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  چكيده
در اينجا، يك . باشند  در حالت خواب ميEEGهاي زودگذر در سيگنال ترين شكل موجهاي خواب يكي از مهمدوك
ي  كاناله19گنال هاي عصبي مصنوعي براي شناسايي اتوماتيك دوك خواب در يك سي ي شبكهاي بر پايه مرحله روش دو

EEGبندي كننده به منظور افزايش كارايي كلي طبقهي اول، از يك پرسپترون پيششود كه، در مرحله  معرفي مي
هاي خواب منتخب، توسط يك ي دوم، دوكگردد و در مرحلهآشكارسازي و همچنين كاهش زمان محاسبه استفاده مي

- طبقهابزارهاي دسته بندي كننده در فـرآيند پس. شودبندي ميهبندي كننده، دستطبقهي عصبي مصنوعي پسشبكه
 سيگنال بررسي ديداري.  بودند كه عملكرد آنها در انتها مورد مقايسه قرار گرفتRBSVMو MLP ي بنـدي دو شبـكه

EEG 19رد دهد كه عملك هاي بصري خواب، نشان مـي كاناله ثبت شده از شش سوژه، توسط يك متخصص تشخيص دوك
RBSVM نسبت  به  MLP و آشكار سازي اشتباه  % 4/91با آموزش پس انتشار خطا بهتر بوده و داراي حساسيت ميانگين

  .است % 85/3
  

  هاي كليدي واژه
 EEGانتشار ، آشكارسازي دوك خواب، ماشين بردار پشتيبان، الگوريتم پس  

  مقدمه-1
 آرام  يا خوابNREM1به طور كلي خواب به دو قسمت خواب 

 يا خواب فعال و ناهماهنگ تقسيم REM2و هماهنگ، و خواب 
شود، كه   خود به چهار مرحله تقسيم ميNREMخواب ]. 1[شود مي

ي اول زماني مرحله. هر يك بيانگر حالت فيزيولوژيك خاصي است
در مـرحـله دوم . ي امـواج آلفـا ظـاهـر شونداست كه، دامـنه

در .  همچنان وجود دارند4ج ورتكسشوند و اموا ظـاهر مي3خـواب
شود و  سوم، كاهش بيشتري در فركانس ديده ميمرحله

ها در شناسايي مراحل خواب و اين كمپلكس(  K5هاي كمپلـــكس
هاي در تشخيص انواع اختلالات مربوط به خواب و بعضي بيماري

و خواب به صورت پراكنده وجود دارند ) رواني نقش كليدي دارند
 16 تا 10ي هاي خواب در محدودهاين مرحله فعاليت  دوكدر ]. 2[

در مرحله ]. 1[ ثانيه گزارش شده است 3 تا 5/0هرتز و با مدت 

 به صورت Kهاي چهارم، فركانس باز هم كاهش يافته و كمپلكس
اين مرحله، زمان شــروع خواب فعــــال . شوندپراكنده ديده مي

 ].2[باشد مي
هاي خواب را ناشي رد كه فعاليت دوكمدارك معتبري وجود دا

هاي تالاموكورتيكال و  از هايپر پلاريزاسيون غشاء عصبي هسته
در خلال خواب انفجارهاي مرتبي از پتانسيل ]. 3[داند  كورتيكال مي

دهد، كه باعث ايجاد  هاي هسته تالاموس رخ ميدر نورون عمل
هاي يتاً به بخشاين انفجارات نها. شود  مي نوسانات متناوب و منظمي

 هايپتـانسيل شوند و در آنجا باعث القا شدن قشري مغز منتقل مي
نمايند  هاي خواب را توليد مي شده و دوكتحـريكـ  6سيناپسيپس

هاي مهم تشخيصي بندي مراحل خواب، يكي از روشطبقه]. 9 و5[
تشخــيص ديداري . رود شناسي به شمار ميدر روانپزشكي و عصب
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  از يك خواب كامل شبانه،EEG7ي خواب در يك ثبت هادوك
 دوك در يك 100كننده است؛ زيرا تقريباً گير و خستهوقت خيلي

