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   چکیده
  

های پزشکي است. از مسائل مورد توجه در حوزه پردازش سيگنال مهای قلبي و فوتوپلتيسموگراگنالهای محيطي شامل سيسيگنالپردازش تخمين فشار خون به صورت غيرتهاجمي از طریق 

یک مدل شبکه عصبي مقاله های مبتني بر هوش محاسباتي متمركز هستند. در این های محيطي و تخمين فشار خون به وسيله مدلوع از سيگنالتنهای معمده مطالعات بر استخراج ویژگي
 گرای. ویژگي آشوبتخمين زند بالایيدقت را با فشار خون تواند ميآن  رایهای آشوبگو ویژگي مشکل موج سيگنال فوتوپلتيسموگرا شده كه با به كارگيریپيشنهاد عميق كانولوشني 

نتایج آزمون . انده شدهتدر نظر گرفبه عنوان ورودی مدل شبکه عصبي عميق كانولوشني  مفوتوپلتيسموگرا سری زمانيهای هبه همراه نمون بازرخدادسيگنال در فضای فاز با نام آناليز كمي 
این  دهد كهمي( نشان AAMIپزشکي ) ابزار( و انجمن توسعه BHSبر اساس استانداردهای انجمن فشار خون بریتانيا ) MIMIC-IIاز مجموعه داده ي بر روی دادگان استخراجپيشنهادی مدل 

( برای روش پيشنهادی Rتخمين فشار خون دیاستول و سيستول، معيار ضریب همبستگي پيرسون ) دربه طور خاص فراهم كند. تخمين فشار خون در ي یتواند دقت بالاورودی ميدر تركيب 

ميانگين و انحراف معيار خطای تخمين برای فشار خون دارای  است و ر تخمين فشارخوند Aاین روش حائز درجه كيفي  BHS. مطابق استاندارد به دست آمد 93357/0و  93916/0به ترتيب 
 باشد.مي AAMIاندارد های استمطابق نيازمندی 48/0±69/6و  45/0±5/3دیاستول و سيستول به ترتيب برابر 
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 مقدمه  -1
است،  يو عروق يقلب هایيماریپنهان بروز ب هایاز نشانه یکيفشارخون بالا 

موارد  يبعض[. در 1در سراسر جهان است ]و مير مرگ  يامل اصلوعیکي از كه 

 هامانند مغز، چشم يداخل هایرساندن به اندام يبباعث آس توانديبالا م فشارخون

را به  يویكل یيو نارسا یكور ی،همچون سکته مغز هایيشود و عارضه هاكليه و
های قلبي های موثر در كاهش خطر بروز بيمارییکي از راه[. 2] همراه داشته باشد

 . استكنترل مداوم فشارخون 

 يشوند: تهاجم يم يمفشار خون عمدتا به دو دسته تقس يریگاندازه یهاروش

 یان. در حالت اول، پزشک فشار خون را با قرار دادن كاتتر در شريتهاجم يرو غ
بودن  يتهاجم يتماه يلروش، به دل ینا یكند. با وجود دقت بالايم يریگاندازه

روش، با استفاده از روش  ینا نار. در كگيرديآن كمتر مورد استفاده قرار م

-يثبت م يرتهاجميغ یکردیفشارخون مطلوب را با رو ،به همراه كاف يلومتریاس

 ينم ندارد و همچنفشار خون را بطور مداو گيریاندازه قابليت ،روش ین. اما اكنند
به  شود مقادیريم یجادا يمتوال يریدو اندازه گ ينروش ب ینكه در ا یبر اثر وقفه ا

 يجه[. در نت3هستند ] ينانقابل اطم يرغبرای كاربردهای بلادرنگ دست آمده 

-همراه با دقت بالا اندازه يتهاجم يركه بتواند فشار خون را بطور مداوم و غ يروش

 .د خواهد بودسودمن ياركند بس يریگ
هوشمند در  یهایتمبر الگور يمبتن یدروش جد یکمطالعه  توسعه  ینا هدف

از  ،به طور معمولو مداوم است.  يتهاجم يرغبه صورت فشارخون  ينجهت تخم

 ينتخم یبرا يسموگرافيو فوتوپلت يقلب هایيگنالمانند س يولوژیکيمنبع ب ینچند

فشارخون بر اساس  های پایشروش اكثر.  [7-4] استفاده مي شود فشار خون
 و یوگرامالکتروكارد سيگنالاز دو 1ضنب گذرِ زمانِویژگي استخراج 

 يمينبض ارتباط مستق گذرِ گرچه زمانِ [.8-11] نداشده يطراح يسموگرامفوتوپلت
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كمک ابزارهای هوش  توان از آن به يمطلق فشار خون ندارد، اما م یربا مقاد

دوره خاص استفاده كرد  یک يفشار خون ط ييراتتغ ينيب يشپ یبرامصنوعي 
[12  ،13.] 

 یها یژگيو یقفشارخون از طر يندر مورد تخم یگری، مطالعات دینبر ا علاوه

در  .[13-15انجام شده است ] 2(PPGيسموگرام )فوتوپلت يگنالاستخراج شده از س

 يقلب يگنالساز ، شيدنيپو از مطالعات با به كارگيری ابزارهای در برخيمقابل، 
وجود، نظارت مستمر  ین. با ا[17،  16فشار خون استفاده شده است ] ينتخم یبرا

به طور همزمان به هر دو  یچند پارامتر یهابر فشارخون با استفاده از مدل

 .[17-21دارد ] ياجاحت يسموگرافيو فوتوپلت يقلب يگنالس

، از يطيمح هایيگنالاز س یژگياستخراج و یمختلف برا یکردهایاز رو فارغ
 يو خروج یورود یجفتها يننگاشت ب یافتن یبرا ينمختلف تخم یهاروش

هوشمند شامل  يونرگرس یهااز روش انتويراستا م ین. در اشودمي استفاده

 .[27-21نام برد ] یفاز هایيستمو س يبانبردار پشت يون، رگرسيعصب یهاشبکه

و  يكانولوشن يعصب یهابر شبکه يمبتن یهابچارچو، استفاده از ینعلاوه بر ا
-اشاره شده و تنها با اعمال سيگنال یهایژگيوبه كارگيری بدون  يق،عم یادگيری

با  شو همکاران 3رویقابل اعتماد ارائه دهد. تان ياربس ينيتواند تخميم PPGهای 

 ریخت یهایژگياستخراج وبه مدل  يهاولی هایهدر لا LSTM4ادغام دو شبکه

به كارگيری با  شو همکاران 5[. حج2اند ]پرداختهفشارخون  ينتخم شناختي در
 یدجد يقشبکه عم یمعماریک با ارتباطات دو طرفه،  يبازگشت يعصب یهاشبکه

 اندهكرد يمعرف يسموگرافيفوتوپلت یها يگنالنظارت بر فشارخون بر اساس س یبرا

با هدف افزایش  در آن است كه ارائه شده یگریدر مطالعه د يمشابه یکرد[. رو6]

 یيها يدبکف ه صورتب هایوروددقت تخمين فشار خون سيستول و دیاستول، 
با به كارگيری  همچنين،[. 3]شوند ياعمال م LSTM وكانولوشني دو شبکه مابين 

درون یک  درحافظه دار  یهایهبا استفاده از لا يقشبکه عم یدجد یمعمار یک

 ای پایشبرسيگنال قلبي  يمکان-ياطلاعات زمان ResNetشبکه شناخته شده 

 [.16قرار گرفته است ] يفشارخون مورد بررس
كه اكثر مطالعات با استفاده از  یافتتوان دري، ميبه مطالعات قبل ينگاه با

