efficiency 
of automated ECG classification. This paper proposes a robust feature extraction method 

for ECG signals using normalized cepstral coefficients for the detection of cardiac 

arrhythmias. The extracted features in the proposed method are fed into a convolutional 

neural network (CNN) for classification. Additionally, various parameters of the CNN 

were examined to select the optimal network configuration. Statistical analysis 

demonstrates that the proposed feature extraction method and network achieve high 

accuracy in distinguishing unhealthy supraventricular arrhythmia and malignant 

ventricular ectopy signals from healthy signals. The experimental results indicate a 98% 

classification accuracy of the network in the testing phase. 
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 های کلیدیواژه چکیده

 یبقل یهایو درمان ناهنجار صیمهم در تشخ ندیفرآ کی وگرامیالکتروکارد گنالیس یبندطبقه

 یبندو طبقه دهندیقلب ارائه م تیدر مورد وضع یاطلاعات ارزشمند ECG یهاگنالیاست. س

 یهایو درمان ناهنجار صیدر تشخ ینقش مهم یعیرطبیغ ای یعیعنوان طب به هاگنالیس نیا

 یطبقه بند یبرا یژگیمختلف استخراج و یهاروش ر،یاخ یها. در سالکندیم فایا یمختلف قلب

مقاله  نیاست. در ا افتهیتوسعه  ECG یبندطبقه ییو کارا صحت شیبه منظور افزا ECGخودکار 

 یکپسترال نرمال شده برا بیبا استفاده از ضرا ECG گنالیمقاوم از س یژگیروش استخراج و کی

به  یشنهادیاستخراج شده در روش پ یهایژگیشده است. و شنهادیپ یقلب یهایتمیآر صیتشخ

بکه مختلف ش یپارامتر ها نی. همچنداده شده است یکانوولوشن جهت طبقه بند یشبکه عصب کی

CNN شان ن یقرار گرفته است. با کمک مطالعه آمار یمورد بررس نهیبه منظور انتخاب شبکه به

در  ییمناسب و بالا صحت یو شبکه ارائه شده دارا یشنهادیپ یژگیو جداده شده که روش استخرا

سالم است.  الگنیاز س میبدخ یبطن یو اکتوپ  یفوق بطن یتمیآر یماریناسالم ب گنالیس صیتشخ

 است. آزمایششبکه در مرحله  صحتدرصد  56انجام شده نشان دهنده   یها شیآزما جینتا

 آریتمی قلبی

 پردازش سیگنال

  ECGسیگنال 

  CNNشبکه 

 بندیطبقه
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 مقدمه -8

1ECG  یک روش تشخیصی غیرتهاجمی است که فعالیت

طور گسترده در به ECG کند.گیری میالکتریکی قلب را اندازه

 هایعمل بالینی برای تشخیص طیفی از شرایط و ناهنجاری

یکی از اجزای اساسی  ECG تفسیر شود.استفاده می قلبی

تواند منجر به فرآیند تشخیصی است و تشخیص دقیق می

 [. 1درمان سریع و مناسب شود ]

اشی توانند نهای غیرطبیعی قلب هستند که میها، ریتمآریتمی

تواند برای می ECGاز شرایط مختلف قلبی و غیر قلبی باشند. 

، 8تمی از جمله فیبریلاسیون دهلیزیتشخیص انواع مختلف آری

شایع  AF استفاده شود. 4و فلوتر دهلیزی 3تاکی کاردی بطنی

ترین آریتمی پایدار است و با افزایش خطر سکته مغزی و سایر 

تواند فعالیت یم ECGعوارض قلبی عروقی همراه است. 

را که با عدم وجود  AF الکتریکی نامنظم و آشفته مرتبط با

 شود، تشخیص دهد.ریتم نامنظم بطنی مشخص میو  P امواج

VT تواند یک آریتمی بالقوه تهدید کننده زندگی است که می

تواند ریتم بطنی می ECG منجر به ایست قلبی ناگهانی شود.

 های ترکیبیشکل موجرا که با  VT سریع و منظم مرتبط با

QRS فلوتر دهلیزی  شود، تشخیص دهد.گسترده مشخص می

می کمتر شایع است که با ریتم دهلیزی سریع و منظم یک آریت

های رسانایی ناهنجاری، آریتمی هدایتی شود.مشخص می

های الکتریکی در قلب دهند که سیگنال)هدایتی( زمانی رخ می

شوند و منجر به ریتم غیرطبیعی به تأخیر افتاده یا مسدود می

مختلف تواند برای تشخیص انواع می ECG شوند.قلب می

ای و بلوک های شاخههای هدایت، از جمله بلوکناهنجاری

های شاخه بسته زمانی بلوک دهلیزی مورد استفاده قرار گیرد.

کی های الکتریافتد که یک یا هر دو شاخه که سیگنالاتفاق می

 کنند مسدود شده یا با تأخیر مواجه شوندرا در قلب هدایت می

[1].  

