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  یدهچک
توسط پزشکان خطراتی براي بیماران به همراه داشته و همچنین  هاي قلبیهاي تشخیص بیماريروش
 گیري ازبا بهره هاي قلبیزودهنگام بیماري صتشخی به همین دلیل .باشنددقت کافی برخوردار نمی از

 .تشخیص و درمان به موقع بیماري باشد گشاي هرچه بهتر درتواند راهتحلیل سیگنال ضربان قلب می
-بندي سیگنالپرسپترون چندلایه طبقهر آن است که با استفاده از شبکه عصبی در این تحقیق سعی ب

هاي قلبی از سایت سیگنالپردازش ابتدا صورت گیرد. براي این منظور در مرحله پیش هاي قلبی
آوري شده و نویزهاي فرکانس بالا و پایین از سیگنال حذف و استخراج ویژگی با استفاده فیزیونت جمع
هاي قلبی با استفاده از شبکه عصبی بندي سیگنالت موجک انجام شد و در نهایت طبقهاز تبدیلا

بندي هنتایج طبقشعاعی مقایسه شده است.  - ايپرسپترون چندلایه انجام و نتایج با شبکه عصبی پایه
  است.  هاي قلبیسیگنالبندي  % در طبقه98.3حاکی از دقت  رسپترون چندلایهشبکه عصبی پ

  
 -ايشبکه عصبی پایه، رسپترون چندلایهبندي، شبکه عصبی پ ، طبقههاي قلبیسیگنال: ها هکلیدواژ
   .شعاعی
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  ه مقدم -1
شود. یک آریتمی، یک ضربان سیستم قلبی و عروقی انسان ضعیف و آریتمی قلب در سنین بالا مستعدتر می

یا  تشخیص نادرست و. )Yang, 2014(تواند تهدیدکننده زندگی افراد باشدقلب غیرطبیعی است که می
یا حتی مرگ برخی از افراد منجر شود.  تواند سالانه به بروز خطرات جدي وهاي قلبی میدیرهنگام نارسایی

باشد که بررسی آنها توسط پزشک ماهر می هاي متعدد وهاي قلبی مستلزم تهیه نمونهبررسی دقیق نارسایی
رو احتمال باشد از اینادي از سوي متخصص مییصرف زمان ز و نیازمندگیر بوده این نیز به نوبه خود وقت

ینامیک سیستم اعصاب خودکار متناسب د .)Alickovic, 2015(یابدخطا در هنگام تشخیص نیز افزایش می
-وسیله تحلیل سیگنالتوان بهرو میبا حالات روانی مختلف از جمله استرس دستخوش تغییرات شده و از این

پیچیدگی و طبیعت . )Saminu, 2014(مرتبط با آن، فعالیت سیستم اعصاب خودکار را آشکار کردهاي 
وتحلیل به یک روش خودکار را به عنوان یک مسئله مهم در تجزیه غیرایستان صداي قلب، پردازش آن

- گنالوتحلیل و تفسیر سیقلبی با تجزیه 1هايشخیص آریتمیت. )Das, 2014(ده استمبدل کرها سیگنال
اطلاعات مهم و قابل توجهی را براي  )ECG2( هاي الکتروکاردیوگرامسیگنال .گیردهاي قلبی صورت می

به تبع آن، انجام فرآیند  ندنکهاي قلبی فراهم میمتخصصین قلب و عروق به منظور تشخیص بیماري
 .)Vafaie, 2014(باشد، قابل توجه می ECGبندي سیگنالتشخیص الگو به جهت تشخیص ویژگی و طبقه

براساس   ECG هايسیگنال بنديو طبقهبراي تشخیص  روشی دقیق و سریع پژوهش قصد داریمدر این 
ادامه ساختار این مقاله بدین ترتیب است که در بخش دوم مروري بر  .دهیمپیشنهاد  شبکه عصبی مصنوعی

- مرور میشعاعی  -ايپایهپرسپترون چندلایه و عصبی  هايشبکهپیشینه تحقیق خواهد شد. در بخش سوم 
عصبی  شبکههاي قلبی توسط سیگنال بنديطبقهشوند. در بخش چهارم مدل پیشنهادي ارائه و نتایج 

شوند بیان می خطا و کارایی استانداردبر اساس معیارهاي  شعاعی -ايپایهپرسپترون چندلایه با شبکه عصبی 
 .شودگیري بیان میو در نهایت در بخش آخر نتیجه

  
  پیشینه تحقیق -2

Korürek  بندي ضربان اي تحت عنوان طبقهدر مقاله 2010و همکاران در سالECG  با استفاده از
در این زمینه پرداختند. در  RBFNNشعاعی به ارائه روشی  - ايعصبی پایهالگوریتم ازدحام ذرات و شبکه