استخراج كرده و  يطيمح هایيگنالرا از س یيهایژگيمحاسبات نرم، و یکردهایرو

 یجادا های عصبي مصنوعيوسيله مدلطلوب به م يخروج-ینگاشت ورودیک 
 يطيمح یهايگنالاستخراج شده از س يرخطي. از آنجا كه خواص غستا هشد

مطالعه،  یندارند، در ا يولوژیکيب یهايگنالس يلو تحل یهدر تجز مطلوبي عملکرد

 یبراكانولوشني  یو معمار گراآشوب یهایژگيبر و يمبتن یدچارچوب جد یک

شده است. به عبارت  يمعرف PPG يگنالس یقفشارخون از طربر مداوم نظارت 
 قلبي يگنالس یهاقله اساس بر PPGيگنال از س ينيتر، ابتدا فواصل معيقدق

 يزنام آنال اب يخطيرغ يآشوب صوصياتاستفاده از خ در ادامه با .گردداستخراج مي

فاز  یدر فضا هايگنالس تراژكتوریاساس  بر یژگيو 6 ،13(RQAزرخداد )با يكم

شبکه عصبي عميق  یک متشکل از يمدل سپس[. 30-28شود ]يمحاسبه م
 هایيگنالبر اساس س یاستولد و يستولفشارخون س ينتخم یبرا كانولوشني

PPG  هایویژگيو RQA های . مروری بر پژوهششده است يطراح ،استخراج شده

 يدر مورد بررس یعه امطال يچهتاكنون  دهد،صورت گرفته در این زمينه نشان مي

فشار خون  ينتخم یبرا يقعم يعصب یهادر كنار شبکه گراآشوب یهایژگيو
مطالعه از  یناستفاده شده در ا یانجام نشده است. لازم به ذكر است كه داده ها

 است.اخذ گردیده مجموعه داده پر استناد است  یک،كه  MIMIC-IIداده  یگاهپا

 ي، پس از معرف2. در بخش به این صورت استمقاله ارائه شده  ساختارادامه،  در

پردازش،  يشارائه شده است كه در آن پ يشنهادی این مطالعهداده، روش پ یگاهپا
، 3شده است. در بخش  يمعرف يو مدل شبکه عصب يخطيرغ یهایژگياستخراج و

را مورد  تایجن 4ها ارائه شده است. بخش دادهبر روی  يشنهادیمدل پ یج اعمالنتا

جمع كند. سرانجام، يم یسهمشابه مقا یاهروش یربحث قرار داده و آنها را با سا

 .يان شده استب 5بخش بندی روش معرفي شده در 

 مواد و روش ها -2

. سپس گردديم يمعرف ه اختصارداده مورد استفاده ب یگاهابتدا پا بخش، یندر ا

های فوتوپلتيسموگرام سيگنالصورت گرفته برای قطعه بندی پردازش  يشروش پ

های آشوب گرای در ادامه، پس از معرفي ویژگي. شودبيان مي[ 3] بر اساس مرجع

مي ارائه  يكانولوشن یهابر شبکه يمبتن ي، مدل شبکه عصبمبتني بر بازرخداد
 .گردد

 پایگاه داده -1-2
بارگيری  MIMIC-IIمجموعه داده مورد استفاده در این مطالعه از پایگاه داده 

های ای است كه حاوی سيگنالمجموعه داده MIMIC-II[. 32،  31شده است ]
د از مانيتورهای چن انفيزیولوژیکي با وضوح بالا است كه در آن علائم حياتي بيمار

های هزار بيمار در بخش مراقبت 10بيش از  پارامتری به دست آمده كه مربوط به

و  PPGهای قلبي، حاوی سيگنالبيمار،  200سوابق  ویژه است. در این مطالعه

-ریان رادیال اندازهكه به طور تهاجمي با قرار دادن كاتتر در ش) فشار خون شریاني

ستفاده از پالس با ا PPGهای گيری شده(، در نظر گرفته شده است. سيگنال

 125فركانس نمونه برداری برای هر سيگنال  تر از انگشتان گرفته شده وماكسي

مقادیر [. 3سال بود ] 6/61±6/14ست. ميانگين و انحراف معيار سن بيماران هرتز ا

به عنوان مقادیر هدف در نظر گرفته مرتبط با فشارخون سيستول و دیاستول 
 شدند.

 قطعه بندی سیگنال ورودی-پیش پردازش -2-2
گردد سپس ش پردازش سيگنال توصيف ميابتدا مرحله پي ،در این بخش

های ها و آرتيفکتنوفهابتدا  شود.معرفي مي PPGسيگنال  بندیروش قطعه

 هایبا فركانسباترورُث را با استفاده از فيلتر ميان گذر  PPGهای قلبي و سيگنال
برق و آرتيفکت ناشي از  كنيم. با این كار نوفههرتز حذف مي 40هرتز و  48/0قطع 

 با به كارگيری سپسرود. فس و همچنين حركات غيرطبيعي عضلات از بين ميتن

همانگونه كه  .شوندقطعه بندی مي PPGهای سيگنال 1وش ارائه شده در شکل ر

های سيگنال قلبي صورت بر اساس محل قله PPGپيداست بخش بندی سيگنال 
ها مکان یابي شوند. در این مطالعه از پذیرفته است. بنابراین ابتدا لازم است این قله

 .[ برای این كار استفاده شده است33الگوریتم معرفي شده در ]

كه بين سه قله  PPGشود، نمونه های توالي زماني همانطور كه مشاهده مي

سيگنال قلبي هستند، به عنوان قطعه های مورد نظر جهت اعمال به  پي در پي
های ها كه معادل تعداد نوروناند. طول هر یک از بخششبکه عصبي انتخاب شده

نمونه لحاظ گردیده است. از آنجا كه فواصل  250بي است؛ لایه ورودی شبکه عص

قطعه های مربوط به هر ، طول سيگنالهای سيگنال قلبي یکسان نيستندبين قله

هایي كه به شبکه وارد د نمونه، برای برابر كردن تعدایکسان نخواهد بود. در نتيجه
در انتهای صفر نمونه است با قرار دادن  250كه كمتر از  هایي، طول بخششوندمي

 گردند.آن یکسان مي

 
 های سيگنال قلبي )بالا(. )پایين( بر اساس قله PPGقطعه بندی سيگنال  -1شکل 
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 آنالیز کمی بازرخداد -3-2
و های زماني در فضای غيرخطي های مختلفي برای تجزیه و تحليل سریروش

های زماني آنها بر اساس بازسازی سری بر مبنای نظریه آشوب وجود دارد كه اغلب

در بازسازی فضای فاز  های ضروریگام ي از. یکدر فضای فاز )فضای حالت( هستند
بازسازی  ، یکي دیگر از الزامات[. علاوه بر این27است ] (𝑚عد جاسازی )تعيين بُ 

بعد جاسازی سيگنال بيش از  است. اگر (𝜏تعيين پارامتری به نام تأخير ) فضای فاز

 7بازگشتي در این شرایط، رسم ترسيم فضای فاز آن عملاً غيرممکن است.باشد،  3

(RPابزاری مفيد ) ها و بازگشت اساس همسایگي حالت است كه فضای فاز را بر
بل رسم در یک صفحه قا یک ماتریسبه  ،های هم جوارمسير سيستم به حالت

 كند. تبدیل ميدوبعُدی 

، به حالت باشد 𝑇یک سيستم، شامل  با فرض اینکه تراژكتوری فضای حالت

𝑟(𝑝)طوریکه  = 1,2, … , 𝑇 كه بردار 𝑟(𝑝)  نشان دهنده𝑝  اُمين حالت در فضای
از رابطه  𝑝2و   𝑝1بر اساس فاصله بين دو حالت(  ℛ فاز است؛ ماتریس بازگشتي )

 محاسبه مي شود:زیر 

ℛ𝑝1,𝑝2
= 𝛩(𝜀 − ‖𝑟(𝑝1) − 𝑟(𝑝2)‖2  (1    )                                    

