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Abstract 

This study presents a deep learning system for the simultaneous detection of two cardiac arrhythmias: Premature 

Ventricular Contractions (PVCs) and Premature Atrial Contractions (PACs). Our approach employs specialized 

ResNet-inspired 1D-CNN architectures, in which separate expert models are trained for the detection of each 

specific arrhythmia type. This ensemble-based strategy allows each network to learn distinctive features 

associated with its target class. The proposed system was trained on the iCentia11k dataset and evaluated on data 

collected from multiple databases. The data preprocessing pipeline includes heartbeat segmentation, resampling 

to a uniform frequency of 250 Hz, and Z-score normalization. To address class imbalance, a class-weighted loss 

function is employed. Our proposed model for PVC detection achieves a recall of 95.53% and an F1-score of 

90.37% on the test set. The corresponding expert model for PAC detection achieves a recall of 98.00% and an 

F1-score of 90.13%. The overall accuracy of the proposed framework is reported as 96.11%. 
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 دهیچک

ی زیو انقباض زودرس دهل (PVCی )انقباض زودرس بطن یقلب یتمیدو آر زمانهم صیتشخ یبرا قیعم یریادگی ستمیس کیپژوهش  نیا

(PAC) 1 یتخصص یهایما از معمار کردی. رودهدیارائه مD-CNN گرفته از الهامResNet متخصص  یهاکه مدل یبه طور برد،یبهره م

 زیمتما یهایژگیتا و دهدیبه هر شبکه اجازه م Ensembleروش  نی. انندیبیخاص آموزش م یتمیهر نوع آر صیتشخ یبرا یاگانهجدا

 یآورجمع یهاداده یآموزش داده شده و بر رو iCentia11kداده  گاهیپا یبر رو یشنهادیپ ستمیس .ردیبگ ادیمربوط به کلاس هدف خود را 

مجدد در فرکانس  یبردارنمونه ضربان قلب، یبندمیداده شامل تقس پردازششیپ ریشده است. س یابیداده ارز گاهیپا نیشده در چند

 مدل .شودیاعمال م یبا وزن کلاس lossتابع  کیمقابله با عدم تعادل کلاس،  یباشد. برایم Z-Score یسازهرتز و نرمال 112 کنواختی

. ابدییدست م یشیدر مجموعه آزما %90.37برابر با  F1 ازیو امت %95.53( برابر با Recall) یابیبه باز PVC صیتشخ یما برا یشنهادیپ

 نی( اAccuracyابد. صحت )ییدست م %90.13برابر با  F1 ازیو امت %98.00برابر با  یابیبه باز زین PAC یمدل متخصص متناظر برا

 .شودیگزارش م %96.11مدل برابر 
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 مقدمه -5

ترین ابزارهای یکی از مهم عنوانبه( ECGالکتروکاردیوگرام )

تشخیصی در پزشکی، امکان بررسی فعالیت الکتریکی قلب و 

 موقعبهآورد. تشخیص های قلب را فراهم میشناسایی ناهنجاری

( و انقباض PACهای قلبی مانند انقباض زودرس دهلیزی )آریتمی

ای برخوردار است، چرا ( از اهمیت بالینی ویژهPVCزودرس بطنی )

 [.1، 9]تر جلوگیری کند تواند از بروز عوارض جدیکه می

و  PACنشان داده شده است،  1و  9های که در شکل طورهمان

PVC  دارای الگوهای متمایزی در سیگنالECG  هستند. به طور

زودرس و تغییر شکل یافته مشخص  Pبا موج  PACساده، آریتمی 

پهن و تغییر شکل  QRSبا مجموعه  PVCشود، در حالی که می

 [.1گردد ]یافته شناسایی می

های مبتنی بر یادگیری عمیق به دلیل های اخیر، روشدر سال

، های خامهای پیچیده از دادهتوانایی بالا در استخراج خودکار ویژگی

ها ایجاد تحول چشمگیری در حوزه تشخیص خودکار آریتمی

های عصبی لف شبکههای مختاند. مطالعات متعددی از معماریکرده

های [، شبکه3( ]CNNهای عصبی کانولوشنی )شامل شبکه

[ برای این منظور 1[، و ترکیب این دو ]4( ]LSTMبازگشتی )