متفاوت اشاره کرد که هر کدام داراي خصوصیات خاص خود توان به شش نوع  ضربان قلبی این حوزه می
اند. از این بین چهار دست آمدهبه MIT-BIH Arrhythmiaداده ها از پایگاههستند تمامی این ضربان

دست آمد. در مرحله پردازش رکوردهاي موردنظر بهها پس از پیشویژگی مورفولوژیک از هر کدام از ضربان
کار رفته، که در آن الگوریتم ازدحام ذرات نیز به RBFNNاستخراجی از روش  هايبندي ویژگیطبقه

دهد که استفاده شد. آزمایشات متعدد انجام گرفته بر روي مجموعه تست و مشاهدات ناشی از آن نشان می
همراه با اندازه کوچک شبکه بدون ایجاد هیچ اریبی بر روي عملکرد شبکه  ECGهاي روش پیشنهادي ضربان

اي با نام در مقاله 2011و همکاران در سال  Korürek, 2010(. Barni(کندبندي میخوبی طبقهعصبی به
هاي و شبکه branchingهاي با استفاده از برنامه ECGهاي بندي با حفظ حریم خصوصی ضربانطبقه

عصبی به ارائه روشی در این زمینه پرداختند. در این پژوهش بر روي توسعه یک سیستم تشخیص خودکار با 
                                                           
1 Arrhythmia 
2 ElectroCardioGram=ECG 
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دور سیگنال دریافتی از بیمار را حفظ حریم خصوصی بیمار تأکید شده است. در این سیستم یک سرور از راه
کند. در اینجا دو روش ردازش میبندي، پبدون گرفتن هیچ اطلاعاتی از خود سیگنال و نتیجه نهایی طبقه

که نوع  branchingهاي ارائه شد. اولین روش براساس برنامه ECGهاي بندي ایمن سیگنالبراي طبقه
هاي عصبی است براي محافظت کند و دومین روش مبتنی بر شبکهخاصی از درخت تصمیم است، عمل می

ک روش رمزنگاري اولیه استفاده شد که خللی در صورت رمزگذاري شده درآمدند لذا یها بهاطلاعات داده
عملکرد دو روش از این طریق از لحاظ پیچیدگی محاسباتی و الزامات مربوط به انتقال داده ایجاد نشود. 

است  ECGهاي بندي سیگنالجمله طبقههاي پیشنهادي نشان دادند که وظایف پیچیده را که از آنسیستم
ین استانداردهاي امنیتی مربوط به حفظ حریم خصوصی بیمار نیز در این دهند. همچنخوبی انجام میبه

اي تحت عنوان در مقاله 2013و همکاران در سال  Barni, 2011(. Wang(خوبی رعایت شدها بهسیستم
با استفاده از شبکه عصبی احتمالی و روش کاهش ویژگی پرداختند. در این  ECGهاي بندي سیگنالطبقه

بندي ها باهم ترکیب شدند همچنین براي طبقهبراي کاهش ویژگی LDAو  PCAهاي پژوهش روش
استفاده شد و هر کدام از این  PNNبه هشت نوع مختلف از یک شبکه عصبی احتمالی  ECGهاي ضربان
 ECGاز هر سیگنال  Rهرتز هستند و یک قله  360نمونه با نرخ  200خود متشکل از  ECGهاي ضربان

استفاده  ECGهاي هاي مهم سیگنالروش استفاده شده براي کاهش ویژگی براي یافتن ویژگی استخراج شد.
شد. دقت ارائه شده توسط روش پیشنهادي در این  PNNبند شد و از این طریق موجب افزایش دقت طبقه

کاهش  با روش PNNبند آمیز طبقه% است و نتایج آزمایشگاهی مؤید ترکیب مؤفقیت99.71مقاله در حدود 
- اي با نام طبقهدر مقاله 2013و همکاران در سال  Wang, 2013(. Martis(است LDA-PCAویژگی 

و تبدیلات گسسته موجک  PCAT LDA ،LDAبا استفاده از روش ترکیبی  ECGهاي بندي سیگنال
را  ECG هايتوان الگوهاي معنادار نهفته در سیگنالپرداختند. با استفاده از تبدیلات گسسته موجک می

مدنظر AAMI مطابق با مؤسسه  ECGهاي نوع مختلف از سیگنال 5رو در این پژوهش آشکار کرد از این
طور مستقل براي کاهش ویژگی استفاده شد به ICAو  LDAو  PCAقرار گرفتند. در اینجا از سه روش 

براي کاهش ویژگی همراه این سه روش استفاده شد پس از کاهش ویژگی،  DWTهمچنین از زیرباندهاي 
داده شد  0.03با نرخ گسترش PNN هاي موردنظر به یک ماشین بردار پشتیبان و همچنین به یک ویژگی