تابع پله  𝛩مقدار آستانه برای تعيين همسایگي حالات است و  εكه در آن
، ℛ، عنصر مربوطه در در فضای فاز كمتر از آستانه باشداست. اگر فاصله دو حالت 

 در نظر گرفته مي شود.برای آن عنصر مقدار صفر  ،مي شود؛ در غير این صورت 1

 𝜏 و 𝑚تعيين  RPمهمترین مرحله برای بازسازی فضای حالت و استخراج 

اده از روش نزدیکترین همسایه و استف تيکِناست. این پارامترها با استفاده از نظریه 
ها برای بدست مي آیند. نحوه استفاده از این روش اطلاعات متقابل كاذب و

 𝜏و  𝑚با تعيين مقادیر  [ شرح داده شده است.36-34بازسازی فضای فاز در ]

در فضای فاز را مي توان به صورت اُم  𝑖حالت  ،𝑥ای نقطه 𝑁داشتن سری زماني 

 زیر نمایش داد:
𝑟(𝑝𝑖) = (𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖 + 𝜏), … , 𝑥(𝑖 + (𝑚 − 1)𝜏],  

𝑖 = 1,2, … , 𝑁 − (𝑚 − 1)𝜏   (2      )                                          

، 𝜀های سيستم در فضای فاز با انتخاب مقدار مناسب پس از یافتن حالت

رسم صفحه دو بعدی، یک در  ℛآید. سپس با رسم بدست مي ℛماتریس بازگشتي 
بازگشتي های رسممقایسه  2شود. شکل بازگشتي سری زماني مورد نظر ترسيم مي

ميلي متر  20/185بالا ) لدر فشار سيستو PPGسيگنال  قطعاتي ازمربوط به 

 91.77است ) بخش دیگر است كه دارای فشارخون سيستول پایينجيوه( با یک 

شود، چندین ساختار افقي، عمودی و متر جيوه(. همانطور كه مشاهده ميميلي 
ت مسير به مجاورت شود، كه نشان دهنده بازگشت حالامورب در شکل ظاهر مي

تارهای نسبتاً منظمي به این شکل مي توان ساخحالات قبلي است. با نگاهي دقيق 

 است. PPG ، كه این امر به دليل ماهيت شبه تناوبي سيگنالرا مشاهده كرد

های مختلف فشار در حالتهای بازگشتي رسم، همانگونه كه مشخص است
ای است مجموعه ، لازمند. بنابراینستبه هم هاز نظر بصری تا حدودی شبيه  خون

ه و دمي استخراج شود تا رفتارهای دیناميکي مختلف آن آشکار شهای كاز ویژگي

ن ویژگي را به عنوا 13. مروان، برای كاربردهای هوش مصنوی قابل استفاده باشد

( برای این منظور معرفي كرده RQAمعيارهای كمي  با نام  آناليز كمي بازرخداد )
، عمودی و مورب فقي. این معيارها آرایش نقاط را كه به صورت ا[36،  26]است 

[. 30] در نظر مي گيرندها هستند در جهت تعيين خصوصيات دیناميکي سيستم

 .گردند.ميمعرفي در ادامه این معيارها 

رسم : این ویژگي چگالي نقاط بازگشتي را در كل فضای (RR) نرخ بازگشت

 حالت از طریق معادله زیر است: 𝑇محاسبه مي كند كه شامل  دو بعدی

𝑅𝑅 =
1

𝑇2
∑ ∑ 𝑅𝑝𝑖 ,𝑝𝑗

𝑇
𝑗=1

𝑇
𝑖=1   (3                           )  

 

 
در دو حالت فشار  PPGرسم های بازگشتي مربوط به قطعات سيگنال  -2شکل 

 خون سيستول بالا )ردیف بالایي( و فشار خون سيستول پایين )ردیف پایيني(  

، طول خطوط گرا داشته باشدرفتاری آشوباگر سيستم  (:DETقطعیت )

پذیری كاهش مي یابد. این به طور مستقيم به پيش بيني در رسم بازگشتي مورب 

قطعيت را محاسبه مي ( شاخص 4، معادله )ود. بر این اساسشمربوط مي سيستم

 .است 𝑙 تعداد خطوط مورب به طول 𝑝(𝑙)، كه در آن كند

𝐷𝐸𝑇 =
∑ 𝑙𝑝(𝑙)𝑙𝑚𝑖𝑛

∑ ∑ ℛ𝑝𝑖,𝑝𝑗
𝑇
𝑗=1

𝑇
𝑖=1

  (4     )                                                  

این معيار نزدیک بودن دو بخش از  (:Lخطوط مورب ) متوسط طول

 را به صورت زیر تعيين مي كند: تراژكتوری

𝐿 =
∑ 𝑙𝑝(𝑙)𝑁

𝑙=𝑙𝑚𝑖𝑛

∑ 𝑝(𝑙)𝑁
𝑙=𝑙𝑚𝑖𝑛

    (5        )                                                      

این معيار با توجه به معادله زیر طول  (:Lmaxحداکثر طول خطوط مورب )

 طولاني ترین خط مورب را تعيين مي كند:

𝐿𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑖 ) , 𝑖 = 1,2, … , 𝑁𝑙    (6         )                           
 تعداد كل خطوط مورب را نشان مي دهد. 𝑁𝑙كه در آن 

 حتمال اینکه طول یک خط مورب برابر با ا (:ENTآنتروپی خطوط مورب )

 𝑙 باشد با فرمول𝑝(𝑙) براساس قضيه شانون، آنتروپي شود. بنابرایننشان داده مي ،

 این توزیع احتمال به شرح زیر تعریف مي شود:

𝐸𝑁𝑇𝑅 = − ∑ 𝑝(𝑙)𝑙𝑛 (𝑝(𝑙))𝑁
𝑙𝑚𝑖𝑛

      (7     )                                 

درجه پایداری سيستم را این معيار شاخصي است كه  :)LAM(ای بودن لایه

قاط تشکيل دهنده خطوط افقي تعداد ن این ویژگي به صورتكند. محاسبه مي

شود. رابطه این شاخص به شرح زیر گشتي كل تعریف ميبه نقاط بازنسبت 

 محاسبه مي شود:

𝐿𝐴𝑀 =
∑ 𝑣𝑃(𝑣)𝑁

𝑣=𝑣𝑚𝑖𝑛

∑ 𝑣𝑃(𝑣)𝑁
𝑣=1

      (8    )                                                 

𝑃 (𝑣) .هيستوگرام طول خطوط افقي است 

دهد كه ین معيار متوسط زماني را نشان ميا :)TT(زمان به دام افتادن 

غييرات كمي داشته باشد. بنابراین، زمان به سيستم در حالت خاصي باقي بماند یا ت

رابطه مستقيمي با طول متوسط خطوط افقي دارد و به صورت زیر بيان  دام افتادن
 مي شود:

𝑇𝑇 =
∑ 𝑣𝑝(𝑣)𝑣𝑚𝑖𝑛

∑ 𝑝(𝑣)𝑇
𝑣=𝑣𝑚𝑖𝑛

     (9   )                                                         
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طوط عمودی تعداد كل خ 𝑣𝑁اگر  (:Vmaxحداکثر طول خطوط عمودی )

 طولاني ترین خط عمودی را به شرح زیر محاسبه مي كند: طول 10باشد، معادله 

𝑉𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥(𝑉𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝑁𝑣     (10   )                                  

از نقطه  𝜀: مجموعه ای از نقاط در همسایگي (1Tزمان بازگشت نوع اول )

𝑟𝑖 قرار دارند كه توسطℛ𝑖 = {𝑟𝑝1, 𝑟𝑝2, … |𝑅𝑝𝑖,𝑝𝑗 = 1}  .نشان داده مي شود

مطابقت دارند.  رسم بازگشتياعضای این مجموعه با نقاط بازگشتي ستون اول 

 ،هاتعریف شده است. ميانگين این زمان 11زمان بازگشت، در این حالت، در معادله 

 زمان بازگشت نوع اول در نظر گرفته مي شود.

