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  پژوهشي مقاله    چكيده

. ندشويعلت مرگ در جهان محسوب م نيترعيشا يقلب يتميمانند آر يقلب يهايماريب

 يهانهيطول عمر و كاهش هز ،يزندگ تيفيك شيباعث افزا يمارينوع ب نيا عيسر صيتشخ

 ياز رو يقلب يتميآر يماريب ييپژوهش هدف شناسا ني. در اشوديدرمان م

 پردازش،شيپ مرحلهاز سه  يشنهادياست. روش پ يو ابزار هوش مصنوع وگراميالكتروكارد

 پردازش،شياست. ابتدا در مرحله پ شدهليتشكها داده يبندداده و طبقه گاهيپا يبندميتقس

 داده هگايها انجام شده است. سپس پاكلاس يسازو متوازن يسازپاك ،يسازنرمال اتيعمل

ا ها بداده تيشده است. در نها يبندميتقس شيآموزش و آزما اتيعمل يشده براپردازش

مدل  كيو  قيعم يريادگي يهايمعمار ن،يماش يريادگيمختلف  يبندهااستفاده از طبقه

اند. روش شده يبند، گروهTransformerو  CNN ،RNN يهاياز معمار يبيترك

 اننش هايابيارز جيقرار گرفته است. نتا يابيمورد ارز MIT-BIHداده  گاهيبا پا يشنهاديپ

 يبيمدل ترك ق،يعم يريادگيمختلف  يهايو معمار نيماش يريادگي يهامدل نيداد كه از ب

 يطولان يزمان يهايوابستگ ييو شناسا CNN يحاصل از معمار يمحل يهايژگيبا ادغام و

 ت،يبندها هست. در نهاطبقه نيجز برتر Transformerو  RNN يتوسط معمار دهيچيو پ

حاصل از  يهاگناليس ليچندگانه در تحل يهايژگيو غاماد تيبر اهم هاافتهي

در توسعه  واندتيو م كنديم ديتأك يقلب يتميآر ترقيدق صيتشخ يبرا وگراميالكتروكارد

  خودكار كارآمدتر استفاده شود. يصيتشخ يهاستميس
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با  یقلب یتمیآر صیتشخ یبرا وگرامیالکتروکارد یهاگنالیس یچندوجه لیو تحل هیتجز

قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یهااز روش یریگبهره  

 مقدمه -۱

جهان  ومیرمرگ یاصل لیاز دلا یکی یعروق یقلب یهایماریب

فق درمان مو یاصل دیکل ها،یماریب نیزودهنگام ا صیهستند. تشخ

 یطور کلهاست. ب مارانیاز ب یاریبخش جان بسو نجات

 کرد. یبنددسته گروه ۲در  توانیمرا  یو عروق یقلب یهایماریب

از  یناش هایماریاز ب تهدس نی: ایو عروق یکرونر یهایماریب

قلب )آترواسکلروز( هستند.  یهاانیسخت شدن و تنگ شدن شر

قلب تنگ  یهاانیکه شر دهدیرخ م یزمان یعروق کرونر یماریب

 است و اغلب یقلب یمارینوع ب نیترعیاش نیمسدود شوند. ا ای

 یعروق یماری. بشودی( منهی)درد قفسه س نیو آنژ یباعث حمله قلب

خون  انیاست که جر یخون یهارگ ریمشکلات در سا همربوط ب

 .دهدیقرار م ریرا کاهش داده و عملکرد قلب را تحت تأث

 باعث هایماریدسته از ب نی: ا(یتمیقلب )آر تمیاختلالات ر 

تپد. صورت نامنظم ببه ایکند  ازحد،شیکه قلب با سرعت ب شوندیم

خون  نایهستند که جر هقلب مواج تمینفر با اختلالات ر هاونیلیم

 دچار اختلال شده است. هاآن

 یاهیدسته به ناهنجار نی: امربوط به ساختار قلب یهایماریب

 یهاگر ایعضلات  ها،وارهید ها،چهیقلب ازجمله در یساختار

 توانندیم هایناهنجار نیبه قلب اشاره دارد. ا کینزد یخون

 ریاس ای یفرسودگ عفونت،پس از تولد در اثر  ایباشند  یمادرزاد

 نندکیم یزندگ یقلب یهاکه با نقص یافراد. ندیعوامل به وجود آ

به  ازیخود ن یو مراحل زندگ نیدر تمام سن ،هاآن یهاو خانواده

 زایمداوم ن یو جراح یپزشک یهاغلب به مراقبتدارند و ا تیحما

 دارند.

از  است که پس یجد یماریب کی یقلب یی: نارسایقلب یینارسا

لل ع نیترعیشود. شایم جادیشدن قلب ا فیضع ای دنید بیآس

و فشارخون بالا هستند. هرچند درمان  یحمله قلب یقلب یینارسا

 سبک رییام، تغزودهنگ صیآن وجود ندارد، اما تشخ یبرا یقطع

ل فعا یبه افراد کمک کند تا زندگ تواندیم یدارودرمانو  یزندگ

د و عمر کن یریجلوگ مارستانیشدن در ب یداشته باشند، از بستر

 داشته باشند. یتریطولان

                                                                                                                                                               
1 Machine Learning 
2 Deep Learning 

شدن ها، بزرگشامل عفونت : این موردیقلب یهایماریب ریسا

 کینگام هر زوده یی. شناساباشندیم یعضله قلب و اختلالات ارث

طول  شیو افزا ندرما یهانهیباعث کاهش هز یقلب یهایماریاز ب

 .]۱[شودیم ماریعمر ب

معاینه بالینی، اکوکاردیوگرافی،  مختلفی مانندهای روش اگرچه

قلبی  ام آر آی و متری، مطالعات الکتروفیزیولوژیمانیتورینگ تله

مرکز اما تنیز برای تشخیص و بررسی آریتمی قلبی وجود دارند، 

بوده است. دلیل  ECG هایاصلی این پژوهش بر تحلیل سیگنال

و یادگیری  ۱های یادگیری ماشیناین تمرکز، پتانسیل بالای روش

و ارائه یک   ECGهایدر استخراج الگوهای پیچیده از داده ۲عمیق

روش تشخیصی خودکار، دقیق و کارآمدتر بر مبنای این سیگنال 

 .در دسترس است

نوعی آزمایش برای بررسی ،   ۳ECGیا سیگنال وگرامیوکاردالکتر 

نظم های نامهای قلبی از روی ریتمسلامت قلب و تشخیص بیماری

 یاتیح یصیابزار تشخ کی درواقع موجود در این آزمایش است.

ب، قل یکیالکتر تیفعال یریگدر حوزه قلب است که با اندازه

 یهاتمی. ردهدیه مدرباره سلامت قلب ارائ یاطلاعات ارزشمند

 یجد یقلب یهایماریاز ب یانامنظم قلب که ممکن است نشانه

 رفتشیهستند. پ صیقابل تشخ ECGبا استفاده از  یباشند، به راحت

 ها بهبا کمک این روش ECGو تحلیل سیگنال  یهوش مصنوع

 هیرا در مراحل اول یقلب یهایماریتا ب کندیپزشکان کمک م

مناسب را در اسرع وقت انجام  یمات درمانداده و اقدا صیتشخ

 .]۲[دهند

 مروری بر کارهای گذشته -۲
موجود جهت  یهاانجام شده، روش یهابا توجه به مطالعه

به  یعبا استفاده از هوش مصنو یقلب یتمیآر یبندو دسته صیتشخ

و  نیماش یریادگی یها: روششوندیم میدو دسته عمده تقس

 یارشته انیعلم م کی نیماش یریادگی. قیعم یریادگی یهاروش

 یریادگیاست.  یریادگیرفتار انسان در  دیاست که هدف آن تقل

بدون  یریادگیتحت نظارت،  یریادگی یبه سه دسته اصل نیماش

3 Electrocardiogram 
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تحت  یریادگی. در شودیم میتقس ینظارت مهین یریادگینظارت و 