تری مانند های پیشرفتهاند. همچنین معماریاستفاده کرده

های مبتنی بر ترانسفورمر [ و مدل6( ]ResNetهای باقیمانده )شبکه

 [.7اند ]مورد توجه قرار گرفته

 
 ECGدر سیگنال  PACای از آریتمی نمونه .5 شکل

 
 ECGدر سیگنال  PVCای از آریتمی نمونه .2 شکل

 زمانهمدر این حوزه، تشخیص  توجهقابلهای پیشرفت باوجود

و قابلیت اطمینان بالا همچنان یک چالش  بادقتچندین نوع آریتمی 

های لاترین عامل آن تنوع بسیار زیاد سیگنشود که مهممحسوب می

 [.8] استقلبی بین بیماران مختلف یا حتی یک بیمار با خودش 

رویکردهای موجود اغلب یا بر تشخیص یک آریتمی خاص متمرکزند 

کنند که نیازمند منابع ای استفاده میهای پیچیدهیا از معماری

 PACو  PVC[ 92های قبلی ]محاسباتی زیاد هستند. در پژوهش

شدند. مقاله حاضر با هدف غلبه ش میبه صورت مجزا کشف و شمار

ها، یک چارچوب ترکیبی کارآمد و دقیق برای تشخیص بر این چالش

دهد. نوآوری اصلی ارائه می PVCو  PACزمان دو آریتمی شایع هم

مبتنی بر دو مدل تخصصی  Ensembleاین کار در طراحی سیستم 

ResNet های میهای آریتاست که هر کدام به طور عمیق بر ویژگی

PAC  وPVC کنند. این رویکرد امکان یادگیری تمرکز می

های متمایز هر آریتمی را فراهم آورده و از طریق یک قاعده ویژگی

کند. عملکرد گیری هوشمند، نتایج دو مدل را ترکیب میتصمیم

 [.92روش جدید به وضوح بهتر از نتایج تحقیقات قبلی است ]

ها، طراحی معماری پردازش دادهپیش، روش کار شامل 1در بخش 

 3شود. بخش ها و استراتژی آموزش به تفصیل شرح داده میمدل

ه های دادبه ارائه نتایج و تحلیل عملکرد سیستم بر روی پایگاه

های ها و چالشمختلف اختصاص داشته و همچنین محدودیت

، 4گیرد. در نهایت در بخش سیستم مورد بررسی قرار می

 شود.ری و پیشنهاداتی برای کارهای آینده ارائه میگینتیجه

 روش کار -2

در این پژوهش، یک چارچوب یادگیری عمیق ترکیبی برای 

ارائه شده است. روش  ECGاز  PACو  PVC زمانهمتشخیص 

پیشنهادی مبتنی بر دو مدل تخصصی مجزا و یک معماری 

Ensemble است. 

است که  iCentia11kالعه، در این مط استفاده مورداصلی  دادهگاهیپا

هزار نفر از بیماران  99برای  ECGای دقیقه 72سگمنت  12شامل 

[. این پایگاه 1باشد ]هرتز می 112برداری مختلف با فرکانس نمونه

های دارای های دقیق برای ضرباننویسیداده حاوی حاشیه

های نرمال است. در برابر ضربان PVCو  PACهای قلبی آریتمی

مدیریت حجم بالای داده و تسریع فرایند توسعه مدل، از  برای

درصد از کل دیتاست برای  4برداری تصادفی به اندازه نمونه

درصد( و  91درصد(، اعتبارسنجی ) 72های آموزشی )مجموعه

 درصد( استفاده شد. 91آزمایشی )

 (Patient-level split) ها در سطح بیمارتوجه مهم آنکه تقسیم داده
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ای از یک بیمار به طور که هیچ نمونه یطورام شده است، بهانج

