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Stusy of R Peak Extraction Methods in ECG Signal

چکیده

 سیگنال الکتروکاردیوگرام )ECG( نشــان دهنده  فعالیت الکتریکي قلب است که شامل سه موج P، کمپلکس QRS و T است. تشخیص 
پیک هاي R و در نتیجه کمپلکس هايQRS ، در ســیگنال ECG از اهمیت بســزایی برخوردار بــوده و  اطلاعاتي در مورد ضربان قلب و 
ناهنجاری های احتمالی فراهم کرده و در نتیجه به تشــخیص بیماري هاي قلبي کمک مي کند. در این مقاله، روش های مختلف استخراج 
پیک R مورد بررســی قرار گرفته است. این روش ها شــامل الگوریتم PT، الگوریتم GR، الگوریتم UNSW، الگوریتم عملگر انرژی تیگر 
)TEO(، الگوریتم تحلیل ساختاری سیگنال، تبدیل هیلبرت، تبدیل موجک، فیلترهای وفقی، الگوریتم های تکاملی و شبکه های عصبی 
می باشند. همچنین عملکرد این روش ها بر اســاس معیارهای حساسیت، پیش بینی مثبت، دقت و نرخ خطای تشخیص ارزیابی شده که 
از بین روش های اشاره شده، الگوریتم های TEO، تبدیل هیلبرت و شــبکه عصبی کانولوشنی )CNN( از نرخ خطای تشخیص پایین تری 

برخوردارند. 

Abstract
The electrocardiogram )ECG( signal shows the electrical activity of the heart, which includes three P, QRS and T 
waves. The detection of R peaks and, as a result, QRS complexes, is very important in the ECG signal and provides 
information about the heart rate and possible abnormalities, thus helping to diagnose heart diseases. In this article, 
different R peak extraction methods have been investigated. These methods include PT algorithm, GR algorithm, 
UNSW algorithm, Tiger Energy Operator )TEO( algorithm, signal structural analysis algorithm, Hilbert transform, 
wavelet transform, adaptive filters, evolutionary algorithms and neural networks. Also, the performance of these 
methods has been evaluated based on the criteria of sensitivity, positive prediction, accuracy and detection error 
rate, which among the mentioned methods, TEO algorithm, Hilbert transform and convolutional neural network 
)CNN( have a lower detection error rate.
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1- مقدمه
بیماری هـای قلبـی طیف وسـیعی از شـرایطی کـه قلب را تحـت تأثیر 
قـرار می دهـد، توصیـف می کنـد. ایـن بیماری هـا در حـال حاضر جزء 
سـه علت اول مرگ و میر انسـان در سراسـر دنیا هسـت. بیماری های 
زیـر مجموعـه بیماری های قلبی شـامل: عروق کرونـر )در این بیماری، 
عـروق کرونـر کـه مـواد غذایـی، اکسـیژن و خـون را بـه ماهیچه قلب 
می رسـانند، معمـولاً به خاطر جمع شـدن کلسـترول در آن ها، آسـیب 
می بیننـد، ایـن لایه هـای کلسـترولی باعـث نـازک شـدن رگ هـا و در 
نتیجـه نرسـیدن خـون و اکسـیژن کافـی بـه قلـب می شـود. بیمـاری 
عـروق کرونـر می توانـد خطـر سـکته قلبـی یـا انفارکتـوس را افزایش 
دهـد. ایسـکمی نوعـی از بیماری عروق کرونر اسـت کـه در آن جریان 
خـون بـه عضلـه قلـب کاهـش می یابـد، بنابرایـن قلـب، اکسـیژن و 
مـواد غذایـی بـه انـدازه کافـی دریافـت نمی کنـد، کـه بـه ایـن حالت 
آنژیـن گفتـه می شـود(. بیمـاری آریتمی )تپـش نامنظم قلب( شـامل 
تاکیکاردی )تپش بسـیار سـریع قلـب(، برادیکاردی )تپـش خیلی آرام 
قلـب( و فیبریلاسـیون )ضربـان نامنظـم قلـب( می باشـد. بلـوک قلبی 
یـا بلوک شـاخه ای بر سیسـتم الکتریکی قلـب تأثیر می گـذارد. بلوک 
قلبـی درجـه یـک شـامل اختـلالات جزئی ضربـان قلب ماننـد ضربان 
یکـی در میـان اسـت. بلـوک قلبـی درجـه دو زمانـی رخ می دهـد که 
بعضـی از سـیگنال های الکتریکـی هرگـز بـه قلـب نمی رسـند و باعث 
عـدم ایجاد ضربان می شـود. بلوک قلبی درجه سـوم یـا کامل هنگامی 
اسـت کـه سـیگنال های الکتریکـی بیـن دهلیـز بالایـی و پایینی قلب 

حرکـت نمی کننـد و خطـر جـدی حملـه قلبی وجـود دارد.
در کاربردهـای 1ECG، تشـخیص صحیـح پیک های R برای تشـخیص 
ناهنجاری هایـی مانند آریتمی و هیپرتروفی2 بطنی بسـیار مهم اسـت. 
همچنیـن تشـخیص پیک هـای R و کمپلکس QRS در یک سـیگنال

ECG، اطلاعاتـی در مـورد ضربـان قلـب، سـرعت هدایـت، شـرایط 
بافت هـای داخـل قلـب، عـوارض و پاسـخ آن بیمـار در برابـر داروهای 
مختلف را آشـکار می سـازد. تحلیل سـیگنالECG  و تشـخیص دقیق 
نقـاط مشـخصه، نقش مهمی در شناسـایی ناهنجاری هـای قلبی دارد. 
 ECG همان طـور کـه در شـکل )1( نشـان داده شـده اسـت، سـیگنال
شـامل پیک هـای P، کمپلکـس QRS و T می باشـد کـه بـه ترتیـب 
نمایانگـر دپلاریزاسـیون دهلیـزی )انقبـاض حفره هـای بـالای قلـب(، 
دپلاریزاسـیون بطنـی )انقباض حفره هـای پایین قلب( و قطبی شـدن 
 ،QRS بطـن )انبسـاط حفره هـای پاییـن قلـب(  می باشـد. کمپلکـس
بخـش اصلـی سـیگنال ECG بوده و پیک R، قسـمت اصلی آن اسـت. 
بنابراین، تشـخیص خـودکار پیک های R در سـیگنال ECG مهم ترین 
مرحلـه برای تشـخیص اختلالات قلبی و تحلیل تغییـرات ضربان قلب 
 R اسـت. عملکـرد ایـن سیسـتم ها به شـدت بـه دقت تشـخیص پیک
بسـتگی دارد. پس از  تعیین مکان پیک های R، سـایر اجزای سـیگنال 
ماننـد امـواج P و T را می تـوان بسـته بـه پیـک R بـا توجـه بـه مکان 
آن ها نسـبت به کمپلکس  QRS  محاسـبه کرد. روش های تشـخیص 
دقیـق محـل پیک هـای R شـامل مرحلـه پیـش پـردازش، تشـخیص 
ویژگی هـا و تصمیم گیـری می باشـد. بـه طـور کلـی در مرحلـه پیـش 
پـردازش از تکنیک هـای مختلـف پـردازش سـیگنال بـرای برجسـته 

