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Abstract 

Early detection of abnormal heart sounds can largely prevent 

sudden death caused by heart diseases. A low-cost and non-

invasive method for detecting abnormal heart sounds is the use 

of PCG signals. In this article, after segmenting the heart sound 

signal, a two-dimensional representation of the signal is 

obtained through cochleogram transformation. Then, with the 

help of deep learning and a variational autoencoder network, 

four final features are extracted from each signal. Finally, 

support vector machine and k-nearest neighbor algorithms with 

k-fold validation are used to classify the heart sound signal into 

one of the predetermined categories: normal and abnormal 

sound classes. In this research, the Physionet database, which 

contains 3,482 heart sounds from a standard collection, is used 

to train and evaluate the proposed method. The best results of 

the proposed method for classifying the two classes of heart 

sounds are 99.55%, 98.75%, and 99.70% in terms of accuracy, 

sensitivity, and specificity, demonstrating the superior 

capability of the proposed method compared to other methods. 

This abnormal sound detection system can be highly useful in 

rural health centers and small hospitals to assist doctors without 

specialized expertise in diagnosing heart problems.  

Keywords: Cochleogram Transformation, Heart Disease Diagnosis, Variable Auto-Encoder Network, 

Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor. 

Highlights 

• Gammatone filter bank extracts frequency info via cochleagram transformation. 

• Latent space from autoencoders provides effective, compact features for classification. 

• Autoencoders excel in unsupervised learning by compressing features efficiently. 

• Robust to noise, autoencoders improve accuracy using compact latent features. 
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1. Introduction 

Cardiovascular disease remains one of the most significant and concerning fatal conditions worldwide. Published 

statistics indicate that 32% of global deaths in 2019 were attributed to cardiovascular diseases [1]. The rising 

prevalence of cardiovascular disorders, their complications, and the associated healthcare costs have spurred 

extensive research into early detection and diagnostic methods. While various diagnostic approaches have been 

proposed, most are either prohibitively expensive or invasive in nature. Invasive procedures not only cause patient 

discomfort but may also pose life-threatening risks. 

Among non-invasive, cost-effective diagnostic methods, cardiac auscultation using a stethoscope stands out for 

early heart disease detection. However, this method's accuracy heavily depends on the clinician's expertise [2]. 

Consequently, the stethoscope remains the most frequently used medical device, while phonocardiography (PCG) 

- the graphical recording of heart sounds - has emerged as an effective diagnostic tool for cardiovascular 

conditions. Healthy heart sounds typically consist of two distinct components (S1 and S2), whereas abnormal 

sounds result from turbulent blood flow through cardiac valves, caused by conditions such as valvular 

regurgitation, ventricular septal defects, or stenotic valves. While most abnormal sounds suggest cardiac 

pathology, some may not indicate specific diseases. These sounds can be categorized based on their spatial 

characteristics. 

Despite its utility, PCG has limitations in detecting certain mechanical cardiac dysfunctions, including vascular 

anomalies or septal defects, and cannot identify coronary artery occlusions. While electrocardiography (ECG) 

serves as the gold standard for diagnosing mechanical heart failure, it remains relatively costly [2,3] and requires 

trained specialists for image acquisition, expert interpretation, and precise analysis. A highly accurate, affordable 

automated system could provide a reliable alternative for clinicians in resource-limited settings, potentially 

reducing the need for expensive and invasive diagnostic procedures. 

2. Innovation and contributions 

This research presents a novel approach for early detection of abnormal heart sounds using Phonocardiogram 

(PCG) signals. The key innovations include: 

• Cochleogram Transformation: The use of cochleogram transformation to generate two-dimensional 

representations of heart sound signals, providing a new analytical approach. 

• Deep Feature Extraction: A combination of deep learning and variational autoencoder network to extract 

four discriminative features from each signal, enhancing detection accuracy. 

• Advanced Classification: Implementation of support vector machines and k-nearest neighbor algorithms 

with k-fold validation, achieving exceptional performance (accuracy: 99.55%, sensitivity: 98.75%, 

specificity: 99.70%). 

• Comprehensive Validation: Evaluation using the standard Physionet database containing 3,482 heart 

sounds, demonstrating reliability and effectiveness. 

• Clinical Application: A low-cost, non-invasive system suitable for rural healthcare settings, enabling 

general practitioners to diagnose cardiac abnormalities without specialist expertise. 

These advances establish new standards in heart sound analysis, outperforming existing methods and improving 

cardiac healthcare outcomes. 

3. Materials and Methods 

Figure I illustrates the complete workflow of the proposed algorithm. The method involves several key steps: 

initial preprocessing followed by application of the cochleogram transform to each signal window using a 

gammatone filter bank. The resulting vector from the cochleogram transform is then fed into the network, where 

its hidden space representation serves as effective features. These extracted features are subsequently input to the 

classification function for final class determination. Further details of the proposed methodology are elaborated 

in the following sections. 

 
Figure I. Steps of the Proposed Method 

This study utilizes the PhysioNet-2016 database for validating the proposed heart sound recognition algorithm 

[4,5]. The database comprises 2,435 recordings of both normal and abnormal heart sounds. While collected using 
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various recording devices, all signals were uniformly resampled at 2 kHz following bandwidth limitation through 

an anti-aliasing filter based on Nyquist-Shannon sampling theory. 

The abnormal recordings primarily represent cases of valvular disorders and coronary artery occlusions, though 

detailed clinical annotations are limited. From these recordings, we extracted 3,482 heart sound cycles, consisting 

of: 

• 1,754 normal cycles 

• 1,728 abnormal cycles 

The dataset was partitioned with 80% allocated for classifier training (organized into 128 clusters) and 20% 

reserved for testing. During training, 30% of the training data served as validation, with this subset being randomly 

selected and refreshed each epoch to ensure robust model evaluation. 

4. Results and Discussion 

The results demonstrate the superior performance of the proposed variational autoencoder method for 

dimensionality reduction when compared to other advanced feature selection techniques including Genetic 

Algorithm (GA), Evolutionary Algorithm (EA), and Non-Dominated Sorting Multi-Objective Symbiotic 

Organism Search (NSMOSOS). The key findings reveal: 

• Enhanced Accuracy: The proposed variational autoencoder achieves consistently higher accuracy with 

both KNN and SVM classifiers, surpassing the performance of classical autoencoder and other feature 

selection methods. 