های مختلف با استفاده از تکنیکمعمولا  ECG هایسیگنال

پردازش سیگنال برای استخراج اطلاعات مفید در مورد فعالیت 

تجزیه و تحلیل  .شوندالکتریکی قلب تجزیه و تحلیل می

از جمله پیش پردازش،  مراحلیشامل  ECG هایسیگنال

اولین مرحله در تجزیه و  .استخراج ویژگی و طبقه بندی است

یش پردازش است که شامل تمیز ، پECG تحلیل سیگنال 

 کردن و فیلتر کردن سیگنال برای حذف نویز و مصنوعات است.

اغلب با انواع مختلفی از نویزها مانند  ECG هایسیگنال

                                                             
1 Electrocardiogram 
2 Atrial Fibrillation (AF) 
3 Ventricular Tachycardia (VT) 
4 Atrial flutter 

 .شوندناترازی، نویز عضلانی و تداخل خط برق آلوده می

های پیش پردازش برای کاهش اثر این منابع نویز و تکنیک

 .شوداستفاده می  ECG بهبود کیفیت سیگنال

استخراج ویژگی  ECG مرحله دوم در تجزیه و تحلیل سیگنال

 ECG است که شامل استخراج اطلاعات مربوطه از سیگنال

ده های قلبی استفاتواند برای طبقه بندی ناهنجاریاست که می

های مختلفی هستند حاوی ویژگی ECG هایسیگنال .شود

قلب هستند، مانند دامنه،  که نشان دهنده فعالیت الکتریکی

 T [8.]و P ،QRSمدت زمان و مورفولوژی امواج

طبقه بندی  ECG مرحله نهایی در تجزیه و تحلیل سیگنال

های استخراج شده برای است که شامل استفاده از ویژگی

 به عنوان بهنجار یا غیرطبیعی است. ECG بندی سیگنالطبقه

دو دسته تقسیم کرد:  توان بهبندی را میهای طبقهالگوریتم

 .نظارت شده و بدون نظارت

در ادامه این مقاله؛ در بخش دوم، کارهای صورت گرفته در 

زمینه پژوهش مورد بررسی قرار خواهد گرفت. در بخش سوم، 

روش پیشنهادی تشریح خواهد شد، در بخش چهارم نتایج روش 

شود و در نهایت در بخش پنجم روش پیشنهادی آورده می

 دی مورد بررسی و تجزیه تحلیل قرار خواهد گرفت.پیشنها

 پیشینه -2

 ECG یهاگنالیس یبندطبقه ندیفرآ ECG یندبطبقه

 یعیطب ECG یهاگنالیاست. س یعیطبریغ ای یعیعنوان طببه

ل شام زیمنظم هستند و از امواج و فواصل متما یالگو کی یدارا

شده اند.  لیتشک Tو موج  9QRS شکل موج ترکیبی، Pموج 

 ینظمیب یدارا ECG یعیرطبیغ یهاگنالیس گر،ید یاز سو

 یقلب یهایخود هستند و ممکن است ناهنجار یهادر الگو

 [.8د ]را نشان دهن یانهیزم

توسط متخصصان  یصورت دستتواند بهمی ECG یبندطبقه

د بر و مستعزمان ندیفرآ نیانجام شود، اما ا دهیآموزش د یپزشک

 یبرا ECGخودکار  یبندطبقه یهاروش ن،یبنابراخطا است. 

 نیشده است. ا جادیا ECG یطبقه بند ییو کارا صحتبهبود 

گنال و یمختلف پردازش س یهاکیخودکار از تکن یهاروش

عنوان به ECG یهاگنالیس یبندطبقه یبرا نیماش یریادگی

 [.3] کنندیاستفاده م یعیطبریغ ای یعیطب

 ECG گنالیبر پردازش س یمدل مبتن کی [4] در مرجع

موجک گسسته  لیموجک با استفاده از تبد هیتوسط تجز

کند یامکان را فراهم م نیابتدا ا هیتجز نی. اشده است شنهادیپ

QRS 9 :ترکیبی از سه انحراف (موجQ موج ،R  ج و موS ) قلب )الکتروکاردیوگرام( در نوار

 .که بیانگر دپولاریزاسیون سریع بطن راست و چپ است
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از  یآمار یهایژگیو سپس و شودحذف  گنالیس نویز که