گیرد؛ بنابراین های آموزش و آزمایش قرار نمیزمان در مجموعههم

  .دهدرخ نمی( Data-leakage) گونه نشت دادههیچ

تنها بخشی از داده  iCentia11k دادهگاهیدرصد از کل پا 4اگرچه 

ها هزار ضربان مقدار نیز معادل دهشود، اما همین اصلی را شامل می

های مربوط به قلبی بوده و به دلیل تنوع بیماران و حضور نمونه

، برای آموزش و ارزیابی اولیه مدل PVCو  PAC های نرمال،کلاس

همچنین این انتخاب، امکان یادگیری مدل . داردپیشنهادی کفایت 

تواند میسازد که تر را نیز فراهم میافزارهای سادهبا سخت

دهنده کارایی روش پیشنهادی در شرایط داده و منابع نشان

 .محاسباتی محدود باشد

و  PACهای زمان آریتمیچارچوب پیشنهادی برای تشخیص هم

PVC  ها و پردازش داده( پیش9: استشامل سه مرحله اصلی

های تخصصی یادگیری ( طراحی و آموزش مدل1ها، استخراج ضربان

گیری ستنتاج با یک استراتژی ترکیبی برای تصمیم( ا3عمیق، و 

 شوند.نهایی. در ادامه هر یک از این مراحل به تفصیل شرح داده می

 نمای کلی از روش کار انجام شده قابل ملاحظه است. 3در شکل 

 پردازشپیش -2-5

ها برای ورود به سازی دادهپردازش با هدف آمادهمرحله پیش

شود. این مرحله شامل چندین می های یادگیری عمیق انجاممدل

ارائه شده در  Rگام اساسی است. ابتدا با استفاده از نقاط 

یک قطعه  صورتبه، هر ضربان قلب دادهگاهیپاهای نویسیحاشیه

ای از این فرایند را نمونه 4شود. شکل سیگنال جداگانه استخراج می

 دهد.نشان می

های متفاوت برای هر جرهنکته کلیدی در این مرحله استفاده از پن

ای ، از پنجرهPVCهای هدف است. برای تشخیص یک از آریتمی

 122)مجموعاً  Rنمونه بعد از نقطه  912نمونه قبل و  12متشکل از 

شود. این پنجره امکان بررسی کامل تغییرات نمونه( استفاده می

آورد. در را فراهم می PVCو وقفه جبرانی پس از  QRSمجموعه 

ای با تمرکز بیشتر بر بخش ، از پنجرهPACل، برای تشخیص مقاب

نمونه قبل و  962شود که شامل استفاده می QRSقبل از مجموعه 

باشد. این پنجره نمونه( می 122)مجموعاً  Rنمونه بعد از نقطه  42

شده مقدم کوتاه RRزودرس و فاصله  Pتر موج امکان بررسی دقیق

 سازد.را مهیا می

 
بلوک دیاگرام کامل سامانه پیشنهادی برای تشخیص  .3 شکل

 PVCو  PACهای آریتمی

 

 

 
. ECGها از سیگنال ای از فرایند استخراج ضرباننمونه .0 شکل

در  PVCو  PACهای های زمانی متفاوتی برای استخراج آریتمیپنجره

 شود.نظر گرفته می
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هر  شود.سازی انجام میها، مرحله نرمالپس از استخراج ضربان

شود که در استاندارد می Z-Scoreسازی ضربان با استفاده از نرمال

[. این 92] گرددآن میانگین سیگنال صفر و واریانس آن یک می

 پذیرد.( انجام می9فرایند طبق رابطه )