و  LDAدقت بالاتري را نسبت به  PNNدر ترکیب با شبکه  ICAهاي ارائه شده توسط که در اینجا ویژگی
PCA 99.21%، 99.83%، 99.97ترتیب دقتی برابر با هاي بالا بهطور کلی با استفاده از روشند بهارائه داد ،%

اي تحت عنوان مدل در مقاله 2014و همکاران در سال  Martis, 2013(. Melin(دست آمد% به99.28
شی در این به ارائه رو ECGهاي بندي چندکلاسی سیگنالبراي طبقه LVQعصبی براساس الگوریتم شبکه 

-استفاده شد. در این مقاله سه مدل مختلف به MIT-BIHداده زمینه پرداختند. در این پژوهش از پایگاه
بندي که بر روي همین هاي طبقهبندي توسعه داده شدند. در مقایسه با دیگر روشصورت ماژولار براي طبقه

صورت سازي بهکند از آنجا که نتایج شبیهتولید میپیشنهادي نتایج بسیار خوبی را داده انجام شد روش پایگاه
دهد که سه معماري ارائه شده در این حوزه نموداري ارائه شد و علاوه بر آن تست آماري اجرا شده نشان می

اي تحت در مقاله 2015و همکاران در سال  Melin, 2014(. Thomas(هم دارندنتایج بسیار نزدیکی به
با استفاده از موجک ترکیبی دوگانه به ارائه روشی در این زمینه  ECGهاي ر سیگنالبندي خودکاعنوان طبقه
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براي استخراج ویژگی استفاده شد. مجموعه  DTCWT1پرداختند. در این مقاله از روش استخراج ویژگی 
توسط موجک در  QRSفرایند تجزیه سیگنال  5و  4ها مشتمل بر ضرایب موجک بوده که از سطح ویژگی
، کشیدگی و چولگی و اطلاعات زمانی از این سیگنال استخراج ACیب با چهار ویژگی دیگر یعنی قدرت ترک

هاي بندي شدند. کارایی مجموعه ویژگیانتشار طبقهها با استفاده از یک شبکه عصبی پسشد. این ویژگی
با استفاده از  QRSجزیه دست آمده پس از تهاي آماري استخراج شده از زیرباندهاي بهپیشنهادي با ویژگی

DWT  وDTCWT دهد که استخراج ویژگی مبتنی بر مقایسه شدند. نتایج آزمایشگاهی نشان می
DTCWT  وDWT انتشار براي هر یک از مجموعه ویژگیبندي صورت گرفته با شبکه عصبی پسو طبقه-

% و 91.23ترتیب بندي بهدقت طبقهبه DTCWTو  DWTهاي هاي استخراج شده از هرکدام از روش
 BPدر ترکیب با شبکه عصبی  DTCWT% دست یافته شده است که حاکی از برتري 94.26
 ECGبندي اي تحت عنوان طبقهدر مقاله 2016و همکاران در سال  Thomas, 2015(. Kiranyaz(دارد

. در این مقاله یک هاي عصبی کانولوشن به ارائه روشی در این زمینه پرداختندبیماران با استفاده از شبکه
کار گرفته شد تا از این طریق دو بلوك فرایند بعدي بههاي عصبی کانولوشن تکسازي تطبیقی از شبکهپیاده
صورت بندي تبدیل شود در نتیجه براي هر بیمار بهبه یک بلوك استخراج ویژگی و طبقه ECGبندي طبقه

هر بیمار آموزش داده شد. زیرا چنین استخراج هاي آموزشی مختص با استفاده از داده CNN2مجزا یک 
هاي بندي را بهبود دهد همچنین این نوع استخراج ویژگی تحت تأثیر دستکاريتواند عملکرد طبقهویژگی می

- براي هر بیمار آموزش داده می CNNکه یک صورت گرفته توسط انسان براي استخراج ویژگی نیست زمانی
صورت سریع و با دقت بالا بندي بهبیمار براي طبقه ECGاي طولانی از دادههاي تواند براي جریانشود می

-واقعی مناسب بوده و میصورت زمانبه ECGتواند براي مانیتور کردن امواج استفاده شود که در نتیجه می
اهی وزن نصب شود. نتایج آزمایشگهشدار سریع بر روي وسایل پوسیدنی سبکعنوان یک سیستم پیشتواند به
داراي  MIT-BIHداده هاي نوین دیگر بر روي پایگاهدهد که روش پیشنهادي در مقایسه با روشنشان می

هاي و ضربان superventicular ectopicهمچون  ECGهاي بندي ضربانعملکرد بهتري در طبقه
ventricular ectopic بندي رکوردهاي است. همچنین از این روش براي طبقهECG  و ممتد طولانی

توان استفاده کرد همچنین با توجه به طراحی ساده و با سرعت و دقت زیاد می holter registersهمچون 
نیز استفاده  ECGاي دادهبندي دیگر پایگاهتوان براي طبقهثابت سیستم پیشنهادي از آن می