کـردن کمپلکـس QRS و از بیـن بـردن نویز اسـتفاده می شـود.
مرحلـه تشـخیص ویژگی ها شـامل مجموعـه ای از ویژگی هـای کلیدی 
اسـت که سـاختار سـیگنال ECG بـدون نویز را حفـظ می کند. مرحله 
تصمیم گیـری شـامل مجموعـه ای از قوانیـن ابتـکاری و تکنیک هایـی 
بـرای تشـخیص محـل دقیق پیک R اسـت که ایـن آسـتانه ها به طور 
 R دوره ای بـر اسـاس دامنـه، مـدت زمـان و فاصلـه زمانـی دو پیـک

متوالـی )بـازه RR( تشـخیص داده می شـوند. در ایـن مقالـه، بـا مـرور 
مقـالات مختلـف، روش هـای مختلف اسـتخراج پیک R مورد بررسـی 
الگوریتـم   ،3PT الگوریتـم ایـن روش هـا شـامل  قـرار گرفتـه اسـت. 
عصبـی  شـبکه های   ،6TEO الگوریتـم   ،5UNSWالگوریتـم  ،4GR
کانولوشـنیCNN(7( الگوریتـم تحلیـل سـاختاری سـیگنال، تبدیـل 
هیلبـرت، تبدیـل موجـک، فیلترهـای وفقـی، الگوریتم هـای تکاملـی 
می باشـند.  همچنیـن بـر اسـاس نتایـج ارائـه شـده در مقـالات، ایـن 
روش هـا بـا معیارهـای دقـت، حساسـیت، پیش بینـی مثبـت و نـرخ 

خطـای تشـخیص، بـا یکدیگـر مقایسـه شـده اند.

QRS 2- مرور روش های تشخیص کمپلکس
PT 2-1-  الگوریتم

در مقالـه ]2[، کمپلکس هـای QRS بر اسـاس تجزیه و تحلیل شـیب، 
دامنه و عرض زمانی تشـخیص داده شـده اسـت. این الگوریتم، شـامل 
مراحـل فیلترینـگ خطـی، تبدیـل غیرخطـی و قانـون تصمیم گیـری 
می باشـد.  دیاگـرام بلوکـی الگوریتـم آشکارسـاز QRS  در شـکل)2(

نشـان داده شـده اسـت. ایـن الگوریتـم به طـور خـودکار آسـتانه ها و 
پارامترهـا را به صـورت دوره ای تنظیـم می کنـد]3[. فیلتـر میان گـذر، 
تشـخیص های نادرسـت از انواع مختلف تداخل در سـیگنال های قلبی 
را کاهـش می دهـد. مشـتق گیر، شـیب مـوج R را اصـلاح می کنـد. 
مجـذور کـردن سـیگنال باعـث می شـود کـه شـیب منحنـی پاسـخ 
متحـرک،  انتگرال گیـر  پنجـره  شـود.  بیشـتر  مشـتق گیر  فرکانسـی 
موجـی را بـه وجـود مـی آورد کـه شـامل اطلاعاتـی در مورد شـیب و 
عـرض زمانـی QRS اسـت. در ایـن الگوریتم، دو سـطح آسـتانه جهت 
آشکارسـازی کمپلکسQRS و کاهش خطا در نظر گرفته شـده اسـت. 
عیـب اصلـی این الگوریتم، تمرکـز آن بر روی داده های تمیز اسـت که 
بـا اسـتفاده از الکترودهای چسـب ژلی کـه در مکان هـای دقیق اعمال 

می شـود، جمـع آوری شـده اسـت ]4[.
GR 2-2- الگوریتم

ایـن الگوریتـم، دقـت و مصـرف پاییـن منابع در زمـان واقعـی را مورد 
اسـاس مشـتق گیری،  بـر  الگوریتـم  ایـن  اسـت.  داده  قـرار  بررسـی 
میانگیـن پنجـره متحـرک و مربـع کـردن در مرحله پیش پـردازش و 
تعیین سـطح آسـتانه پویا بـرای آشکارسـازی پیک R، عمـل می کند. 
سـیگنال و آشـکار سـازی پیک هـای قبلـی می باشـد. مرحلـه آسـتانه 
گـذاری بـر اسـاس حالـت محـدود ماشـین تعیین می شـود کـه مقدار 
سـطح آسـتانه بر اسـاس ارزیابی از جمله مزایای این الگوریتم، کاهش 
زمان محاسـباتی نسـبت به الگوریتم های PT و UNSW می باشـد ]5[. 

دیاگـرام بلوکـی الگوریتم GR در شـکل )3( آورده شـده اسـت.  

]1[ ECG شکل 1: پیک های سیگنال
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]3[ QRS شکل2: دیاگرام بلوکی آشکارساز پیک موج

]5[ QRS شکل 3: دیاگرام بلوکی الگوریتم آشکارسازی کمپلکس
UNSW 2-3-الگوریتم

الگوریتم UNSW با اسـتفاده از  اطلاعات دامنه سـیگنال ECG و یک 
مشـتق گیر کـه بـا محتوای فرکانسـی سـیگنال ECG کنترل می شـود 
و نیـز یـک سـطح آسـتانه وفقـی، پیک هـای R را تشـخیص می دهد. 

دیاگـرام بلوکـی این الگوریتم در شـکل )4( آورده شـده اسـت. 
در مرحلـه فیلترینـگ ECG، ابتـدا سـیگنال ECG بـه یـک فیلتـر 
میانگیـن بـا عـرض 0/5 ثانیـه برای حـذف خط پایـه اعمال می شـود. 
سـپس، سـیگنال از یـک فیلتر میان گـذر در بازه فرکانسـی 0/7 تا 20 
هرتـز، بـا اسـتفاده از یـک فیلتر با پاسـخ ضربـه نامحـدود )IIR8( برای 
حفـظ اجزاء فرکانسـی پیـک کمپلکس QRS عبـور داده می شـود. در 
مرحلـه تولیـد ویژگی هـای QRS، ویژگی هـای QRS بصـورت ترکیبی 
از مشـتق و ویژگی هـای دامنـه سـیگنال ECG فیلترشـده، محاسـبه 
می شـود. در مرحلـه فیلترینـگ ویژگی هـای QRS، فرکانس هایـی که 
بالاتـر از فرکانـس اصلـی در سـیگنال ویژگـی QRS اسـت، تضعیـف 
می شـود. در مرحلـه تعییـن آسـتانه، یـک آسـتانه وفقـی به عنـوان 
بخشـی از دامنه سـیگنال ویژگـی QRS، در پنجره هایی بـا مدت زمان 
متغیر، فیلتر شـده اسـت. در مرحله تشـخیص پیک، آشکارسـاز پیک 
بـه سـیگنال ویژگی QRS فیلتر شـده بـرای شناسـایی کمپلکس های 
 QRS اعمـال می شـود. در مرحله ردیابی برگشـت، نواحی حاوی QRS
کـه احتمالاً از دسـت رفته یا اشـتباه شـده، دوبـاره مـورد بازبینی قرار 

می گیرنـد. مزیـت اصلـی ایـن الگوریتـم، عملکـرد خوب آن نسـبت به 
سـایر الگوریتم هـا بـا توجـه بـه انـواع مختلف ثبـت سـیگنال ECG به 

کمـک الکترودهـای فلزی خشـک اسـت ]4[.
TEO 2-4-الگوریتم

علامت گـذاری  بـرای  یافتـه  بهبـود  روش  یـک  الگوریتـم  ایـن  در 
پیک هـای R ارائه شـده اسـت. در ابتـدا از تجزیه فوریـه )9FDM( برای 
حذف نویز اسـتفاده می شـود. بـا افزایش کمپلکس های QRS، توسـط 
عملگـر TEO می تـوان دقـت تشـخیص پیک های R را بهبود بخشـید. 
از تبدیـل هیلبـرت )10HT( و آشکارسـاز عبـور از صفـر )11ZCD( برای 
علامت گـذاری پیک هـای R اسـتفاده می شـود ]6[. روش پیشـنهادی 
بـرای شناسـایی دقیـق پیک هـای R در شـکل )5( نشـان داده شـده 