norm

x
x





, )9( 

 μشده، نمونه سیگنال نرمال normxنمونه سیگنال،  xکه در آن 

 .هستندهای موجود در ضربان انحراف معیار نمونه σمیانگین و 

بندی دودویی مجزا تعریف طبقه دودستهگذاری، در مرحله برچسب

 ’V‘نویسی ، تنها نماد حاشیهPVCشود. برای مدل متخصص می

و نمادهای  شود( در نظر گرفته می9کلاس مثبت )برچسب  عنوانبه

‘N’  ،)نرمال(‘S’ (PAC و )‘Q’  به عنوان کلاس منفی )سایر(

 PACبرای مدل متخصص  شوند.گذاری می)برچسب صفر( برچسب

به عنوان کلاس مثبت در نظر گرفته شده و سایر  ’S‘نیز تنها نماد 

این استراتژی به خورند. نمادها به عنوان کلاس منفی برچسب می

دهد تا به طور تخصصی بر تشخیص یک آریتمی هر مدل اجازه می

 .متمرکز شود خاص

 های تخصصیمعماری مدل -2-2

، مبتنی بر شبکه دو مدل متخصص معماری انتخاب شده برای هر

( است. انتخاب این معماری 1D CNN) یبعدکیمانده عصبی باقی

های عمیق بدون مواجهه با به دلیل توانایی آن در آموزش شبکه

. هسته اصلی این معماری، استهای محوشونده مشکل گرادیان

مانده هستند که از طریق اتصالات کوتاه، امکان عبور های باقیبلوک

 .[99] آورندمستقیم اطلاعات و گرادیان را فراهم می

: لایه ورودی به ابعاد استزیر  صورتبهساختار هر مدل متخصص 

200 1  مجموعهکه نمایانگر یک QRS سازی شده است. نرمال

قرار دارد که برای  91فیلتر و اندازه کرنل  64اولیه با  هیلاکیسپس 

مقیاس طراحی شده است. پس از این  های درشتاستخراج ویژگی

مانده قرار دارند. در مرحله اول، دو های باقیلایه، سه مرحله از بلوک

اند. در مرحله دوم، قرار گرفته 1فیلتر و کرنل  64مانده با بلوک باقی

ه مانده دیگر اضافدو بلوک باقی و افتهیشیافزا 918به تعداد فیلترها 

رسیده و دو بلوک  116شوند. در مرحله سوم نیز تعداد فیلترها به می

مانده، گیرند. پس از آخرین مرحله باقیمانده نهایی قرار میباقی

بعدی بعدی به بردار یکبرای تبدیل خروجی سه Flatten هیلاکی

نورون و تابع  922کاملاً متصل با  هیلاکیشود. سپس استفاده می

Dropout [91 ] هیلاکیقرار دارد که به دنبال آن  ReLUسازی فعال

اضافه شده است. در نهایت،  برازششیببرای جلوگیری از  2،4ا نرخ ب

 سازی سیگموئید، احتمال تعلقلایه خروجی با یک نورون و تابع فعال

 کند.آریتمی به کلاس مثبت را تولید می

 هاسازی مدلآموزش و بهینه -2-3

مستقل آموزش  صورتبه PACو  PVCهای متخصص هر یک از مدل

 Adamساز ها از الگوریتم بهینهشوند. برای آموزش مدلداده می

شده، آنتروپی متقاطع [. تابع هزینه انتخاب93استفاده شده است ]

ز ها، اباشد که برای مقابله با مشکل عدم تعادل کلاسدودویی می

 [.94دهی کلاس استفاده شده است ]وزن

ها، از تابع هزینه آنتروپی متقاطع برای مقابله با عدم تعادل کلاس

یب وزن کلاس اقلیت دهی کلاس استفاده شد. ضردودویی با وزن

روی مجموعه  (hyperparameter) عنوان یک ابرپارامتربه

 9 ر مختلف در بازهیدااعتبارسنجی تنظیم گردید. به این منظور، مق

دهی کلاس اقلیت بررسی شد و عملکرد مدل بر اساس برای وزن 1تا 

برای کلاس آریتمی  F1-score و Precision، Recall تعادل میان

برای وزن کلاس اقلیت انتخاب  9.1دید. در نهایت، مقدار ارزیابی گر

 .شد

و بهبود عملکرد مدل، از چندین  برازششیببرای جلوگیری از 

تلف در خهای مبا نرخ Dropoutهای راهبرد استفاده شده است. لایه

اند. همچنین از توقف های مختلف شبکه قرار داده شدهبخش

مجموعه اعتبارسنجی  loss( با نظارت بر Early Stoppingزودهنگام )

استفاده شده است. علاوه بر این، از کاهش پلکانی نرخ  patient 8و 

( نیز استفاده شده که در صورت ReduceLROnPlateauیادگیری )