موجود هستند و با  هاآن یهاو برچسب هانمونهنظارت، همه 

است که برچسب  یهی. بدشودیم جادیمدل ا هاآناده از استف

. وندشیم ینیبشیشده پ جادیاز مدل ا تفادهبا اس دیجد یهانمونه

 یهااست که عملکرد روش نیا نیماش یریادگیروش  یهابیاز ع

 دادهاز  یژگیوابسته به مرحله استخراج و شدتبه نیماش یریادگی

 فینامناسب، عملکرد ضع یهایژگیاستخراج و کهیاست، بطور

 را به دنبال دارد. نیماش یریادگی یهاروش

 نیماش یریادگیاز روش  یارمجموعهیز قیعم یریادگی روش 

 قیعم یریادگیکاربرد دارد. روش  یادیاست و امروزه در مسائل ز

سطح بالا را به صورت  یهایژگیبه صورت خودکار و تواندیم

عنا بام یهاییروش بازنما نیند. اها استخراج کداده یاز رو میمستق

 یژگیو از استخراج و ندیبیم موزشها آداده یرا از رو یو قدرتمند

به  قیعم یریادگی یهای. معمارکندیم یریجلوگ یبه صورت دست

 برازششیاز مساله ب یریآموزش و جلوگ یبرا یادیداده و زمان ز

 ۰[است قیمع یریادگیچالش در روش  نیتربزرگ نیدارند و ا ازین

 نهیمانجام شده در ز یهااز مطالعه یبر تعداد ی. در ادامه مرور]۳و 

 .آورده شده است یقلب یتمیآر یماریب صیتشخ

ارائه  اب یگراف یعصب یهابا استفاده از شبکه یقلب یماریب ینیبشیپ

ت. اس توسط بی و همکاران انجام شده کیستماتیس کردیرو کی

 یلبق یماریها را به دو دسته بداده تاکرده است مطالعه تلاش  نیا

 فیچون تعرهم یکند و از مراحل مختلف یبنددسته یقلب غیرو 

پژوهش،  نیبهره گرفته است. در ا یسازنهیمدل، آموزش، و به

 ۱خورشیپ یعصب یهااز شبکه ،یگراف یعصب یهاعلاوه بر شبکه

 یاهیوان پانعاستفاده شده است، که به یاصل یهاینیبشیپ یبرا زین

 .]۲[اندگرفتهمورد توجه قرار  دیجد یهابهبود و توسعه مدل یبرا

خودکار  صیتشخ یبرا دیجد یکردیرو همکارانش وتان 

 موگرایالکتروکاردیهاگنالیا استفاده از سب ۲میوکاردانفارکتوس 

 هاالگنیس یبصر ریتفس یهاچالشمنظور حل ارائه کردند که به

 یشبکه عصب تمیالگور کیا استفاده از ب است. افتهیتوسعه

توانسته است  قیتحق نیا ه،یلا ازدهی قیعم ۳کانولوشن

                                                                                                                                                               
1 Feed Forward Neural Network (FNN) 
2 Myocardial Infraction (MI) 
3 Convolutional Neural Network (CNN) 

با  ECGی هاگنالیس برای را ٪۲۲/9۲ و ٪۲۳/9۳ متوسطیهادقت

 ای به استخراج ازین نکهیبدون ا .دست آوردبه زیو بدون نو زینو

 ییمدل شامل توانا نیقوت ا نقاط داشته باشد. یژگیانتخاب و

 زیدر حضور نو یحت ناشناخته ECG یهاگنالیس قیدق صیتشخ

 است. کانبه پزشکمک  یبرا ینیبال یهاطیاستفاده در مح لیو پتانس

 یورو بهره MIزودهنگام  صیتشخ تیبه اهم قیتحق نیا

 .]6[دارد دیتأک وتریکامپ به کمک صیتشخیهاستمیس

 قیاز طر یبقل یتمیآر ینیبشیو پ ییشناسا یبه بررس داریمورال

 نیماش یریادگی یهاتمیبا استفاده از الگور ECG یهاگنالیس

نوع  ۱۲که شامل  UCI یهاپرداخته است. محققان از مجموعه داده

 ازجملهمختلف،  یهاآموزش مدل یضربان مختلف است، برا

ترین و الگوریتم نزدیک ۲ماشین بردار پشتیبان ،۰شبکه عصبی عمیق

مانند حذف  پردازش،شیپ یهاد. روشاستفاده کردن 6همسایگی

را بهبود  ینیبشیگمشده، دقت پ ریمقاد ینیو جانش ی خالیهاستون

 صیدر تشخ یانسان یحذف خطا تیمقاله بر اهم نی. ادیبخش

 یارعنوان راهکرا به نیماش یریادگی یکرده و ابزارها دیکات یتمیآر

 یرفها معاختلال نیا درنگیو ب خودکار صیتشخ یمؤثر برا

به دقت بالا و استفاده از  توانی. از نکات قوت آن مکندیم

و  هامتیالگور یدگیچیپ کهینوآورانه اشاره کرد، درحال یهاکیتکن

 [.۲] شودیعنوان نکات ضعف مطرح مبه زیتم یهابه داده ازین

 ییشناسا یشبکه رمزگذار خودکار برا کیو همکاران از  ستایش

 گاهیو افراد سالم استفاده کردند. آنها از پا یقلب یماریب یافراد دارا

 یهااستفاده کردند و شبکه را فقط بر اساس نمونه ECG5000داده 

 یماریسالم و ب یهاسالم آموزش دادند. پس از آموزش شبکه نمونه

 ییشناسا یبه دست آمده از مرحله بازساز یخطا یاز رو یقلب

های نمونه ۲/9۰دقت %با کسب شدند. روش مورد نظر توانسته 

 . ]۲[افراد سالم و بیماران قلبی را به خوبی از هم شناسایی کند

استخراج  یبرا قیعم یو همکارانش از مدل شبکه عصب مورات

استفاده  ی قلبیتمیآر صیو تشخ ECG از روی سیگنال یژگیو

 بترکی با و ECGپرونده  ۴۴۴/۱۴از  شیببررسی  با هاآنکردند. 

 .]8[ددنرسی قابل توجهی دقت به کیتمیو ر قیعم یهایژگیو

4 Deep Neural Network (DNN) 
5 Support vector machine (SVM) 
6 K-Nearest Neighbors (KNN) 
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در زمینه  یمقاله علم ۱۴۳ تعداد و همکارانش وکیسیدن

تا  ۲۴۱۲از سال  یقلب یهایماریخودکار ب صیتشخ یهاتمیالگور

 یمانند شبکه عصب ییهامدلسپس کردند.  یرا بررس ۲۴۲۲

 هامدل نیمؤثرتررا به عنوان  بانیبردار پشت نیو ماش کانولوشن

 .]9[ردندک گزارش

ا استفاده ب یقلب یهایتمیآر شرفتهیپ لیو همکارانش به تحل ساهو

و  یقیتطب یلترهایاز ف هاآنپرداختند.  ECG هایسیگنال از

 نیا تیاستفاده کردند. مز زیحذف نو یبرا یاضیر یمورفولوژ

 .]۱۴[است ازیمورد ن شتریب یسازنهیها دقت بالا است، اما بهروش

 وی عمیق کانولوشن یشبکه عصب یهامدلو همکارانش از  لی

ز ای قلبی تمیهفت نوع آر صیتشخ یبرا ۱یادگیری انتقالی مفهوم

 ادیآموزش ز یهابه داده ازنیاستفاده کردند.  ECGپرونده  ۲۲9/۲۱

 .]۱۱[این روش است یهاتیمدل از محدود یدگیچیو پ

ده تفابا اس یقلب یهایتمیآر یبندطبقه یو همکارانش بر رو ستار

. دندیسر ٪9۲تمرکز کردند و به دقت   LSTM ۲و CNN معماری از

 یدست لیشامل بهبود دقت و کاهش زمان تحل ی روش مذکورایمزا

 زیبرانگچالشیکی از مسائل  متنوع یهابه داده ازیاست، اما ن

 .]۱۲[است

 یبرا CNN هیلا 9 ی بابا استفاده از مدلراضا و همکارانش، 

به دقت  MIT-BIHدر مجموعه داده  ECG یهاگنالیس یبندطبقه

و  دقت یقبل یهابا مدل سهیمدل در مقا نی. اندافتی دست ۴۳/9۰٪

از  ترشیب یافزاربه منابع سخت ازیداشت، اما ن یبهتر تیحساس

 .]۱۳[آن بود یهاچالش

پژوهش هدف ارائه یک روش نوین برای تشخیص دقیق و  نیدر ا

 هایل چندوجهی سیگنالخودکار آریتمی قلبی از طریق تحلی

ECG های یادگیری ماشین و یادگیری گیری از قدرت روشبا بهره

 هایمزایای قابل توجهی نسبت به روش هاعمیق است. این روش

توان به این مزایا می ازجملهدارند.  ECG سنتی تحلیل سیگنال

های پیچیده و غیرخطی که در تشخیص قابلیت استخراج ویژگی

یف بسیار حائز اهمیت است، توانایی کار با حجم های ظرآریتمی

و قابل تعمیم، کاهش  ترقوی هایوسیع داده برای ایجاد مدل

                                                                                                                                                               
1 Transfer Learning 

وابستگی به تخصص انسانی در تحلیل و پتانسیل تشخیص 

 زودهنگام الگوهای غیرطبیعی اشاره کرد.