است. 
 ،13IDFT 12 وDFT بـا اسـتفاده از بانک فیلتر فاز صفر مبتنی بـر FDM
سـیگنال داده را به چند باند فرکانسـی تقسـیم کرده و سـیگنال فیلتر 
شـده را از مؤلفه هـای فرکانـس مورد نیاز بازسـازی می کنـد. در مرحله 
دوم، یـک نرمـال سـازی دامنـه و TEO بـرای تأکید بـر کمپلکس های 
QRS محاسـبه می شـود. TEO فرکانس لحظه ای سـیگنال را می دهد 
 TEO و همچنیـن نسـبت بـه تغییـرات ناگهانـی حسـاس تر اسـت. از
بـرای پـردازش غیرخطـی اسـتفاده می شـود. سـیگنال TEO تولیـد 
شـده عملکـرد پیـک R را افزایش داده و سـهم قابل توجهـی در یافتن 
پیک هـای R در ایـن الگوریتم دارد. مرحله سـوم، با اسـتفاده از ترکیب 
HT و ZCD، بـرای تشـخیص پیک هـای R طراحـی شـده اسـت کـه 
تشـخیص دقیق بیشـینه محلی بـا یافتن نقاط عبـور از صفر در تبدیل 
هیلبـرت سـیگنال TEO امـکان پذیـر اسـت و در نهایـت، می تـوان با 
 R پیک ،ECG پیـش بینـی نقاط عبور از صفر بر روی سـیگنال اصلـی

اصلی در سـیگنال ECG را تشـخیص داد.
مزیـت ایـن الگوریتـم، این اسـت که به دلیـل اسـتفاده از تجزیه فوریه 
)بـرای حـذف تداخـل خطـوط بـرق بـدون تأثیـر بـر مـکان پیک های 
R)، اپراتور انرژی تیگر و تبدیل هیلبرت، عملکرد آن نسـبت به سـایر 
الگوریتم هـا برتـری داشـته و بطـور قابـل توجهـی دقـت و حساسـیت 

تشـخیص پیک هـای R را افزایـش می دهـد ]6[.

شکل 4: دیاگرام بلوکی گام های
]4[ UNSW الگوریتم 

]6[ R شکل 5: دیاگرام بلوکی روش بهبود یافته علامت گذاری پیک
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2-5- الگوریتم تحلیل ساختاری سیگنال  
 QRS در ایـن الگوریتـم، یـک روش سـریع بـرای تشـخیص کمپلکس
بـر اسـاس یـک تحلیـل سـاده از سـاختار زمانـی ECG ارائه می شـود. 
سـیگنال ECG در چند مرحله شـامل حذف نویز، تشـخیص ویژگی و 
تحلیـل ویژگی، پـردازش می شـود ]7[. دیاگـرام بلوکی ایـن الگوریتم 

در شـکل)6( نشـان داده شـده است. 
 ECG به حـذف نویز و توصیف سـیگنال ،ECG بخـش فشـرده سـازی
بـا اسـتفاده از برجسـته ترین ویژگی هـای سـاختاری آن می پـردازد که 
شـامل چهـار مرحلـه کاهـش رونـد، صاف کـردن، تشـخیص ویژگی و 

اصـلاح ویژگی می باشـد. 
در مرحلـه کاهـش رونـد، نویز ایجاد شـده بـر اثر تنفـس، فعالیت های 
عضلانـی و نویـز ایجـاد شـده بـر اثـر برخـی امـواج، بـا گذاشـتن یک 
فیلتـر میان گـذر حـذف می شـود. مرحلـه صـاف کـردن، وظیفه حذف 
نویـز فرکانـس بالا گـذر از سـیگنال ECG مرحلـه قبـل را دارد. بجـز 
فیلترهـای پایین گـذر 14، روش هـای مختلفـی بـرای دسـتیابی به این 
هـدف وجـود دارد کـه بـه طـور عمـده بـر اسـاس پنجره هـای لغـزان 
اسـت ]8[. هـدف از مرحلـه تشـخیص ویژگـی، اسـتخراج مجموعه ای 
از ویژگی هـای کلیـدی اسـت که سـاختار سـیگنال ECG صاف شـده 
را حفـظ می کنـد. هـدف از مرحلـه اصـلاح ویژگـی، کاهـش تعـداد 
ویژگی هـا بـا گـروه بنـدی آن هایـی اسـت که خیلـی نزدیک بـه امواج 
ECG واقعـی هسـتند. بـا اسـتفاده از این روش، نسـبت فشرده سـازی 
افزایـش می یابـد و تشـخیص QRS بهبـود می یابد. قسـمت تشـخیص 
QRS شـامل جسـتجوی کاندید QRS و بهینه سـازی QRS می باشـد. 
مرحلـه جسـتجوی کاندیـد QRS، وظیفـه پیـدا کردن مجموعـه اولیه 
که شـامل تمام کمپلکس های QRS اسـت، را برعهده دارد که بیشـتر 
ایـن تشـخیص ها بـا توجـه بـه سـطح آسـتانه صـورت می گیـرد و در 
نهایـت بهینه سـازی کمپلکـس QRS با اسـتفاده از پنجره لغزان اسـت 

.]9[
2-6- تبدیل هیلبرت

در ایـن روش، سـیگنال ECG از پیـش پـردازش شـده بـه همـراه یک 
پنجـره بـرای افزایش کمپلکس هـای QRS، تحت تبدیـل هیلبرت قرار 
می گیـرد تـا با تنظیم آسـتانه، پیک های R را شناسـایی کنـد. دیاگرام 
بلوکـی ایـن روش در شـکل )7( آورده شـده اسـت ]10[. مرحله پیش 
پـردازش سـیگنال ECG شـامل حـذف انحرافـات پایـه بـا اسـتفاده از 
فیلتـر میانگیـن اسـت. فیلتـر میانگیـن یکـی از روش هـای فیلترینگ 
دیجیتـال غیرخطـی اسـت کـه بـرای حـذف نویـز اسـتفاده می شـود. 
از فیلتـر میانگیـن بـه طـور گسـترده در پـردازش سـیگنال دیجیتـال 
اسـتفاده می شـود، زیـرا در شـرایطی خـاص، لبه هـا را حفـظ و نویز را 

از بیـن می بـرد.