دوره متوالی، نرخ یادگیری را  1اعتبارسنجی برای  lossعدم بهبود 

شامل اندازه دسته  دهد. سایر پارامترهای آموزشبه نصف کاهش می

 باشند.دوره آموزش می 12و حداکثر  64

 استنتاج و چارچوب ترکیبی -2-0

فرایند استنتاج شامل دو مرحله اصلی است: تشخیص خودکار نقاط 

R های تخصصی.و ترکیب خروجی مدل 

شده مبتنی بر ، از یک الگوریتم سادهRبرای تشخیص خودکار نقاط 

Pan-Tompkins [91استفاده شده ا ] ست. این الگوریتم شامل

سیگنال، هموارسازی با پنجره  مربع کردنگیری، مراحل مشتق

 R. برای هر نقطه استمتحرک و اعمال آستانه تطبیقی 

های تعریف ، دو قطعه سیگنال مطابق با پنجرهشدهدادهصیتشخ

شوند. هر قطعه پس از استخراج می PVCو  PACشده برای 

بوطه ارسال شده و احتمال تعلق سازی به مدل متخصص مرنرمال

 شود.آن آریتمی به کلاس هدف محاسبه می

برای اتخاذ تصمیم نهایی درباره نوع هر آریتمی، از یک قاعده ترکیبی 

های آستانه های بهینه استفاده شده است.مبتنی بر آستانه
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عنوان ابرپارامترهای مرحله استنتاج روی مجموعه گیری بهتصمیم

ظیم شدند. برای این منظور، خروجی احتمالاتی اعتبارسنجی تن

روی مجموعه اعتبارسنجی  PVC و PACص های متخصمدل

بررسی  2،7تا  2،3محاسبه شد و مقادیر مختلف آستانه در بازه 

 گردید. معیار انتخاب آستانه، دستیابی به تعادل مناسب میان

Precision، Recall و F1-score  برای هر کلاس آریتمی و

 2،47، آستانه اساسنیبراکنترل موارد مثبت کاذب بود.  حالنیدرع

 PAC برای مدل متخصص 2،63و آستانه  PVC برای مدل متخصص

ها سپس بدون تغییر برای ارزیابی نهایی روی انتخاب شد. این آستانه

 .های داده استفاده شدندو سایر پایگاه آزمونمجموعه

کند که اگر تنها یکی از یگیری به این صورت عمل مقاعده تصمیم

ها احتمال بالاتر از آستانه را گزارش کند، آریتمی به آن کلاس مدل

یابد. در موارد نادری که هر دو مدل احتمال بالاتر از اختصاص می

یابد آستانه خودشان را گزارش کنند، آریتمی به کلاسی اختصاص می

ک رد. اگر هیچ یکه مدل مربوطه اطمینان بیشتری )احتمال بالاتر( دا

 وانعنبهها احتمال بالاتر از آستانه را گزارش نکنند، آریتمی از مدل

 شود.بندی مینرمال طبقه

 سازیپیاده -2-1

ها و استنتاج در زبان پردازش، آموزش مدلتمامی مراحل پیش

اند. برای بخش سازی شدهپیاده 3.8نویسی پایتون نسخه برنامه

 Kerasو  2.8نسخه  TensorFlowیادگیری عمیق از کتابخانه 

با  ECGهای استفاده شده است. عملیات خواندن و پردازش سیگنال

انجام گرفته  SciPyو  WFDBهای تخصصی استفاده از کتابخانه

است. فرایندهای آموزشی و ارزیابی بر روی یک کارت گرافیک 

NVIDIA  با پشتیبانی ازCUDA اند.اجرا شده 

 نتایج و بحث -3

 داده هایپایگاه -3-5

برای ارزیابی جامع سیستم پیشنهادی، عملکرد آن بر روی چهار 

 هایگاهمورد آزمایش قرار گرفته است. این پای ECGمعتبر  دادهگاهیپا

 از: اندعبارتداده 

 iCentia11k 1ها استفاده شده( ])برای آموزش مدل] 

 St Petersburg Incart 12-lead Arrhythmia [96] 

 MIT-BIH Arrhythmia [97] 

 MIT-BIH Long Term ECG [98] 