• Improved Robustness: Combined with SVM classification, the method demonstrates significant 

performance gains, exceeding 99% across all key metrics (specificity, sensitivity, and accuracy). 

• Effective KNN Performance: While SVM delivers superior overall results, the variational autoencoder 

still substantially enhances KNN classification compared to baseline and alternative approaches. 

These results collectively validate the effectiveness and robustness of the proposed method for both 

dimensionality reduction and classification tasks, establishing its advantage over existing techniques. 

5. Conclusion  

This paper presents a novel approach for heart sound classification using a variational autoencoder network to 

extract features from cochleogram-transformed signals. Our methodology employs a balanced dataset containing 

3,482 normal and abnormal PCG cycles for training and evaluation. The system processes signals through a 

gammatone filter bank that generates 64-dimensional vectors per frame, accurately modeling human auditory 

frequency response. This proven technique provides precise cochleogram feature extraction for cardiac sound 

analysis. 

The core innovation involves our designed variational autoencoder network, which effectively reduces 

dimensionality by extracting 10 discriminative features from its hidden layer representation. Experimental results 

demonstrate exceptional classification performance, achieving 99.55% accuracy, 98.75% sensitivity, and 99.70% 

specificity when paired with an SVM classifier. 

This system offers significant clinical potential as both a diagnostic aid for physicians and a foundation for 

portable heart disease detection systems. The model's computational efficiency enables deployment on standard 

personal computers, suggesting practical implementation in clinical settings through relatively simple hardware 

requirements. These capabilities position our approach as a valuable tool for non-invasive cardiac abnormality 

detection. 
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 : کیدهچ

ز  یعی رطبیغ  ی صداها  هیاول  صیتشخ حد  تا  مرگ   تواند یم  ی ادیقلب  از 

 ر یو غ  نهیهزروش کم  کی کند.    ی ریجلوگ  یقلب  ی های ماریاز ب   یناش   یناگهان

  PCG  گنالیس   ی ریکارگقلب، به  ی عیرطبیغ   ی صداها  صیتشخ  ی برا  یهجوم

  یدوبعد   شیقلب، نما  ی صدا  گنالیس  ی بندمقاله، بعد از قسمت  نیاست. در ا

 یریادگیسپس به کمک    شود،ی حاصل م  گرامیکوچل  لیتوسط تبد  گنالیس

متغ  قیعم رمزنگار  خود  شبکه  وریو  چهار  س  یینها  یژگ ی،  هر    گنال یاز 

م نهاشودیاستخراج  در  ماش  تی.  پشت  نی از    ن ی ترکینزد-kو    بانیبردار 

قلب، در   ی صدا  گنال یس  ی بندطبقه  ی برا  K-fold  یبا اعتبارسنج  هیهمسا

دسته   یکی پ  ی هااز  صدا  شده نیی تع  ش یاز  غ  ی کلاس  و    رنرمال ی نرمال 

م اشودی استفاده  در  مجموعه    نی.  از  دارا   ونتیزیف  ی دادهپژوهش   یکه 

 ی اب یمجموعه استاندارد است، جهت آموزش و ارز کیقلب از  ی صدا 3482

پ م  ی شنهاد یروش  بهترشودی استفاده  روش   آمدهدست به   جینتا  ن ی. 

طبقه   ی شنهادیپ صدا   ی بندجهت  کلاسه  به  ی دو  دقت،  به   بی ترتقلب 

بالاتر روش    ییاست که توانا  70/99و    98/ 75،  55/99بودن  ژهیو و  تیحساس

مقا  ی شنهادیپ سا  سهیدر  م  ی هاروش  ریبا  اثبات  را  اکندی موجود  از    نی. 

در مراکز    دی مف  اریصورت بسبه  توانی م   رنرمالیغ  ی صداها  ص یتشخ  ستم یس

روستا  یدرمان ب  ییبهداشت  به  ی هامارستان یو  به کوچک  کمک  منظور 

 . استفاده کرد یمشکلات قلب  صیتشخ ی پزشکان بدون تخصص برا

واژه متغ   ،یقلب  ی مار یب  صیتشخ  گرام، یکوچل  لیتبد  ها:کلید  رمزنگار  پشت  نی ماش  ر،یشبکه خود    ن ی تر کینزد- K  ،بانی بردار 

 ه یهمسا
 

 تازه های تحقیق:

 . کندی حلزون گوش استخراج م لیتبد قیگاماتون اطلاعات فرکانس را از طر لتریبانک ف •

 . کندیفراهم م  ی طبقه بند ی موثر و فشرده را برا ی ها یژگیخودکار و ی پنهان از رمزگذارها ی فضا •

 . ابندییم ی ها برتر یژگیکارآمد و ی بدون نظارت با فشرده ساز ی ریادگیخودکار در  ی رمزگذارها •

 . بخشندیپنهان فشرده بهبود م  ی هایژگیدقت را با استفاده از و مقاوم هستند،  زیخودکار که دربرابر نو  ی رمزگذارها •
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 مقدمه-1

  32است. بر اساس آمارهای منتشر شده  کننده در کل دنیا  های مهلک و نگرانین بیماری ترمهمبیماری قلبی عروقی یکی از  

های  . رشد روزافزون بیماری [۱]   های قلبی عروقی بوده استبیماری   ناشی از  20۱9درصد از مرگ و میر در کل دنیا در سال  

شده است که تحقیقات زیادی    کند باعثهایی که به سیستم پزشکی جامعه تحمیل میها و هزینهقلبی و عروقی و عوارض آن

ی تشخیص و شناسایی متفاوتی ارائه  هاروشهای شناسایی و تشخیص زودهنگام آن صورت پذیرد. اگرچه  در زمینه بررسی روش

شده   توانند باعث ناراحتی بیمارهای هجومی هم میو یا ماهیت هجومی دارد. روش  استها یا بسیار گران  آناما اکثر    ،استشده  

ی صدا  شنیدنی، ارزان و ساده برای تشخیص اولیه بیماری قلبی،  هجوم  یرغهای  آفرین باشند. یکی از روشهم برای او مرگ  و

پزشکی    قلب گوشی  از  استفاده  مهارت  استبا  به  زیادی  بستگی  رویکرد  این  دقت  که  هرچند  رو    ینا  از.  [2]دارد    پزشک. 