شکل 6: دیاگرام بلوکی تحلیل ساختاری سیگنال ]7[

بـرای از بیـن بـردن نویـز عضلانـی، تداخـل مـوج T و حـذف تداخـل 
خطـوط بـرق از فیلتـر میانگیـن اسـتفاده می شـود. بـرای یافتـن نرخ 
تغییر در سـیگنال  ECG، از مشـتق گیر اسـتفاده می شـود که بیشـینه 

و کمینـه محلـی را بـرای تشـخیص تغییـرات شـیب به سـرعت تغییر 
کـه  می کنـد  فراهـم  را   R پیک هـای  تشـخیص  کار  ایـن  می دهـد. 
باعـث افزایـش سـیگنال از Q بـه R می شـود. حداکثـر شـیبی کـه بـا 
کاهـش سـیگنال R بـه S سـیگنال ECG بدسـت می آید، مـکان پیک 
R را نشـان می دهـد. از تبدیـل هیلبـرت، بـه طـور کلـی بـه منظـور 
فراهـم آوردن پیک هـای برجسـته ای از سـیگنال در محـل پیک هـای 
R اسـتفاده می شـود. از پنجره گـذاری بـرای کاهـش نشـتی اسـتفاده 
می شـود، امـا نشـتی بـه طـور کامـل از بیـن نمـی رود. در واقـع، آن ها 
فقط شـکل نشـتی را تغییر می دهنـد. در این روش از پنجـره بارتلت15 
اسـتفاده شـده اسـت که اثـرات نمونه هـای نهایـی را کاهـش می دهد. 
فیلترهایـی کـه بـا اسـتفاده از این پنجـره طراحی شـده اند، ناحیه گذار 
گسـترده تری دارنـد. در نتیجـه، لازم اسـت کـه فیلتـر مرتبـه بالاتری 
آسـتانه ها  ناحیه گـذار حفـظ شـود.  تـا  گیـرد  قـرار  اسـتفاده  مـورد 
به صـورت پویـا بـا توجه بـه ارزیابی نویز سـیگنال محاسـبه می شـوند. 
آسـتانه از 35 درصـد بالاتریـن مقـدار در طـول پنجـره انتخـاب شـده 
 QRS اسـت و نقاطـی کـه از ایـن مقـدار فراتـر باشـند، به عنوان نقـاط

انتخـاب می شـوند.
از جملـه مزایـای تبدیـل هیلبرت، می تـوان به افزایش قـدرت تفکیک 
امـواج R از امـواج P و T و نیـز افزایش دقت تشـخیص پیک R  اشـاره 
نمـود. عـلاوه براین، مشـکلات مربـوط به رانـش خط پایـه، مصنوعات 
حرکتـی و نویـز عضلانـی را بـه حداقل می رسـاند. از دیگـر مزایای این 
الگوریتـم می تـوان به سـادگی نسـبی، حساسـیت و ویژگی تشـخیص 
بـالا و کاهـش خطاهای زمانـی در اندازه گیری فواصل R-R اشـاره کرد 

.]11[
عیـب اصلـی تبدیل هیلبرت عـدم توانایـی تمایز بین پیک هـای غالب 
در مـواردی ماننـد، ایسـکمی قلبـی و بیماری هـای کـه در آن دامنـه 

پیـک R کـم اسـت ماننـد، فیبریلاسـیون بطنی می باشـد]11[.

شکل 7: دیاگرام بلوکی الگوریتم تشخیص QRS براساس تبدیل هیلبرت ]10[
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2-7-تبدیل موجک
روش هـای حـذف نویـز مبتنـی بـر تبدیـل موجـک را می تـوان بـه دو 
دسـته، روش هـای مبتنـی بـر آسـتانه گذاری و روش هـای فیلترینـگ 
تقسـیم کـرد ]12[. برای سـیگنال های زمان گسسـته، تبدیل موجک 
گسسـته )16DWT( مطابـق الگوریتـم مالات17 معادل یـک بانک فیلتر 
هشـت تایی به عنوان آبشـاری از سـلول های یکسـان و فیلترهای پاسخ 
ضربـه محدود )18FIR( بالاگذر19 و پایین گذر پیاده سـازی شـده اسـت. 

فیلترهای FIR در قسـمت )الف( شـکل )8( نشـان داده شـده است. 

]12[ DWT شکل 8: دو بانک فیلتر پیاده سازی
در قسـمت )الـف(، فیلتـر افزونگـی نمایش سـیگنال را به عنـوان اثرات 
جانبـی حـذف می کنـد کـه زمـان نمایـش سـیگنال را تغییـر داده و 
تفکیـک زمانـی ضرایـب موجـک را بـرای افزایـش مقیاس هـا کاهـش 
می دهـد. قسـمت )ب(، بـرای حفـظ تغییرناپذیـری زمانـی و وضـوح 
زمانـی در مقیاس هـای مختلـف، از نـرخ نمونه گیـری یکسـان در همه 
مقیاس هـا اسـتفاده می شـود. در مقالـه ]13[ دو الگوریتـم کاهش نویز 
و تشـخیص پیک R بر اسـاس DWT بیان شـده اسـت. دیاگرام بلوکی 

ایـن الگوریتم در شـکل )9( آورده شـده اسـت.

شکل 9: دیاگرام بلوکی الگوریتم حذف نویز ]13[

مرحلـه دوم تشـخیص مـوج R اسـت. دیاگـرام بلوکـی ایـن مرحله در 
شـکل)10( آورده شـده است.

]12[  Rشکل 10: دیاگرام بلوکی الگوریتم تشخیص پیک

پـس از بازسـازی سـیگنال ECG، از قدرمطلـق ضرایـب انتخاب شـده 
بـرای مکان های کمپلکس QRS اسـتفاده می شـود. اسـتفاده از پنجره 
تعییـن  بـرای  می باشـد.   R پیک هـای  آشکارسـازی  بـرای  تطبیقـی 
آسـتانه، موقعیـت بیشـینه مقـدار در پنجـره تطبیقـی در نظـر گرفته 
می شـود. در ایـن الگوریتم از دو سـطح آسـتانه اسـتفاده شـده اسـت. 
آسـتانه اولی برای جسـتجوی پیک R اسـتفاده می شـود در صورتی که 
فاصلـه دو پیـک بیشـتر از 1/4 برابـر میانگین فاصله RR باشـد، دوباره 
جسـتجو آغاز می شـود و از آسـتانه دومی برای تشـخیص دوباره پیک 
R اسـتفاده می شـود. آسـتانه اول، 0/35 برابـر حداکثر پیک و آسـتانه 
دوم، 0/2 برابـر بیشـینه پیـک می باشـد و آخریـن مرحلـه، تشـخیص 

موقعیـت بیشـینه مقـدار پیـک R در بازه مشـخص می باشـد.
در مقالـه ]14[ تبدیـل موجـک پیچیـده دو درختـی20 کـه دیاگـرام 

بلوکـی آن در شـکل )11( نشـان داده شـده اسـت. 
روش تبدیـل موجـک دو درختی از دو DWT تشـکیل شـده اسـت که 

DWT اول قسـمت حقیقی و DWT دوم قسـمت موهومی را می دهد. 
ایـن دو DWT حقیقـی از دو فیلتـر مجـزا اسـتفاده می کنـد کـه هـر 
کـدام شـرایط بازسـازی کامـل را بـرآورده می کنـد. ایـن تکنیـک تـا 
چهـار سـطح از تجزیـه را بـرای محاسـبه قدرمطلق ضرایـب حقیقی و 

موهومـی اجـرا می کنـد ]16[،]15[.
از جملـه مزایـای تبدیـل ویولـت می توان بـه افزایش سـرعت پردازش 
 ECG در سـیگنال QRS و بهبـود دقت تشـخیص پیک هـا و کمپلکس

برای شناسـایی ناهنجاری ها، اشـاره نمـود ]17[.
مشـکل اصلـی روش هـای آسـتانه گذاری تبدیـل ویولـت در سـیگنال 
ECG، ایجـاد اعوجاج در سـیگنال بهبود یافته می باشـد. مشـکل دیگر 

در تشـخیص پیـک R، حساسـیت بـه نویز اسـت ]18[.
2-8-فیلترهای وفقی

سـیگنا ل های ECG شـامل انـواع نویز مانند نویز ماهیچـه ای، انحرافات 
خـط پایـه و تداخـل خطـوط بـرق می باشـد. در ]19[، بـرای از بیـن 
بـردن ایـن اغتشاشـات از فیلترهـای وفقی اسـتفاده می شـود. معماری 