𝑇𝑘
(1)

= 𝑝𝑘+1 − 𝑝𝑘|𝑟𝑝𝑘+1
, 𝑟𝑝𝑘

∈  ℛ𝑖  , 𝑘 = 1,2, … , 𝑇  (11   )             

 در این شاخصه برای حاسبه زمان بازگشت (:2Tزمان بازگشت نوع دوم )

این ویژگي را به ، 12نزدیک در نظر گرفته نشده است. معادله  های متواليحالت

 :كندشرح زیر بيان مي

𝑇𝑘
(2)

= 𝑝𝑘+1 − 𝑝𝑘|𝑟𝑝𝑘+1
, 𝑟𝑝𝑘

∈  ℛ𝑖  ,  
𝑟𝑝𝑘+1

∉  ℛ𝑖  , 𝑘 = 1,2, … , 𝑇     (12             )                                  

 

این شاخص با نرمال سازی آنتروپي  :چگالی دوره بازگشتیآنتروپی    

است، با استفاده از  lتوزیع زمان بازگشت، با فرض اینکه طول یک خط مورب 

 معادله زیر محاسبه مي شود:

𝑝̅(𝑙) =
𝑝(𝑙)

∑ 𝑝(𝑙1)𝑇
𝑙1=𝑙𝑚𝑖𝑛

   (13       )                                                  

های این شاخص، خصوصيتي مربوط به شبکه :(Cضریب خوشه بندی )

ماتریس های پيچيده و از شباهت بين ماتریس مجاورت در شبکهاست كه  8پيچيده

ه درج این ویژگي معياری برای بيان. بازگشت در رسم بازگشتي به دست آمده است

های مجاور یک گره خاص همه با اگر گرهها است. ای از گرهتشکيل خوشهتمایل به 

، خواهد بود. بر این اساس 1، مقدار ضریب خوشه بندی آن گره هم مرتبط باشند
 شود:به شرح زیر تعریف مي ام i مقدار ضریب خوشه بندی گره

𝐶 =
2𝐿𝑖

𝑘𝑖(𝑘𝑖−1)
  (14        )                                                            

 .ام است iهای مرتبط با گره تعداد لبه 𝐿𝑖 مرتبه گره و 𝑘𝑖كه در آن 

و  دهيچيپ یهادر شبکهمجاورت  سیماتر نيرابطه ب(: Tr) یریانتقال پذ

 گردد:مي فیتعر ریبه شرح ز ی بازگشتيها سیماتر

𝐴𝑖,𝑗 = ℛ𝑝𝑖,𝑝𝑗 − 𝛿𝑖,𝑗  (15     )                                                              
 

مجاورت است. در  سیعنصر ماتر 𝑗,𝑖𝐴 و است ی دیراک، تابع دلتا𝑖𝛿 كه در آن
به عنوان احتمال اتصال دو گره مجاور به  انتقال پذیری ، شاخصدهيچيشبکه پ کی

 شود: يم فیتعر ری، شاخص ذكر شده به شرح زنیشود. بنابرايم فیسوم تعر گره

𝑇𝑟 =
∑ ∑ ∑ 𝐴𝑖,𝑗  𝐴𝑗,𝑘 𝐴𝑘,𝑖𝑘𝑗𝑖

∑ ∑ 𝐴𝑗,𝑘 𝐴𝑘,𝑖𝑘𝑗
   (16  )                                                       

 انتقال پذیری، شاخص آشوبي باشد شتريب ستمي، هرچه رفتار سيبه طور كل

 .ابدی يكاهش م

 شبکه عصبی عمیق کانولوشنی -4-2
CNN9 یهاهستند كه در سال یاهشناخته شد قيعم يعصب یهاها شبکه 

، الگو صيتشخ ،يپزشک ریوااز جمله پردازش تص يمختلف یدر كاربردها رياخ
 نیا عیاند. با وجود رشد سرمورد استفاده قرار گرفته یماريب یو طبقه بند نيتخم

 یهايتوال یسازدر مدل اساختاره نی، عملکرد امختلف یهانهيها در زمشبکه

 كاربرد، گری[. به عبارت د37شده است ] يابیكمتر ارز يپزشک یهاگناليو س يزمان
با این  است. هكانال چند یدو بعد ریتصو یهایشبکه ها معطوف به ورود نیا ياصل

 كه ثبت شده از بدن انجام شده است يزمان یهايدر مورد توال يمطالعات حال،

 [.39،  38است ] بعتوا بیو تقر ونيآن رگرس ياصل صورت مسئله

از دهد.  يمقاله را نشان م نیارائه شده در ا CNNمدل  ينمودار بلوك 3شکل 
 یاندازه ورود هستندنمونه  250 دارای پردازش شده شيپ PPGهای آنجا كه قطعه

 یمعمار ،شودمشاهده مي. همانطور كه در نظر گرفته شده است 250برابر مدل 

، 10یادسته ینرمال ساز گرهای، عملبعدی یکكانولشن  یهاهیشبکه شامل لا

متصل است.  تمام یهاهیو لا 12يانگينمتجميع  یهاهی، لاRelu11 یسازتوابع فعال
 :شودمي يمعرفشبکه  یها هیاز عناصر مورد استفاده در لا کیدر ادامه، هر 

 ياست كه در طول توال یيلترهايشامل ف هیلا نیا کانولوشنی: هیالف( لا

بود و  25 لترهاي، طول فمطالعه نیند. در اكيحركت م یورود یهاگناليس يزمان

 ریرابطه ز قیاز طر لترهايو ف یورود های زمانيبخشنقاط  نيب كانولوشني اتيعمل

 شود: يانجام م

𝑦𝑘 =  ∑ 𝑥𝑘ℎ𝑘−𝑛
𝑁−1
𝑛=0   (17 )                                                        

 گناليطول س 𝑁است و  ینقطه ا 25 لتريف یبرا يزمان يتوال hكه در آن 

 است.

 یشود، برا يگفته م زيكاهش ابعاد ن هیكه به آن لا هیلا نیا :تجمیع هیب( لا

مختلف كاهش ابعاد با  یهاهیشود. لايشبکه استفاده م يمحاسبات نهیكاهش هز
در این مطالعه  وجود دارد. آنها نيانگيم ای 13يخروج ریانتخاب حداكثر مقاد اريمع

با توجه به اینکه هدف تقریب مقدار فشار خون در خروجي شبکه عميق است، از 

های مياني لایه تجميع ميانگين بهره برده شده كه جزیيات محاسباتي در لایه

 شبکه حفظ شود.

را به عملکرد شبکه  يرخطيغ اتيتوابع خصوص نیا :یفعال ساز تابعج( 

با  Relu ی، تابع فعال ساز قيعم يعصب یهاكنند. در استفاده از شبکه ياضافه م

، به مشتق گيری آسانعملکرد و  يسادگ ليبه دل  𝑓(𝑥)=max(0,𝑥)ياضیرابطه ر

زی ، تابع فعال ساده قرار گرفته است. به طور مشابهمورد استفا یطور گسترده ا

Leaky-Relu دهد تا  يعبور مملایم  بيش ارا ب يمنف یهاگناليس كه مقداری از
 :ری، به شرح زرا كاهش دهد یورود یهانویزاثرات 

𝑓(𝑥) =  {
𝑥                         𝑖𝑓  𝑥 > 0
0.01𝑥                         𝑜. 𝑤.