  ثبت گرافیکی سیگنال   و یا۱(PCGفونوکاردیوگرافی)گیرد و  پزشکان قرار می  استفاده  موردهر وسیله پزشکی    از  یشب استتوسکوپ  

های قلبی عروقی شناخته شده است. صدای قلب سالم دارای دو  تشخیص بیماری   منظور  به  مؤثریک راهکار    عنوانبهصدای قلب  

صدای گذر ناگهانی جریان خون از درون دریچه قلب   ،باشد و صداهای غیرعادی قلبمی   S2و    S1های  صدای واضح و مجزا به نام

های باریک  از طریق دریچه  جلو  به  رودار، نقص جدار بطنی و یا جریان  است که ناشی از بازگشت خون از طریق دریچه سوراخ

نشان از هیچ مورد خاص بیماری نیست.  اما بعضاً    ،بودهمشکلات قلبی    دهندهنشان . اکثرا این صداهای مبهم غیرطبیعی  است

ثبت گرافیکی  روش  یک    PCG  د. اگرچهبندی کرهای فضایی آنها دسته مشخصه  بر اساسشود  صداهای غیرطبیعی قلب را می 

، با    SEPTALشامل ایرادات عروقی یا نواقص    ،کارکرد مکانیکی قلباما عدم    ،است یک روش تشخیص بیماری قلبی    سیگنال 

یک  ECG   2داد عروق کرونری را ندارد. اگرچهقابلیت تشخیص انس  PCGکه دستگاه    ی طور  هباشد. بیص نمیتشخقابلاین روش  

[. همچنین نیاز به یک 3،  2ی یک روش پرهزینه است ] نوعاما به   ، استروش استاندارد برای تشخیص نارسایی مکانیکی قلب  

  بادقتدارد. سیستم خودکار    یقدقیح و  صح  یرو تفسی  نظر کارشناس  ارائهیده برای اخذ تصاویر،  د و آموزشای  کارشناس حرفه

هز و  میبالا  کم،  جایگزین  ینه  بیمارستاناعتمادقابل تواند  در  پزشکان  برای  به  ی  نیاز  روش  این  باشد. همچنین  کوچک  های 

 دهد. کاهش می شدترا بههای تشخیصی پرهزینه و تهاجمی روش

توسط    PCGی، محققان به آنالیز و پردازش سیگنال  هوش مصنوع های حاصل در زمینه  یل پیشرفتبه دلیک دهه اخیر،    در طول 

ی بند دستهی از تحقیقات بر روی شناسایی، تشخیص و  توجهقابل اند و تعداد  مند شدهعلاقه  شدتبه های یادگیری ماشین  روش

تحقیقات   این  است،  شده  انجام  قلب  غیرطبیعی  و  طبیعی  اساسصداهای  حوزهویژگی  بر  از  شده  استخراج  فرکانس  های  ی 

فرکانس، رفتار غیرایستا -نی زما[. دلیل اصلی انتخاب ویژگی در حوزه۱5،۱4،۱2-7]  است فرکانس  -نی زماو حوزه  [ 32،6،4]

 . است PCG های یگنال سی تناوبشبه و 

بندی  ، راهکاری را برای دسته4و استخراج ویژگی مبتنی بر آنتروپی   3ای از ترکیب تبدیل موجک بسته  با استفادهسافارا و همکاران،  

ترکیب آنتروپی      روش  قلب )سیستولیک(برای تشخیص صدای غیر طبیعی    .[7]   پیشنهاد دادند  درصد   94/96  بادقتصدای قلب  

علت رایج استفاده از تبدیل موجک و انواع آن    [ پیشنهاد شده است.8ای با استفاده از توان ضرایب موجک ]ضرایب موجک بسته

فرکانس و تجزیه سیگنال بر اساس فرکانس مشخص )فرکانس  - ن، امکان دسترسی به محتوای زماPCGدر تحلیل و آنالیز سیگنال  

دیگری است که برای    ی نمونه  ،6موجک مورلت  بر اساس،  CWT))  5تبدیل موجک پیوسته . روش  استپایین و فرکانس بالا(  

را برای  (EWT)  7، روش تبدیل موجک تجربیو همکارانوارگیز    .[9،۱0تشخیص صداهای غیرطبیعی قلب پیشنهاد شده است ]

کند و سپس روش فیلترینگ روشی است که ابتدا اجزاء فرکانس را پیدا می   EWT[.  ۱۱آنالیز سیگنال صدای قلب پیشنهاد دادند ]

 ( است.WT( و روش تجزیه تطبیقی تبدیل موجک )EMDترکیبی از تجزیه مد تجربی )  ،این فرایند  .کند ی آن پیاده میبر رو را  

 
1 Phonocardiography 
2 Electrocardiogram 
3 Packet wavelet transform 
4Entropy 
5Continuous wavelet transform 
6Morelet wave  
7Experimental wavelet transform 
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به دو فاکتور مهم موجک مادر و تعداد سطوح تجزیه است. از دیگر ابزار پرکاربرد   وابسته   WT ی مبتنی برهاروشیر  تأثکیفیت  

گیر استفاده  . بعد از موفقیت چشم[۱2]  است  (MFCC (۱مل  کپسترال فرکانسی   یبهای ضرا ویژگی فرکانس،  -نی زماویژگی حوزه

از آن برای آنالیز و بررسی سیگنال صدای قلب نیز استفاده شده است. ویژگی صوتی   ، وتحلیل گفتار و صدایهتجزاز این روش در 

[.  ۱3بعد است ]  ۱3و دارای    است برگرفته از سیستم غیرخطی ادراک شنوایی انسان    کپسترال مل فرکانسی  یبضرابرگرفته از  

[.  30و۱4]  اندکردهیرطبیعی قلب استفاده  غی سیگنال صدای طبیعی و  بنددستهبرای    MFCCمکینتاش و همکاران، از روش  

.  [۱5]  هایی چون برازش منحنی استفاده شده استهای فراکتال از روشیژگی وای از  برای استخراج مجموعه  MFCCعلاوه بر  

 ، در حضور اعوجاج کم عملکرد خوبی دارد.MFCCویژگی 

افت فاحش عملکرد این روش زمانی است که صداهای ضبط شده قلب تا حدودی با اغتشاشات و نویز آمیخته باشد که البته  