با استفاده  ECGهاي بندي سیگنالبه طبقه 2016و همکاران در سال  Kiranyaz, 2016(. Rahhal(کرد
با  ECGهاي هاي دادهاز روش یادگیري عمیق پرداختند. در این مقاله یک روش مناسب نمایش ویژگی

ارائه شده است. بعداز مرحله یادگیري ویژگی، یک لایه رگرسیون به  SDAEاستفاده از روش حذف نویز 
ر طول فاز آموزش، الگوریتم آموزشی بالاي لایه مخفی نمایش نتایج شبکه عصبی عمیق اضافه شده است. د

هاي سازي وزنهنگامدر نمونه آزمایش را براي به ECGترین ضربان اجازه دارد در هر تکرار برچسب مناسب
استفاده شده  MITداده شبکه عصبی عمیق استفاده کند. در آزمایشات براي ارزیابی روش پیشنهادي از پایگاه

هد که روش پیشنهادي دقت و سرعت تشخیص را در مقایسه با روش داست. نتایج بدست آمده نشان می
state-of-the-art بهبود داده است)Rahhal, 2016(. Acharya  به کشف  2017و همکاران در سال
با شبکه عصبی کانولوشن  ECGهاي تاکیکاردي ها با استفاده از فواصل زمانی مختلف بخشاتوماتیک آریتمی

                                                           
1 Dual Tree Complex Wavelet Transform 
2 Convolutional Neural Network 
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 CADمعرفی شده است. روش  CADه یک سیستم تشخیص به کمک کامپیوتر به نام پرداختند. در این مقال
شود. در این مقاله شبکه عصبی با دقت بالایی انجام می ECGهاي دهد که ارزیابی سیگنالاطمینان می

لایه  11ارائه شده است. الگوریتم پیشنهادي از  ECGهاي مختلف کانولوشن براي تشخیص اتوماتیک سیگنال
درصد حاصل شده  94.9نورون در لایه خروجی تشکیل شده است. در این تحقیق دقت  4و  CNNق عمی
-بیماران براساس شبکه ECGبندي به طبقه 2017و همکاران در سال  Acharya, 2017(. Zhang(است

 بندي پرداختند. از شبکه عصبی بازگشتی براي یادگیري نقاط وابستههاي عصبی بازگشتی و تکنیک خوشه
هاي مورفولوژي، ضربان و بندي ضربان قلب با نرخ متفاوت استفاده شده است. ویژگیو طبقه ECGسیگنال 

بندي مبتنی بر هاي یادگیر به شبکه عصبی بازگشتی اعمال شده است. از روش خوشهبه عنوان ویژگی Tموج 
شده است. ارزیابی بر روي  هاي آموزشی استفادههاي مناسب به عنوان دادهتراکم براي پیداکردن ضربان

  .)Zhang, 2017(انجام شده است و نشان از کارایی روش پیشنهادي دارد MITداده پایگاه
  
  مصنوعیعصبی  هايمروري بر شبکه -3

  شوند.بیان میپرسپترون چندلایه و در ادامه شبکه عصبی شعاعی  - ايپایهعصبی  ابتدا شبکهدر این بخش 
  
  شعاعی - ايشبکه عصبی پایه - 1- 3

هاي آمیزي در زمینهاند که به صورت موفقیتعنوان یک تکنولوژي کاربردي ظاهر شدههاي عصبی بهشبکه
سازماندهی و عملیات تطبیقی، خودترین مزیت شبکه عصبی قابلیت خودشوند. مهمکار برده میمتفاوت به

عدي طور گستردهاي شعاعی بهعصبی پایه شبکه بلادرنگ و ... است. اي براي تخمین غیرپارامتریک توابع چندب
واسطه آموزش هاي عصبی شعاعی بهرود. شبکهکار میاي محدود از اطلاعات آموزشی بهاز طریق مجموعه

 -ايهاي عصبی پایهاند. شبکهسریع و فراگیر، بسیار جالب و مفید هستند و مورد توجه خاصی قرار گرفته
ها باشند. نکته بسیارجالب آن است که این شبکهوسته و با هر درجه دقت میسازي هر تابع پیشعاعی تقریب

ترین الهام را از شعاعی بیش - ايهاي پایهتنها با داشتن یک لایه مخفی، داراي چنین خاصیتی هستند. شبکه
اند نو یافتهیاتیهاي عصبی، حاي از شبکهعنوان گونهاند که اساساً بهبندي الگوها گرفتههاي آماري طبقهتکنیک

  . )Liu, 2013(بندي الگوهایی با فضاي غیرخطی استها طبقهو مزیت عمده آن
- شعاعی، لایه ورودي فقط یک لایه ورودي است و در آن هیچ پردازشی صورت نمی - ايدر شبکه عصبی پایه