 يك سيستم تشخيص. ثبت خواب كامل شبانه موجود است
تواند گام موثري در كم كردن و تسهيل نمودن كار  مي اتوماتيك

  ].4و9[پزشكان و محققان در اين زمينه باشد
  

  
  نمودار طبقه بندي مراحل خواب -1شكل 

  
هاي خواب هاي اتوماتيك بسياري براي آشكارسازي دوكروش

ي منطبق ها بر پايهبعضي از اين روش. تا به حال پيشنهاد شده است
ها، از مقايسه تشابه بين در اين روش]. 4[باشند  مي 8كردن الگوها

 عيب اين .شود سيگنال و يك الگوي از پيش تعريف شده استفاده مي
باشد  هاي الگو، وابسته به سوژه مي روش اين است كه تعيين مشخصه

اند،  هاي ديگري كه در اين زمينه به كار گرفته شدهاز روش]. 3[
توان به استفاده از آناليزهاي طيفي اشاره كرد كه مشكل اين  مي

هاي هم ها از شكل موجروش نيز اين است كه قادر به تفكيك دوك
هاي ديگري نيز براي پيدا كردن روش. باشند ها نميدوكفركانس با 

و تبديل  9ها وجود دارد، كه مبتني بر استفاده از تعقيب همساندوك
هاي خواب در ي آشكارسازي دوكشيوه]. 5,4[باشند   مي10موجك

 بايستي نسبت به تغييرات الگوها پايدار بوده و EEGسيگنال 
 حوزه زمان و حافظه مورد نياز اي درهمچنين بتواند عملكرد بهينه

  ].8و6[داشته باشد 
هاي عصبي   در اين مقاله، يك روش مبتني بر استفاده از شبكه

روش پيشنهاد شده از دو مرحله . كار گرفته شده است مصنوعي به
بندي در مرحله اول كه مرحله پيش طبقه. تشكيل شده است

ر مرحله پس باشد، از يك پرسپترون گسسته استفاده شده و د مي
بندي نيز از دو شبكه، يعني ماشين بردار پشتيبان طبقه

 Multilayer) و يك پرسپترون چندلايه (RBSVM)شعاعي
Perceptron)بندي اين طبقه در پايان عملكرد.  استفاده شده است

دهد كه  ارزيابي نتايج نشان مي. دو شبكه با يكديگر مقايسه شدند
هاي خواب عملكرد دوك  تشخيصماشين بردار پشتيبان در زمينه

 . بهتري نسبت به پرسپترون چند لايه دارد

  
Sleep EEG   مشخصات داده -2 

 مــورد اســتفاده در ايــن مطالعــه، از بانــك داده  EEGســيگنال 
Physionet  سـوژه  6هاي ثبت شده از  داده. ]10[ دريافت شده است 

 نفـر  2 و  نفر از آنها مـرد    4باشد، كه      ساله مي  35 تا   21سفيد پوست   
 و بـر  Ag/Agclها توسـط الكترودهـاي غيرپلاريـزه    ثبت. زن هستند 

هـا  ايـن ثبـت   .  اخذ شـده اسـت     10-20اساس استاندارد بين المللي     
افقـي بـوده و نـرخ نمونـه          EOG12 و   EMG11هـاي   داراي آرتيفكت 

 هرتـز   50 تـا    1شـده در محـدوده      گـذر  هرتز و ميان   100برداري نيز   
باشـد، كـه       مي EDFها با فرمت    سيگنالنحوه ذخيره شدن    . باشد  مي

 موجـود در    WFDB  از نـرم افـزار     MITبراي تبـديل آن بـه فرمـت         
  .  استفاده شده استPhysionetسايت 