به ترتیب    PCGوتحلیل  یهتجز  منظوربه ی یادگیری ماشین  هاروشاست.    درکقابل ی بدون کنترل  بردار دادهی  هاروش  بهباتوجه

شان از های انتخابییژگیو  بر اساس. محققان  هستندها  بندی ویژگیها و دستهها، انتخاب ویژگیشامل مراحل استخراج ویژگی

ی یادگیری عمیق  ها روشدهند از  ی اخیر اکثر محققین ترجیح میهاسالکنند. در  ی م ها استفاده  کننده ی بنددستهانواع مختلف  

استفاده کنند. در  بنددستهبرای   پراستفاده و  هاروشاز    شبکه عصبی عمیق یکی حال حاضری صدای قلب  استقبال ی    مورد 

ی صدای قلب به دسته  بنددسته( برای  (DNNاز شبکه عصبی عمیق    . در تحقیقات زیادی،استف  های مختلمحققان در زمینه

نمونه ثبت    ۱08۱ی صداهای قلب از  بنددسته  ی برا[. کریشنان و همکاران،  ۱5-۱7،  ۱2نرمال و غیرنرمال استفاده شده است ] 

مدل  .  [ ۱8]پیشنهادی استفاده کرده است    DNNهای  در مجموعه دیتا عمومی، برای آموزش و اعتبارسنجی مدل  PCGشده  

WAVENET    [۱9]  نوع از صداهای غیرطبیعی قلب پیشنهاد شده است  5ی  بنددسته عمیق برای  .DNN    ی  بنددسته فقط قادر به

  CNN  ی ورود لایه    عنوانبهتواند دیتاهای سری زمانی را به تصاویر تبدیل کند و  می  CNNکه  یدرحال  استدیتاهای سری زمانی  

کار گیرد.   در    CNNی  هامدل   [۱4،20،2۱]به  ترتیب  مMFCCبه  موج  تبدیل   3نورومورفیکو سنسورهای شنوایی    2تقابل ، 

(NAS  این استفاده شده است.  قلب  یژگیو(  برای توصیف سیگنال صدای  قرار گرفته است.    استفاده  موردتصویر    صورتبه ها 

پردازش(  گونه فیلتری )پیشیچهو بدون اعمال    PCGبندی سیگنال  برای طبقه  4[ قابلیت بالای تبدیل کوچلیگرام۱2همچنین در ]

]   شده  دادهنشان گاماتون29،3۱است  فیلتر  بانک  انسان،    5[.  شنوایی  سیستم  فیلتر  بانک  مدل  از  الگوبرداری  های یژگیوبا 

ی صداهای بنددسته، برای   DNNکوچلیگرام، یک مدل   بعدی   64یگرام را استخراج کرده است. با استفاده از ماتریس ویژگی  کوچل

 [. 3است ]  شده دادهآموزشطبیعی و غیرطبیعی قلب 

بخش ادامه  مقاله  در  و روشاستزیر    صورتبه بندی  مواد  بخش   مورداستفادههای  .  کار در  این  است.    2در  داده شده  توضیح 

ها و نتایج دقیق در یشآزماطور خلاصه ارائه شده است.    به  2ی در بخش بندتهدسیند استخراج ویژگی و مدل  فرا،  هادادهمجموعه

 پردازد. گیری تحقیق مییجه نت به   5 مباحث ذکرشده است و در نهایت، بخش خلاصه 4 در بخشگزارش شده است.   3بخش 

 هامواد و روش -2

 گرامیکوچل لیتبد -1-2

که زمان   شودیتلاش م  ایپو  هایکرد. در روش  بندی گروه  ستای و ا  ایبه دودسته پو  توانیفرکانس را م-زمان  های ل یتبد  یطورکلبه

 ی اسپکتروگرام با مدل حلزون  ای  ایدر واقع همان اسپکتروگرام پو  گرامیکوچل  لیداده شود. تبد  شی نما  یو نه انتزاع  یصورت واقعبه

  یاستخراج اطلاعات فرکانس  ی دارد برا  یبانک  لتریف  ساختار  ک یکه    6کپسترال فرکانس گاماتون   بیضرا آن از  گوش است و در  

و    لتریو تنها تفاوت آن در نوع ف  است  7کپسترال فرکانس مل   بیکپسترال فرکانس گاماتون مشابه ضرا  بی. ضراشودی استفاده م

مدل شده است.    یحلزون  ی لترهایگاماتون به کمک ف  لتریاستفاده شده در ف  لتریف  که  ی طوربه    ،باند مربوط به آن است   ی پهنا

 
1Mel frequency capstral coefficients 
2 Coss-Wavelet Transform 
3 Nerumorphic Auditory Sensors 
4 Kochilgram 
5Gammatone filter bank 
6Gammatone Frequency Capstral 
7 Mel frequency 
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  گنالیس  ی بر رو   هیفور  لیآمده از اعمال تبددست به   یپاسخ فرکانس  ی گاماتون، اندازه  یکپسترال فرکانس  بیمحاسبه ضرا  ی برا

 ،دشویعبور داده م شودیم فیتعر ۱صورت رابطه   بانک گاماتون که به لتری قلب، از ف ی صدا
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( ) ( ) ( ) ( )

4 4

6 6
( )

2 22 ERB( ) 2 ERB( )c c c c

A A
G

b f j b f j


     
= +

+ − − −
 

توان طیف هموارتری برای دامنه انتظار  پهنای باند مستطیلی متناظر با فرکانس است. که به کمک آن می  ERBکه در رابطه بالا  

شود. ضرایب بدست آمده، ضرایب کپستروم  ی زمان انتقال داده می گذر به حوزههای میانداشت. در نهایت لگاریتم طیف سیگنال 

تواند  های طیفی محلی میگاماتون خواهد بود. بیان طیفی سیگنال صدای قلب به صورت ضرایب کپستروم گاماتون از نظر ویژگی

های مختلف داشته باشد. با توجه به اینکه ضرایب طیف گاماتون در نتیجه لگاریتم اعداد حقیقی  قابلیت بالایی در تمایز کلاس

  kSرو اگر ضرایب طیفی توان با  را بازیابی کرد. از اینی زمان  توان سیگنال حوزه هستند به کمک تبدیل کسینوسی گسسته می