عد بزرگگیرد. لایه دوم یا لایه پنهان، یک انطباق غیرخطی مابین فضاي ورودي و یک فضاي معمو تر لاً با ب
پذیر خطی دارد. سرانجام لایه کند و نقش مهمی در تبدیل الگوهاي غیرخطی به الگوهاي تفکیکبرقرار می

که از این شبکه عصبی براي تقریب کند. در صورتیسوم، جمع وزنی را به همراه یک خروجی خطی تولید می
بندي الگوها انجام که نیاز باشد طبقهی در صورتیاي مفید خواهد بود ولتابع استفاده شود، چنین خروجی

هاي خروجی قرار داد تا توان بر روي عصبگاه یک محدودکننده سخت یا یک تابع سیگوئید را میشود، آن
  . )Liu, 2013(تولید شوند 1یا  0مقادیر خروجی 

زشی است که در لایه شود خصوصیات منحصربفرد این شبکه، پرداطور که از توضیحات بالا مشخص میهمان
  است: )1(اي مطابق با رابطه گیرد. تابع لایه پنهان داراي رابطهپنهان انجام می

)1( f(x) =   w φ(Xc − x) 
    

www.SID.ir


www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

6 
 

تابع شعاعی  φبردار ورودي و  xامُ، iمرکز ثقل نرون  Xciامُ، iوزن نرون  wiتعداد توابع شعاعی،  pکه در آن 
هستند  Xciتابع شعاعی که داراي مراکز ثقل  pاز  fدهد که براي تقریب تابع نشان می )1( است. رابطه
شود. از آنجایی است که معمولاً فاصله اقلیدسی انتخاب می Rnتابع فاصله در فضاي  ||.||شود. نماد استفاده می

هاي به نرونهاي لایه مخفی صورت شعاعی متقارن است، نروناي شعاعی بههاي پایهکه منحنی نمایش تابع
) 2(هاي شعاعی همان تابع گوسی یا نمایی است که در رابطه تابع شعاعی معروفند. تابع معروف در شبکه

  .)Liu, 2013(مشخص شده است
)2(  ϕ(r) = e                   c > 0       r ∈ R 

عنوان تابع پاسخ فاکتور عرض هسته است. دلیل انتخاب تابع نمایی گوسی به σاست و  ||r=||x-xcکه در آن 
این است که تابع نمایی جزء گروهی از توابعی است که داراي بهترین خواص در ها در شبکه عصبی نرون
  .)Liu, 2013(سازي هستندتقریب

  
  پرسپترون چندلایهشبکه عصبی  - 2- 3

هاي آمیزي در زمینهاند که به صورت مؤفقیتتکنولوژي کاربردي ظاهر شدهعنوان یک هاي عصبی بهشبکه
سازماندهی و عملیات تطبیقی، خودترین مزیت شبکه عصبی قابلیت خودشوند. مهمکار برده میمتفاوت به

 هر در است. خروجی لایه یک و میانی لایه یک ورودي، لایه یک شامل شبکه این بلادرنگ و ... است. ساختار
به دار،وزن اتصالات با بعدي لایه هاينرون تمامی با که دارد وجود ،)گر(نرونپردازش عنصر چند یا یک لایه،
 خروجی و ورودي متغیرهاي تعداد به بستگی و خروجی، ورودي هايلایه هاينرون شوند. تعدادمی مربوط هم
شود که در مسأله ما می خطا تعیین و سعی به صورت میانی لایه هاينرون تعداد انتخاب ولی دارد؛ مدل

  .)Kruse, 2013(آیددست میدر لایه پنهان به 10هاي معمولاً بهترین جواب تشخیص هویت با تعداد نرون
- می مرتبط دار،جهت اتصال یک طریق از قبل، لایه هاينرون کلیه به هرلایه، هاينرون عصبی، هايشبکه در

 لایه نرون روي نرون هر تأثیر کنندهتعیین آن، مقدار که شودمی وزنی داده اتصالات، این هریک از شوند. به
 و گیردمی قرار ریاضی،  تابع یک در و محاسبه نرون، هر به ورودي مقادیر وزنی است. مجموع خروجی
 توابع گویند.میسازي فعال تابع اصطلاحاً را ریاضی تابع شود. اینمی محاسبه تابع، این طریق از نرون خروجی

هستند. در این تحقیق  روندهپیش چندلایه هايشبکه براي استفاده مورد توابع ترینخطی، رایج سیگموئیدي و
 هايهاي لایه خروجی استفاده شده است. وزنهاي لایه پنهان و نروناز تابع تانژانت هایپربولیک در نرون