سیسـتم در شـکل )12( آورده شـده است.
شـکل)12(، چهارچـوب کلـی الگوریتـم را نشـان می دهـد که شـامل 
بدسـت آوردن سـیگنال ECG از یـک پایگاه داده فیزیونـت21، طراحی 
بـا اسـتفاده از فیلتـر LMS بـرای از بیـن بـردن اغتشاشـات، دریافـت 
شـکل مـوج بـدون نویز، شناسـایی کمپلکـس QRS و تشـخیص پیک 

R و نـرخ ضربـان قلـب22 می باشـد.
همان طـور کـه در شـکل )13( نشـان داده شـده اسـت، همگرایـی 
فیلترهـای 23LMS و 24NLMS بـرای بدسـت آوردن بهتریـن خروجـی 
سـاخته شـده اسـت. خروجی فیلتـر LMS به عنـوان ورودی بـه فیلتر 
NLMS بـرای دریافـت سـیگنال ECG بـدون نویـز، تغذیـه می شـود 

.]20[
 ،ECG از جمله مزایای اسـتفاده از فیلترهای وفقی در تحلیل سـیگنال
می تـوان بـه کاهـش نویـز و در نتیجه افزایش کیفیت سـیگنال اشـاره 
نمـود. البته بایسـتی از همگرایی روش وفقی اطمینـان حاصل کرد که 
ایـن همگرایـی، بـا توجـه بـه نـوع الگوریتـم می توانـد مـدت زمانی به 
طـول بیانجامـد که ایـن مورد به عنوان یکـی از معایب ایـن روش ها در 

تحلیل بهنگام سـیگنال ECG مطرح اسـت.
2-9-الگوریتم های تکاملی

 QRS در مقالـه ]21[ یـک الگوریتـم برای تشـخیص دقیـق کمپلکس
ارائـه شـده اسـت. در ایـن الگوریتـم یـک فیلتر پیـش پـردازش و یک 
فیلتـر میان گـذر بـرای حذف نویـز و تداخـل خطوط برق اعمال شـده 
اسـت. پـس از حـذف نویـز، از ترکیـب روش K  امیـن نزدیک تریـن 
بـرای   )26PSO( ذرات  ازدحـام  بهینه سـازی  و   )25KNN( همسـایه 
تشـخیص دقیق کمپلکس QRS در سـیگنال ECG با مورفولوژی های 
مختلـف اسـتفاده می شـود. دیاگـرام بلوکـی الگوریتـم KNN بـرای 

تشـخیص پیـک R در شـکل )14( آورده شـده اسـت.

]14[ CWT شکل 11: تجزیه چند سطحی دو درختی
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از: فیلتـر  الگوریتـم شـامل چهـار مرحلـه اسـت کـه عبارتنـد  ایـن 
  KNN پیدا کـردن پیک بر اسـاس ،QRSدیجیتـال، بهبـود کمپلکـس
و انتخـاب پارامتـر PSO. در مرحلـه اول الگوریتم پیشـنهادی، از فیلتر 
میان گـذر بـرای حـذف نویـز سـیگنال  ECG اسـتفاده می شـود. در 
مرحلـه دوم، از یـک مشـتق گیر مرتبـه اول پنج نقطـه ای، قدرمطلق و 
تجمـع عقـب گـرد بـرای تأکید بـر کمپلکس QRS اسـتفاده می شـود 
کـه ایـن مرحلـه حیاتی تریـن نقـش را در الگوریتـم پیشـنهادی ایفـا 
 KNN می کنـد. در مرحلـه سـوم، روش پیـدا کـردن پیـک براسـاس
بـرای شناسـایی موقعیت های دقیق بیشـینه محلی انجام شـده اسـت 
و در نهایـت بـا اسـتفاده از الگوریتـم PSO، نرخ دقیق پیک R بیشـینه 

می شـود.
2-10-شبکه های عصبی

در مقالـه ]22[، یـک روش مقـاوم در برابـر نویـز و روش قابـل تعمیـم 
برای تشـخیص دقیق کمپلکس های QRS  پیشـنهاد شـده اسـت. در 
این روش دو مدل شـبکه عصبی عمیق کانولوشـنی ارائه شـده اسـت. 

شکل 12: معماری سیستم تشخیص پیک R با حذف اغتشاشات توسط فیلترهای 
وفقی ]19[

شکل 13: دیاگرام بلوکی همگرایی الگوریتم های LMS و NLMS با هدف حذف 
اغتشاشات ]19[

یـک مـدل CNN کـه عمدتـاً از بلوک هـای کانولوشـنی و شـبکه های 
)27SENet( تشـکیل شـده اسـت کـه دارای سـرعت و عملکـرد بالایـی 
بـوده و بـه خوبی تعمیـم می یابد. مدل )28CRNN( شـامل یک شـبکه 
عصبـی ترکیبی و بازگشـتی اسـت. نتایـج این مدل، عملکرد مناسـبی 
را روی چندیـن پایـگاه داده نشـان می دهـد، امـا از نظـر محاسـباتی 
پیچیـده اسـت. هـر دو مـدل پتانسـیل قدرتمنـد هـوش مصنوعی در 

تحلیـل ECG را نشـان می دهنـد.
مـدل CNN و 29RNN بـه ترتیـب در قسـمت )الف( و )ب( شـکل)15(

نشـان داده شـده اسـت و در قسـمت )ج( 3 بلـوک CNN مـوازی بـه 
دنبـال لایـه ورودی وجـود دارد و بلـوک کانولوشـن شـامل شـش لایه 
کانولوشـن یک بعدی اسـت. اولین لایه کانولوشـن دارای اندازه هسـته 
یـازده اسـت. لایه هـای کانولوشـن دوم و سـوم روی هم قـرار گرفته اند 

و انـدازه هسـته آن هفت اسـت. 
سـه لایـه کانولوشـن باقیمانـده نیز بـا اندازه هسـته پنـج روی هم قرار 
بـرای لایه هـای   dilated نـرخ از  می گیرنـد. مجموعه هـای مختلفـی 
کانولوشـن بـرای ایـن بلوک ها طراحی شـده اسـت. لایه نرمال سـازی 
دسـته ای متصـل بـه لایه کانولوشـن برای سـرعت بخشـیدن بـه روند 
آمـوزش و بهبـود تعمیـم اسـتفاده می شـود. لایـه Max pooling پس 
از لایـه نرمـال سـازی دسـته ای برای کاهـش ویژگی هـا در عین حفظ 
اطلاعات مهم به کار گرفته شـده اسـت. سـپس ویژگی هـای رده بندی 
اسـتخراج شـده توسط بلوک های کانولوشـن به شـبکه های SENet  وارد 
می شـود و بـه دنبـال آن سـه لایـه بـه طـور کامـل متصـل می شـوند. 
آخریـن لایـه شـبکه، تابـع فعال سـاز Sigmoid اسـت که بـرای پیش 
بینـی کمپلکس هـای QRS اسـتفاده می شـود. همچنیـن انـدازه لایـه 