 (18      )                                    

خام  یهاداده یاستاندارد ساز یها معمولاً برایورود :ینرمال ساز هید( لا

 یادسته نرمال كردن شوند. يكنند ، نرمال ميم ليكه روند آموزش شبکه را تسه
شود.  ياعمال معميق  یشبکه ها یها هیلا نياست كه ب یروش نرمال ساز کی

ذكر است كه  انی. شاابدی شیتواند افزا يشبکه م یريادگی سرعت، بدین ترتيب

 كل )در عوضها ي از دادهكوچک هایبر روی دسته یادسته نرمال كردن اتيعمل

  شود. يانجام م (مجموعه داده یهاقسمت

𝑍𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 =
𝑍−𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑍)

𝑆𝑇𝐷(𝑍)
 (19                                             )  

 ،شود يم دهید معمول يعصب یهمانطور كه در شبکه ها متصل: تمام هیه( لا

متصل هستند. در  يقبل هیلا یهاكاملاً به نورون متصلتمام  یهاهیدر لا هانورون

 بيان فهياند كه وظشده ليتشک اسیاز وزن و با هاهیلااین ، نيز قيعم یشبکه ها
ها  هیلا نیا يرا بر عهده دارند. خروج يبلق یهاهیلا يها از خروج هیلا يكل ميتصم

شود. در يمحاسبه م اسیوزن با کیو به دنبال آن  سیضرب ماتر کیبا  سادگيبه 

با توجه به اینکه هدف تخمين تنها یک عدد پيوسته به عنوان فشار خون در  ،نجایا

 شود. يدر نظر گرفته م 1تمام متصل  هیلا ياندازه خروج خروجي شبکه است،
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 مطالعهبلوک دیاگرام شبکه عصبي كانولوشني به كار رفته در این  -3شکل 

 
ها در كنار یکدیگر ها، ابعاد فيلترها و نحوه چيدمان آنانتخاب تعداد لایه

تواند عملکرد شبکه را به شدت تحت تاثير قرار دهد. بنابراین لازم است از مي

در مطالعات معتبر به كار رفته، الگوی مناسبي از معماری اوليه به هایي كه مدل

دست آید. در انتخاب معماری شبکه عصبي كانولوشني به كار رفته در این 
مطالعه از مقالاتي كه پيش از این بر روی همين پایگاه داده در تخمين فشار 

[ ساختاری 3خون انجام شده، الگوگيری شده است. به طور خاص در مطالعه ]

مورد  LSTMهای چند مرحله ای متشکل از لایه های كانولوشني به همراه لایه 

[ به عنوان 3مرجع ] CNNاستفاده قرار گرفته است. در مقاله حاضر ساختار 
مدل اوليه در نظر گرفته شد. اما با توجه به اینکه این مدل به تنهایي نتيجه 

 3شکل كند ساختار اصلاح شده مطلوبي در تخمين فشار خون ایجاد نمي

معرفي گردیده است. این ساختار با آزمایش و خطا و صحت سنجي تخمين 

 3فشار خون بر روی مجموعه دادگان اعتبارسنجي به دست آمده است. شکل 
 يدر پ يپ هیاز چهار مجموعه لا شبکه در نظر گرفته شدهدهد كه ينشان م

 هیلا، ینرمال ساز هی، لاكانولوشني یک بعدی هیشده است، از جمله لا ليتشک

 كانولوشني ی یک بعدیها هی. لانيانگيمتجميع  هیو لا Relu یفعال ساز تابع

كانولوشني  هیهستند. هر لا 25به طول  لتريف 4و  32،  16،  8شامل  بيبه ترت
شود.  يدنبال م Relu هیلا کیو ای فرآیند نرماليزاسيون دسته کیتوسط 

شود. سرانجام،  ياستفاده م 4و گام  6به طول تجميع ميانگين  هیلا کیسپس، 

مجهز  ونيرگرس هیلا کی نيو همچنتمام متصل  يتک خروج هیلا کیشبکه به 

 شده است.
 يزمان يرا در كنار توال PPGهای استخراج شده از هر قطعه در ادامه ویژگي

تا عملکرد  شدهقرار داده مدل شبکه عصبي معرفي شده  یورود ها به عنوانآن

عملکرد رویکرد  نييتع یبرا يمختلف شاتی، آزمانیبنابرا. شود يمدل را بررس

ها پرداخته خواهد كه در بخش نتایج به آن در نظر گرفته شده است معرفي شده
 شد.

 نتایج -3
 200به دست آمده از  یعملکرد آن، داده ها يابیآموزش شبکه و ارز یبرا

 ينمودار بلوك 4. شکل مورد استفاده قرار دادیم MIMIC-IIداده  گاهینفر را در پا

گذارد. پس از اتمام مرحله يم شیمطالعه را به نما نیچارچوب ارائه شده در ا
شود. تمام  ياصل مح PPGقطعه از سيگنال  51884پردازش، تعداد كل  شيپ

با  هالفهواز م یدیمحاسبه شده و مجموعه جد قطعههر  یبرا RQAویژگي  13

 یها يژگیبا و PPG-RQA یهاشود. در واقع، بخشيم جادیا PPG-RQAنام 

ادامه  PPG هایبه وسيله بخششوند و  يها شروع م RQAبدست آمده توسط 
 ميتقس ونو آزم يمجموعه آموزش، اعتبار سنج ریز 3 كليه قطعات به. یابندمي

فرد تحت  200های هر یک از داده ٪20 و ٪10 ، ٪70 بيشوند كه به ترتيم

با توجه به اینکه دیناميک سيگنال  دهند. مي اختصاص خود به آزمایش را

( و ارتباط آن با فشار خون تهاجمي در لحظات مختلف برای هر PPGورودی )

فرد در حال تغيير است وجود بخشي از دادگان هر فرد در مجموعه آموزش 
 ضروری است.

 قيعم یريادگیابزار  جعبه، از شبکه عصبي عميقمدل  یساز ادهيپ یبرا

 یساز نهيبه یبرا نياستفاده شده است. همچن فزار متلبدر محيط نرم ا

استفاده شده كه به وسيله روش گرادیان  متقابل يآنتروپ تابع هزینهعملکرد 
و اندازه  مقدار اوليه نرخ یادگيری، ني. همچنگرددبهينه مي 14ينزول تصادف

 صحت عملکرد ارزیابي انتخاب شدند. 64و  001/0 بيبه ترت هاهای دادهدسته

خطای جذر ميانگين  (،(Rپيرسون همبستگي معيار ضریب سه توسط شبکه

 زیر معادلات( و بر اساس MAEمطلق ) خطای ميانگين و( RMSEمربعات )
 اند:صورت گرفته

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1 (20  )                                           

𝑅 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦)(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖̅)

𝑁
𝑖=1

√∑ (𝑦𝑖 − 𝑦)2𝑁
𝑖=1 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̅)

2𝑁
𝑖=1

    ,  

 

𝑦 =
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖

𝑁
𝑖=1  (21  )                                                               

 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖−𝑦̂𝑖|𝑁

𝑖=1

𝑁
  (22  )                                                             

 

 است، نمونه تعداد Nكه در آن 
iy و 

iy گيری اندازه مقادیر ترتيب به 

 هستند. ورودی نمونه امين 𝑖 به مربوط شده بيني پيش و شده

فشار خون  تخمين برای را معيارها از آمده بدست مقادیر 2و  1 ولاجد

سيستول و دیاستول را در حالاتي كه ویژگي ها با توالي های مختلفي در 
 13برای زماني كه از هر  نتایج جدول، این در. دهد.دارند نشان ميقرار  ورودی