- سازي هوشمند یکی از تکنیکهاي بهینهشوند. الگوریتممی تعیین آموزش با شبکه، هاينرون دهندهارتباط
شده در شبکه عصبی را میسر هاي بهینهتوانند دستیابی به وزنسازي قدرتمند هستند که میهاي بهینه
  .)Kruse, 2013(سازند

  
  روش پیشنهادي -4

حذف نویز ، بالاحذف نویز فرکانس پردازش(شامل پنج مرحله است. در پیشهاي قلبی بندي سیگنالطبقه
شعاعی  -ايپایهپرسپترون چندلایه و عصبی  هايپردازش از شبکهویژگی) و در پس ستخراجو ا فرکانس پایین
  شود.شود. در این بخش مراحل تحقیق بیان میاستفاده می
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  هاي قلبآوري سیگنالجمع - 1- 4
تحقیقات از آن استفاده شده است. این  داده فیزیونت استفاده شده است که در اکثردر این تحقیق از پایگاه

مانده در جهت % باقی20ها براي آموزش و از % سیگنال80سیگنال قلبی است که از  2026داده شامل پایگاه
  آزمایش استفاده شده است.

  
  حذف نویز فرکانس بالا با روش ساویتزي و گولاي - 2- 4

اي پیشنهاد شده است که بر اساس تقریب چندجملهروش هموارسازي نمونه به وسیله ساویتزي و گولاي 
اي به وسیله چندجمله 2m+1هاي نویز نمونه x[n]زدن یک گروه از باشد. با تقریبحداقل مجذور محلی می  ( ) = ∑ هر  a=[a0,a1,…,an]باشد. با انتخاب بردار مناسب سازي خطا مدنظر می، کوچک        

-x=[x-M,x-M+1>xباشد یا شان میدر اطراف نقطه مرکزي Mهاي ونهگروه ورودي مدنظر داراي نم

1,x0,x1,…,xM] هاي خروجی نمونهy[n] هاي ورودي براي هر یک از مجموعهx  به وسیله حلقه گسسته [ ] = ∑ − ℎ[ ] [ − اي حداقل مجذور چندجملهبراي تقریب  h(0)که پاسخ ضربه محدود    [ 
  .)Savitzy, 1964() محاسبه شود3ه (رابطتواند در می aباشد. بردار مناسب می

)3(   = (   )     =    
است. براي محاسبه پاسخ ضربه،  A={ni}, i=0,1,…,N and -M≤n≤Mکه ماتریس 

x=d[0.0,…,0.1] آوریم.دهیم و این بردار را به دست میقرار می  
)4(    = (   )      

  ماتریس: Othاکنون ردیف 
)3(   = (   )     

[h0,-M,h0-M+1,…,h0,0…h0M-1,h0,M] باشد که برابر با می[  (− ),   (− + 1), … ,   (0), … زند. را با خطاي حداقل مجذور تقریب می dباشد که اي میچندجمله ( )  و  [( )  
ℎ[−ℎ]رو، از این = -براي داشتن تقریب و هموارسازي داده و نویز مهم می Nو  Mاست. انتخاب  (0)  
 ,Savitzy(در نظر گرفته شده است 21و تعداد نقاط براي آن  5اي در این تحقیق درجه چندجمله باشد.

1964(.  
 
  حذف نویز فرکانس پایین - 3- 4

شود در این اي تعیین میاي درجه هفت از سیگنال عبور داده و ضرایب چندجملهدر این حالت یک چندجمله
  شود که نتیجه آن حذف نویز فرکانس پایین از سیگنال است. میاي از سیگنال کم وضعیت حاصل چندجمله

 
  ستفاده از تبدیلات موجکویژگی با ا ستخراجا - 4- 4

هاي مختلف علمی و مهندسی، به از جمله ابزارهایی هستند که کاربردهاي فراوانی در شاخه 1تبدیلات موجک
و بازشناسی الگو دارد. تئوري  استخراج ویژگی، بینی سري زمانیویژه هوش مصنوعی، یادگیري ماشینی، پیش

هاي آنالیز فوریه در عملکرد هاي فوریه است و ضعفها در واقع تعمیمی بر تئوري تبدیلات و سريموجک
ترکیبی است از یک ECG  معمولاً سیگنال. نمایدسازي رفتارهاي کوتاه مدت را، جبران میموضعی و مدل

                                                           
1 Wavelet 
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از  ها که اکثراً ناشیتفسیر کامپیوتري را پیچیده سازد، این تداخل سیگنال و یک تداخل که ممکن است
تواند شود و میباشد باعث ایحاد خطا در ثبت سیگنال و همچنین تحلیل آن میحرکات بدن و چشم می

 ,Karpagachelvi, Arthanari, & Sivakumar(را تا حد زیادي محدود کند ECG النکاربرد سیگ
 ECGهاي ها از سیگنالاز تبدیلات موجک در جهت استخراج ویژگیدر این تحقیق به همین منظور  .)2010