و در  شودمیحذف شده استخراج  گنالیس یبیتقر بیضرا

دار بر نیکننده ماش یبندآمده در طبقهدست به یهاداده تینها

 یندبطبقه شتریاعتبار ب یبا اعتبار متقاطع بران بایپشت

مادر مختلف  یهامدل با موجک نیا شیپس از آزما .شودمی

چهارم بالا بوده و  اسیدر مق صحتمختلف،  یهااسیدر مق

 است. صددر 67.90دست آمده به صحت نیبهتر

بر اساس  دیجد یبندروش طبقه کی در پژوهش دیگر

 لیشکل موج و تحل یمورفولوژ بیچندگانه با ترک یهایژگیو

 صحت [ این روش9شود ]یحوزه فرکانس ارائه م یآمار

 یو زمان صرف شده برا دهدیرا ارائه م افتهیبهبود  یبندطبقه

 بسته موجک کی. رساندیرا به حداقل م هاگنالیس یبندطبقه

و شود، حذف شده استفاده می ECG گنالیس هیتجز یبرا

 هیبسته موجک تجز بیحداکثر مقدار و انحراف استاندارد ضرا

حوزه فرکانس محاسبه  یژگیو یفضا نبه دست آورد یشده برا

و محاسبه  R اوج صیتشخ یبرا بیشود. روش آستانه شمی

عنوان اول به RRشود و دو بازه اعمال می RRفواصل 

صحت تشخیص  .شونداستخراج می ینحوزه زما یهایژگیو

ی این هادادهدرصد گزارش شده است.  58.87روش مذکور 

ه داد گاهیپا یعنیشوند، می دیداده تول گاهیاز سه پا مطالعه

داده بلند مدت  گاهی، پاMIT-BIH یتمیآر

AF(LTAFDB) یکیولوژیزیساز پارامتر فهیو شب 

Fluke(ProSim2)یهاگنالیس ی. وقت ECG یآورجمع 

 انتخابعنوان بخش داده به یانقطه 1000 یهاداده شوند،یم

هر نوع  یهرتز است. برا 380 یبردارنمونه نسو فرکا شوندیم

ECG ،80 گنالیمجموعه س ECG 940شود و استخراج می 

ها یتمیاز آر یشود. طبقات مختلفمی یمجموعه داده جمع آور

شوند. شخص میم ECGخاص در طول ضبط  یالگو کیبا 

 قیدق لیو تحل هیدهد که تجزنشان می نیچنهم افتهی نیا

. کمک کند یتمینوع آر صیتواند به تشخمی ECG یهانمونه

، N ،SB یهابه نام یتمیمطالعه نه نوع آر یبر رو[ 18مرجع ]

VT ،V ،A ،AF ،AT ،SA  وST ینیتمرکز دارد. از نظر بال، 

و  8STدارند.  یمتفاوت یهاشکل موج یتمیانواع مختلف آر
7SB موج  یهاگروه یداراQRS یجزئ یهابا تفاوت بهنجار 

هستند.  RRقابل توجه در فاصله  یهاو تفاوت 6PRدر فاصله 

                                                             
 قرار دارد  Tو شروع موج  Sبخشی از نوار قلب است که بین انتهای موج8 

Sinus Bradycardia 7 (SB)، تر از حد طبیعی، اما ریتم آن یعنی ضربان قلب آهسته

 .آید، فقط سرعتش پایین است(میسینوسی و طبیعی است )ریتم قلب از گره سینوسی 

 

PR 8 :رسدها میمدت زمانی است که سیگنال الکتریکی از دهلیزها به بطن. 