شده، توسط يك متخـصص مـورد بررسـي         هاي دريافت   همه داده 
مجموعـاً  . انـد    اسـتخراج شـده    13قرار گرفته و نامزدهاي دوك خـواب      

باشـد،    مـي )  ساعت براي هر داده    8متوسط  (  ساعت   48ها    طول داده 
 تا بـراي آزمـون اسـتفاده        2 تا براي آموزش شبكه و       4 ثبت،   6كه از   

 دوك خواب   531هاي خواب تعداد    متخصص تشخيص دوك  . شود  مي
ــوع داده ــه   را در مجم ــرده ك ــايي ك ــا شناس ــواب در 416ه  دوك خ

. باشـد   هاي آزمـون مـي       دوك مربوط به داده    115هاي آموزش و      داده
هـاي     سـال و روي داده     27هـاي آمـوزش،       ين سـن روي سـوژه     ميانگ

  .باشد  سال مي30آزمون 
  

  استخراج ويژگي-3
 براي (AAR14) خودكار يدر اين مطالعه از مدل خود بازگشت

اگر سيگنال با زمان تغيير ]. 11[استخراج ويژگي استفاده شده است 
اده  متعارف استف(AR15) يهاي خود بازگشت توان از شيوه نكند، مي

 تحت تاثير عوامل زيادي EEGنمود؛ اما در حالت واقعي، سيگنال 
هاي  از اين رو ممكن است كه شيوه. باشد، كه قابل كنترل نيستند مي

 نتوانند تغييرات كوچك در طيف غيرايستان سيگنال ARبلوك 
EEGبا تخمين تطبيقي پارامترهاي .  را رديابي نمايندARوسيله   به

 نيز غلبه ARتوان بر اين مشكل روش   ميLMS16استفاده از روش 
كننده خطي تطبيقي بلوك دياگرام پيشگويي) 2(شكل  در. كرد

  ].11[شود مشاهده مي
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  ].11[ بلوك دياگرام پيشگويي كننده خطي تطبيقي -2 شكل  

  
هاي خواب بين   گونه كه قبلا توصيف شد، مدت زمان دوك        همان

ي زماني براي مشخص كردن     فاصلهاين  . باشد   ثانيه مي  3 ثانيه تا    5/0
  .ي پنجره بسيار اهميت دارداندازه

باشـد    توليد ويژگي براي مراحل آموزش و آزمون بدين شكل مي         
 750( ثانيه   3 هرتز و با يك پنجره       250 با نرخ    EEGي  اولاً داده : كه

. شوند  محاسبه ميAARسپس ضرايب  . شود  نمونه برداري مي  ) نقطه
 AARي  ي مرتبـه  كه مقـدار بهينـه     ( k=15ر  اين ضرايب براي مقدا   

بنـابراين، سـايز    . آينـد    بدست مي  Akaikeبا استفاده از معيار     ) است  
ايـن  . شود   تنظيم مي  15هاي عصبي مصنوعي در مقدار        ورودي شبكه 

ي ورودي، بـراي هـر      ي داده  پنجـره  17روند با استفاده از جابجا كردن     
در همه مراحـل، انـديس      . شود  اي شده تكرار مي    پنجره EEGي  داده

شود، تا موقعي كه      اي شده ذخيره مي   ي پنجره ي داده زماني هر نقطه  
به عنوان مثال براي مـشخص كـردن        (به آن نياز داريم استفاده شود       

  ).محل دوك
توان  ي آموزش و آزمون را ميبا استفاده از رويه فوق، مجموعه

ب از هاي خوا  دوكAARبا محاسبه و استخراج كردن ضرايب 
   .سيگنال پايه در فواصل مشخص بدست آورد

  
   پيش طبقه بندي -4

هاي غير دوك  بندي براي حذف محدودهطبقهاز مرحله پيش
 SS و SSهاي  مانده، يعني محدودهالگوهاي باقي. شود استفاده مي