کاناله با فرکانس  91های شامل سیگنال St Petersburg دادهگاهیپا

هرتز است که تنها کانال اول آن برای سازگاری با مدل تک  117

با  MIT-BIH Arrhythmiaکاناله استخراج شده است. پایگاه داده 

ی داده در هاهرتز یکی از استانداردترین پایگاه 362فرکانس 

 MIT-BIH Longشود. پایگاه داده تحقیقات آریتمی محسوب می

Term هرتز  918های بلندمدت با فرکانس نیز شامل سیگنال

 کند.سازی میتری را شبیهباشد که شرایط واقعیمی

 112ها به فرکانس مشترک سازی، تمامی سیگنالیکسان منظوربه

های اند. علاوه بر این برای تمامی پایگاهبرداری مجدد شدههرتز نمونه

های آموزشی اعمال مشابه با داده Z-Scoreسازی داده، فرایند نرمال

شده است. هیچگونه فیلتراسیون اضافی یا پردازش سیگنال دیگری 

ارزیابی اصلی های مختلف انجام نشده است. اههای پایگبر روی داده

 مدل پیشنهادی روی مجموعه آزمون مستقل پایگاه داده

iCentia11k های آزمون از نظر ای که دادهگونهانجام شد؛ به

های آموزش و اعتبارسنجی جدا بودند. بیمار/سگمنت از مجموعه

 .St شاملهای داده خارجی برای بررسی قابلیت تعمیم مدل، پایگاه

Pt.، MIT-BIH Arr.  وMIT-BIH L.T.  نیز مورد استفاده قرار

 ،Accuracy های کمی عملکرد شاملگرفتند. در این بخش، شاخص

Recall و F1-score شده برای های ارزیابی تعیینبر اساس مجموعه

 (.3.3)بخش  هر پایگاه داده محاسبه شدند

 تحلیل عملکرد سیستم -3-2

ملکرد سیستم پیشنهادی، دو نمونه از تر عبرای بررسی جزئی

های اند. تحلیلتحلیل شده مختلفهای داده های پایگاهسگمنت

و نمایش  ROCریختگی، منحنی شده شامل ماتریس درهمارائه

 .است شدهدادهصیتشخهای گرافیکی آریتمی

 iCentia11k دادهگاهیپااز  p08050تحلیل سگمنت  -3-2-5

به ترتیب  6و  1های است. شکل PACای دارای این سگمنت، نمونه

ریختگی این سگمنت را نمایش و ماتریس درهم ROCمنحنی 

 دهند.می

برای کلاس  ROCشود، منحنی مشاهده می 1که در شکل  طورهمان

PAC  بهAUC ( دست یافته که نشان9،22کامل ) دهنده تشخیص

نقص این آریتمی در این سگمنت است. عملکرد کل سیستم نیز بی

در سطح مطلوبی قرار دارد. ماتریس  2،16برابر  AUCبا 

کند. ( عملکرد دقیق سیستم را تایید می6ریختگی )شکل درهم

بندی ضربان نرمال را به درستی طبقه 4419سیستم توانسته است 

مورد را به اشتباه به عنوان آریتمی تشخیص داده  76کند و تنها 

مورد  381وجود، سیستم آریتمی م 313، از PACاست. برای کلاس 

مورد را از دست داده است. در  4را به درستی شناسایی کرده و تنها 

 نمایش داده شده است. PACای از یک تشخیص نمونه 7شکل 



 ResNetبر  یمبتن یتخصص یهاکاناله با استفاده از مدلتک ECG گنالیدر س PVCو  PAC یقلب یهایتمیخودکار آر صیتشخ

 

 
. عملکرد عالی در iCentia11k دادهگاهیپااز  ROCمنحنی  .1 شکل

 شود.( مشاهده میAUC = 1.00)با  PACتشخیص 

 

 
 0.9847برابر  F1ریختگی با امتیاز ماتریس درهم .8 شکل

 