ر د R spike 60تر از طور متوسط کمبه SBعنوان مثال، به

-R spike 100به طور متوسط   STکه  یاست، در حال قهیدق

 5RRو فاصله است  ادیز SBوRRاست. فاصله  قهیدر دق190

متفاوت را  یتمیتواند دو آرمی یژگیو نیکوچک است. ا STو

مراحل این روش، شامل برداشت ویژگی، بهنجار . دده صیتشخ

های اموزش و تست و ها به دادهکردن داده، تقسیم بندی داده

این مطالعه رسیدن به صحت تشخیص  شود.دیگر مراحل می

 درصد را گزارش کرده است. 76.8

بر روی دو ساختار شبکه  و همکاران 10انجیای دیگر در مطالعه

عصبی و شبکه فازی مطالعه کرده و این دو ساختار را با یکدیگر 

 یهایماریب یبندطبقه [. در این مطالعه8اند ]مقایسه کرده

 یو روابط هم ارز 11یمصنوع یشبکه عصبخاص با استفاده از 

ها به چهار در این مطالعه سیگنال .ی صورت گرفته استفاز

 بلوک کامل قلب، متسع، یوپاتیومیکارد کیسکمیادسته 

د. این انی تقسیم بندی شدهعاد و نابجا یزیدهل ونیلاسیبریف

ساختار شامل سه لایه نرونی شامل لایه ورودی، لایه میانی یا 

به  ضربان قلب یریرپذییتغ باشد.لایه خروجی میلایه پنهان و 

 یاصخ یشود که از آن پارامترهااستفاده می هیپا گنالیعنوان س

شود. از ارائه می ANNبه  یطبقه بند یاستخراج شده و برا

 زین یفاز یکننده هم ارز یطبقه بند یراها بداده نیهم

 یالگوریتم این روش شامل چهار دسته کلشود. استفاده می

بررسی اولیه، پیش پردازش، محاسبه روابط فازی و دسته بندی 

در حدود  خورشیپ یمعمار ANN کنندهیبندطبقهشود. می

 یفاز کنندهیبنداست، طبقه حیصح یشیدرصد موارد آزما 69

 . دهدیرا ارائه م حیصح یبندمورد، طبقه 50از  شیدر ب

 یطور گسترده در کارهابه 18قیعم یعصب یهاشبکه

 لیو تحل هیاند که شامل تجزاستفاده شده ECG یبندطبقه

 یبندو طبقه ECG گنالیشده در سقلب ثبت یکیالکتر تیفعال

 یهامدل است. یقلب طیشرا ای هاتمیآن به انواع مختلف ر

DNN یبندمختلف طبقه یکارها یبرا ECG از جمله ،

 صیو تشخ STقطعه  لیو تحل هیتجز ،یتمیآر صیتشخ

ز ها معمولاً امدل نی. ااندافتهیتوسعه  ،یزیدهل ونیلاسیبریف

ه ب یبازگشت یعصب یهاشبکه ای 13کانولوشن یعصب یهاشبکه

 کنند.می تفادهسازنده خود اس یهاعنوان بلوک

 پیاپی در نوار قلب است  Rفاصله زمانی بین دو موج5 
10 aNgee 
11 Artificial Neural Network (ANN) 

18 Deep Neural Networks (DNN) 
13 Convolutional Neural Networks (CNN) 
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برای شناسایی  CNNهای و همکاران از شبکه 14مونته نگرو

که  TNMGداده  گاهیپاها از اند. آنها استفاده کردهسیگنال

یک داده نشده را در قالب  لتریخام و ف ECG یزمان یهایسر

. هر [7] انددهند کمک گرفتهارائه می لیفا کیدر  یسه بعد

 ترلی( فی)مثلاً مصنوعات حرکت ناترازیحذف  یبرا گنالیس

هرتز  300هرتز تا  400 یاصل یبردارنمونه نسو از فرکا شودیم

و اثرات مرتبط با فرکانس  اسیتا از با شودیم یبردارنمونه

صحت تشخیص این مقاله برابر با  شود. یریجلوگ یبردارنمونه

  درصد بوده است. 68.19

 برای هوشمند یروش، 8084و همکاران در سال  19وانگ

-CEPNCC تشخیص فیبریلاسیون دهلیزی با استفاده از

BiLSTM 18های بلندمدت فتوپلتیسموگرافیمبتنی بر داده 

ترین آریتمی شایع (AF) فیبریلاسیون دهلیزیارائه دادند. 