در . بندي كننده هستندطبقههاي پس، تنها وروديnon-SSشبيه 
يابد،  بندي كاهش مي كل روند طبقهاين راه نه فقط زمان محاسبه

ي پروسه. يابد بلكه همچنين كارايي كلي آشكار سازي نيز افزايش مي
  :بندي به شرح زير استطبقهپيش

   18 پيش طبقه بندي كننده پرسپترون گسسته-1-4
هاي ذكر شده در بخش از يك پرسپترون گسسته كه با ويژگي

 و SSهاي  ردن محدودهشود، براي جداك استخراج ويژگي تغذيه مي
SS شبيه non-SSهاي سيگـنال استفـاده شده است از بقيه قسمت 

از روش آموزش پرسپترون گسسته نيز براي آموزش )). 3(شكل (
  .شود شبكه استفاده مي

  

  
بندي طبقه ساختار پرسپترون گسسته كه براي پيش-3شكل 

  ].7[تطبيق يافته است
  

)1(  
  

1كه   2 16[ ,..., ]TW w w w=       ،بـردار وزن ارتبـاط Sy  خروجـي
 خروجــي مــورد انتظــار اســت، كــه توســط متخــصص Sdواقعــي و

 بردار ورودي اسـت،     Sx نرخ آموزش است و      η. مشخص شده است  
). AARرايب  متناسـب بـا ض ـ    ( ويژگي تشكيل شده اسـت       15كه از   

 خروجــي پرســپترون –ي ورودي وســيله رابطــه خروجــي واقعــي بــه
  :شود گسسته محاسبه مي

  
)2(   
  

  :  مقدار آستانه است و τكه 
  
)3  (                                                      
  

ن بيند، تا زماني كه بهتري      پرسپترون گسسته چند بار آموزش مي     
 SSي نتيجه بدست آيد؛ كه در اين حالت خروجي بايد براي محدوده  

 -1 برابر non-SSهاي  و براي محدوده+ 1 برابر non-SS شبيه SSو 
  .باشد

اي شـده كـه از آسـتانه آزمـون عبـور            بنابراين، الگوهـاي پنجـره    
  :شوند  دو زير گروه مجزا تقسيم ميكنند، به مي

I (ي الگوهاي محدودهSS و SSبيه  شnon-SSشبيه    
II (ي الگوهاي محدودهnon-SS)  4(شكل((  

 دوك خـواب هـستند، بـراي        416 كـه شـامل      EEGچهار ثبت   
شوند، در حالي كه يك مجموعه ديگر         آموزش پرسپترون استفاده مي   

دوك خواب، براي اهداف آزمون شبكه اسـتفاده        115 ثبت با    2شامل  
از الگوها در گروه   % 75ريباً  بندي، تق طبقهبا استفاده از  پيش    . شود  مي

)( τ−= STS XWsigny

⎩
⎨
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ي الگوهـا بـه گـروه اول متعلـق          تقريبي باقيمانده % 25. افتند  دوم مي 
شـوند؛ در   كننـده داده مـي  بنديطبقهاست و به عنوان ورودي به پس   

ــه ــيشنتيجــه مرحل ــهي پ ــانگين و  طبق ــدي داراي حــساسيت مي بن
ن بـدي . خواهـد بـود   % 8/321و  % 6/98آشكارسازي اشتباه به ترتيب     

-بنـدي طبقـه ي آموزش و زمان آمـوزش پـس       وسيله، حجم مجموعه  
  . يابد طور چشمگيري كاهش مي كننده به

  

  
 Iگروه : شوند  الگوها به دو گروه زير طبقه بندي مي-4شكل 
 II را نشان داده و گروه non-SS شبيه SS و SSهاي  محدوده

  ].12[دهد   را نشان ميnon-SSهاي  محدوده
   

  دي بن پس طبقه-5
ي گـروه اول را از      اي شـده  كننده الگوهاي پنجـره   بنديطبقهپس