 از زمانمهگیری ترکیبی پیشنهادی با بهره یادگیری عمیق معماری

های سیگنال های زمانی طولانیوابستگیو  لیهای محویژگی

ECGتر ، گامی در جهت استفاده از این مزایا برای تشخیص دقیق

 برداشته است.آریتمی قلبی 

 مفاهیم اصلی -۳
 های پیشنهادیو روشداده  پایگاهمروری کلی بر  در این بخش

 .آورده شده است

 MIT-BIHپایگاه داده  ۳-۱

داده  پایگاهپژوهشی وجود  نهیزمهای هر ترین بخشیکی از مهم

داده  پایگاهمناسب و بزرگ در آن زمینه است. در صورت وجود 

 در زمینه پژوهشی به راحتی مختلف هایالگوریتممناسب، مقایسه 

 یریادگیو  ماشین یریادگیدو روش  هرعملکرد  .شودانجام می

 نیز وابسته به وجود پایگاه داده مناسب است. قیعم

ترین ترین و پر تنوعیکی از مهم یقلبی تمیآر یماریب نهیدر زم

که در سال است  MIT-BIHهای موجود، پایگاه داده داده گاهیپا

ه است شدآوری جمع MITو  لیاسرائ تیب مارستانیتوسط ب ۱98۴

 کنند.و اغلب محققان از آن استفاده می

نیز وجود دارند ولی یا  ECGهای دیگری نیز برای پایگاه داده 

های آن کم هست و یا برای یک نوع بیماری قلبی عداد نمونهت

شامل  MIT-BIHپایگاه داده  اند.خاص با روش خاصی تهیه شده

نمونه  ۱۴9۰۰6 دارای دو کاناله است و ECG یساعت مینضبط  ۰۲

( است Qو  N ،S ،V ،F) قلبی عارضهنوع  ۰نرمال و  کلاس ۲ از

اند. یکی از معایب پایگاه شدهبرداری هرتز نمونه ۱۲۲که با فرکانس 

های مختلف های نامتوازن در کلاشداده مذکور وجود تعداد نمونه

 .]۱۰[است

دهد های موجود در هر کلاس را نشان می( تعداد نمونه۱) جدول

دهنده مشکل نامتوازن بودن پایگاه داده است. نشان خوبیبهکه 

اده را نمایش های مختلف پایگاه دهای از کلاس( نمونه۱شکل )

 دهد.می

2 Long Short-Term Memory (LSTM) 
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 MIT-BIHداده  گاهیهر کلاس پا یهاتعداد نمونه(: ۱) جدول

 کلاس تعداد نمونه

۲۲۰۲۱ Normal beats(N) 

۲۲۲۳ Supra ventricular ectopic beats(S) 

۲۲88 Ventricular ectopic beats(V) 

6۰۱ Fusion beats(F) 

6۰۳۱ Unknown beats(Q) 

 روش پیشنهادی -۴
نشـان داده شـده است. ( ۲) لی از روش پیشنهادی در شـکلک نمای

پردازش هـا، پیشآوری دادهجمع مرحله ۰این روش پیشنهادی در 

ها انجام شده داده بندیدستهو ها بندی دادهتقسیمها، بر روی داده

است. در ادامه جزئیات هر یک از مراحل روش پیشنهادی شرح 

 .داده شده است

 

 
: ضربان نابجای c: ضربان نابجای فوق بطنی، b: ضربان سالم، MIT-BIH(aهای مختلف موجود در دیتاست نمونه داده از کلاس(: ۱)شکل 

 (: ضربان ناشناختهe: ضربان ترکیبی و dعضله بطنی، 

 

 رطوهمانپردازش است، روش پیشنهادی مرحله پیش مرحلهاولین 

 مرحله است: ۳( آورده شده است خود شامل ۲که در شکل )

ها در : در این مرحله برای اینکه همه ویژگیهانرمال کردن داده

ه باشند یکسانی در تشخیص داشت ریتأثدامنه یکسانی قرار بگیرند و 

استفاده شده  StandardScalerسازی از قبیل های نرمالاز روش

 دهد.سازی را نمایش می( این روش نرمال۱رابطه ) است.

(۱) 𝑋𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛

σ
 

هر ویژگی از میانگین کم و سپس بر انحراف معیار در این رابطه 

قرار  ۱تا  ۴است تا مقادیر ویژگی در بازه  شدهتقسیمآن ویژگی 

 گیرد.

: در این مرحله ابتدا شدههای گمهای حل مشکل دادهروش

سپس دارند حذف شده و  هایی که درصد بالایی مقدار خالیویژگی

مقادیر خالی هر ویژگی بر اساس مقدار مد هر ویژگی و با توجه 

 اند.هایی با کلاس یکسان پر شدههای نمونهسبچبه بر
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 (: نمای کلی روش پیشنهادی۲)شکل 

 

: با های مختلفکلاس ۱های رفع مشکل نامتوازن بودنروش

 وضوحبه MIT-BIHاده ( نامتوازن بودن پایگاه د۱توجه به جدول )

ترین مشکل پایگاه داده نامتوازن، سوق قابل تشخیص است. بزرگ

 بند به کلاس با داده اکثریت است.داشتن طبقه

 Smoteبرای حل مشکل نامتوازن بودن در این پژوهش از روش 

های جدیدی با تولید نمونه Smoteاستفاده شده است. در روش 

ر کلاس با تعداد حداقل، های موجود ددر همسایگی نمونه

شود. این روش با استفاده از مفهوم سازی داده انجام میمتوازن

ند چها گیری فاصلهترین همسایگی و با اندازهنزدیک Kالگوریتم 

و در همسایگی  هاآننمونه مشابه را انتخاب کرده و با استفاده از 

 .]۱۲[کندنمونه جدید را ایجاد می هاآن

پردازش بر روی پایگاه داده اعمال گام مرحله پیش که سهپس از آن

بندی شده است. سپس تقسیم ۲شد، پایگاه داده به اصطلاح تمیز

                                                                                                                                                               
1 Imbalanced 
2 Clean 
3 Train 

بندهای یادگیری ماشین برای طبقه ۱۴به  9۴پایگاه داده با نسبت 

 %۱۴ها برای آموزش و داده %9۴که  ایگونهبهانجام شده است. 

در  بندیه است. این تقسیمها برای آزمایش در نظر گرفته شدداده

، ۳برای آموزش ۱۴و  ۱۴، 8۴های یادگیری عمیق با نسبت روش

ی بندصورت گرفته است. در پایان دسته ۲و آزمایش ۰اعتبارسنجی

ن های یادگیری ماشیکلاس با استفاده از انواع الگوریتم ۲ها در داده

تکی و  صورتبههای یادگیری عمیق طراحی شده و معماری

ازی سی انجام شده است. در ادامه توضیح مختصری از مدلترکیب

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق استفاده شده آورده روش

 شده است.

 های یادگیری ماشینسازی روشمدل ۴-۱
 یریادگی یهاروش نیتراز محبوب یکی :بانیبردار پشت نیماش

 کی افتنیروش بر اساس  نیاست. ا یبنددسته یبرا نیماش

4 Validation 
5 Test 
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 یهانمونه نیفاصله ب نیترشیکه ب کندیابرصفحه جداکننده عمل م