خروجـی یـک هشـتم اندازه لایـه ورودی می باشـد.
در مقالـه ]23[ یـک الگوریتـم مبتنـی بـر شـبکه حافظه کوتـاه مدت 
طولانـی )30LSTM( بـرای تشـخیص پیـک R معرفـی شـده اسـت. 
شـبکه های LSTM در مدل سـازی زمانـی کـه شـامل وابسـتگی های 
بلندمـدت می شـود، برتری داشـته و آن را برای تحلیل ECG مناسـب 
می سـازند. LSTM  نـوع خاصـی از RNN  اسـت که قادر بـه یادگیری 
وابسـتگی های بلند مـدت و به خاطر سـپردن اطلاعات بـرای دوره های 
طولانی مـدت به عنـوان پیـش فـرض هسـتند. مـدل LSTM در قالـب 
یـک سـاختار زنجیـره ای سـازمان دهی می شـود. بـا ایـن حـال ماژول 
تکـرار شـونده آن یـک سـاختار متفـاوت دارد کـه به جای یک شـبکه 
عصبـی واحـد RNN اسـتاندارد، دارای چهـار لایـه متقابـل بـا یـک 
سـاختار منحصـر بـه فـرد می باشـد]24[.  معمـاری ایـن الگوریتـم در 

شـکل )16( نشـان داده شـده است.
در مرحلـه نخسـت داده هـای ECG و ECG بـه همـراه نویـز از پایـگاه 

]22[ dilated ج( معماری هر بلوک .RNN ب( مدل .CNN شکل 15: معماری مدل های یادگیری عمیق. الف( مدل

]21[ R شکل 14: دیاگرام بلوکی الگوریتم پیشنهادی تشخیص پیک
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داده MIT-BIHDB بـرای آمـوزش شـبکه LSTM اسـتفاده شـده اسـت. 
قسـمت اصلـی فرآیند آمـوزش، تابع مولد بـوده که داده های آموزشـی 
را بـا ترکیـب کـردن سـیگنال های ECG بـا نویـز ایجـاد می کنـد. در 
 R مرحلـه دوم از تابـع پوششـی بـرای شناسـایی مکان هـای پیـک
اسـتفاده می شـود. همچنیـن از یـک تابـع فیلتـر اسـتفاده شـده کـه 
اجـازه می دهـد تـا بـا اسـتفاده از فاصلـه و پیـش بینی مـدل به عنوان 
معیـار تصمیـم، پیک هـای R را کـه به طـور غیرطبیعـی بـه وجـود 

می آیـد، فیلتـر کنـد.
روش تشـخیص QRS شـامل دو فیلتـر میانگیـن متحـرک اسـت کـه 
بـر اسـاس شـناخت، تنهـا بـا اسـتفاده از دو پارامتـر تنظیم می شـود. 
روش پیشـنهادی می توانـد بـه راحتـی در طراحـی فیلتـر دیجیتـال 

شـود]25[. پیاده سـازی 
بـا توجـه بـه فلوچـارت شـکل )17(، الگوریتـم مبتنـی بر شـناخت از 
تصمیم گیـری در دو مرحلـه ایجـاد بلوک هـای مـورد علاقـه و آسـتانه 
گـذاری پشـتیبانی می کنـد. انتظـار می رود که توسـعه یک آشکارسـاز 
کـه بـه شـناخت قبلـی از ویژگی هـای ECG بسـتگی دارد، عملکـرد 
کلـی و دقت تشـخیص را بهبود بخشـد. شـناخت قبلی از مـدت زمان 
رویدادهـای اصلـی سـیگنال ECG می توانـد بـه اسـتخراج ویژگی هـا 
کمـک کنـد و از تصمیـم گیـری الگوریتـم، پشـتیبانی کنـد. W1 در 
تولیـد بلوک هـای مـورد علاقـه و آسـتانه گذاری تعییـن می شـود و 
بـه طـور مشـابه، میانگیـن مـدت زمـان ضربـان قلـب W2 را در تولید 
می تـوان  را   W2 و   W1.می کنـد تعییـن  علاقـه  مـورد  بلوک هـای 
بـا شـناخت قبلـی، مقداردهـی اولیـه کـرد. بـا ایـن حـال، ایـن مدت 
زمان هـا از فـردی بـه فـرد دیگـر متفاوت اسـت. بـرای حـذف نویز در 
سـیگنال ECG از فیلتر میان گذر اسـتفاده شـده اسـت. سیگنال، نقطه 
بـه نقطـه مربـع می شـود تا مقادیـر بـزرگ را افزایـش دهـد و اجزای 
فرکانـس بـالا را تقویـت کنـد. بلوک هـای مـورد علاقـه بـا اسـتفاده از 
دو فیلتـر میانگیـن متحـرک تولیـد می شـود. فیلتر میانگیـن متحرک 
اول بـرای اسـتخراج ویژگی هـای QRS و فیلتر میانگیـن متحرک دوم 
بـرای اسـتخراج ضربـان قلـب مـورد اسـتفاده قـرار می گیـرد. سـپس، 
یـک آسـتانه بـه بلوک هـای تولید شـده اعمال می شـود تـا بلوک های 
حـاوی پیک هـای R را از بلوک هایـی کـه شـامل نویز هسـتند، متمایز 
کنـد. هـدف از فیلتـر میانگیـن متحـرک QRS، صـاف کـردن چندین 
پیـک مربـوط بـه فواصل کمپلکـس QRS به منظور تأکید و اسـتخراج 
ناحیـه QRS می باشـد و آخریـن مرحله پیـدا کردن بیش تریـن مقدار 

قدرمطلـق در هـر بلـوک )کـه پیک R اسـت(، می باشـد. 

]23[ LSTM مبتنی بر الگوریتم R شکل 16: دیاگرام بلوکی تشخیص پیک های

شکل 17:  دیاگرام بلوکی الگوریتم تشخیص QRS بر اساس شناخت]25[

در مقالـه ]26[، معمـاری LSTM دو جهتـه31 بـا شـبکه های عصبـی 
عملکـرد  افزایـش  بـرای  ویژگی هـا   اسـتخراج  هـدف  بـا  کانولوشـن 
طبقه بنـدی اجـرا شـده اسـت. فرآینـد BiLSTM بـه صـورت ضربـان 
بـه ضربـان32، کـه بـه معنـی طبقـه بنـدی شـکل مـوج ECG اسـت، 
انجـام می شـود. برای بهبـود عملکـرد طبقه بندی، لایه های کانولوشـن 
هـم  روی  کانولوشـنی   BiLSTM بـا  ویژگی هـا  اسـتخراج  به عنـوان 
دنبالـه  محلـی  ویژگی هـای  می تواننـد  هـا   CNN می شـود.  انباشـته 
ECG را بـرای تشـخیص الگوهـای منطقـه ای در پنجـره کانولوشـن 
تولیـد کننـد. لایـه کانولوشـنی CNN هـا بـه اسـتخراج و یادگیـری با 
اشـتراک گذاری و اصـلاح ویژگی هـای سـطح پاییـن، کمـک می کنـد. 
BiLSTM هـا نیـز قسـمتی از RNN هـا اسـت. RNN ها در گذشـته با 
مشـکلات گرادیـان مواجه بودنـد. مشـکلات گرادیان ناشـی از ماهیت 
تکرارشـونده RN هـا هسـتند که گرادیـان آن اساسـاً برابر بـا ماتریس 
وزنـی بازگشـتی اسـت کـه به تـوان بالا رسـیده اسـت. ایـن توان های 
ماتریـس تکرارشـونده باعـث می شـود کـه گرادیـان بصـورت تصاعدی 
در تعـداد مراحـل رشـد یـا کاهش یابـد. LSTM بـا دروازه هـای ضرب 
شـونده کـه جریان خطـای ثابـت را از طریق حالت های داخلی سـلول 