هـاي  SSهـا و    SSبه عبارت ديگر عمل جدا كـردن        . كندهم جدا مي  
ما در اين پژوهش از يك      . دهد   را از يكديگر انجام مي     non-SSشبيه  

ماشين بردار پشتيبان شعاعي و يك پرسـپترون چند لايه بـه عنـوان                  
نهايتاً عملكرد اين دو شبكه از      . ايمكننده استفاده كرده  ديبنطبقهپس

  .شود بندي با هم مقايسه ميجهت معيارهاي طبقه
   19هاي بردار پشتيبان با مبناي شعاعي ماشين-1-5

. دهـد  ساختار يك ماشين بردار پشتيبان را نـشان مـي    ) 5(شكل  
M    تعداد بردارهاي پشتيبان است  .SVM     روش نسبتاً جديدي بـراي  

  . رود شمار مي  به20شدهبندي نظارتحل مسائل طبقه
-هاي آموزشي و محدوده   چنين روشي حاشيه بين داده     اصولا اين 

تواند به عنوان يك مـساله        كند، كه مي    گيري را بيشينه مي   ي تصميم 
هايي از الگوهـا      زيرمجموعه. سازي درجه دوم درنظر گرفته شود     بهينه

ديك هستند، به عنوان بردارهـاي      گيري نز ي   تصميم   كه به محدوده  

بنـدي جداپـذير    راي يـك مـساله طبقـه      . شوند  پشتيبان شناخته مي  
20Twخطي بـا سـاختار يـك ابرصـفحه         X b+ ي بـين  ، حاشـيه =

  .شود ترين نقطه بيشينه ميابرصفحه و نزديك
   

  
 ساختار ماشين بردار پشتيبان استفاده شده براي پس -5شكل 

  ].12[طبقه بندي

  
  پياده سازي  -2-5

  بنـــدي، تنهـــا الگوهـــاي داده طبقـــهپـــس از مرحلـــه پـــيش
 non-SS هــاي شــبيه SS و SSاي شــده اي كــه بــه شــكل  پنجــره

كننده يعني ماشين بردار پـشتيبان      بنديطبقههستند، به ورودي پس   
هاي ذكـر شـده در      ويژگي مورد نظر نيز همان ويژگي     . شوند  داده مي 

  .باشد  ميبنديطبقهمرحله پيش
 و 21گيري ميزان حساسيتوسيله اندازه كارايي كلي سيستم به

نسبت . پذيرد كننده انجام ميبندي طبقه22نرخ آشكارسازي اشتباه
اند، به  هايي كه توسط شبكه درست تشخيص داده شدهتعداد دوك
اند را حساسيت  هايي كه براي آزمون به سيستم داده شدهتعداد دوك

هايي است كه  اشتباه نيز، نسبت تعداد غير دوكآشكارسازي. گويند
اند، تقسيم بر كل تعداد  توسط شبكه به عنوان دوك شناخته شده

  .هاي داده شده به شبكه براي آزمايشدوك
اندازه پنجره ورودي بر عملكرد ماشين بـردار          براي مشاهده تأثير    

ار هاي مختلف پنجـره ورودي تكـر        سازي توسط اندازه  پشتيبان، پياده 
دهـد   نكات بدست آمده از اين جدول نـشان مـي    ). 1جدول  (شود    مي

 ثانيـه   3 نقطه براي داده ورودي، كه متناظر بـا زمـان            750كه تعداد   
هاي خواب نيز   بررسي مطالعات دوك  . دهد  است، بهترين نتيجه را مي    

 3هاي خـواب در حـدود       به اين نكته اشاره دارد كه مدت زمان دوك        
  ].1[ثانيه است 

ن مساله ثابت شد كه اندازه پنجره بر عملكرد ماشين بردار  اي
 750در ابتدا، مجموعه داده شامل]. 12[گذارد  پشتيبان تأثير مي