 
ثانیه.  7،35در زمان  شدهدادهصیتشخ PACای آریتمی نمونه .7 شکل

شناسایی کرده،  PACاین آریتمی را به عنوان  4،67سیستم با احتمال 

بوده است. تطابق کامل بین  4،52 تنها PVCدر حالی که احتمال 

( عملکرد TRUE: Sاقعی )( و برچسب وPRED: Sبینی سیستم )پیش

 دهد.دقیق مدل را نشان می

 St Petersburg دادهگاهیپااز  I44تحلیل سگمنت  -3-2-2

را  PVCای با عملکرد عالی سیستم در تشخیص این سگمنت، نمونه

و ماتریس  ROCبه ترتیب منحنی  1و  8های دهد. شکلنشان می

 دهند.ریختگی این سگمنت را نمایش میدرهم

برای کلاس  ROCشود، منحنی مشاهده می 8که در شکل  طورهمان

PVC  بهAUC  دهنده قدرت دست یافته که نشان 2،18برابر

تشخیص بسیار بالای مدل برای این آریتمی است. عمکلرد کلی 

در سطح عالی قرار دارد. ماتریس  2،18برابر  AUCسیستم نیز به 

کند. د می( عملکرد دقیق سیستم را تایی1ریختگی )شکل درهم

بندی ضربان نرمال را به درستی طبقه 1298سیستم توانسته است 

مورد را به اشتباه به عنوان آریتمی تشخیص داده  44کند و تنها 

مورد  643آریتمی موجود، سیستم  791، از PVCاست. برای کلاس 

مورد را از دست داده است. در  71را به درستی شناسایی کرده و 

 نمایش داده شده است. PVCاز یک تشخیص ای نمونه 92شکل 

 
. عملکرد St Petersburg Incart دادهگاهیپااز  ROCمنحنی  .6 شکل

 .شود( مشاهده میAUC = 0.98)با  PVCعالی در تشخیص 

 
 0.9586برابر  F1با امتیاز ریختگی ماتریس درهم .6 شکل
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ثانیه.  8،36در زمان  شدهدادهصیتشخ PVCای آریتمی نمونه .54 شکل

شناسایی  PVC( این آریتمی را به عنوان 5،44سیستم با احتمال کامل )

بوده است. تطابق کامل بین  4،26تنها  PACکرده، در حالی که احتمال 

( TRUE: V( و برچسب واقعی )PRED: Vبینی سیستم )پیش

 دهد.عملکرد دقیق مدل را نشان می

 نتایج کمی و تحلیل -3-3

ارائه شده است،  9ابی سیستم پیشنهادی که در جدول نتایج ارزی

های داده دهنده عملکرد پایدار و قابل اطمینان آن در پایگاهنشان

هایی در محدوده متنوع است. این سیستم با دستیابی به صحت

هد. دپذیری مطلوبی را نشان میقابلیت تعمیم 2،1821تا  2،1198

یز حاکی از عملکرد رقابتی ن 1مقایسه با کارهای مرتبط در جدول 

 uPVC-Netاست؛ به عنوان مثال، سیستم پیشنهادی در مقایسه با 

و  PACهر دو نوع آریتمی  F1[ برتری قابل توجهی در امتیاز 12]

PVC  دارد و در مقایسه باVariational Autoencoder [19 نیز از ]

( برخوردار است. 2،83در مقابل  2،1828صحت بسیار بالاتری )

 های بلندمدت و پرنویزگرچه عملکرد سیستم در مواجهه با سیگنالا

MIT-BIH  (، این نتیجه اهمیت 2،1198کاهش یافته )صحت

 کند.کیفیت سیگنال ورودی را در کاربردهای واقعی تاکید می

 هاها و چالشمحدودیت -3-0

رغم عملکرد مطلوب سیستم، چندین محدودیت و چالش علی

ول، سیستم فعلی تنها بر تشخیص دو است. در وهله ا ذکرقابل

متمرکز است که از روی تک کانال  PVCو  PACآریتمی شایع 

به یک سیستم تشخیص جامع  شدنلیتبدشود. برای استخراج می

 های متخصص برای سایرمدل کردناضافهآریتمی، نیاز به گسترش و 

ای هها )مانند فیبریلاسیون دهلیزی( با استفاده از سیگنالآریتمی

مرحله  دقتبهدوم آنکه، عملکرد سیستم  کاناله وجود دارد. 91

 ژهیوبهوابسته است. خطا در این مرحله،  Rتشخیص خودکار نقاط 

ت ای بر دقزنجیره صورتبهتواند های با نویز شدید، میدر سیگنال

ی درستبه R، اگر نقطه گریدعبارتبهبگذارد.  ریتأثبندی طبقه

با خطا مواجه شده و در  QRSشناسایی نشود، استخراج مجموعه 

 [.13بندی نادرست خواهد بود ]نتیجه طبقه

 های داده مختلفعملکرد سیستم در پایگاه .5 جدول

Metric 
iCentia11k 

[9] 

St. Pt. 