بـه اجـرا در مـی آورد، اسـتفاده می شـود.
  R در مقالـه ]27[ یـک سیسـتم عمومی و مقاوم برای تشـخیص پیک
ارائـه شـده اسـت. در ایـن الگوریتـم، یک پیاده سـازی جدید از شـبکه 
عصبـی کانولوشـنی تـک بعـدی )CNN( بـا یـک مـدل تأییـد بـرای 
کاهـش تعـداد خطاها اسـتفاده می شـود. معمـاری CNN از یک بلوک 
رمزگـذار و یـک بلـوک رمزگشـا و بـه دنبـال آن یک لایـه طبقه بندی 
 R نمونـه بـرای سـاختن نقشـه تقسـیم بندی تـک بعـدی پیک هـای
از سـیگنال ECG ورودی، تشـکیل شـده اسـت. دیاگـرام بلوکـی ایـن 

معماری در شـکل )18( آورده شـده اسـت.
لایـه ورودی در هـر دو مـدل، ورودی بـا اندازه های متغیـر را می پذیرد. 
طـول پنجـره  در ایـن معمـاری، 20 ثانیـه انتخـاب شـده، ولـی قابـل 
تعمیـم بـه هـر انـدازه پنجره اسـت. ایـن مدل برای نگاشـت سـیگنال 
بـه سـیگنال طراحی شـده و شـامل شـش لایـه در بلـوک رمزگـذار و 
شـش لایـه در بلوک رمزگشـا با یـک لایه خروجی با مجمـوع 38209 
پارامتـر قابـل آمـوزش اسـت. ورودی توسـط رمزگـذار از طریق شـش 
لایـه کانولوشـن بـا ضریـب کاهـش نمونـه دو، نمونه برداری می شـود. 
انـدازه هسـته بـرای هـر دو لایـه متوالی 9، 6 و 3 تنظیم شـده اسـت. 
تعـداد فیلترهـا کـه از شـانزده شـروع می شـود، پـس از هـر دو لایـه 
متوالـی، دو برابـر افزایـش می یابـد. هـر کانولوشـن بـا نرمـال سـازی 
دسـته ای و تابـع فعال سـاز ReLU دنبـال می شـود. در بلوک رمزگشـا، 
بـردار ویژگـی فشـرده شـده بـا همـان تعـداد کانولوشـن انتقالـی بـا 

پیکربنـدی معکـوس بلـوک رمزگـذار نمونـه  برداری می شـود.  
دو دلیـل اصلـی بـرای اسـتفاده از لایـه نرمال سـازی دسـته ای پس از 
لایـه کانولوشـن عبارتنـد از: تعمیـم بهبودیافتـه و سـرعت بخشـیدن 
بـه رونـد آمـوزش. برای نمونـه بـرداری از نقشـه ویژگی تـک بعدی با 
حفـظ اطلاعـات مهـم، از لایـه Max-pooling  متصـل بـه لایـه نرمال 
سـازی دسـته ای اسـتفاده می شـود. ویژگی ها با ضریـب دو در هر لایه 
رمزگـذار نمونه بـرداری می شـود. در نهایـت، تقسـیم بندی تـک بعدی 
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خروجـی با اسـتفاده از اندازه فیلتر برای عملیات کانولوشـن در آخرین 
لایـه تولیـد خواهد شـد. به جـز لایه نهایی، تمـام لایه های کانولوشـن 
در ایـن معمـاری از تابع فعال سـاز ReLU اسـتفاده می کننـد. در لایه 
آخـر از تابـع فعـال سـاز SoftMax بـرای بدسـت آوردن یـک نقشـه 

تقسـیم بنـدی تـک بعـدی بـرای پیک های R اسـتفاده می شـود. 
فیبریلاسـیون دهلیـزی AF(33( یک وضعیت پزشـکی جدی اسـت که 
نیـاز بـه درمـان مؤثـر و بـه موقـع بـرای جلوگیـری از سـکته دارد. در 
مقالـه ]28[، بـرای یادگیـری چرخه قلبی و تشـخیص مطمئـن AF از 
سـیگنال های ECG، از شـبکه های عصبـی عمیـقDNN(34( اسـتفاده 
شـده کـه شـامل سـه مرحلـه اسـت. ابتـدا، سـیگنال ثبـت شـده، بـه 
دنبالـه ای از ضربان هـای قلب فرد براسـاس تشـخیص پیک R تقسـیم 
می شـود. سـپس ضربان هـای قلب با اسـتفاده از یـک DNN کدگذاری 
می شـود کـه ویژگی هـای قابـل تفسـیر ضربـان قلـب را با جـدا کردن 
مـدت زمـان آن اسـتخراج می کنـد. در مرحلـه دوم، دنبالـه کدهـای 
ضربـان قلـب به یک DNN ارسـال می شـود تـا با سـیگنالی که ضربان 
قلـب را ثبـت می کنـد، ترکیب شـود. در مرحله سـوم، برای تشـخیص 
AF، نمایـش سـیگنال بـه DNN انتقـال داده می شـود. طراحـی کلـی 
ایـن روش شـامل چهـار مرحله اسـت کـه در شـکل )19( نشـان داده 

شـده است.

شکل 19: معماری تشخیص فیبریلاسیون دهلیزی ]28[
دیاگـرام بلوکـی شـکل) 19( شـامل چهار مرحلـه بوده کـه در  مرحله 
اول آن، بـرش سـیگنال اصلـی بـه دنباله هایـی بـا طول هـای متغیـر 
کـه سـیگنال را پوشـش می دهنـد، انجـام می شـود. در مرحلـه دوم، 
رمزگـذاری دنباله هـا بـرای بدسـت آوردن یـک نمایش بـا ابعاد کاهش 
یافتـه از هـر دنبالـه صـورت می گیـرد. مرحله سـوم، جمـع آوری تمام 
نمایش هـای دنباله اسـتخراج شـده از یک سـیگنال به منظور بدسـت 
آوردن یـک نمایـش واحـد از کل سـیگنال اسـت. در مرحلـه چهـارم، 

تشـخیص  انجـام  بـرای  شـده  محاسـبه  نمایش هـای  طبقه بنـدی 
اختـلالات قلبـی صـورت می گیـرد.

در مقالـه ]29[ اطلاعات شـکل مـوج P-QRS-T تولید شـده و فعالیت 
دهلیـزی و بطنـی بـا تبدیـل موجـک بـرش فرکانـس FSWT(35( و 
ماتریس هـای زمـان- فرکانـس دوبعـدی بدسـت می آیـد. یـک پنجره 
کشـویی بـرای تبدیـل ماتریس هـای زمـان- فرکانـس دوبعـدی بـه 
بردارهـای ویژگـی تـک بعـدی بـا اسـتفاده از روش هـای طبقه بنـدی 
مبتنـی بـر یادگیری ماشـین ML(36(، اسـتفاده می شـود. نتایج نشـان 
می دهد که عملکرد طبقه بندی هسـته گوسـی ماشـین بردار پشتیبان 
GKSVM(37( براسـاس بهینه سـازی بیزیـن برتـری دارد. نمودارهـای 