باشد؛ سپس،  براي هر الگو مي) AARضريب 15متناظر با (نقطه 
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 هر مجموعه داده كه به ماشين بردار پشتيبان داده AARضرايب 
دي ماشين بردار پشتيبان، متناظر اندازه ورو. كند شود، تغيير مي مي

الگوهاي دوك و غير . باشد  مي- است15 كه – AARبا مرتبه مدل 
 تا از 2. شوند  نشان داده مي-1و + 1دوك به ترتيب با اعداد 

 عملكرد طبقه. اند هاي ثبت به عنوان داده آزمون انتخاب شده سوژه
گيري نرخ حساسيت و كننده ماشين بردار پشتيبان با اندازه بندي

بردار پشتيبان آزمون ماشين. شود آشكارسازي اشتباه بررسي مي
براي حساسيت، و نرخ % 6/94ي مقدار دهندهشعاعي نشان

  . است% 85/3آشكارسازي اشتباه 
  

3-5- MLP و پياده سازي آن   
هاي  ترين شبكه كه يكي از مرسوم- MLPي از يك شبكه

بندي استفاده طبقهــجام پــــس براي انـ-عصبي مصنوعي است 
الگوريتم استاندارد پس انتشار خطا براي آموزش شبكه . شده است

لايه :  لايه طراحي شده است3اين شبكه در . استفاده شده است
ي ورودي به ها در لايهنورون. ي مخفي و لايه خروجيورودي،  لايه

 به   ) ix(عنوان پردازشگر براي توزيع كردن سيگنال ورودي 
ي مخفي،  در لايهj هر نورون. كنند ي مخفي عمل ميهاي لايهنورون

 jiwرا پس از اينكه در وزن ورودي ) ix(اش هاي وروديسيگنال
اش را با عبور سپس، خروجي. كند كند، با يكديگر جمع مي ضرب مي

 از يك تابع غير خطي كه تابع دو قطبي سيگموئيد دادن مجموع
 نشان داده شده 4ي كند؛ كه در معادله شود، محاسبه مي ناميده مي

  : است 

)4(  
  

 
 يـك الگـوريتم گراديـان كاهـشي     23الگوريتم پس انتـشار خطـاء     

كنـيم، الگـوريتم،    وقتي كه بخش گشتاور را به آن اضافه مي    . باشد  مي
)تغييرات  )jiW kΔ    را در وزن ارتبـاط بـين نـورون i ,j  ايجـاد 

  : كند مي
)5(  ( ) ( 1)ji j i jiw k x w kηδ αΔ = + Δ −  
 

 iδ ضـريب گـشتاور و       α يك پـارامتر نـرخ يـادگيري،         ηكه  
 يك نـورون خروجـي اسـت يـا          jوابسته به اين است كه آيا       فاكتوري  

 : هاي خروجي داريمبراي نورون. نورون مخفي

  

)6(  
  

jكه   j jinet x w=∑   و( )k
jy      خروجي مورد نظر بـراي نـورون J 

هاي مخفـي   براي نورون . دهنده تابع سيگموئيد است     نشان f. باشد  مي
  : داريم

)7(  
  

 
كند؛ اخـتلاف بـين       معادله بالا خروجي مورد انتظار را ايجاد نمي       
كـه  qδ، با عبـارت     Jخروجي موردنظر و خروجي حقيقي لايه مخفي        

باشـد، جـايگزين       مـي  j متـصل بـه خروجـي        qدار نـورون     جمع وزن 
هـاي همـه    هـا و وزن     ههاي همـه لاي ـ    براي نورون  δعبارت  . شود  مي

 .گردد  محاسبه مي5ها، طبق معادله ارتباط
  

 تاثير اندازه داده ورودي بر روي كارايي طبقه بندي -1جدول 
 MLPكنندهي 

اندازه داده 
  ورودي

حساسيت 
(%)  

آشكارسازي اشتباه 
(%)  