[16] 

MIT-BIH 

Arr. [17] 

MIT-BIH 

L. T. [18] 

Accuracy 98.09% 96.77% 97.43% 92.18% 

Avg Recall 98.95% 95.12% 96.09% 94.83% 

Recall 

(PAC) 
98.98% - 93.37% 97.02% 

Recall 
(PVC) 

99.79% 92.38% 97.51% 92.42% 

F1 (PAC) 90.56% - 90.24% 89.71% 

F1 (PVC) 89.53% 92.13% 94.95% 84.90% 

 
 مقایسه عملکرد سیستم پیشنهادی با کارهای مرتبط .2 جدول

Method Dataset Accuracy F1 (PVC) F1 (PAC) 

Proposed 

Method 
iCentia11k 98.09% 89.53% 90.56% 

Encoder [19] iCentia11k 99.78% 95.65% 89.35% 

uPVC-Net 

[20] 
iCentia11k 97.83% 65.73% 66.98% 

Variational 
Autoencoder 

[21] 

iCentia11k 83% 96.72% 82.31% 

Hybrid CNN-

LSTM [22] 
MIT-BIH 83.44% - - 

Hierarchical 

Clustering 

[10] 

Raw Data 95.33% 96.68% 93.66% 

 

یم تجربی و ثابت تنظ صورتبهگیری های تصمیم، آستانهسوم آنکه

ها بر اساس اند. توسعه مکانیزمی برای تنظیم تطبیقی این آستانهشده

تواند استحکام سیستم را افزایش های سیگنال ورودی میویژگی

 دهد.

گیری در مرحله های تصمیمتعیین آستانه م این است کهمورد چهار

ستم تواند عملکرد سیدستی تعیین شده است که می صورتبهنهایی، 

رار ق ریتأثتحتهای داده مختلف را تحت شرایط مختلف در پایگاه

 دهد.

 های این مطالعه، عدم انجامیکی دیگر از محدودیت، در نهایت

Ablation Study  بررسی سهم جداگانه اجزای مختلف کامل برای

های اختصاصی و چارچوب پیشنهادی است. اگرچه طراحی پنجره

 PVC و PAC های فیزیولوژیکهای تخصصی بر اساس تفاوتمدل

 ResNet هایی مانند یک، اما مقایسه کمی میان حالتانجام شده

تخصصی بدون پنجره اختصاصی و چارچوب  ResNet مشترک، دو

 د.تر مشخص کنتواند نقش هر جزء را دقیقیم Ensemble کامل

 گیرینتیجه -0

در این مقاله، یک چارچوب ترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیق برای 

ارائه شد.  PVCو  PACدو آریتمی شایع قلبی  زمانهمتشخیص 

 ResNetرویکرد اصلی مبتنی بر آموزش دو مدل تخصصی با معماری 

های بهینه یک ویژگی بعدی بود که هر یک برای استخراجیک

ها در مرحله اند. خروجی این مدلآریتمی خاص طراحی شده

ای بهینه، هگیری مبتنی بر آستانهاستنتاج توسط یک قاعده تصمیم
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شود. سیستم قابلیت کار کاملاً ترکیب و نتیجه نهایی تولید می

 بندی نهایی را داراست.گرفته تا طبقه Rخودکار، از تشخیص نقاط 

معتبر نشان داد که سیستم  دادهگاهیپای جامع بر روی چهار ارزیاب

. است افتهیدست نانیاطمقابلپیشنهادی به عملکردی پایدار و 

 PVCبرای  بازیابی، 2،1821برابر  iCentia11k دادهگاهیپاصحت در 

 به دست آمد. 2،1818برابر  PACو برای  2،1171برابر 

های متخصص از طراحی مدل اندعبارتهای اصلی این کار نوآوری

ResNet گیری برای هر آریتمی و ارائه قاعده تصمیمEnsemble  با

 متنوع ارزیابی دادهگاهیپاهای بهینه که نتیجه آن روی چهار آستانه

ز های مختلف اشد. سیستم پیشنهادی پتانسیل کاربردی در حوزه

 یهای پوشیدنهای نظارتی قلبی در منزل، دستگاهجمله سیستم

 های غربالگری اولیه را دارد.سلامت و سیستم

برای تکمیل و گسترش این پژوهش، کارهای آینده زیر پیشنهاد 

های مهم مانند شود: گسترش دامنه تشخیص به سایر آریتمیمی

از طریق بررسی  PACفیبریلاسیون دهلیزی، بهبود تشخیص 

روشی  های توجه، توسعههای جایگزین یا افزودن مکانیزممعماری

گیری و در نهایت، های تصمیمپویا برای تنظیم خودکار آستانه

های های بالینی واقعی با دادهارزیابی سیستم در محیط

 شده از بیماران.آوریجمع
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