 نیب یخط یکردن مرزها دایپ ی. ابتدا براکندیهر کلاس را فراهم م

 افتنی تیاستفاده از توابع کرنل، قابل باشد، اما  یها معرفکلاس

 یبا فضا دهیچیدارد و در مسائل پ زیرا ن یرخطیغ یمرزها

 .]۱۲و  ۱6[کندیعمل م یخوببالا به یهایژگیو

صورت را به یآموزش یهاروش داده نی: ا۱میدرخت تصم

ختلف، م یهایژگی. بر اساس مقدار وکندیم میتقس یمراتبسلسله

 ها بهکلاس نیب یکه جداساز شوندیم میتقس یاگونهها بهداده

از  یکی. رندیبرگ قرار گ یهاها در گرهحداکثر برسد و داده

است که باعث  برازششیاحتمال ب م،یمتص یاهمشکلات درخت

 .]۱6و  ۱۲[شودیمدل م تیکاهش عموم

 یبندطبقه یروش برا نینام آن، ا رغمی: عل۲کیلجست ونیرگرس

 یهاهر داده در کلاس تیاحتمال عضو نجای. در ارودیبه کار م

ل را دارد احتما نیشتریکه ب یو نمونه به کلاس شدهمحاسبهمختلف 

 .]۱۲[شودینسبت داده م

و  بردیبهره م ۰یادسته یریادگیاز  تمیالگور نی: ا۳یجنگل تصادف

استفاده  ییمدل نها جادیا یعمق براکم یهااز درخت یااز مجموعه

 یتصادف یبردارنمونه کی یطور مستقل رو. هر درخت بهکندیم

 تیراکث یریگیرأ قیطراز  یینها جهیو نت ندیبیها آموزش ماز داده

مقاومت در برابر  لیروش به دل نی. اشودیم نییها تعدرخت

 .]۱۲[دارد یو نامتوازن، عملکرد خوب یزینو یهاداده

 نیاست که چند یادسته یریادگیروش  کی: Baggingروش 

را  هانآ جیطور مستقل آموزش داده و نتارا به بینی کنندهپیشمدل 

 Random Forest. ابدیمدل کاهش  انسیتا وار کندیم بیترک

 .]۱8[روش است نیمعروف ا یاز کاربردها یکی

است  یدرخت انیگراد کنندهتیروش تقو کی :XGBoostروش 

 تمیگورال نی. ارودیبه کار م ونیو رگرس یبندمسائل دسته یکه برا

 یها براهرس درخت برازش،شیاز ب یریجلوگ یبرا گرمیاز تنظ

اده سرعت استف شیفزاا یبرا یعملکرد، و پردازش مواز یسازنهیبه

ل توجه در مسائو دقت قابل الاسرعت ب لیبه دل XGBoost. کندیم

                                                                                                                                                               
1 Decision Tree 
2 Logistic Regression 
3 Random Forest 

رار ق مورداستفاده یاماهواره ریتصاو یبنددسته ازجمله یمختلف

 .]۱8[ردیگیم

 اهآن تیو تقو فیچند مدل ضع بیبا ترک: این روش ۲آدابوست

صورت ها بهروش، مدل نی. در اپردازدیم دهیچیبه حل مسائل پ

 راداتیا کندیو هر مدل تلاش م نندیبیآموزش م یمراتبسلسله

 ییهانمونه یها بر رورا برطرف کند. تمرکز مدل یقبل یهامدل

 نیا یاند. برانشده یبندطبقه یرستدبه یاست که در مراحل قبل

 ابدییاند کاهش مشده یبندکه درست طبقه ییهامنظور، وزن نمونه

 یدکار، مدل بع نی. با اکندیم دایپ شیاشتباه افزا یهاو وزن نمونه

ه ک ییهانمونه کندیم یتمرکز کند و سع دیکه کجا با فهمدیم

 .]۱9[ص دهدیاند را بهتر تشخنشده یبندطبقه درستیبه

 های یادگیری عمیقسازی روشمدل ۴-۲
های یادگیری ماشین است روش ای اززیرمجموعهیادگیری عمیق  

ر دشده است.  های عصبی مصنوعی ساختهشبکه که بر اساس

های عصبی یادگیری عمیق مانند شبکههای های اخیر معماریسال

و  شنهای عصبی کانولوهای عصبی بازگشتی و شبکهعمیق، شبکه

 هایی ازجمله بینایی کامپیوتر،در زمینه های جدیددیگر معماری

، تشخیص گفتار، پردازش زبان طبیعی، پردازش سیگنال

بیوانفورماتیک، طراحی دارو و پزشکی استفاده شده است. در ادامه 

 توضیح مختصری از هر کدام آورده شده است.

از شبکه  تهشرفینسخه پ کی درواقعشبکه  نیا: شبکه عصبی عمیق 

 غزم یهااز عملکرد نرون دیمنظور تقلاست که بهی مصنوع یعصب

 هیپا یمصنوع یبشده است. شبکه عص یطراح یریادگی یانسان برا

 هیاپنهان، و ل هیلا ،یورود هیشده است: لا لیتشک یاصل هیاز سه لا

 هاهیکه لا ییهارا با استفاده از وزن هایشبکه ورود نی. ایخروج

و  دهد،یمناسب نگاشت م یبه خروج کنندیرا به هم متصل م

( ۲رابطه ). شودیمحاسبه م هایاز ورود یبه عنوان تابع یخروج

 هد.دملکرد یک شبکه عصبی مصنوعی ساده را نمایش مینحوه ع

(۲) 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑓 (∑(𝑤𝑖 ∗ 𝑥𝑖)

𝑛

𝑖

) 

4 Ensemble Learning 
5 AdaBoost 
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. شودیم جادیا قیعم یپنهان، شبکه عصب یهاهیتعداد لا شیبا افزا

ند که متصل هست کاملاًدر این شبکه، لایه  مورداستفادههای تمام لایه

 .]۳و  ۰[ی تنظیم شدن هستنددارای تعداد بسیار زیاد پارامتر برا

های معماری شبکه عصبی عمیق طراحی شده طی فرآیند لایه

 ( آورده شده است۲در جدول )در این پژوهش  ۱اعتبارسنجی متقابل

های معماری شبکه عصبی عمیق طراحی نمایی از لایه :(۲)جدول 

 شده

 تعداد پارامترها شکل خروجی نوع لایه

dense_0 (Dense) (None, 128) ۲۰۴6۰ 

dense_1 (Dense) (None, 64) 8۲۲6 

dense_2 (Dense) (None, 5) ۳۲۲ 

نوعی معماری شبکه عصبی است که : شبکه عصبی کانولوشنی

معمولاً در یادگیری عمیق برای تشخیص تصویر و ویدئو استفاده 

این شبکه از ترکیب سه لایه کانولوشن، لایه پولینگ و لایه  .شودمی

 برای شناسایی و استخراج خودکار تشکیل شده است،متصل  کاملاً

ر ب فیلترهای کانولوشنیها از تصاویر با اعمال یک سری ویژگی

دهد امکان می هاآناند که به شده روی تصویر ورودی طراحی

های تصویر را یاد بگیرند و شناسایی کنند. الگوهای موجود در داده

ه یدگی به لایچاد و پیکانولوشن برای کاهش ابعهای خروجی لایه

شود های کاملاً متصل منتقل مییک سری لایهبه  پولینگ و سپس

های بندی یا رگرسیون را بر اساس ویژگیکه وظایف طبقه

 دیبعیکهای کانولوشنی در انواع . لایهدهندشده انجام میاستخراج

برای  بعدیسهبرای پردازش بردار، دوبعدی برای پردازش تصویر و 

های عصبی کانولوشنی شبکهاند. ش ویدئو طراحی شدهپرداز

های عصبی هستند که برای نوعی از شبکه (1D CNNs) بعدییک

های های زمانی یا سیگنالبعدی مانند سریهای یکپردازش داده

ز ها با استفاده اشوند. این شبکهاستفاده می و پزشکی صوتی

کنند ها شناسایی میدهفیلترهای کانولوشنی، الگوهای محلی را در دا

ج های سطح بالاتر را استخراو سپس با ترکیب این الگوها، ویژگی

 کنند که الگوهایبین عمل میمانند یک ذره کنند. به زبان سادهمی

جدول  .]۳و  ۲۴[کنندهای ترتیبی پیدا میکوچک و مهم را در داده

شان نهای معماری شبکه عصبی کانولوشنی طراحی شده را ( لایه۳)

 دهد.می

 های معماری شبکه عصبی کانولوشنی طراحی شدهنمایی از لایه (:۳)جدول 

 تعداد پارامترها شکل خروجی نوع لایه

conv1d (Conv1D) (None, 182, 32) ۲۲۰ 

max_pooling1d (MaxPooling1D) (None, 91, 32) ۴ 

conv1d_1 (Conv1D) (None, 89, 64) 6۲۴8 

max_pooling1d_1 (MaxPooling1D) (None, 45, 64) ۴ 

conv1d_2 (Conv1D) (None, 44, 32) ۰۱۲8 

max_pooling1d_2 (MaxPooling1D) (None, 22, 32) ۴ 

flatten (Flatten) (None, 704) ۴ 

dense_0 (Dense) (None, 100) ۲۴۲۴۴ 

dense_1 (Dense) (None, 50) ۲۴۲۴ 

dense_2 (Dense) (None, 5) ۲۲۲ 

بازگشتی، به عنوان یکی عصبی  هایشبکه :۲عصبی بازگشتی شبکه

 های عصبی، به طور خاص برایهای شبکهترین معماریاز پیشرفته

یکی از  LSTM اند.های ترتیبی طراحی شدهپردازش داده

نمایی از لایه  (۳در شکل ) .های بازگشتی استپرکاربردترین شبکه

                                                                                                                                                               
1 Cross validation 

LSTM .ای هستفاده از مکانیسمها با ااین شبکه آورده شده است

ای، قادر به حفظ و مدیریت اطلاعات در طول زمان هستند. پیچیده

سلول حافظه است که به عنوان  ،LSTMدر یکی از اجزای کلیدی 

کند. این سلول، مدت عمل میمخزنی برای اطلاعات طولانی

2 Recurrent Neural Network (RNN) 
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با  یقلب یتمیآر صیتشخ یبرا وگرامیالکتروکارد یهاگنالیس یچندوجه لیو تحل هیتجز

قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یهااز روش یریگبهره  

کند و به شبکه اجازه منتقل می های زمانیاطلاعات را در طول گام

 های بلندمدت را یاد بگیرد.تا وابستگیدهد می

 
 ]LSTM ]۳نمایی از لایه  :(۳)شکل 

 تیگسه  از LSTMبرای کنترل جریان اطلاعات در سلول حافظه،

ن ترین ایکند. یکی از مهماستفاده میورودی، فراموشی و خروجی 

 دامگیرد که کها، گیت فراموشی است. این گیت تصمیم میگیت

اطلاعات از سلول حافظه باید حذف شوند. به عبارت دیگر، گیت 

کند که شبکه چه اطلاعاتی را دیگر نیاز ندارد و فراموشی تعیین می

کند را فراموش کند. این مکانیسم به شبکه کمک می هاآنتواند می

تا فقط اطلاعات مرتبط و مهم را حفظ کند و از بار اضافی اطلاعات 

های ی کند. با ترکیب سلول حافظه و گیتغیرضروری جلوگیر

های قادر به یادگیری الگوهای پیچیده در داده LSTMکنترلی،

ه کار بمانند پردازش سیگنال ترتیبی است و در کاربردهای متنوعی 

موجود در  LSTM( نحوه عملکرد لایه ۳رابطه ) .]۳و  ۲۴[رودمی

ده اطلاعات دهننشان hدر این رابطه کند. ( را بیان می۳شکل )

( ۰جدول )سلول حافظه است. در ادامه  Cبایاس و  bمرحله قبلی، 

های معماری شبکه عصبی بازگشتی طراحی شده در این لایه

 دهد.پژوهش را نشان می

(۳) 

it = σ(WxiXt + Whiht−1 + bi) 
𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑋𝑡 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) 
ot = σ(WxoXt + Whoht−1 + bo) 

𝐶𝑡
′ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑥𝑐𝑋𝑡 + 𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) 

Ct = ft. Ct−1 + it. Ct
′ 

ht = ot. tanh(Ct) 
 

 

                                                                                                                                                               
1 Transformer 
2 Encoder 
3 Decoder 
4 Multi-Head Attention 

 

های معماری شبکه عصبی بازگشتی طراحی (: نمایی از لایه۴) جدول

 شده

 تعداد پارامترها شکل خروجی نوع لایه

Lstm (LSTM) (None, 187, 50) ۱۴۰۴۴ 

dropout (Dropout) (None, 187, 50) ۴ 

lstm_1 (LSTM) (None, 187, 50) ۲۴۲۴۴ 

dropout_1 (Dropout) (None, 187, 50) ۴ 

flatten (Flatten) (None, 9350) ۴ 

dense_0 (Dense) (None, 32) ۲99۲۳۲ 

dense_1 (Dense) (None, 5) ۱6۲ 

جاد ای سفورمرها، انقلابی در حوزه یادگیری عمیقترن: ۱ترنسفورمر 

ترنسفورمرها، که در ابتدا برای پردازش زبان طبیعی توسعه کردند. 

پردازش سیگنال  ازجملهسایر کاربردها  در یافتند، اکنون

ترنسفورمرها از دو بخش اصلی به گیرند. قرار می مورداستفاده

 بلوک رمزگذار .اندتشکیل شده ۳رمزگشاو  ۲رمزگذارهای نام

های داخلی است. این ها و تولید بازنماییپردازش ورودیمسئول 

خور موضعی های پیشو شبکه ۰های توجه چندسربلوک شامل لایه

شوند. این ترکیب به مدل کمک است که به ترتیب پردازش می

ک بلوشود. ها استخراج ای از ورودیهای پیچیدهکند تا ویژگیمی

های داخلی ها بر اساس بازنماییلید خروجیمسئول تو رمزگشا

توجه  هایتولید شده توسط رمزگذار است. این بلوک نیز شامل لایه

خور موضعی است. علاوه بر این، بلوک های پیشچندسر و شبکه

کند های تولید شده توسط رمزگذار نیز توجه میرمزگشا به بازنمایی

 .ل کندتا اطلاعات ورودی را به خروجی مرتبط تبدی

تشکیل  ۲، خود از تعدادی لایه توجه به خودچندسرمفهوم توجه 

گذاری بر ها میزان توجه و ارزششده است. هر یک از این لایه

را با استفاده از سه ماتریس  یورودهای مختلف روی قسمت

متفاوت انجام داده و یک بازنمایی  8و ارزش ۲، کلید6پرسش

 های مختلفکنند. بازنماییمی منحصر به فردی از ورودی را ایجاد

های خود توجه با هم ترکیب شده تا بازنمایی به دست آمده از لایه

ی هاها به دست آید. در ادامه با اضافه کردن لایهتر از ویژگیقوی

5 Self-Attention 
6 Query(Q) 
7 Key(K) 
8 Value(V) 
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قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یهااز روش یریگبهره  

های تولید شده به خروجی مناسب نگاشت خور، بازنماییپیش

ی در معمار چندسر( نحوه عملکرد توجه ۰شوند. رابطه )می

 دهد.ترتسفورمر را نمایش می

(۰) 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑄 , 𝐾𝑊𝐾 , 𝑉𝑊𝑉) 

= 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 [
𝑄𝑊𝑖

𝑄(𝐾𝑊𝑖
𝐾)𝑇

√(𝑑𝑘)
] 𝑉𝑊𝑖

𝑉 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 

𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, ℎ𝑒𝑎𝑑2, … , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊𝑜 

سازی قادر به مدل ،با استفاده از مکانیسم توجه های ترنسفورمرمدل

مدت بین عناصر داده هستند. های پیچیده و طولانیوابستگی

ها را که به صورت متوالی داده های عصبی بازگشتیبرخلاف شبکه

توانند به صورت موازی عمل کنند، ترنسفورمرها میپردازش می

جر به افزایش سرعت و کارایی در پردازش کنند، که این امر من

شود. توانایی ترنسفورمرها در درک روابط معنایی و ها میداده

را به ابزاری قدرتمند تبدیل کرده  هاآنها، ساختاری در داده

در این  مورداستفاده( معماری ترنسفورمر ۲جدول ) .]۲۱[است

دهد.پژوهش را نشان می

 شده مورداستفادهمعماری ترنسفورمر  های(: نمایی از لایه5) جدول

 تعداد پارامترها شکل خروجی نوع لایه

input_layer (InputLayer) (None, 187, 1) ۴ 

add (Add) (None, 187, 64) ۴ 

transformer_encoder_0 

(TransformerEncoder) 

(None, 187, 64) 8۳۲۴۴ 

transformer_encoder_1 

(TransformerEncoder) 

(None, 187, 64) 8۳۲۴۴ 

transformer_encoder_2 

(TransformerEncoder) 

(None, 187, 64) 8۳۲۴۴ 

global_average_pooling1d (GlobalAveragePooling1D) (None, 64) ۴ 

dense_0 (Dense) (None, 5) ۳۲۲ 

به عنوان ابزاری قدرتمند برای ها این شبکه: ۱شبکه عصبی گرافی

اند. ختاریافته در قالب گراف، ظهور کردههای ساتحلیل داده

ها ها )نقاط( و یالای متشکل از گرهها ساختارهای دادهگراف

های هایی مانند تحلیل شبکه)اتصالات( هستند که در زمینه

بینی رفتار مولکولی و پردازش سیگنال اجتماعی، کشف دارو، پیش

ای دارند. در پردازش سیگنال، جایی که روابط اربردهای گستردهک

های مختلف داده اهمیت بالایی دارد، های بین بخشو وابستگی

GNN سازی این ارتباطات قادر به شناسایی الگوهای با مدل ها

 .]۲۲[تر هستندهای دقیقپیچیده و پنهان و استخراج ویژگی

که  ECGزیه و تحلیل سیگنال تج ازجمله انواع مختلفی از مسائلی

های هها و شبکتوان با گرافبه گره و یال باشند را می تبدیلقابل

های عصبی معمولی یک ترتیبی عصبی گرافی حل کرد. در شبکه

برای انتشار اطلاعات داده ورودی در طول شبکه وجود دارد. به این 

                                                                                                                                                               
1 Graph Neural Network (GNN) 

کند، یهای خود را به لایه دوم ارسال مصورت که لایه اول خروجی

لایه دوم به لایه سوم و این فرآیند تا لایه آخر و لایه امتیازدهی ادامه 

های عصبی گرافی، های معمولی، در شبکهشبکه برخلافدارد. 