450  1/86  4/8  
550  6/89  2/5  
650  4/91  6/4  
750  6/94  8/3  
850  6/94  2/4  
950  6/94  2/4  
1050  2/94  2/5  

  
هاي  با استفاده از اعداد متفاوت براي تعداد نورونMLPشبكه 

كه بهترين عملكرد را  شود، تا زماني مخفي، چند بار آموزش داده مي
ي مشابه كه ي ورودي با اندازهما ابتدا از يك پنجره. داشته باشد

 15 وابسته به( نقطه داده 750 استفاده شد، يعني RB-SVMبراي 
 نقطه 900 و650، 500سپس اعداد . استفاده نموديم) AARضريب 

 750ي ي ورودي با اندازهرسد كه پنجره نظر مي به. شود آزمايش مي
  .باشد اي مي ي اطلاعات، داراي عملكرد بهينهنقطه

جاي   بهMLPبندي، از شبكه طبقه در مرحله دوم پس
RBSVMهاي لايه مخفي روناثر تغيير تعداد نو. كنيم  استفاده مي

هاي دهد كه با افزايش تعداد نورون بركارايي كلي، اين را نشان مي
هاي براي تعداد بيشتر نورون. يابد ، كارايي بهبود مي14مخفي به 

هاي پس تعداد نورون. مخفي، افزايشي در كارايي مشاهده نشد

q
q

qj
j

j w
net
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⎜
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.  تغيير داده شد14مخفي، هم براي آموزش و هم براي آزمون به 
هاي مشابهي كه در   با مجموعه دادهMLPي ايش كردن شبكهآزم

RBSVMي حساسيت ميانگين  هم استفاده شد، نشـان دهنده
  . بود% 3/7سازي اشتباه ميانگينو آشـــــكار% 1/89
  
   نتايج-6

 19 خواب مورد استفاده در اين مطالعـه، توسـط           EEGسيگنال  
هـا از بانـك داده        سوژه ثبت شـده اسـت، كـه ايـن داده           6كانال و از    

Physionet    هـا بـه منظـور      تـا از ايـن داده   4.  دريافت گرديده اسـت
  . داده براي آزمون شبكه استفاده شده است2آموزش شبكه و از 

 MATLAB 7.1سيستم فرض شده با استفاده از نرم افزار 
 Pentium Intelاين عمل توسط يك سيستم . شود سازي ميپياده

1.7 GHzروند آشكارسازي به صورت . شود  انجام ميoff-line بر 
اند، انجام  هايي كه بر روي ديسك سخت ذخيره شده روي داده

  . شود مي
ي عملكرد سيستم براي هر مرحله، در دهنده، نشان)2(جدول 

گيري در هر مرحله، اندازه. ي مختلف است شبكه2 سوژه با 2مورد 
به صورت . ه استسازي اشتباه، نشان داده شدحساسيت و نرخ آشكار

بندي داراي حساسيت طبقهي پيششود كه مرحله كلي ديده مي
روي % 8/321سازي اشتباه ميانگين و آشكار% 6/98ميانگين 

از طرف ديگر، در .  است، كه خيلي زياد استEEGهاي ثـــبت
ها هاي دوكي فعاليتبندي تقريباً همهطبقهي پيشمرحله

به . نرخ آشكارسازي اشتباه آن بالا استشود، اما  سازي ميآشـــكار
بندي طبقهسازي اشتباه بالا، استفاده از يك پسخاطر نرخ آشكار

  . است كننده الزامي 
 نتيجه بهتري SVMكننده، بنديطبقهي پسدر خروجي مرحله

سازي ، نرخ آشكارSVMتوسط . دهد  نشان ميMLPرا نسبت به 
اسيت ميانگين نيز مقدار يابد و حس كاهش مي% 85/3اشتباه به 