زمـان- فرکانـس سـیگنال های ECG توسـط فناوری  FSWT بدسـت 
می آیـد. سـپس ماتریس هـای زمـان- فرکانـس دوبعدی بـه بردارهای 
 ML ویژگـی تـک بعـدی تبدیـل می شـوند و در پایـان الگوریتم هـای
بـرای طبقه بنـدی بیماری ها اسـتفاده می شـود. مـدل FSWT-ML دو 
مزیت دارد. اول، اسـتخراج و تجزیه و تحلیل ویژگی های سـیگنال های 
ECG اسـت که حاوی چندین شـکل موج پیوسـته QRS-T-P اسـت. 
دوم، آمـوزش مـدل FSWT-GKSVM بـا عملکـرد بهتـر از مدل هـای 
ML اسـت، ایـن مـدل بـرای دسـتیابی به تشـخیص خـودکار بیماری 

آسـان تر می باشـد.
بـالای  قـدرت  بـه  می تـوان  عصبـی  شـبکه های  مزایـای  جملـه  از 
یادگیـری الگوهـای موجـود در سـیگنال ECG بـه منظـور تشـخیص 
داده  حجـم  نیازمنـد  طرفـی  از  کـرد.  اشـاره  قلبـی  ناهنجاری هـای 
آموزشـی بـالا و در نتیجه زمان محاسـباتی و پیچیدگی زیاد اسـت که 

از جملـه معایـب ایـن شـبکه ها محسـوب می شـود.   
11-2- مقایسه روش ها

در جـدول )1(، روش هـای اشـاره شـده بـرای اسـتخراج پیـک R بـر 
دقـت )ACC)%(=TP/)TP+FN+FP، حساسـیت  اسـاس معیارهـای 
)TP+FN(/TP=)%(SE، پیش بینـی مثبـت )PER)%(=TP/)TP+FP و 
نـرخ خطای تشـخیص DER)%(=)FP+FN(/TP، بـا یکدیگر مقایسـه 
شـده اند ]6[.در ایـن روابـط، TP تعـداد تشـخیص درسـت، FP تعـداد 
تشـخیص اشـتباه، FN تعداد عدم تشخیص اشـتباه پیک های R است.

]27[ CNN شکل 18: رویکرد سیستم و معماری شبکه
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اطلاعـات جـدول )1(، بـر اسـاس نتایـج اجـرای الگوریتم هـای اشـاره 
شـده روی داده هـای پایـگاه داده MIT-BIH به دسـت آمده اسـت. این 
پایـگاه داده شـامل 48 سـیگنال ECG با نرخ نمونه بـرداری 360 هرتز 
بـوده کـه در مـدت زمـان یک سـاعت ثبـت شـده اند. بر اسـاس نتایج 
جدول )1(، روش های TEO، تبدیل هیلبرت و CNN نسـبت به سـایر 

روش هـا عملکرد بهتری در تشـخیص کمپلکـس QRS دارد.
و  مثبـت  پیش بینـی  حساسـیت،  می شـود  مشـاهده  همان طورکـه 
دقـت در روش هـای اشـاره شـده تقریبـاً بـا یکدیگـر برابـر اسـت، ولی 
 CNN تبدیل هیلبـرت و ،TEO نـرخ خطـای تشـخیص در روش هـای

می باشـد. پایین تـر 
برتـری الگوریتـم TEO، بـه دلیـل اسـتفاده از مزایـای تجزیـه فوریـه، 
اپراتـور انـرژی تیگر و تبدیل هیلبرت می باشـد. با کمـک تجزیه فوریه 
می توانـد سـیگنال های تداخلی را بطـور مؤثر بدون اینکـه برمکان های 
پیـک مـورد نیـاز و سـایر ویژگی هـای سـیگنال تأثیـر بگـذارد، حذف 
کنـد. بنابرایـن، کمپلکـس QRS توسـط TEO بهبود یافته انـد و بطور 
قابـل توجهـی دقـت تشـخیص پیک هـای R را افزایـش می دهـد تـا  

دقـت و حساسـیت بالایـی را به دنبال داشـته باشـد.

3- نتیجه گیري
کمپلکـس QRS مهم تریـن پیـک در سـیگنال های ECG اسـت. زیـرا 
اطلاعـات زیـادی دربـاره وضعیت قلـب نشـان می دهـد. الگوریتم های 
گوناگونـی ارائـه شـده تا بتواند در شـرایطی کـه سـیگنال ECG دچار 

نویـز شـود با دقت بالایی پیـک کمپلکس QRS را شناسـایی کند. این 
 ،UNSW الگوریتـم ،GR الگوریتـم ،PT الگوریتم هـا شـامل الگوریتـم
الگوریتـم TEO، الگوریتم تحلیل سـاختاری سـیگنال، تبدیل هیلبرت، 
تبدیـل موجـک، فیلترهـای وفقـی، الگوریتم های تکاملی و شـبکه های 
عصبـی می باشـند. بـه منظـور مقایسـه عملکـرد روش هـای مختلـف، 
معیارهـای متفاوتی شـامل حساسـیت، پیش بینی مثبـت، نرخ خطای 
تشـخیص و دقـت در نظـر گرفتـه شـده کـه از ایـن میـان، روش های 
TEO، تبدیـل هیلبـرت و CNN دارای حساسـیت، پیش بینـی مثبـت 
نـرخ خطـای  دارای  بـوده و همچنیـن  برخـوردار  و دقـت مناسـبی 

پیش بینـی پایینی هسـتند. 

پی نوشت ها
1 Electrocardiogram
2 Hypertrophy
3 Pan-Tompkins 
4 Gutiérrez-Rivas
5 University of New South Wales
6 Teager Energy Operator
7 Convolutional Neural Network
8 Infinite Impulse Response
9 Fourier Decomposition Method
10 Hilbert Transformation
11 Zero Crossing Detector
12 Discrete Fourier Transform
13 Inverse Discrete Fourier Transform
14 Low Pass Filter

(%( SE)%)ACC)%)PER)%)DERشماره مرجعنوع الگوریتمشماره ردیف

1PAN-TOPMPKINS299.7699.3299.520.67

2GR499.5499.2899.740.72

3UNSW599.77____99.79____

4TEO699.9899.9799.980.19

____99.37____799.57الگوریتم تحلیل ساختار سیگنال5

6HT1099.9399.8399.910.17

1199.8099.6599.860.34توصیف سیگنال ECG بر اساس تبدیل موجک7

8DWT1299.7099.3499.650.65

9Dual-Tree )CWT(1392.1182.1488.4721.73

1699.9199.9295.931.4بهینه سازی با فیلتر وفقی10

11KNN1899.9499.1199.160.89

12CRNN1999.2799.6799.311.42

13LSTM2099.1999.1199.070.8

2299.7899.7099.920.29بهینه سازی بر اساس شناخت14

15CNN2499.8299.8399.850.21

____LSTM2397.5699.6099.71 دو جهته16

17DNN2596.8498.6792.14____

18FSWT2696.4398.1596.56____

جدول 1: مقایسه روش های مختلف برای استخراج پیک R بر اساس معیارهای دقت، حساسیت، پیش بینی مثبت و نرخ خطای تشخیص
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15 Bartlett
16 Discrete Wavelet Transform
17 Mallat
18 Finite Impulse Response
19 High Pass Filter
20 Dual-Tree Wavelet Transform
21 Physionet
22 Beat per Minute
23 Least Mean Square
24 Normalized Least Mean Square
25 K-Nearest Neighborhood
26 Particle Swarm Optimization
27 Squeeze-and-Excitation Network
28 Convolutional Recurrent Neural Network
29 Recurrent Neural Network
30 Long Short-Term Memory
31 Bidirectional Long Short-Term Memory
32 Beat – to – Beat
33 Atrial Fibrillation
34 Deep Neural Network
35 Frequency Slice Wavelet Transform
36 Machine Learning
37 Gaussian Kernel Support Vector Machine
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