 ، آیدبدست می 2نشان داده شود، ضرایب کپسترال فرکانس گاماتون به صورت رابطه  k=1,2, …, Kبه ازای 
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 استفاده شده است.  ۱5فیلتر گاماتون با ضریب پهنای باند  64در این مقاله از 

 یشنهاد یساختار روش پ -2-2

 ، پردازش اولیهاست. در روش پیشنهادی، بعد از پیش  شدهدادهنشانبه طور خلاصه  الگوریتم پیشنهادی  تمام مراحل    ۱  شکلدر  

با  کوچلتبدیل   سیگنال  میکارگبه یگرام  اعمال  سیگنال  از  پنجره  هر  روی  بر  گاماتون  فیلتر  بانک  بردار یری  سپس  و  شود 

شود و  استفاده می  مؤثرویژگی    عنوانبه شود و از فضای پنهان آن  می  خود رمزنگاریگرام وارد شبکه  کوچلاز تبدیل    آمدهدست به

در مورد    ی جزئیات بیشتر ادامه    درگردد.  شوند و کلاس داده مشخص میبند میوارد تابع دسته  آمدهدست بههای  در نهایت ویژگی

 . شودیمروش پیشنهادی ارائه 

 
ی شنهادیمراحل روش پ: ۱شکل   

Figure 1. Steps of the Proposed Method 

 پایگاه داده  -1-2-2

برای اعتبارسننجی الگوریتم پیشننهادی مبتنی بر تشنخیص صندای قلب اسنتفاده    PhysioNet-2016داده یگاهپاین بخش از در ا

قلب اسنت.    یعیرطبیو غ  طبیعیشنامل صنداهای  سنیگنال صندای قلب  2435داده شنامل ثبت این پایگاه .[  24،23]شنده اسنت  

  فرکانس  ها درتمام ثبتنتایج  های ضنبط مختلف انجام شنده اسنت، اما ها با اسنتفاده از دسنتگاهدادهبه   دسنتیابی  ندیاگرچه فرا

KHz2  فیلتر تصنحیح فرکانس فیلتری اسنت که قبل از نمونه )  شنوندمیی  برداردوباره نمونه  فرکانس حیتصنح  لتریبا اسنتفاده از ف
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گیرد و از تئوری نمونه برداری نایکوئیسنت  برداری سنیگنال برای محدود کردن پهنای باند یک سنیگنال مورد اسنتفاده قرار می

 ی بیماران مبتلا به اختلالات دریچه قلب و انسننداد عروق کرونر از. بیشننتر صننداهای غیر طبیعی قلب کند(شننانون اسننتفاده می

  3482های موجود یک مجموعه داده شننامل  با توجه به سننیگنال  و جزئیات دیگری در دسننترس نیسننت.شننوند  آوری میجمع

% از 80از باشند و ( می۱728( و کلاس غیرنرمال )۱754سنیکل از صندای قلب بدسنت آمده که شنامل دو کلاس صندای نرمال )

تایی ۱28های به دسنتههای آموزشنی  . دادهشنده اسنت  اسنتفاده  بندی کننده  دسنته% برای تسنت 20ها برای آموزش و کل داده

داشنته شنده که به صنورت تصنادفی انتخاب و در هر دوره تغییر های آموزشنی برای اعتبارسننجی نگهاز داده  30%اند.  تقسنیم شنده

 است.  داده شده

 داده پردازش پیش-2-2-2

های بالینی و در محیطدسنتیابی داده   های مختلفاز سنراسنر جهان با اسنتفاده از سنیسنتم  PhysioNetصنداهای قلب  داده گاهیپا

 . لیزه شده استنرما  Min-Maxبا استفاده از تکنیک  PCGهای در ابتدا دامنه داده نیبنابرا ،شوندآوری میجمعی نیربالیغ

 یگرام کوچلاستخراج ویژگی اولیه با اعمال تبدیل  -3-2-2

طول با    PCGهای  اسنتخراج ویژگی، داده ندیاولیه فرا  گام. در  شنودمیاسنتخراج ویژگی انجام  ندی، فراپردازش اولیهپیشاز    بعد

مثال،  عنواناسنتفاده شنده اسنت. بهبرای محاسنبه تبدیل فوریه زمان کوتاه ثانیه  میلی  ۱0زمانی جابجاییبا  و    ثانیهمیلی  64فریم 

 4با طول   های نمونهکل شنننامل ده فریم خواهد بود. دردر نظر گرفته شنننود، ثانیه  میلی  ۱58صننندای قلب  زمانی  اگر فاصنننله  

اسننت، میلی ثانیه   ۱0کمتر از در بخش انتهایی حذف خواهند شنند. هر داده اضننافی فراتر از چارچوب نهایی که   ثانیه واقعمیلی

 کیلوهرتز ۱تا هرتز  50های مرکزی در محدوده  فرکانس  فیلتری، دارای    64تون  ابانک فیلتر گام  از. سپس  شودمیکنار گذاشته  

یک نمونه  به عنوان  2. در شنکل شنودیگرام اسنتفاده میکوچلمربوط به تبدیل  ی بعد 64ویژگی ماتریس   برای به دسنت آوردن

 است.  داده شده مربوط به آن نشانیگرام قلب و کوچلنرمال و غیر صدای نرمالصوتی  سیگنال

 

 آن  گرامی کوچل لیمربوط به تبد یقلب و خروج یع یطب ریو غ یع یطب  یصوت یهاگنالی نمونه س: 2شکل 
Figure 2. Samples of normal and abnormal sound signals of the heart and the output related to its cochleogram conversion 

 خودرمزنگار عمیقاستخراج ویژگی با  -4-2-2

باشننند و ها میها هدف اصنننلی این نوع شنننبکهخودرمزنگار نقش مهمی در یادگیری بدون نظارت ایفا می کند. بازسنننازی داده

باشند. به بیان دیگر خودرمزنگارها کارایی بسنیار مناسنبی در های فشنرده میها اسنتخراج ویژگیترین مزیت این شنبکهاسناسنی

ها دارند و اخیراً مورد توجه پژوهشننگران زیادی قرار گرفته اسننت. بعد از اعمال کاهش ابعاد و اسننتخراج ویژگی و بازنمایی داده
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بندی به تمامی مقادیر باشند که افزونگی بسنیاری دارد و برای حل مسنئله کلاسمی  64ی مسنئله  تبدیل کوچلیگرام،ابعاد داده