های گراف صورت در تمام گره زمانهمانتشار اطلاعات به طور 

گیرد. یعنی هیچ گره یا لایه ابتدایی برای آغاز فرآیند انتشار وجود می

روزرسانی اطلاعات هر گره به تعداد دفعات از رد. این کار با بهندا

شود. ارزش جدید هر گره تحت تأثیر ای انجام میشدهپیش تعیین

هایی که با آن یال مشترک دارند، چنین گرهاطلاعات خود گره و هم

، هر گره برای ترتیباینبهگیرد. یعنی همسایگانش، قرار می

ودش از اطلاعات همسایگان خود نیز بهره روزرسانی اطلاعات خبه

تر از گراف ایجاد کند. در ادامه تر و دقیقبرد تا نمایشی غنیمی

شود تا در لایه خور داده میاطلاعات به دست آمده به شبکه پیش

 بندی انجام شود.امتیازدهی دسته
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با  یقلب یتمیآر صیتشخ یبرا وگرامیالکتروکارد یهاگنالیس یچندوجه لیو تحل هیتجز

قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یهااز روش یریگبهره  

اند که هر کدام رویکردهای ها توسعه یافته GNNاز انواع مختلفی 

 ملهازجها دارند. روزرسانی اطلاعات گرهبرای تجمیع و به متفاوتی

های گرافی توان به شبکهمی هاآنترین شدهشناخته

که ، (GAT)۲مبتنی بر توجه گرافی هایشبکه(، GCN)۱کانولوشنی

شبکه گرافی  دهند، وهای مختلفی به همسایگان میوزن

برداری هکه بر روی نمون، (GraphSAGE)۳برداری و تجمیعنمونه

به  GCNاز همسایگان تمرکز دارد، اشاره کرد. در میان این انواع، 

ده در شدلیل سادگی معماری، کارایی محاسباتی و توانایی اثبات

 گستردههای گرافی، به طور های مفید از دادهیادگیری نمایش

تعادلی مطلوب بین قدرت بیانی  GCNد. گیرقرار می مورداستفاده

سازی روابط محلی بر کند و برای مدلفراهم میو پیچیدگی مدل 

ها و ساختار ثابت گراف بسیار مناسب های گرهاساس ویژگی

به عنوان هسته اصلی تحلیل بر  GCN. در این پژوهش، ]۲۳[است

سازی شده به صورت گراف انتخاب شده مدل ECG هایروی داده

 .است

به یک  ECG هایدر پژوهش جاری، هدف اصلی از تبدیل سیگنال

های پنهان بین برداری از روابط و شباهتساختار گرافی، بهره

های سنتی است که با روش ECG های مختلف سیگنالنمونه

( گیرندبندی )که هر نمونه را مستقل از دیگری در نظر میطبقه

دهد تا سازی گرافی به ما امکان مینیستند. این مدل شناساییقابل

ی را با لحاظ کردن زمینه و همسایگی تراطلاعات تشخیصی غنی

ها استخراج کنیم. به عنوان مثال، یک هر سیگنال در فضای ویژگی

های مشابه خود مبهم ممکن است با بررسی سیگنال ECG سیگنال

در گراف، بهتر تشخیص داده شود، که این امر به افزایش دقت و 

 .کندسیستم تشخیص کمک می پایداری

های سازی روابط بین نمونهبه منظور مدل هگرافی است ک (۰شکل )

در این گراف هر گره . ساخته شده است ECG سیگنال

ویژگی  ۱8۲است که دارای  ECG دهنده یک نمونه سیگنالنمایش

برداری شده مقدار ولتاژ نمونه ۱8۲ درواقعویژگی  ۱8۲. این است

هت میزان شبابیانگر ها اعداد روی یال .هستند ECG از هر سیگنال

هستند که با استفاده از  ECG نزدیکی بین دو نمونه سیگنال یا

                                                                                                                                                               
1 Graph Convolutional Network (GCN) 
2 Graph Attention Network (GAT) 
3 Graph Sample and Aggregate (GraphSAGE) 

شوند هایی رسم میها بین گرهاند. یالشدهمحاسبهفاصله اقلیدسی 

قدار مکمتر از یک  هاآنکه فاصله اقلیدسی بین بردارهای ویژگی 

در نظر  ۲/۴در این پژوهش مقدار آستانه  .مشخص باشدآستانه 

ین ب محاسبه فاصله اقلیدسی و تشکیل یالنحوه گرفته شده است. 

 ( آورده شده است.۲ویژگی در رابطه ) kبا تعداد  jو  iدو گره 

(۲) 𝑑(𝒙𝒊, 𝒙𝒋) = √∑(𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)
2

187

𝑘=1

 

با ( ۰شکل )تحلیل و پیمایش بر روی گراف در این پژوهش، 

گفته  قبلاًکه  طورهمانشود. انجام می GCN استفاده از معماری

های عصبی معمولی که اطلاعات را به صورت برخلاف شبکهشد، 

از یک فرآیند  GCN،کنندای به لایه دیگر منتقل میترتیبی از لایه

 زمانهمکند. در این فرآیند، هر گره به طور استفاده می یرسانپیام

آوری های گراف جمعاطلاعات خود و همسایگانش را در طول یال

تر و آگاه از ساختار محلی گراف از کند تا نمایش غنییب میو ترک

، دو GCN به صورت مفهومی، در هر لایه از .خود به دست آورد

. در مرحله گیردصورت می ۲و ترکیب ۰تجمیع عملیات اصلی

های( همسایگان متصل به خود ویژگیاطلاعات )تجمیع، هر گره 

تجمیع شده از  اعاتاطلکند. در مرحله ترکیب، آوری میرا جمع

های فعلی خود گره ترکیب شده و سپس از همسایگان، با ویژگی

های قابل یادگیری( و یک تابع طریق یک تبدیل خطی )با وزن

روز شده گره های بهکند تا ویژگیسازی غیرخطی عبور میفعال

این مراحل در فرآیند آموزش و طی  .برای لایه بعدی به دست آید

ها شود تا اطلاعات گرهتکرار می شدهتعیینپیش  تعداد دفعات از

ای از این دو مرحله را خلاصه ( نمایش ساده6تر شود. رابطه )جامع

 کرده است.

(6) 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝑖) = 𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒 (𝑖, ∑ 𝑚𝑖𝑗

𝑗 𝑖𝑛 𝑁𝑖

) 

ماتریس  ت،شامل دو جزء اس GCN ورودی اصلی به هسته مدل

بعدی  ۱8۲که هر سطر آن یک بردار ویژگی  (X) هاویژگی گره

که ساختار  (A) است، و ماتریس مجاورت ECG برای هر نمونه

4 Aggregation 
5 Combination 
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ها را بر اساس فواصل اقلیدسی و آستانه نشان اتصالات بین گره

 شوند. رابطهوارد می GCN به ماًیمستقدهد. این دو ماتریس می

را نشان  GCN ها در یک لایه ازهای گرهروزرسانی ویژگیبه (۲)

 دهد.می

(۲) 𝐻(𝑙 + 1) = 𝜎 (𝐷
−1
2 𝐴𝐷

−1
2 𝐻(𝑙)𝑊(𝑙)) 

l،𝐷ها در لایه های گرهماتریس ویژگی H(l)رابطه در این 
−1

2 𝐴𝐷
−1

2 

شده تجمیع اطلاعات از همسایگان یک گره به صورت نرمالمسئول 

ست که ا l های قابل یادگیری برای لایهماتریس وزن W(l)است،

سازی تابع فعال σشوند، و در طول فرآیند آموزش بهینه می

های هر گره . این عملیات کانولوشن گرافی، ویژگیاست غیرخطی

پس از چندین لایه  .کندروزرسانی میرا بر اساس همسایگانش به

های )نمایش GCN روزرسانی، خروجی نهاییاز این به

داده  امتیازدهیبه یک لایه  ها( به عنوان ورودیگره شدهادگرفتهی

بینی پیش ECG شود تا برچسب کلاس مربوط به هر سیگنالمی

 .گردد

 
 ۳(۱. منظور از عنوان گره )شماره نمونه و برچسب نمونه آورده شده است صورتبه)هر گره  ECGمایی از ساختار گرافی سیگنال ن :(۴)شکل 

 است(. ۱ چسببرهارم و کلاس آن با چنمونه 

 ECGنمونه سیگنال  ۱۴نمایی از گراف ساخته شده با  (۰) شکل

نمایش  N(c) صورتبهدهد. در این شکل هر گره را نمایش می

است  ECGبیانگر شماره نمونه سیگنال  Nداده شده است. نماد 

کلاس مربوط  cمتغیر است. نماد  9تا  ۴که در این شکل از اعداد 

برای  ۴)عدد ۰تا  ۴از است و مقدارش  ECGل ابه آن نمونه سیگن

اعداد روی  .استقلبی(  یهایماریببرای  ۰تا  ۱کلاس سالم و از 

                                                                                                                                                               
1 Hybrid model 

 هایها نیز بیانگر فاصله اقلیدسی )میزان شباهت( بین نمونهیال

ECG  در فضای ویژگی  هاآندهنده نزدیکی ، که نشاناستمتصل

 .است

ری آریتمی قلبی با بندی بیما: در این پژوهش طبقه۱مدل ترکیبی

های یادگیری عمیق طراحی شده هم به صورت استفاده از معماری

ترکیب سه معماری برتر انجام شده است.  صورتبهتکی و هم 
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( ساختار مدل یادگیری عمیق ترکیبی پیشنهادی را نشان ۲شکل )