بيان شده  PPG-RQA(13)در ورودی استفاده شده است با نام  RQAویژگي 

سعي و خطا مقادیر كمتری از  برای بهبود نتایج به روشاست. در كنار آن 

ویژگي  6گانه را نيز مورد ارزیابي قرار دادیم كه در نهایت  13های ویژگي
ها با نتایج مربوط به این ویژگي  2و  1ول ابهتری ارائه نمودند. در جد عملکرد

این دو حالت با حالتي كه فقط  نام گذاری شده است. PPG-RQA(6)  عنوان

 شد اعمال ورودی به های آشوبگرا()بدون لحاظ كردن ویژگي PPGهای بخش

-PPGحالت  در عملکرد بهترین شود، مي مشاهده كه همانطور. شدند مقایسه
RQA(6) آمده است بدست. 
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ها در این ویژگيآید. سپس به دست مي PPGاز هریک از بخش های استخراج شده سيگنال  RQAهای بلوک دیاگرام روش كلي این مطالعه. ابتدا ویژگي -4شکل 

 گيرد.گيرد و به عنوان ورودی مدل شبکه عصبي عميق كانولوشني مورد استفاده قرار ميقرار مي PPGهای زماني كنار دنباله
 

سری  با RQAهای ویژگي تمام از تركيبي كه آنجا لازم به ذكر است از

 شد سعي بخشد، نمي بهبود را مدل عملکرد توجهي قابل طور به PPG زماني
شد  ویژگي شش به منجر كه گانه را 13های از ویژگي مجموعه زیر بهترین

برای انتخاب این شش ویژگي، عملکرد شبکه عصبي عميق را با . انتخاب گردد

ویژگي اوليه بر روی دقت تخمين مجموعه  13اعمال جایگشت های مختلف از 

ررسي قرار دادیم. نهایتا این بررسي تایيد كرد كه داده اعتبارسنجي مورد ب
 ، RR ، DET شامل ویژگي شش كه آید مي به دست زماني عملکرد بهترین

Lmax ، ENT ، LAM و TT بالاترین دیگر، عبارت به. شوند اعمال ورودی در 

 و خطای جذر ميانگين مربعات خطا كمترین ضریب همبستگي پيرسون و مقدار

 .آمد بدستاعمال ورودی این حالت  مطلق برایميانگين خطای 
باقي مانده  ثابتشبکه معرفي شده  معماری الگوریتم، هایسازی پياده در

 وجود دليل به فقط در نظر گرفته شده چارچوب عملکرد بهبود بنابراین،. است

 آشوبگرا است. هایویژگي وجود عدم یا
 سيستول فشارخون تخمين برای را رگرسيون نمودارهای 6 و 5 هایشکل

فشارخون سيستول و  مقادیر تخمين ،اشکال این در. دهندنشان مي دیاستول و

 با مقایسه در شبکه عصبي معرفي شده مدل توسط جداگانه طور بهدیاستول 

 شده ارائه آزموناعتبارسنجي و  و آموزش یمجموعه زیر سه برای واقعي مقادیر
 و اعتبارسنجي آموزش، هایداده برایضریب همبستگي پيرسون  مقادیر. است

تخمين فشار خون  برای 99316/0 و 95226/0 ، 97152/0 ترتيب به آزمون

 .بودفشار خون دیاستول  برای 93357/0 و 94783/0 ، 97063/0 و دیاستول

شکل ظاهری منحني های رگرسيون و اعداد گزارش شده فوق موید همبستگي 
 است.بالای مقادیر تخميني و مقادیر واقعي 

 زیر همه برای دیده آموزش مدل از آمده دست به خطای های هيستوگرام

 ،است مشخص كه همانطور. است شده داده نشان 7 شکل در داده هایمجموعه

)به طور  اندشده توزیع صفر محدوده در تخمين خطاهای با مرتبط مقادیر بيشتر
 ما پيشنهادی چارچوب همچنين،. (جيوه متر ميلي 4 تا -3 محدوده در دقيق تر

 به نسبت تقریب دیاستول در بهتری عملکرد ،تخمين خطای دامنه نظر از

 . دارد سيستول

 استاندارد انجمن اساس برارائه شده  مدل ارزیابی -1-3

 (BHSبریتانیا ) خون فشار

 انجمن استاندارد معيار اساس بر را ما پيشنهادی روش عملکرد 2 جدول

معيارهایي را برای بررسي این انجمن [. 40] كندمي بيان بریتانيا خون فشار
ریف كرده است. بر اساس گيری فشار خون تعهای اندازهقابليت اطمينان دستگاه

درصد خطای تجمعي برای  ، با تعریف سطوح مختلف خطا و اندازه گيریآن

های ها و دستگاههای آزمایش، درجات اطمينان مختلفي به روشهمه نمونه

با  3درجه بندی در جدول  يری فشار خون اختصاص مي یابد. ایناندازه گ
ه است. همانطور كه مشاهده مي شود، اگر شان داده شدن Cو  A ،Bعناوین 

، 5كمتر از به ترتيب ها صد نمونهدر 95و  85، 60ميزان خطای تجمعي برای 

های حائز درجه ی روشمدل تخميني در دستهميلي متر جيوه باشد  15و  10

گيرد. بر اساس اندازه گيری های انجام شده، روش معرفي شده قرار مي A يفيك
 گردید. A كيفي درجهحائز در این مقاله 

توسعه  انجمن استاندارد براساس مدل ارزیابی -2-3

 (AAMIابزارهای پزشکی )
 باید روش سنجي اعتبار برای نياز مورد افراد مطابق این استاندارد تعداد

برای  تخمين معيار خطای انحراف و ميانگين همچنين. نفر باشد 85 از بيشتر

 جيوه متر ميلي 8 و 5 از كمتر فشار خون دیاستول و سيستول به ترتيب باید
 روش عملکرد 4 ه شده در جدولئبا این فرضيات و مطابق نتایج ارا. باشد

استاندارد نيز از منظر این   این مقاله بر پایه شبکه های عصبي عميق پيشنهادی

 مورد تایيد است.

 بحث -4

تخمين فشارخون  برای عميق عصبي شبکه مدل یک مطالعه، این در

 از با استفاده و PPG سيگنال توسط تهاجمي غير دیاستول و سيستول به صورت
 عصبي شبکه مدل از استفاده در. است شده معرفي آن آشوبگرای های ویژگي

 مياني هایلایه در ویژگي استخراج قابليت با كانولوشني هایمدل از عميق،

 بودند، بعدی یک زماني سری های شبکه هایورودی كه آنجا از. شد استفاده

 .بود شده تشکيل شبکه های لایه در بعدی یک فيلترهای از شده معرفي ساختار
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 دیاستول مربوط به دادگان آموزش، اعتبارسنجي و آزمونرسم رگرسيون برای تخمين فشار خون  -5شکل 

 
 رسم رگرسيون برای تخمين فشار خون سيستول مربوط به دادگان آموزش، اعتبارسنجي و آزمون -6شکل 

 

 مقایسه نتایج روش ارایه شده در تخمين فشار خون دیاستول -1جدول
 𝑺𝑻𝑫 نوع داده ورودی 

(mmHg) 
𝑴𝑨𝑬 
(mmHg) 

𝑹𝑴𝑺𝑬 
(mmHg) 𝑹 

داده
ی 

ها

ش
 آموز

PPG 00/3 11/2 01/3 94562/0 

PPG-RQA(13) 27/3 95/2 55/3 93374/0 

PPG-RQA(6) 21/2 57/1 23/2 97152/0 

داده
ی 

ها

اعتبارسنج

ی
 PPG 43/3 29/2 43/3 92870/0 

PPG-RQA(13) 35/3 01/3 67/3 90440/0 

PPG-RQA(6) 82/2 83/1 84/2 95226/0 

داده
ی 

آزمونها
 PPG 39/3 34/2 39/3 92884/0 

PPG-RQA(13) 24/3 32/3 89/3 8995/0 

PPG-RQA(6) 15/3 16/2 18/3 93916/0 

 
 با آنها تركيب یا PPG هایسيگنال از فشارخون تخمين برای این، از پيش

 مطالعه، این در حال، این با [.16 ، 6 ، 3] است شده استفاده قلبي هایسيگنال

 1 جدول نتایج. شده است استفاده RQA یعني هاآنآشوبگرای  هایویژگي از

 را قبولي قابل نتایج خود ینوبه به PPG موج شکل از استفاده كه دهدمي نشان
 با آنها تركيب و مبتني بر بازرخداد هایویژگي حال، این با. است داده ارائه