بندی و باشنند و برای بهبود عملکرد سننیسننتم طبقههای آموزشننی محدود میها احتیاج نداریم با توجه به اینکه تعداد دادهداده

کند  ی ورودی داریم ، ساختار خودرمزنگار این امکان را فراهم میابعاد دادههمچنین کاهش پیچیدگی محاسباتی نیاز به کاهش  

 ( از هر سیگنال استخراج شود. latentها از طریق لایه پنهان )که با طراحی یک شبکه عمیق، بهترین ویژگی

 

 ساختار شبکه خودرمزنگار : 3شکل 
Figure 3. Self-encrypting network structure 

شنود. در قسنمت سناختار کلی خودرمزنگارها به دو بخش رمزگذار و رمزگشنا تقسنیم میاسنت،  مشنخص   3 مانطور که در شنکله

L;  فضنای پنهانهای ورودی )خروجی فیلتربانک گاماتون( را به  رمزگذار داده L F z می کند  نگاشنت  (F   بعد فضنای

در نظر گرفته شنده اسنت و در بخش رمزگشنایی از  4بعد فضنای پنهان اسنت( که در این مقاله بعد فضنای ویژگی   Lورودی و 

که برای   باشندنوع جدید از خودرمزنگارها مییک    VAEشنود. خودرمزنگار متغیر یا های اصنلی بازسنازی میفضنای ویژگی ، داده

معمولی رمزگذار خودمشنابه یک . عملکرد کلی این شنبکه اسنتفاده می شنوداز طریق فضنای پنهان  های نویزی کاهش ابعاد داده

باشد. تفاوت اصلی آن می  بردار ورودی   حدوداً مشابهیک بردار خروجی تولید کند که  مبتنی بر یادگیری بدون نظارت،  که   است  

شننود، به عبارتی خودرمزنگار متغیر مدل احتمالی مشننخص میپارامترهای یک توزیع احتمال با فضننای پنهان  این اسننت که 

  تنابعترکیبی از مینانگین مربعنات خطنا و   خودرمزنگنار متغیردر    هزیننهبرای این منظور، تنابع بناشننند. خودرمزنگنار کلاسنننینک می

KullbackLeibler  توان فضنای پنهان را میهای پرت را دارد و به همین دلیل خودرمزنگار متغیر قابلیت حذف نویز و داده  اسنت

 در نظر گرفت. بندی ها برای بهبود دقت طبقهویژگی ترینبهترین و فشرده به عنوان

 خودرمزنگار شبکه در مورد استفاده هایپرپارامترهای -2-2-4-1

به صنورت سنعی و خطا تنظیم  ها را  آن  بایدپارامتر وجود دارد که تر شنبکه خودرمزنگار، چندین هایپربه منظور همگرایی سنریع

 بررسی شده است:ها ترین آندر ادامه مهمکرد. 

 تواندیم  کمتریک فضننای پنهان با ابعاد کند.  ویژگی را مشننخص میفضننای   نهایی ابعاد  متغیراین ن:  فضننای پنها . ابعاد۱

 شبکه همگرا نگردد و یا دیرتر همگرا شود. ، اما ممکن استاستخراج کندورودی را   ی هادادهاز  ی تردهیچیپهای ویژگی

نرخ  . گرددیمکه از اسنم این پارامتر مشنخص اسنت سنرعت یادگیری توسنط این پارامتر تعیین    گونه  همان: نرخ یادگیری .  2

 ،کوچکنرخ یادگیری  ممکن اسننت شننبکه همگرا نگردد و  حال  نیا  بادهد،  بالا سننرعت یادگیری را افزایش مییادگیری 

 .کندهمگرایی شبکه را طولانی می
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  ر بناشننندتبزرگ  ی بچهنای ورودی بنه شنننبکنه را مشنننخص می کنند. هرچقندر انندازهپنارامتر تعنداد داده : این۱ی بچانندازه.  3

 دارد. آموزشی ثبات کمتری  ندیفراشود، اما میتر  همگرایی سریع

. هر کندمی مشنخصهای رمزگذار و رمزگشنا را پارامتر عمق شنبکهاین های هر لایه:  و نرون  هاهیلا تعداد   ،طراحی شنبکه .  4

، اما ممکن است به زمان آموزشی و منابع محاسباتی  را دارد  تردهیچیپتر باشد قابلیت یادگیری الگوهای چقدر شبکه عمیق

 .بیشتری نیز نیاز داشته باشد

زیادی بر همگرایی و عملکرد نهایی شننبکه داشننته باشنند،  ریتأثتواند  اینکه تعیین مناسننب این هایپرپارامترها می  به توجه با

اند برای الگوریتم اسننت و مقادیری که بهترین نتیجه را داشننته  گرفته صننورتسننعی و خطا    صننورتبهها  ی آزمایشسننرکی

 بچنرخ یادگیری و اندازه اسنت. همچنین    شنده  دادهنشنان  پیشننهادی   شنبکه جزئیات 4  شنکلپیشننهادی انتخاب شنده اسنت و در 

 .در نظر گرفته شده است ۱28و  0002/0 به ترتیب

 
 ]33[ یژگی استخراج و  یشبکه خود رمزنگار برا: 4شکل 

Figure 4. Self-encrypting network for feature extraction 

 طبقه بندی-2-3 

زیادی   بندکار توابع دسته شوند برای اینبندی میبند مشخص دستهاستخراج شده به کمک یک تابع دسته های  در نهایت، ویژگی

های ، ماشین (KNN)  3ترین همسایه نزدیک  - K،  (LDA)  2ها استفاده کرد، مانند تحلیل تفکیک خطی توان از آنوجود دارد که می

  ی بند طبقه برای    KNNو    SVM  این پژوهش از تابع  در   (. NN)   5ی های عصبشبکههای تصادفی و  ، جنگل (SVM)  4بردار پشتیبان 

با سیگنالهای قبلی قابلیت این دستهشود که در پژوهشنهایی استفاده می [  25های حیاتی اثبات شده است ] بندها در کار 

در این روش    .ابدیی معملکرد به میزان زیادی بهبود    دقت  نیبنابرا   ،دهدی می را انجام  بندطبقه   ،روشی سریع با درصد صحت بالا 