قلبی است که با اپیزودهای متناوب و بدون علامت مشخص 

های سنتی اغلب در شناسایی ماهیت پراکنده و شود. روشمی

های ناکارآمد هستند و منجر به افزایش تشخیص AF پیچیده

شوند. این مطالعه یک روش هوشمند برای نادرست می

ضرایب  ،با ترکیب تجزیه تجربی مد مکمل AF تشخیص

و فناوری   17BiLSTMشبکه ،سازی توانکپسترال با نرمال

 ٪55.8دهد. این رویکرد دقت موج نبض فوتوالکتریک ارائه می

بلندمدت نشان داده  PPG هایو سرعت پردازش بالا را در داده

های دیگر عملکرد نسبت به روش ET-score و در ارزیابی

 [.6] بهتری دارد

بندی روشی نوآورانه برای طبقه، 8083در سال اسلام و همکاران 

ارائه کردند.  HARDC با عنوان ECG ضربان قلب بر مبنای

های عصبی بازگشتی دوطرفه با این روش ترکیبی از شبکه

های  CNN، (BiGRU-BiLSTM) ساختار دوگانه

ه به طور ک مراتبی استو مکانیسم توجه سلسلهگسترش یافته 

 کند.های محلی و جهانی سیگنال را استخراج میمؤثر ویژگی

های مصنوعی و بهبود برای تولید داده CGAN استفاده از

 داده مجموعه در را ٪55.80بندی، دقت بالای طبقه

PhysioNet 2017 و MIT-BIH  نشان داده است. این مدل

کرده  ئهکارایی و تفسیرپذیری بالایی در تشخیص آریتمی ارا

 [.5] است

را  ECGBERT مدل، 8084در سال  و همکاران 16چوی

معرفی کردند که بر پایه یادگیری بازنمایی خودنظارتی توسعه 

 هاییافته است و هدف آن رمزگشایی زبان پنهان سیگنال

                                                             
14 Montenegro 
15 Wang 
16 Photoplethysmography 

ECG آموزش بدون نظارت، نیاز به باشد. این مدل با پیشمی

تواند با داده و میخورده پزشکی را کاهش های برچسبداده

حداقل تغییر برای وظایف مختلف مانند تشخیص فیبریلاسیون 

بندی ضربان قلب، تشخیص آپنه خواب و احراز دهلیزی، طبقه

 دهدهویت کاربران، تنظیم شود. نتایج نشان می

ECGBERT ه ای دست یافتها به نتایج پیشرفتهدر این حوزه

 [.10] است

بهبود عملکرد ، 8084در سال  و همکاران 15دارماواهیونی

را از طریق  ECG بندی آریتمی بر مبنای سیگنالطبقه

کارگیری ها با بهها بررسی کردند. آنسازی ویژگیبهینه

عمق مبتنی بر تحلیل دامنه زمان و های کماستخراج ویژگی

سازی فراابتکاری برای انتخاب های بهینهاستفاده از الگوریتم

 ٪100به دقت، حساسیت، ویژگی و صحت ویژگی، موفق شدند 

های قلبی دست یابند. این رویکرد ساده بندی آریتمیدر طبقه

و با پیچیدگی پایین، امکان استفاده مؤثر در کاربردهای عملی 

 [.11] کندرا فراهم می

 روش پیشنهادی -1
 PNCC  یژگیروش استخراج و یمعرف 3-1

است که در  یژگیاستخراج و کیتکن ینوع PNCC بیضرا

 ی هااین ویژگ شودیو گفتار استفاده م یصوت گنالیپردازش س

 Mel Cepstral (MFCCs) فرکانس بیبراساس ضرا

ر گفتا صیتشخ یهاستمیطور گسترده در سهستند که به

است  یمرحله اضاف کیشامل  PNCC . روششودیاستفاده م

ش به کاه تواندیکه م کند،یم نرمالرا  گنالیتوان س فیکه ط

ل حاص یژگیو یبر بردارها گنالیدر قدرت س راتییتغ ریتأث

 فیط تمیبا گرفتن لگارسازی نرمالمرحله  نیا .[18]کمک کند

حاصل انجام  فیبه ط یخط لتریف کیتوان و سپس اعمال 

را  بیضرا PNCC روش ،سازینرمال. پس از مرحله شودیم

ابتدا  گنالی. سکندیمحاسبه م MFCC روش مشابه یبه روش

 با میتوان هر فر فیو ط شودیم میکوتاه تقس یهامیبه فر

ل از حاص فی. سپس طشودیمحاسبه م هیفور لیاستفاده از تبد

 ییشنوا تمسیس یکه پاسخ فرکانس کندیعبور م لتریبانک ف کی

 لتریفبانک  یهایانرژ تمی. سپس لگارکندیم یبیانسان را تقر

 یشتریب یهاحاصل تحت پردازش بیو ضرا شودیمحاسبه م

 .رندیگیقرار م نیانگیم قیو تفر نیانگیمسازی نرمالمانند 

 یو کارآمد برا یروش قو کی توانندیها م PNCC ،یطورکلبه

 ارائه دهند یو صوت یگفتار یهاگنالیاز س هایژگیاستخراج و

17 Cepstral Coefficients, Bi-directional Long Short-term Memory 

(CEPNCC-BiLSTM) 
18 Choi 
19 Darmawahyuni 
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 یقیموس یو طبقه بند گفتار صیمانند تشخ ییکارها یکه برا

 80PNCC روشتوان در سازی نرمالمناسب هستند. مرحله 

ت به نسب یژگیاستخراج و ندیآبه بهبود استحکام فر تواندیم

[. 18کمک کند] یطیمح زیو نو گنالیدر قدرت س راتییتغ

 .است شده رسم 1در شکل  PNCC روش اگرامیبلوک د

 
 PNCC یژگیروش استخراج و اگرامدی بلوک:  1 شکل

  PNCCیبرمبنا یشنهادیروش پ3-8

، 8در شکل  ECG یطبقه بند یشنهادیروش پ اگرامید بلوک

 لیتشک یاز چهار مرحله اصل ستمیس نینشان داده شده است. ا

 : شده است

 یژگیو استخراج PNCC: یها گنالیس ECG  ابتدا

برای حذف  .شوند یپردازش م شیپ زیحذف نو یبرا

ع در واق نویز از فیلتر میانگین استفاده شده است،

پیچیدگی چندانی در این حالت وجود نداشت چرا که 

روند پژوهش به کمک یادگیری عمیق توانایی کنترل 

پردازش شده  شیاز پ یهاگنالیسپس س نویز را دارد.