 آموزش، فرآیند در .است بخشيده بهبود را نتایج شده ذكر زماني هایسری

دیاستول و سيستول را از  تخمين نتایج RQAی گانه 6 مجموعه از استفاده

 .است داده بهبود معيار درصد 8و  4/2منظر همبستگي پيرسون به ترتيب 
 دیدگاه از. درصد بوده است 1/6و  1/1ها برای مجموعه داده آزمون همين بهبود

𝑅𝑀𝑆𝐸،  برای دیاستول و سيستول  درصد 15 و 6/6خطای تخمين به ميزان

 .یافت كاهش

 مقایسه نتایج روش ارایه شده در تخمين فشار خون سيستول -2جدول
 𝑺𝑻𝑫 نوع داده ورودی 

(mmHg) 
𝑴𝑨𝑬 
(mmHg) 

𝑹𝑴𝑺𝑬 
(mmHg) 𝑹 

داده
ی 

ها

ش
 آموز

PPG 37/8 43/7 58/9 89876/0 

PPG-RQA(13) 24/7 33/6 56/8 90255/0 

PPG-RQA(6) 57/4 14/3 59/4 9768/0 

داده
ی 

ها

اعتبارسنج

ی
 PPG 39/8 74/7 89/9 89514/0 

PPG-RQA(13) 37/7 95/9 44/10 88177/0 

PPG-RQA(6) 95/5 74/3 95/5 94873/0 

داده
ی 

آزمونها
 PPG 86/8 06/8 74/7 87967/0 

PPG-RQA(13) 28/8 19/10 88/9 86785/0 

PPG-RQA(6) 69/6 28/4 71/6 93357/0 

 شدهترسيم  8 شکل درمربوط مدل معرفي شده  آلتمن-بلند نمودارهای 

 كه دهدمي نشان را فشارخون مقادیر ميانگين افقي محور شکل، این در. است
 محور عمودی نيز اختلاف. هستند فشارخون واقعي مقادیر و هاتخمين ميانگين

 (خطاها ميانگين) مقادیر بایاس. دهدمي نشان را واقعي مقادیرمقادیر تخميني و 

-شده گذاشته نمایش به قرمز و آبي خطوط با ترتيب بهو حدود قابل قبول خطا 

قابل قبول  محدوده در درصد نقاط 95 از بيش كه كندمي تأیيد شکل این. اند
كه  دارد مطابقت 3 جدول در شده گزارش نتایج با یافته این. اندخطا قرار گرفته

 تخميني عملکرد نشانگر كند وانجمن فشار خون بریتانيا را برآورد مي استاندارد

 .است مناسب روش معرفي شده 

 در مرور شده در مقدمه هایبرخي از روش با را مطالعه این نتایج 5جدول 
 شده اعمال چارچوب كه داد نشان ما ایمقایسه تحليل و تجزیه. كندمي مقایسه

اعمال شده غلبه كرده است. به طور خاص  های روش از بسياری بر مقاله این در
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[ كه با استخراج 16و  15و  13و  11روش ارائه شده در مقایسه با مراجع ]

-اند عملکرد مطلوبویژگي از سيگنال ورودی اقدام به تخمين فشار خون نموده

ای تخمين تری داشته است. به بيان دیگر، به كارگيری شبکه عصبي عميق بر

های مرسوم استخراج ویژگي فایق آمده است. در مقایسه با فشار خون بر روش

های عصبي عميق استفاده های متنوع شبکهها از معماریمطالعاتي كه در آن

[ از 16شده نيز نتایج مطالعه حاضر كاملا رقابتي است. به طور خاص، در ]
استفاده شده. با این برای تخمين  LSTMو  ResNetهای تركيبي از شبکه

وجود، در مطالعه حاضر بدون به كارگيری ساختارهای پيچيده فوق و با افزودن 

معرفي شده، نتایج بسيار بهتری  CNNگرا در ورودی معماری خصوصيات آشوب

-مي تأیيد خود، نوبه به به دست آمده است. این موارد، STDو  Rاز منظر معيار 

 مختلف شرایط بين تمایز برای به كار رفتهگرای آشوب هایویژگي كه كند

 داده افزایش را تخمين آنها دقت و اطمينان بالا است قابليت دارای فشارخون

 .است

[ 3عصبي عميق مشابه آنچه در ] ایمرحله چند مدل اتخاذ با حال، این با
قابل دست  ما رویکرد در موجود روش از بهتر نسبتاً عملکردی معرفي شده است

دارای  مقاله این در شده اعمال شبکه كانولوشني است، ذكر شایان. تیابي اس

اشاره شده  ایمرحله چند مدل از كمتر آزاد پارامترهای با ترساده معماری یک

مبتني بر نظریه بازرخداد  هایویژگي از استفاده كه معناست بدان این[. 3] است
-برجسته نتایج ای مرحلهبه صورت تک و ترساده عميق معماری در فضای فاز با

-مدل ترپيچيده ساختارهای ها دراین ویژگي اگر بنابراین،. است داده ارائه ای

 PPG های زمانيتوالي هایویژگي آشکار كننده كه عميق، عصبي شبکه های

ای كانولوشني پایه مدل به نسبت تریدقيق نتایج توانندمي شوند، ظاهر هستند،
 .دهند ارائه

 

 
هيستوگرام خطای تخمين به وسيله مدل معرفي شده برای  -7شکل 

 تخمين فشار خون دیاستول )الف( و سيستول )ب(

 BHSارزیابي مدل معرفي شده بر اساس استاندارد  -3جدول  

كمتر از  درجات اعتبار
mmHg 5 

كمتر از 
mmHg 10 

كمتر از 
mmHg 15 

A 60% 85% 95% 
B 50% 75% 90% 
C 40% 65% 85% 

خطای تجمعي تخمين فشار 
 خون دیاستول

 %86/91  %64/98  %65/99 

خطای تجمعي تخمين فشار 
 خون سيستول

 %03/73  %22/91  %99/95 

 AAMIارزیابي مدل معرفي شده بر اساس استاندارد  -4جدول 

 ميانگين خطا انحراف معيار خطا تعداد افراد 

 45/0 15/3 200 تخمين دیاستول

 48/0 69/6 200 سيستول تخمين

 
 PPGزماني و سری RQAهای مدل معرفي شده با ادغام ویژگي اگرچه

بایست به عنوان توانست عملکرد مطلوبي ارائه دهد، اما موارد زیر را مي

 ،در وهله اول ها و كارهای آینده مطالعه حاضر مورد توجه قرار داد.محدودیت
به  تواننمي را نتایج بود و MIMIC-II داده پایگاه از بخشي داده مجموعه

 دادگان دیگر هاینسخه روی بر شده انجام مطالعات با صورت نظير به نظير

  .كرد مقایسه

گانه 13كامل  مجموعه كه های این مطالعه نشان دادیافته همچنين
 شد سعي در نتيجه. كند غلبه معمول هایروش بر تواندنمي های آشوبگراویژگي