 صورتبه ECGهای سیگنال دادهدر این مدل ترکیبی، دهد. می

های سه معماری برتر شعاب موازی با هم به لایهو در سه ان زمانهم

CNN ،RNN  وTransformer  طراحی شده، داده شده است. در

ا بیادگیری عمیق تکی  های نهایی از هر سه مدللایه خروجیادامه 

در نهایت  .اندیکدیگر ادغام شدهبه  concatenateاستفاده از لایه 

 های ادغام شده و پسیکلاس هر نمونه سیگنال با استفاده از ویژگ

از گذر از لایه امتیازدهی مشخص شده است. لایه امتیازدهی از نوع 

SoftMax  های بندی سیگنالنرون برای طبقه ۲است و با تعداد

ECG  گروه از انواع  ۰گروه، یک گروه افراد سالم و  ۲در

در این مدل ترکیبی، مدل  های قلبی طراحی شده است.بیماری

CNN انیم یو روابط مکان یمحل یالگوهایی و استخراج با شناسا 

با شناسایی  RNN(LSTM)، معماری ECGی سیگنال هایژگیو

و معماری ترنسفورمر با  ECGسیگنال  انیم یزمان یهایوابستگ

 و غیرخطی بین نقاط مختلف دهیچیپشناسایی ارتباطات طولانی، 

 کردند. چندوجهی عملو به طور مکمل  ECGهای سیگنال

 
 (: ساختار مدل یادگیری عمیق ترکیبی پیشنهادی5)شکل 

 سازی و ارائه نتایجشبیه -5
( مراحل ۲برای بررسی نتایج روش پیشنهادی، ابتدا طبق شکل )

انجام شده است. برای  MIT-BIHروش کار بر روی پایگاه داده 

ا همه های پایگاه داده نرمال شده است تاین منظور ابتدا ویژگی

الی های خها در یک دامنه قرار بگیرند، مشکل مقادیر ویژگیویژگی

رفع شده است و مساله  یریمدگها با روش و گم شده ویژگی

حل شده است. سپس  Smoteها با روش نامتوازن بودن کلاس

های یادگیری ماشین به دو بخش داده ها برای استفاده در روشداده

ی یادگیری عمیق به سه بخش داده هاآموزش وآزمایش و در مدل

است. در نهایت  شدهتقسیمآموزش، اعتبارسنجی و آزمایش 

های یادگیری ماشین و ها با استفاده از روشبندی دادهدسته

های های یادگیری عمیق ذکرشده، انجام شده است. مدلمدل

مقادیر  .اندبار تکرار آموزش داده شده ۲۴یادگیری عمیق طی 

( آورده 6های یادگیری عمیق در جدول )رهای معماریهایپرپارامت

 ییتا ۲از اعتبارسنجی متقابل  استفادهها با شده است. نتایج آزمایش

 و بر اساس معیارهای ارزیابی مختلف بررسی شده است.

 های یادگیری عمیق(: هایپرپارامترهای معماری6جدول )

 مقدار هایپرپارامتر

 ۲۴ تعداد تکرار

 Adam سازبهینه

 ۳۲ سایز دسته

 ۴0۴۴۱ نرخ یادگیری

 Categorical cross entropy تابع هزینه
 دقیقه ۱۳۲ مدل ترکیبی(آموزش )زمان 

 ثانیهمیلی ۱۲ زمان آزمایش

 معیارهای ارزیابی ۴-۱
از معیارهای دقت، صحت، فراخوان  پیشنهادی روشبرای ارزیابی 

 .]۳[است( استفاده شده ۲موجود در جدول ) F1 اریمعو 

 (: معیارهای ارزیابی مختلف۱)جدول 

 رابطه معیار ارزیابی

 (Accuracyدقت )
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑃 (Precisionصحت ) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑅 (Recallفراخوان ) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

F1 (F1-score) 𝐹1معیار  =
2 ∗ 𝑃 ∗ 𝑅

𝑃 + 𝑅
 

از زبان  یشنهادیروش پ یسازادهیپ یپژوهش، برا نیدر ا

 یبرا Pandasاستفاده شده است. از کتابخانه  تونیپا یسینوبرنامه

 یهاروش یسازادهیپ یبرا Scikit-learn، دادهپایگاه پردازش 

 یطراح یبرا TensorFlowو از کتابخانه  ن،یماش یریادگی تلفمخ

 اجرای شده است. استفاده یشنهادیپ قیعم های یادگیریمعماری

انجام شده  Colabو در بستر  T4 GPUکدها با استفاده از  تمام
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ن بندهای مختلف یادگیری ماشیاست. نتایج تجربی حاصل از طبقه

( 9( و )8و یادگیری عمیق پژوهش جاری به ترتیب در جدول )

آورده شده است. 

 بندهای مختلف یادگیری ماشین(: نتایج به دست آمده از طبقه8) جدول

 Logistic مدل

Regression 

Decision 

Tree 
SVM 

Random 

Forest 
Adaboost Bagging XGBoost 

 9۲/96 ۲6/96 ۲/86 9۲/8۲ 8/96 8۳/9۳ ۲۲/6۲ دقت

 ۲/9۲ 6۰/96 ۲۲/8۰ ۴8/۲8 ۲6/96 8۲/9۰ ۴۲/88 صحت

 89/96 ۲۲/96 ۰۲/86 86/8۲ 8۳/96 8/9۳ ۲8/6۲ فراخوان

 F1 ۲۲/۲۲ ۳۲/9۰ ۲8/96 ۲6/8۴ 99/8۰ ۲9/96 ۱۰/9۲امتیاز 
 

 های مختلف یادگیری عمیقنتایج به دست آمده از معماری :(9) جدول

معماری یادگیری 

 عمیق
1-DNN 

(model1) 

1D CNNS 

(model2) RNN (model3) Transformer 

(model4) GCN (model5) Hybrid model 

(model(2,3,4))  

 ۲۲/9۲ 6۱/9۲ ۲۱/96 8۲/9۲ ۲8/9۲ ۲6/9۲ دقت

 88/9۲ ۲9/9۲ ۱۳/9۲ 98/9۲ 9۰/9۲ ۲/9۲ صحت

 ۲۲/9۲ ۲۱/9۲ ۲۲/96 8۳/9۲ 8۱/9۲ ۲۳/9۲ فراخوان

 F1 ۲۱/9۲ 8۰/9۲ 9۱/9۲ ۲۲/96 ۳۰/9۲ 8۱/9۲امتیاز 
 

توان دریافت که ( می8با توجه به نتایج به دست آمده از جدول )

عملکرد  XGBoostبندهای یادگیری ماشین، روش از میان طبقه

م قدرتمند این الگوریتها داشته است. بندبهتری نسبت به دیگر طبقه

ای و از تکنیک تقویت گرادیان بر بناشدههای تصمیم بر پایه درخت

 عملکرد برتر .بردبهره می بالادستیابی به دقت و کارایی 

XGBoost هایی نظیر استفاده از گرادیان توان به ویژگیرا می

رازش، بسازی برای جلوگیری از بیشهای منظمبوستینگ، تکنیک

های گمشده و پردازش موازی کارآمد نسبت قابلیت مدیریت داده

 .داد

های یادگیری روشتوان دریافت که نین میچ( هم9از روی جدول )

ها های سطح بالا از روی دادهعمیق با استخراج خودکار ویژگی

بندهای یادگیری ماشین دارند. عملکرد برتری نسبت به طبقه

های یادگیری عمیق مذکور در این رینین از میان معماچهم

پژوهش، معماری ترنسفورمر با توجه به پیوستگی اطلاعات موجود 

های یادگیری عمیق نسبت به دیگر معماری ECGدر سیگنال 

ذاتاً ماهیت زمانی  ECG هایسیگنالتری دارد. عملکرد مناسب

اغلب به الگوها و  قلبی آریتمی هایبیماری دارند و تشخیص

اتی بستگی دارد که ممکن است در فواصل زمانی نسبتاً دور تغییر

معماری ترنسفورمر با توجه به مکانیسم  .از هم در سیگنال رخ دهند

های طولانی را در سرتاسر نقاط تواند این وابستگیتوجهی می-خود

موازی و بدون رویارویی با مشکل محوشدگی  صورتبهسیگنال 

نین دارای چهمماری ترنسفورمر یا انفجار گرادیان مدل کند. مع

های های محلی در لایهویژگیها )یادگیری سلسله مراتبی ویژگی

های بالاتر( و تر و الگوهای کلی و انتزاعی در لایهپایین

است. این موارد  های مهم سیگنالپذیری در توجه به بخشانعطاف

پیچیده ظریف و الگوهای باعث شده تا معماری مذکور بتواند 

 قلبی را بهتر شناسایی کرده وآریتمی های بیماریانواع تبط با مر

 .عملکرد تشخیص را بهبود بخشد جهیدرنت

 صورتبههای یادگیری عمیق در این پژوهش علاوه بر معماری 

رتر بتکی، یک مدل ترکیبی حاصل از ادغام سه مدل یادگیری عمیق 

(1D CNNs ،RNN  وTransformer )از گیری منظور بهرهبه

 ECG های سیگنالمزایای رویکردهای مختلف در استخراج ویژگی

دهد تا به طور این ترکیب به ما امکان میطراحی شده است. 