 بیسپس ضرا. شوند یم هیخود تجز یاصل یبه اجزا

 یاصل یهااز مؤلفه (PNCC) یاصل یمؤلفه عاد

 مذکور  PNCC یدسیفاصله اقل. شود یاستخراج م

سالم محاسبه  یهاگنالیس یها PNCC مجموعه از

. این بردار ، تا یک بردار مناسب حاصل گرددشودیم

                                                             
80 Power-Normalized Cepstral Coefficients (PNCC) 

کند تا مدل یک پشتیبان برای کمک می

گیری داشته باشد )فاصله کمتر برابر است با تصمیم

ها به  PNCC نیا .احتمال سلامت بیشتر سیگنال(

شبکه در  یعنوان ورودبه یدسیاقل یهاهمراه فاصله

 .شودینظر گرفته م

  استخراج ویژگی باCNN :سپس PNCC ها به 

CNN شوند یوارد م. CNN استخراج  یبرا

 .شود یها استفاده م PNCC سطح بالا از یهایژگیو

 کیاستخراج شده سپس به  یهایژگیو: یبند طبقه 

ده کنن یبندطبقه. شوند یکننده وارد م یبندطبقه

از  یکیبه  ECG یها گنالیس یبندطبقه یبرا

 .شودیمورد نظر استفاده م یهاکلاس

 یسازنهیبه یبرا یآزمون آمار: یآزمون آمار 

 طیمجموعه شرا نیبهتر نییتع جهت هاشیآزما

  . است یشیآزما

 

 
 سالم و ناسالم یهاگنالیس یدسته بند یبرا یشنهادیروش پ اگرامدی بلوک: 8 شکل

 یبیچارچوب ترک کیدر توسعه  یاصل یپژوهش، نوآور نیدر ا

است که در آن ابتدا  ECG یهاگنالیس یبندطبقه یبرا

 یاصل یمؤلفه عاد بیاستخراج ضرا قیمقاوم از طر یهایژگیو

نسبت به  یدسیبه دست آمده و در کنار محاسبه فاصله اقل

 کیبه عنوان  لهفاص نی. اشودیسالم به کار گرفته م یهانمونه

 یبه الگوها دیجد گنالیس یکینزد زانیم ،یشاخص کمک

اطلاعات به شبکه  نی. سپس اکندیم یسازیرا کم یعیطب

 یسطح بالا یهایژگیتا و شودیوارد م یکانولوشن یعصب
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استخراج گردد. استفاده  هیاول یهااز داده دهیچیو پ یرخطیغ

و  زیدر برابر نو قاومتم شیبه منظور افزا PNCCهمزمان از 

CNN و  هیدوسو کردیرو کی ده،یچیپ یاستخراج الگوها یبرا

 تیو ارتقاء قابل یبندهدفمند را در جهت بهبود دقت طبقه

با  ،یشنهادیچارچوب پ نی. ادهدیمدل ارائه م نانیاطم

و  یسنت یژگیاستخراج و یهاکیتکن بیاز ترک یریگبهره

 ECG یهاگنالیس لیتحل در ییبالا ییتوانا ق،یعم یریادگی

 .دهدینشان م یزیو نو یواقع طیدر شرا

 نتایج  -4
 مجموعه داده 1-4

به عنوان یک   81BIH-MIT داده  گاهیپادر این پژوهش از 

این  مجموعه داده در دسترس عموم استفاده شده است.

 ECG ضبط شده یاز نوارها یعیشامل مجموعه وس مجموعه

 نیچنمختلف و هم یهایتمیمبتلا به آر مارانیاست که از ب

موارد ضبط شده  به دست آمده است. یعیطب ینوسیس تمیر

و  یمختلف به دست آمده و شامل موارد بستر طیتحت شرا

 . شودیم ییسرپا

 یهاگنالینمونه س 890 یآمار یهایآموزش و بررس یبرا

ر نظر سالم د یقلب گنالیو س میبطن بدخ ،یفوق بطن یتمیآر

دن شدن و جدا ش لتریپس از ف هاگنالیس نیگرفته شده است. ا

و هم  زیساهم گریدکیبا  PQRS یبیبخش شکل موج ترک

 .شندرا داشته با گریدکیبا  سهیمقا تیفرکانس شدند تا قابل

هایی از دو سیگنال سالم )اولین و آخرین( و ، نمونه3در شکل 

 یک سیگنال ناسالم )تصویر وسط( آورده شده است.

 
 دادهای از تصاویر سیگنال در مجموعهنمونه(: 3شکل )

 CNNمشخصات شبکه  4-8

بندی از های قبل بیان شد، برای طبقهطور که در بخشهمان

عنوان ورودی یک ماتریس استفاده شده که به CNNشبکه 

کند. یک بعد این ماتریس زمان یا به چهار بعدی را دریافت می

های پشت سرهم است. در سه بعد دیگر دو عبارت دیگر نمونه

های شامل ماتریس دو بعدی قرار دارد. یکی از این ماتریس

سیگنال  PQRSهای برداشتی از کمپلس PNCCویژگی 

                                                             
81 https://www.physionet.org/content/mitdb/1.0.0/  

 PNCCهای ویژگی و دیگری شامل فاصله اقلیدسی قلبی است

سالم دیگر است  هایل، سیگناPNCCسیگنال مورد بررسی از 

، آمده 4های ورودی در شکل های دادهکه شکل شماتیک از لایه

 است.