با استفاده از تبدیل موجک گسسته دابچیز و در چهار سطح عمل تجزیه سیگنال انجام  .ه استاستفاده شد
  شوند.پایین در سطح چهارم استخراج میشود و اطلاعات فرکانس بالا در چهار سطح و فرکانس می

  
  هاي عصبی مصنوعیهاي قلبی با استفاده از شبکهبندي سیگنالطبقه - 5- 4

هاي بندي سیگنالشعاعی در جهت طبقه - ايهاي عصبی پرسپترون چندلایه و پایهدر این تحقیق از شبکه
  شود. قلبی استفاده می

  
  رسپترون چندلایهشبکه عصبی پ بنديطبقهنتایج  - 6- 4

نورون در  10ورودي در لایه ورودي،  5با  رسپترون چندلایهشبکه عصبی پ از هاي قلبیسیگنالبندي  در طبقه
ها در لایه پنهان از نوع سازي نورونو تابع فعال استلایه پنهان و یک نورون در لایه خروجی استفاده شده 
) انواع خطاها و معیارهاي کارائی 1. در جدول (مت استتانژانت هایپربولیک و در لایه خارجی از نوع علا

 ها نمایش داده شده است.هاي آموزشی، آزمایشی و کل دادهبندي به ازاي داده استاندارد حاصل از طبقه
  

   پرسپترون چندلایهنتایج استفاده از شبکه عصبی  :1جدول 

P(%) NPV(%) PPV(%) Sp(%) Sn(%) SEE  MAE  RMSE  MSE    

100 100 100 100 100 0 0 0 0 Train Data  

91.4 79.8 95.3 85.6 93.2  35 0.086 0.294 0.086 Test Data  

98.3 96 99.1 97.3 98.6 35 0.017 0.131 0.017 All  Data  

 
را  پرسپترون چندلایههاي آموزشی و آزمایشی در شبکه عصبی ) هیستوگرام خطا به ازاي داده1در شکل (

دهد. هیستوگرام آبی رنگ ها را نشان مینشان داده است. محور افقی مقدار خطا و محور عمودي فراوانی داده
هاي آزمایشی را نشان رنگ میزان خطا به ازاي داده سبزهاي آموزشی و هیستوگرام میزان خطا به ازاي داده

  دهد.می
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  پرسپترون چندلایهشبکه عصبی هاي آموزشی و آزمایشی توسط  هیستوگرام خطا به ازاي داده :1شکل 
  

هاي به ازاي داده رسپترون چندلایهبند شبکه عصبی پهاي طبقههاي هدف و خروجی) مقدار خروجی2شکل (
بند با طبقههاي آموزشی هاي هدف آموزشی با رنگ قرمز و خروجیآموزشی نشان داده شده است. خروجی

  رنگ آبی نمایش داده شده است.
  

 

  پرسپترون چندلایهشبکه عصبی زده شده توسط  مقادیر آموزشی هدف و تخمین :2شکل 
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هاي آزمایشی به ازاي داده رسپترون چندلایههاي شبکه عصبی پهاي هدف و خروجی) مقدار خروجی3شکل (
بند با رنگ آبی هاي آزمایشی طبقهرنگ قرمز و خروجیهاي هدف آزمایشی با نشان داده شده است. خروجی

  نمایش داده شده است.

  

 
  پرسپترون چندلایهشبکه عصبی زده شده توسط  مقادیر آزمایشی هدف و تخمین :3شکل 

  
-به ازاي کل داده رسپترون چندلایهبند شبکه عصبی پهاي طبقههاي هدف و خروجی) مقدار خروجی4شکل (

بند با رنگ آبی نمایش داده شده هاي طبقههاي هدف با رنگ قرمز و خروجیشده است. خروجیها نشان داده 
  است.

  

 
  شبکه عصبی پرسپترون چندلایهزده شده توسط  مقادیر هدف و تخمین :4شکل 

  

www.SID.ir


www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

11 
 

رسپترون ها در شبکه عصبی پهاي آموزشی، آزمایشی و کل دادهازاي داده) نمودار رگرسیون به5شکل (
هاي آزمایشی برابر ، به ازاي داده1هاي آموزشی برابر تعیین شده است. ضریب رگرسیون به ازاي داده چندلایه
  است. 0.954ها برابر و به ازاي کل داده 0.769

  

 
  شبکه عصبی پرسپترون چندلایهها توسط  هاي آموزشی، آزمایشی وکل داده نمودار رگرسیون به ازاي داده :5شکل 

  

  
  شعاعی - اي شبکه عصبی پایهبا بندي  طبقه - 7- 4

نورون در  10ورودي در لایه ورودي،  5با  شعاعی -اي پایههاي قلبی از شبکه عصبی بندي سیگنال در طبقه
ها در لایه پنهان از نوع سازي نورونلایه پنهان و یک نورون در لایه خروجی استفاده شده است و تابع فعال