های زمانی پیچیده را های محلی، متوالی و وابستگیویژگی زمانهم

های تکی استخراج کنیم، که هیچ یک از معماری ECG از سیگنال

در جدول ها ارزیابی تجربی نتایج .بودندنبه تنهایی قادر به انجام آن 
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وع، های متننشان داد که این مدل ترکیبی با ادغام این قابلیت( 9)

و تشخیص  ECG هایبندی سیگنالعملکرد بهتری در طبقه

های تکی از خود نشان داده های قلبی نسبت به معماریآریتمی

د توانمی اهروشبا این حال، شایان ذکر است که عملکرد این  .است

چنین مهای ورودی و هتحت تأثیر تغییراتی در توزیع و کیفیت داده

مینی هیچ تض. بنابراین تنظیمات هایپرپارامترهای مدل قرار گیرد

 دربرای حفظ این سطح از عملکرد در تمامی شرایط وجود ندارد. 

 ،الینیزمینه باطلاعات نظر گرفتن با ها همراه روشارزیابی دقیق کل 

 .نتایج همواره حائز اهمیت استنهایی فسیر در ت

در ادامه مقایسه روش پیشنهادی با سایر مقالات انجام شده بر روی 

( آورده شده است. نتایج ۱۴در جدول ) MIT-BIHپایگاه داده 

دهد که روش یادگیری عمیق ترکیبی جدول مذکور نیز نشان می

سازی دلهای چندگانه و مادغام ویژگی پیشنهادی توانسته با

 ECG هایزمانی پیچیده در تحلیل سیگنالمحلی و های وابستگی

ت به سایر نسبآریتمی قلبی  ی در تشخیصتردقیقبهتر و  عملکرد

 های انجام شده داشته باشد.روش

 (: مقایسه روش پیشنهادی با دیگران۱۰)جدول 

 Accuracy Precision Recall F1-score مقاله
 Autoencoder ]۲[ ۲/9۰ ۱/99 ۰/9۱ 9۲شبکه 

 CNN ]۲۰[ 6/9۲ ۰/8۳ 9۳ 6/8۲شبکه 

 CNN ]۲۲[ 9۲ 9۳ 9۰ ۰9/9۳شبکه 

 ۱/8۲ 8۲ ۱۲/89 ۳/89 ]۲6[جنگل تصادفی

 6/9۲ ۲/9۲ 8/9۲ ۲/96 ]۲۲[شبکه عصبی گرافی 

 Autoencoder ]۲8[ ۲/9۰ ۱/9۲ ۲/9۱ 8/9۱شبکه 

 ۳/9۲ ۱/8۲ ۲/98 ۲/89 ]۲9[شبکه ترنسفورمر

 8۱/9۲ ۲۲/9۲ 88/9۲ ۲۲/9۲ مدل ترکیبی() یشنهادیپروش 

 گیرینتیجه -6
با استفاده از  یمختلف قلب یهایماریو ب یناهنجار ییشناسا

توسط پزشکان متخصص  یو ضرور جیرا یامر وگرامیالکتروکارد

 گنالیس یاز رو یماریموقع بدرست و به لیوتحلهیقلب است. تجز

ECG طول عمر  شیافزا و هانهیباعث درمان زودهنگام، کاهش هز

 شیحوزه باعث افزا نیدر ا ی. ورود هوش مصنوعشودیم ماریب

له مسا نیشده و پزشکان را در ا یماریب صیدقت و سرعت تشخ

 ییپژوهش هدف شناسا نیرو، در ا نیکرده است. از ا یاریمهم 

با استفاده از هوش  ECG گنالیس یاز رو یقلب یهایماریب

مختلف  یبندهااز انواع طبقه منظور نیا یاست. برا یمصنوع

استفاده شده است.  قیعم یریادگی یهایو معمار نیماش یریادگی

قرار  پردازششیمراحل پ یط MIT-BIHداده معروف  گاهیابتدا پا

و رفع مشکل  یخال ریحذف مقاد ،یسازنرمال اتیگرفته و عمل

انجام شده است. در  Smoteداده با روش  گاهینامتعادل بودن پا

 شیآزماآموزش و  ندیفرآ تیشده و  در نها یبندمیمه داده تقسادا

 یهاروش یابیارز جیمربوطه انجام شده است. نتا یهاداده یبر رو

ادغام  لیبه دل یبیترک قیعم یریادگیکه روش  دهدیمختلف نشان م

 لیلکه به د دهیچیپ یزمان یهایژگیبا و یو مکان یمحل یهایژگیو

 نیانگیاست، توانسته با مقدار م ECG گنالیس یوستگیپ تیماه

 %88/9۲صحت  نیانگی، مقدار م۲/۴ اریمع نحرافو ا  %۲۲/9۲دقت 

و انحراف  %۲۲/9۲فراخوان  نیانگی، مقدار م۱۰/۴ اریو انحراف مع

و انحراف  %8۱/9۲با مقدار  F1-score اریمع نیانگیو م ۲/۴ اریمع

 عملکرد را داشته باشد.  نیبهتر ۱6/۴ اریمع

 یتمیآر صیتشخ ،یپژوهش جار دوارکنندهیام جیوجه به نتات با

 یاههنوز با چالش قیو عم نیماش یریادگیبا استفاده از  یقلب

 یهاگنالیمواجه است. ضبط س ECG یهادر حوزه داده یمتعدد

ECG یطیاز عوامل مح یو مصنوعات ناش زیبه شدت مستعد نو 

تماس  تشکلاو م یکیتداخلات الکتر مار،یمانند حرکت ب
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قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یهااز روش یریگبهره  

 را مخدوش کنند. یماریب یالگوها توانندیالکترودها هستند، که م

افراد  نیب  ECG یهایژگیتنوع قابل توجه در و ن،یعلاوه بر ا

در  یمتفاوت و حت یو محدوده سن ییایجغراف تیمختلف با موقع

 تیضعو ،یکیولوژیزیف راتییتغ لیفرد به دل کی یطول زمان برا

 یریپذمی، تعمECG گنالیضبط س یهاو تنوع روش یماریب

مجموعه داده خاص به  کی یبر رو دهیدآموزش یهامدل

 ن،یچن. همکندیرا محدود م دیجد یهاداده ای گرید یهاتیجمع

ها آن قیدق یگذارو برچسب تیفیبا ک ECG یهاداده یآورجمع

اده د یهاگاهیبه پا یزمان و تخصص بالاست و دسترس ازمندین

 جینتا ریدرک و تفس ت،یوع محدود است. در نهابزرگ و متن

 ارمیب ینیبال تیها با وضعو ارتباط آن یهوش مصنوع یهامدل

است و ابزار هوش  یدخالت متخصصان پزشک ازمندیچنان نهم

. انجام رندیگیمورد استفاده قرار م اریبه عنوان دست یمصنوع

نوع قبل مت یاهدهدا یو گسترده بر رو قیدق ینیبال یهایاعتبارسنج

 ECG یهااست. ادغام داده یضرور ینیاز کاربرد بال

مختلف، از مراکز  یو سن ییایجغراف طیدر شرا شدهیآورجمع

ضبط متفاوت، همراه با استفاده از  یهاگوناگون و با روش

ر در براب یریپذمیتعم شیافزا یبرا تریقو یبیترک یهاروش

ذکر  یهاتیهت رفع محدودج همم یگام تواندیم د،یجد یهاداده

 .باشد یقلب یتمیآر یهایماریبهتر ب صیشده و تشخ
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Abstract   Article Information 

Cardiovascular diseases, such as cardiac arrhythmia, are considered 
the most common cause of death worldwide. Early detection of this 
type of heart disease increases patient quality of life, prolongs life, 
and reduces treatment costs. In this research, the goal is to identify 
cardiac arrhythmia from electrocardiogram using artificial 
intelligence tools. The proposed method consists of three stages: 
preprocessing, database partitioning, and data classification. First, in 
the preprocessing stage, operations such as data normalization, 
cleaning, and balancing of classes have been performed. Then, the 
processed database has been partitioned for training and testing 
operations. Finally, the data has been classified using various 
machine learning classifiers, deep learning architectures, and a 
hybrid model combining CNN, RNN, and Transformer architectures. 
The proposed method has been evaluated using the MIT-BIH 
database. Evaluation results showed that among machine learning 
models and various deep learning architectures, the hybrid model, by 
integrating local features obtained from the CNN architecture and 
identifying long and complex temporal dependencies by the RNN 
and Transformer architectures, is among the top classifiers. 
Ultimately, the findings emphasize the importance of integrating 
multiple features in ECG signal analysis for more accurate cardiac 
arrhythmia diagnosis and can be used in the development of more 
efficient automated diagnostic systems. 
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