کاهش    منظور  بهی شوند و  بندخوشه  ،ی اخوشهبا حداقل مجموع فواصل درون    توانندی م  هانمونه  ،ی تکاملیهاروشبا استفاده از  

  بند تابع دستهپارامترهای یپراهکه همچنین به دلیل این .در دورترین مکان نسبت به هم واقع شوند هاخوشه ،ی بند طبقه خطا در 

  در   شود.بند انجام میهای تابع دستهپارامتربر روی هایپرسازی  ، یک سری بهینه استگذار  سیستم تأثیرنهایی  عملکرد  بر روی  

 
1 Batch 
2 Linear Discriminant Analysis 
3 Nearest Neighbor 
4 Support Vector Machines 
5 Neural Networks 
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  بافاصله  و  K=5  با   KNN  بندتابع دستهیک    و  2برابر با    C  و  0۱/0برابر با    γ  با هسته گاوسی     SVM  بندتابع دستهیک  این مقاله  

 م. کنیرا گزارش می آمده دستبه نتایج    در بخش بعدی . شوددر نظر گفته می  ۱ماهالانویوس

 ارزیابی معیارهای -2-4 

درصد  و    (.Se)، حساسیت  (.Acc)دقت  ریختگی محاسبه،  درهمماتریس    بعد از تخمین،  ی شنهادیپروش  برای ارزیابی عملکرد  

شود دقت شناخته می   عنوانبه ها  به تعداد کل نمونه  شده درستبینی های پیش نسبت نمونه شود.  محاسبه می  (.Sp)  ویژه بودن

های که مثبت  ی نمونههمه  مثبت واقعی به  ی هانمونه نسبت    عنوانبه حساسیت  .  کندگیری می را اندازه  کنندهی بندطبقه که اعتبار  

  اند. روابط های که منفی تشخیص داده شدهی نمونههمه  نسبت موارد منفی واقعی به   عنوانبه   بودن   ژهیو.  اندشده   داده  صیتشخ

 ،از اندعبارتمحاسبه این معیارها  ریاضی برای 
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  FP.  اندشده   ی نی بش یپ   یدرست   به  غیرنرمالو  ی نرمال  هاکلاسدر  هستند که به ترتیب    هاییتعداد نمونه   TNو    TPکه در آن

  اشتباه   بههایی است که مدل  نمونه تعداد     FNکند وبینی می پیش نرمال    عنوان  به نادرست    طور  بههایی است که مدل  نمونهتعداد  

تا اطمینان    شودلایه انجام می  5با    متقابل  یاعتبارسنج. همچنین برای گزارش نهایی مقادیر،  کندبینی می پیش غیرنرمال  ها را  آن

،  شوند می   افرازبه پنج زیر گروه    هاداده  مجموعهدر این مرحله،  .  وجود ندارد  ی بند طبقهدر عملکرد    بایاسیکه هیچ   گرددحاصل  

شود و این  مانده برای ارزیابی و تست استفاده میزیر مجموعه برای آموزش و زیر مجموعه باقی  4مجموعه هر بار  زیر    5از این  

میزان   عنوانبه بار تست    5هر نمونه یکبار برای ارزیابی استفاده گردد. در نهایت میانگین این    کهی طوربه شود  بار تکرار می  5روال  

 شود. عملکرد نهایی گزارش می

ابتدا برای    آزمایشی  در این قسمت  سپس،  .  میدهیمانجام    2متغیر  رمزنگار  خودکاهش بعد توسط شبکه  مزیت    دادن نشانرا 

را نشان  خود  رویکرد پیشنهادی  و قابلیت  تا مزیت    کنیم میمقایسه    موجود  روزبههای  با سایر روش  خود رارویکرد پیشنهادی  

ابتدا  ده  یسه مقا  یشرفتهپانتخاب ویژگی    با سه روشرا    یشنهادی پرویکرد  بر    یمبتن یکرد کاهش بعد  عملکرد رویم. در ادامه 

  یژگی . انتخاب وگیریمدر نظر می  یهپاروش    عنوانبهپذیرد را  همچنین حالتی که در آن انتخاب ویژگی صورت نمی،  کنیممی

الگور  یمبتن و[،  26]  (GA)  3یکژنت   یتمبر  الگور  یمبتن  یژگیانتخاب  الگور27]   (EA)  4ی تکامل  های یتمبر  و   ی جستجو  یتم[، 

  ی عدد  یجاستفاده شده است. نتا   یسهمقا  ی [، برا28]   (NSMOSOS)  5یرمسلطغ  ی سازچندهدفه مرتب  ستیزهم  های ارگانیسم 

 خلاصه شده است.  ۱جدول در  یشنهادی پ یکردرو

هستند و تنها تفاوت  یکسان( کنندهی بندطبقه یژگی،، استخراج وپردازشش یپ که تمام مراحل ) شده استفرض  قسمت یندر ا 

، حساسیت و ویژه بودن مقایسه دقت  یارهای را بر اساس مع  یشنهادی پ  یکرداست، سپس رو  کاهش بعد و انتخاب ویژگیدر مرحله  

مشکل    دارد که  ی بندطبقه   ین عملکرد را در کمتر  هایژگیواز همه    ستفاده است که ا  ینمشاهدات ا  نیتری هیبدو    ین. اولکنیم می

قادر است که به    ،روش کاهش بعد مبتنی بر یادگیری عمیق پیشنهادی   ،مین یبی مکه    طورهمان.  دهدابعاد بزرگ را نشان می

  رمزنگار   خودکلاسیک با    رمزنگار  خودهای دیگر دست یابد. در مقایسه روش پیشنهادی مبتنی بر  عملکرد بالاتری نسبت به روش

متغیر حالتی را    رمزنگار  خودمزیت اصلی روش    دادننشان. برای  استمتغیر مشخص   رمزنگار  خود متغیر، برتری ناچیز در روش  

 است.  شدهدادهنشان  2از این سناریو در جدول    آمدهدست بهگیریم که سیگنال ورودی با نویز گوسی همراه باشد. نتایج  در نظر می

 
1 Mahalanobis 
2 Autoencoder 
3Genetic algorithm 
4 Evolutionary Algorithms 
5 Non-dominated sorting multi-objective symbiotic organisms search algorithm 
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 گر ی د  نینو هایو روش  ک یآن با شبکه خود رمزنگار کلاس سهیو مقا ی در کاهش ابعاد ورود ر یعملکرد شبکه خود رمزنگار متغ ی بررس: ۱جدول 