) انواع خطاها و معیارهاي کارائی استاندارد حاصل از 2است. در جدول ( خطیو در لایه خارجی از نوع  گاوسی
 ها نمایش داده شده است.هاي آموزشی، آزمایشی و کل دادهبندي به ازاي داده طبقه
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   شعاعی -ايپایهنتایج استفاده از شبکه عصبی  :2جدول 

P(%) NPV(%) PPV(%) Sp(%) Sn(%) SEE  MAE  RMSE  MSE    

100 100 100 100 100 0 0 0 0 Train Data  

89.6 70.8 95.5 82.9 91.3 42 0.104 0.322 0.104 Test Data  

97.9 94.6 99.1 97.2 98.2 20 0.021 0.144 0.021 All  Data  

  
شعاعی را نشان  -اي هاي آموزشی و آزمایشی در شبکه عصبی پایه) هیستوگرام خطا به ازاي داده6در شکل (

دهد. هیستوگرام آبی رنگ میزان ها را نشان میداده است. محور افقی مقدار خطا و محور عمودي فراوانی داده
  دهد.هاي آزمایشی را نشان میرنگ میزان خطا به ازاي داده سبزهاي آموزشی و هیستوگرام خطا به ازاي داده

  

 
  شعاعی -ايشبکه عصبی پایههاي آموزشی و آزمایشی توسط  هیستوگرام خطا به ازاي داده :6شکل 

  
هاي آموزشی شعاعی به ازاي داده - اي هاي شبکه عصبی پایههاي هدف و خروجی) مقدار خروجی7شکل (

آبی  بند با رنگهاي آموزشی طبقههاي هدف آموزشی با رنگ قرمز و خروجینشان داده شده است. خروجی
  نمایش داده شده است.
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  شعاعی - ايشبکه عصبی پایهزده شده توسط  مقادیر آموزشی هدف و تخمین :7شکل 

  
هاي آزمایشی شعاعی به ازاي داده - اي هاي شبکه عصبی پایههاي هدف و خروجی) مقدار خروجی8شکل (

بند با رنگ آبی آزمایشی طبقه هايهاي هدف آزمایشی با رنگ قرمز و خروجینشان داده شده است. خروجی
  نمایش داده شده است.

  

 
  شعاعی - ايشبکه عصبی پایهزده شده توسط  مقادیر آزمایشی هدف و تخمین :8شکل 
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ها نشان داده شعاعی به ازاي کل داده -اي هاي شبکه عصبی پایههاي هدف و خروجی) مقدار خروجی9شکل (
  بند با رنگ آبی نمایش داده شده است.هاي طبقهو خروجی هاي هدف با رنگ قرمزشده است. خروجی

  

 
  شعاعی - ايشبکه عصبی پایهزده شده توسط  مقادیر هدف و تخمین :9شکل 

  
شعاعی  -اي ها در شبکه عصبی پایههاي آموزشی، آزمایشی و کل دادهازاي داده) نمودار رگرسیون به10شکل (

 0.702هاي آزمایشی برابر ، به ازاي داده1هاي آموزشی برابر داده تعیین شده است. ضریب رگرسیون به ازاي
  است. 0.945ها برابر و به ازاي کل داده

  

 
  شعاعی -ايشبکه عصبی پایهها توسط  هاي آموزشی، آزمایشی وکل داده نمودار رگرسیون به ازاي داده :10شکل 
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  گیرينتیجه -5
هاي ساویتزي گولاي و فیزیونت برداشت شده است و با روشهاي قلبی از سایت سیگنالر این تحقیق د

اي نویزهاي فرکانس بالا و پایین حذف شد و با استفاده از تبدیلات موجک دابچیز با چهار سطح چندجمله
- اطلاعات فرکانس پایین در سطح چهارم و اطلاعات فرکانس بالا در چهارسطح برداشت شد و در مرحله پس

ها استفاده بندي سیگنالشعاعی در جهت طبقه - ايعصبی پرسپترون چندلایه و پایههاي پردازش از شبکه
و  0.086، 0با میانگین مربعات خطاي پرسپترون چندلایه ) شبکه عصبی 2و ( )1با توجه به جداول (شد. 

کرد ها عملهاي آموزشی، آزمایشی و کل داده% به ترتیب به ازاي داده98.3% و 91.4%، 100و دقت  0.017
و دقت  0.021و  0.104، 0با میانگین مربعات خطا شعاعی  - ايشبکه عصبی پایهبهتري در مقایسه با 

 ها دارد. هاي آموزشی، آزمایشی و کل داده% به ازاي داده97.9% و %89.6، 100
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