. د استفاده قرار گيردمور هااز آن زیرمجموعه بهترین خطا و آزمون از استفاده با

 از استفاده ساده، معماری با عصبي هایشبکه از استفاده وجود با بنابراین،

های آماری و فركانسي یا دیگر مانند ویژگي 15ساز دست مختلف هایویژگي
 .دنكن كمک نتایج بهبود به ندنتوا ميهای غيرخطي ویژگي

 نتیجه گیری -5

 هایویژگي از استفاده با عميق شبکه عصبي مدل یک مطالعه، این در

 دیاستول و سيستول فشارخون تخمين برای ورودی در PPG سيگنال آشوبگرای

 خصوصيات و PPG موج شکل از تركيبي كه داد نشان نتایج. است شده معرفي

شبکه  مدل. است كرده ایجاد تخمين در را بالایي دقت هاآن غيرخطي
-دسته سازی نرمال بعدی، یک كانولوشن لایه مجموعه 4 از متشکل كانولوشني

 خصوصيات تواندمي كه است Relu سازی فعال تابع ويانگين متجميع  لایه ای،

 هایویژگي كه آنجا از. كند استخراج را ورودی PPG های موج شناختي ریخت

 نتایج دارند، خون فشار تخمين در محدودی توانایي تنهایي به شده استخراج
 ایجاد را كمتری بسيار تخمين خطای مذكور تركيب كه داد نشان مطالعه این

 پيشنهادی چارچوب كرد تایيد ما ایمقایسه تحليل و تجزیههمچنين . كندمي

 خطای با و همزمان طور به را دیاستول و سيستول هایفشارخون تواندمي

های داری به طور خاص، در مقایسه با مدل. بزند تخمين قابل قبولي تخمين
 از ایبرجسته عملکرد ،معرفي شده این مقاله چارچوب در ،LSTMهای لایه

جلوسوی  معماری با معيار همبستگي پيرسون و معيارهای خطا تنها نظرم

كه  ترپيچيده عصبي هایمدل از استفاده بنابراین،. كانولوشني حاصل شده است

 تخمين نتایج بهبود در موثری گزینه دتوان ميدار هستند  حافظه هایلایه دارای
 .دباش

 الف
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 مقایسه نتایج این مطالعه با دیگر مطالعات -5جدول 
 تخمين فشار خون سيستول تخمين فشار خون دیاستول نوع ورودی روش

𝑆𝑇𝐷 (mmHg) 𝑅𝑀𝑆𝐸 (mmHg) 𝑅 𝑆𝑇𝐷 (mmHg) 𝑅𝑀𝑆𝐸 (mmHg) 𝑅 

PTT-Regression [11] PPG 06/4 و سيگنال قلبي  - 89/0  21/5  - 91/0  

MIMIC-II 21/5 [15تخمين دیناميکي ]  - 93/0  1/9  - 95/0  

Random Forest [16] MIMIC-III 26/8  - 67/0  48/14  - 71/0  

ADABOOST [13] PPG 14/6 و سيگنال قلبي  - 48/0  09/10  - 59/0  

RES-LSTM [16] MIMIC-III 29/6  - 71/0  99/9  - 88/0  

LSTM [16] MIMIC-III 07/8  - 67/0  10/13  - 80/0  

LSTM [2] MIMIC-I - 85/0 -شبکه عصبي  99/0  - 56/1  99/0  

MIMIC-II 84/2 [3ای ]عميق چندمرحله  - 95/0  55/5  - 95/0  

ResNet [16] MIMIC-III 84/6  - 71/0  87/11  - 82/0  

MIMIC-II 15/3 این مطالعهروش   18/3  939/0  69/6  71/6  933/0  

 

 
 تول سيسالف( فشار خون دیاستول ب( آلتمن در تخمين -نمودار بلند -8 شکل

 یتشکر و قدردان -6

 یاظهار نظرها یپور برا يلجمال اسماع یكمال تشکر را از آقا نویسندگان

-ياعلام م يمدل هوش مصنوع یساز يادهدر مورد پ یكارشناسانه و مهربانانه و

 .دارند
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مدرک كارشناسي خود را  محمدباقر خدابخشی

رشته مهندسي پزشکي از دانشکده فني و در 

اخذ نمود.  1387مهندسي دانشگاه شاهد در سال 

همچنين وی مدارک تحصيلي كارشناسي ارشد و 
 1396و  1390های دكتری تخصصي خود را در سال

به ترتيب از دانشگاه علم و صنعت ایران و دانشگاه صنعتي اميركبير 

و هيات علمي گروه مهندسي دریافت نمود. هم اكنون وی به عنوان عض

بيوالکتریک و سرپرست كارگاه تجهيزات پزشکي در دانشگاه -پزشکي

های تحقيقاتي مورد علاقه صنعتي همدان مشغول فعاليت است. زمينه

های های بيولوژیکي، شبکهایشان ابزار دقيق پزشکي، پردازش سيگنال
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مدرک كارشناسي مهندسي  نعیم اسلامیه همدانی

پزشکي )گرایش بيوالکتریک( را از دانشگاه صنعتي 

كسب كرده است. وی موفق  1400همدان،  در سال 

به اخذ پذیرش در مقطع كارشناسي ارشد رشته 

مهندسي پزشکي گرایش بيوالکتریک با استفاده از سهميه استعدادهای 
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مقطع كارشناسي موفق به نگارش مقالات همایشي، داخلي و خارجي 

شده است. زمينه مورد علاقه تحقيقات وی در حوزه كاربرد های نظریه 
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موفق به اخذ  یو همدان به اتمام رساند. همچنين

 يارشد رشته مهندس يدر مقطع كارشناس رشیپذ

درخشان   یاستعدادها هيبا استفاده از سهم کیوالکتريب شیگرا يپزشک
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1 PTT (Pulse transient time) 
2 PPG (Photoplethysmogram) 
3 Tanveer 
4 LSTM (Long short term memory) 
5 Hajj 
6 RQA (recurrence quantification analysis) 
7 RP (recurrence plot) 
8 Complex networks 
9 Convolutional Neural Networks 
10 Batch normalization 
11 Relu activation function 
12 Average pooling 
13 Max pooling 
14 SGDM (Stochastic gradient descent with momentum) 
15 Hand crafted features 
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Abstract 

  

Estimation of blood pressure (BP) non-invasively through peripheral signals, including 
electrocardiogram (ECG) and photoplethysmogram (PPG) signals, is one of the most critical issues 
in the field of medical signal processing. Major studies focus on extracting various handcrafted 
features from peripheral signals and estimating BP using computational intelligence-based models. 
In this study, a novel framework based on deep convolutional neural networks (CNN) is introduced 
in which the PPG sequences and their nonlinear features are adopted to create high accuracy in 
estimating BP. These nonlinear features are the chaotic properties of signals in phase space called 
recurrence quantification analysis (RQA) which are utilized alongside the PPG waveform samples 
as the CNN input. The proposed framework was evaluated on data extracted from the benchmark 
MIMIC-II dataset. The results showed that this combination could provide high accuracy in 
estimating systolic blood pressure (SBP) and diastolic blood pressure (DBP). Precisely, in SBP and 
DBP monitoring, the Pearson’s correlation coefficient (R) for the proposed method was obtained to 
be 0.93916 and 0.93357, respectively. The model was also evaluated according to the standards of 
the British Hypertension Society (BHS) and the Association for the Advancement of Medical 
Instrumentation (AAMI). According to BHS standard, this method had a quality grade of A in 
estimating both systolic and diastolic BPs. Also, the mean and standard deviation of the estimation 
error for DBP and SBP are 0.45±3.5 mmHg and 0.48±6.69 mmHg, respectively, which are under the 
requirements of the AAMI standard. Compared with the existing methods, this algorithm could 
create a high generalizing capability in estimating both SBP and DBP. 
 
Keywords: Signal Processing, convolutional neural networks, deep learning, chaos theory, 
recurrence quantification analysis. 