Table 1. Investigating the performance of the variable self-encryptor network in reducing input dimensions and comparing it with the classic 

self-encryptor network and other modern methods. 
Being 

Special Sensitivity Precision Category 

Function Feature Reduction Ref. 
82.19 84.38 84.22 KNN 

All features - 
83.72 84.62 84.56 SVM 
90.19 90.27 89.90 KNN 

Genetic algorithm [26] 
92.65 93.37 91.22 SVM 
97.56 98.38 96.49 KNN 

Evolutionary algorithm [27] 
98.02 98.62 97.88 SVM 
97.41 98.25 97.19 KNN 

Searching for symbiotic organisms [28] 
98.15 98.81 98.22 SVM 
98.23 98.29 98.87 KNN 

Classic self-encryption Proposed method 
99.14 98.37 99.02 SVM 
99.21 98.62 99.43 KNN 

Variable self-encryption Proposed method 
99.70 98.75 55 SVM 

و با   یزی نو طیدر حالت شرا ک یآن با شبکه خود رمزنگار کلاس سهیو مقا ی در کاهش ابعاد ورود ر یعملکرد شبکه خود رمزنگار متغ ی بررس: 2جدول 

 dB3 زیبه نو  گنالینسبت س
Table 2. Investigating the performance of the variable self-encryptor network in reducing input dimensions and comparing it with the classic 

self-encryptor network in noisy conditions and with a signal-to-noise ratio of 3dB. 

Being 

Special Sensitivity Precision Category 

Function Feature Reduction Ref. 
62.33 62.76 62.88 KNN 

All features ----- 
63.87 64.55 63.78 SVM 

method 75.12 73.88 KNN 
Classic self-encryption Proposed method 

79.12 78.29 78.35 SVM 
82.97 81.33 82.86 KNN 

Variable self-encryption Proposed method 
83.42 82.32 85.91 SVM 

روش ،  حالن یباا.  ابدیی م کاهش    ی بندطبقه ، عملکرد  PCG  یگنالبه س  یتنفس  یگنال س   شدناضافهکه با    دهدیم نشان    2جدول  

دهد و این برتری به طور  ینشان م   کلاسیک  رمزنگار  خود  یربا سا  یسهرا در مقا  ی عملکرد بهترمتغیر    رمزنگار   خودمبتنی بر  

بالا نشان    ی تنفس  یزنو  یاندر م  PCG  های یگنالس  ی بندطبقه   ی را برا  یشنهادی طرح پ  ،ییتوانا  ین. ااست   مشاهدهقابلمحسوس  

  یشنهادی روش پ  ی کل  یسه، مقا3. در جدول  شده است  یسهمقا    موجود  های یک با تکن  رویکرد پیشنهادی عملکرد  در نهایت    .دهدی م

مشابه با کار    دادهگاه یپامقایسه منصفانه، مراجع با    منظوربهباید به این نکته اشاره کرد    است.  شدهدادهنشان  روزبه  یکتکن  هفتبا  

 خودمان برای مقایسه انتخاب شده است.  
 موجود  های¬روش  نیدتریبا جد یشنهاد یعملکرد روش پ سهیمقا: 3جدول 

Table 3. Comparing the performance of the proposed method with the latest available methods. 

Being 

Special Sensitivity Precision Work method Ref. 
94.86 99.26 97.10 Feature extraction using MFCC and MFSC, and using deep networks [12] 
87.66 80.63 84.15 Feature extraction using MFCC and a convolutional network [14] 
84.75 86.73 85.65 Feature extraction from the time domain and a deep neural network [18] 

98 98 98 Using Wavelet Transform and Convolutional Neural Network [20] 
92.60 93.80 91.31 Feature extraction using MFCC and short-time Fourier transform, using 

convolutional neural networks and LSTM neural networks [31] 

92.60 98.2 94.5 Combining time, frequency, and time-frequency domain features and 

employing deep neural networks [32] 
98.45 98.20 98.33 Cochleogram transformation and application of deep neural networks [3] 
99.42 99.95 99.85 Cochleogram transformation and application of deep neural networks Proposed 

method 

 ی ریگجه ینت -4

ا مقاله  در  بردار    رمزنگار  خودی شبکه  ریکارگبه ین  از  ویژگی  استخراج  برای  تبدیل  آمدهدستبه متغیر  برا  یگرامکوچل  از    ی را 

  3482شامل    رنرمالیغ نرمال و    PCG  یگنال متعادل از س   دادهمجموعه  یک.  یم اقرار داده  مطالعه  موردصدای قلب    ی بندطبقه 

یک   ،برای هر فریم از سیگنال   لتر گاماتونیاستفاده شده است. بانک ف  روش پیشنهادی   ارزیابیآموزش و    ی قلب برا  ی صدا  سیکل

  یژگی استخراج و  ی لتر بانک برایف  ین. اکندی م  تولید را  است  انسان    ییشنوا  یستم س  یپاسخ فرکانسبعدی که معادل    64بردار  
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در ادامه به کمک طراحی  است.    یق و کارآمددق  یاربسپردازش صدای قلب  شده است و ثابت شده است که در    فادهاست  یگرامکوچل

شود. به بیان دیگر از شبکه  ویژگی مفید استخراج می   ۱0متغیر و با دسترسی به لایه پنهان این شبکه،    رمزنگار   خودیک شبکه  

بندی صدای قلب  دسته بخشی رویکرد پیشنهادی برای    اثر  ،های عددی یافته ه است.  ای کاهش ابعاد استفاده شدبر  رمزنگار  خود

  دست   70/99  نبود  ژهیوو    75/98حساسیت  ،  55/99  دقتبه   SVMبند  هبا استفاده از تابع دست  که  ی طوربه  کنند  را اثبات می

توسعه    ی به پزشکان کمک کند. برا  یقلب  ی های ناهنجار  یصتشخ  ی برا  یصیابزار تشخ   یک  عنوانبه   تواندی ممدل    ینا.  میاافتهی

 عنوان به آموزش داده شود و    ی شخص  یانهرا  یکتوسط    تواندی مدل م  ینقلب، ا  ی بر صدا   یمبتنبیماری قلبی    یصتشخ  یستم س  یک
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