 
 یدسیاقل فاصله سیشامل ماتر یورود یهاداده یهاهیاز لا کی: شکل شمات4شکل 

 PNCC سیناسالم و ماتر هاگنالیاز س هاگنالیس

ودی ور های عمیق دیگر دارای لایهشبکه ایجاد شده مانند شبکه

باشد. لایه خروجی آن نیز هم سایز با سایز ماتریس ورودی می

شامل یک لایه کاملا متصل با خروجی یک نرون برای مشخص 

های های میانی آن نیز از لایهباشد. لایهکردن پاسخ شبکه می

ورودی  در تشکیل شده است. و غیره بهینه سازه، بیشینه کنند

به همچنین  تبدیل شدند. 87*40شبکه تمامی داده ها به ابعاد 

ها به عنوان درصد داده 60منظور ارزیابی مدل پیشنهادی 

های آزمون مورد درصد به عنوان داده 80های آموزش و داده

مشخصات و همچنین سایر معماری دقیق  .قرار گرفتاستفاده 

 . قابل مشاهده می باشد 9در شکل  این شبکه

 
 مقالهمورد مطالعه در این  CNNهای مختلف سازنده شبکه : خلاصه لایه9شکل  

ها در حالتی که داده PNCCکارایی روش پیشنهادی یا همان  

نویز زیادی دارند مورد بررسی قرار گیرد، کارایی این مدل در 

 د.گیرنویزی و بدون نویز مورد بررسی قرار می هایداده دو حالت

 نتایج برای حالت بدون نویز 4-3

مشخص شده که های انجام شده سازیبا توجه به بررسی و مدل

های بالا تنظیم  epochدر بهترین حالت شبکه باید بر روی 

شود. تغییر الگوریتم هم اثرگذاری معناداری بر روی آموزش 

مرحله  صحتدر بیشینه  SGDMشبکه نداشته اما با الگوریتم 

 Initialتست قرار خواهیم گرفت.  بر اساس این بررسی 

learning rate   قرار داده شده  0.01در بهترین حالت بر روی

https://www.physionet.org/content/mitdb/1.0.0/
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نیز در الگوریتم  decay rate of gradientاست. پارامتر 

ماتریس سردرگمی داده های  8شکل. باشدتاثیر میمذکور بی

در این  کلاس مورد بررسی قرار داده است. 3را به تفکیک  تست

نیز به  3و  8متعلق به افراد سالم و کلاس  1ماتریس کلاس 

و  supraventricularآریتمیترتیب متعلق به بیماران 

malignant ventricular صحتنمودار  همچنین باشد.می 

و مقدار خطای شبکه در طی تکرارهای آموزش در شبکه ایجاد 

 .ترسیم شده است 7در شکل شده با پارامترهای ذکر شده 

شبکه برای دو سیگنال در مرحله  صحت ، 1چنین در جدول هم

های شکل موجآموزش و مرحله تست به همراه مجموع تعداد 

. این مقادیر قدرت این شبکه آموزش اورده شده است ترکیبی

سایر دهد. را خصوصا در مرحله کاربرد عملی نشان می

 قابل مشاهده می باشد. 8در جدول  خروجی تست پارامترهای
 

 در مرحله آموزش و مرحله تست نرمالیزه های گنالیس ی: صحت شبکه برا1جدول 

 

 
 : ماتریس سردرگمی داده های تست8شکل 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
و مقدار خطا در تشخیص در طی تکرارهای مراحل  صحت: عملکرد شبکه از نظر 7شکل

 آموزش

 
 : پارامترهای خروجی مدل پیشنهادی8جدول 

Accuracy Precision Recall F1-

score 
Specificity NPV 

0.9800 0.9833 0.9825 0.9824 0.9892 0.9896 

 

 نتایج حاصل از اضافه نمودن نویز 4-4

استحکام  PNCCروش  یایاز مزا یکبیان شد، یطورکه همان

 PNCCکه روش  یمعن نیو مصنوعات بود به ا زیدر برابر نو

 ECG گنالیو مصنوعات در س زینو ریبه کاهش تاث تواندیم

 دیسف یگوس زیموضوع ما نو نیآشکار شدن ا یکمک کند برا

 ECG یهاگنالیرا به س 10dbو  5db , 0db  یهاSNRبا 

 یها بررسحالت نیو عملکرد شبکه را در ا میااعمال کرده

 یعملکرد شبکه را برا بیترتبه 10الی  6یم. شکل اکرده

SNR5 یهاdb , 0db  10وdb دهندینشان م . 
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در  هک میشویمتوجه م مینیبیم، 3جدول طورکه در همان

بر عملکرد  یچندان ریتاث زینو SNR=0db یعنیحالت  نیبدتر

شبکه در مرحله آموزش  صحت حالت  نیشبکه نداشته و در ا

 یدرصد است در حال 54و  58برابر با  بیترتو مرحله تست به

 56و  57برابر با  بیترتبه زیکه عملکرد شبکه در حالت بدون نو

و  زیدر برابر نو ماستحکا تیمز نیدرصد بوده است بنابرا

 .شودیآشکار م PNCCمصنوعات روش 
 

 
 SNR=0db .با نویز گوسی سفید ECGهای عملکرد شبکه بر روی سیگنال: 6شکل 

 

 
 SNR=5db .با نویز گوسی سفید ECGهای عملکرد شبکه بر روی سیگنال: 5شکل 

 

 
 SNR=10db .با نویز گوسی سفید ECGهای : عملکرد شبکه بر روی سیگنال10شکل 

 
و  متفاوت SNRنویزی در سه  ECGهای : مقایسه عملکرد شبکه بر روی سیگنال3جدول 

 سیگنال بدون نویز

SNR  نویز

 گوسی سفید

 تست)درصد( صحت  آموزش)درصد( صحت  

 56 57 نویزبدون 

 54 58 دسی بل 0

 58 53.9 دسی بل 9

 57 59 دسی بل 10

 

 مقایسه با سایر روش ها 4-9

جهت ارزیابی  روش پیشنهادی با سایر روش ها، نتایج حاصل 

[ 13[، ]18] از روش پیشنهادی با نتایج بدست آمده از مراجع

آمده است.  4مقایسه شده است. این نتایج در جدول  [14و ]

 اینبا  هایتمیدوم از نظر تعداد آر فیبه ذکر است که ردلازم 

 یشتریب یهایتمیها تعداد آر رروشیاست اما سا کسانی روش

مشاهده می شود.  4همانطور که در جدول  اند.در نظر گرفته

 صحت روش پیشنهادی در مقایسه با روش های دیگر دارای 

 بالاتر است.
 

 

 هابا سایر روشروش پیشنهادی  مقایسه: 3جدول 
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 ارزیابی نهایی -5

به  PNCC در این مطالعه از روش استخراج ویژگی بر مبنای

از روی  های قلبیبرای تشخیص بیماری CNN کمک شبکه

هدف این مطالعه  استفاده شده است. ECGهای سیگنال

و توسعه یک  ECGهای از روی سیگنال مقاوم استخراج ویژگی

تواند به تشخیص بندی قوی و کارآمد است که میمدل طبقه

 هایپیچیدگی .های قلبی کمک کندزودهنگام بیماری

های قلبی عروقی، بیماری حاصله از ECGهای سیگنال

 این های منحصر به فردی را در پردازش و طبقه بندیچالش

ال سیگن استخراج ویژگی ازهای کند. روشایجاد می ها سیگنال
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 های ظریفی کهاغلب برای به تصویر کشیدن الگوها و ویژگی

دهد، تلاش های قلبی سالم و بیمار تمایز میبین سیگنال

 کنند. می

یک روش کارآمد بوده که توانایی استخراج  PNCCروش 

ا های غیر ایستویژگی های مرتبط و منحصر به فرد از سیگنال

علاوه های نویزی دارا می باشد. و پیچیده را خصوصا در محیط

بر این، در بخش بررسی انتخاب و آماده سازی مجموعه داده، از 

لا ن مبتهای قلبی از افراد سالم و بیماراجمله مجموعه سیگنال

های قلبی پرداخته ایم. در این مطالعه ارزیابی از به دو بیماری

ارائه شده و پارامترهای مهم اثر گذار بر  CNN عملکرد مدل

رائه های ا. نتایج و بحثقرارگرفته اندها مورد بررسی این شبکه

های تجزیه و تحلیل روشبه پیشرفت  مقالهشده در این 

پیامدهای امیدوارکننده ای کند و تشخیص پزشکی کمک می

 .های قلبی عروقی داردبرای بهبود تشخیص و مدیریت بیماری

درصدی این مدل با مقدار صحت و نره بازگشت حدود 56دقت 

درصدی در خروجی مدل تست این شبکه می تواند کارامدی 56

 این مدل را تایید نماید.

نسبت  PNCC یژگیاستفاده از و به واسطه یشنهادیروش پ

استفاده از شبکه تاثیرپذیری کمتری دارد. همچنین  زیبه نو

انعطاف  داده ها، یبندطبقه یبرا (CNN) یکانولوشن یعصب

 بیشتر کرده کهرا  زدهندهیو تما دهیچیپ یالگوها یریادگی در

در کنار قابلیت های تشخیص و طبقه بندی بیماران از افراد 

می تواند در مطالعات پیشگیری و تشخیص زودهنگام  ،سالم

نیز روش  از جمله چالش های اینبیماران نیز موثر واقع شود. 

و تحلیل و پردازش داده های  یسازادهیپ یدگیچیپ می توان به

 عملیاتی اشاره داشت. 
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