حساسيت ميانگين برابر MLP در مورد . را خواهد داشت% 4/91
است؛ در نتيجه در % 3/7سازي اشتباه ميانگين و نرخ   آشكار% 1/89

در  . خواهد داشتMLP عملكرد بهتري نسبت به SVMحالت كلي، 
هاي عصبي مصنوعي،  اي بر اساس شبكهاينجا، يك روند دو مرحله

 EEGهاي خواب در يك سيگنال ناسايي اتوماتيك دوكبراي ش
  .شود خواب چند كاناله معرفي مي

ي يك بندي به وسيلهطبقهي اول، از يك مرحله پيشدر مرحله
تواند با موفقيت،  شود، كه مي پرسپترون گسسته استفاده مي

بندي موجب طبقهفرآيند پيش. دوك را حذف نمايدهاي غير محدوده
حاسبه و همچنين موجب افزايش كارايي كلي فرآيند كاهش زمان م

  .آشكارسازي خواهد داد

  

پيش (  سوژه   2ها بر روي     عملكرد كلي طبقه بندي كننده     -2جدول  
 و  MLPبنـدي كننـده     ترون و پـس طبقـه     پكننده پرس طبقه بندي 

SVM(  
شماره   سوژه

1  
شماره 

2  
  ميانگين

  30 28  32  سن
  16  8  8  )ساعت(مدت زمان 
هاي  وكتعداد د

  مجموعه آزمون
54  61  115  

حساسيت مرحله پيش 
  بنديطبقه

1/98  2/99  6/98  

آشكارسازي اشتباه 
  بنديمرحله پيش طبقه

0/321  6/372  8/321  

  MLP 1/90  2/88  1/89حساسيت 
آشكارسازي اشتباه 

MLP 
4/6  2/8  3/7  

  SVM 4/92  4/90  4/91حساسيت 
آشكارسازي اشتباه 

SVM 
8/3 9/3  85/3  

  
 مد نظر non-SS شبيه SS و SSهاي  ر مرحله دوم، محدودهد

ي عصبي اين كار توسط يك شبكه. هستند كه از هم جدا شوند
تواند كار كند، انجام  كننده ميبنديطبقهمصنوعي كه به عنوان پس

 با آموزش MLPي مختلف، يعني در اين مرحله دو شبكه. شود مي
شوند و به عنـــوان  يسازي م پيادهRBSVMپس انتشار خطا و 

تخمين ديداري تعـــداد . شوند بندي كننده مقايسه ميطبقهپس
دهد كه بهترين عملكرد با  ها با كمك يك متخصص نشان ميدوك

اين شبكه يك حساسيت . آيد  بدست ميRBSVMاستفاده از 
را فراهم % 85/3سازي اشتباه ميانگين و نرخ آشكار% 6/91ميانگين 

  . آورد مي
هاي  ي شبكههاي خواب بر پايهسازي دوكهاي آشكارتمسيس

گيرند، كه در  عصبي مصنوعي، عموماً دو روش اساسي را به كار مي
در شيوه اول، پارامترهايي از پيش ]. 7,6[ورودي اختلاف دارند 

شوند و به عنوان ورودي   محاسبه ميEEGهاي تعيين شده، از ثبت
 EEGهاي  ي دوم، دادهيوهدر ش. شوند به شبكه عصبي داده مي

رديفي شده به عنوان ورودي به شبكه عصبي مصنوعي داده 
هاي پارامتري شده، داراي اين شيوه استفاده از ورودي. شوند مي

هاي ورودي كمتري را دارد؛ مزيت است كه نياز به استفاده از ويژگي
هاي ورودي انتخاب شده تري از ويژگيالبته بايستي تعاريف دقيق
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جويي مناسبي در در حالت كلي، روش اول داراي صرفه. جام پذيردان
هاي عصبي كه  هاي مبتني بر شبكهسيستم. باشد وقت و هزينه مي

بندي مناسبي در اين مقاله معرفي شده است، داراي عملكرد طبقه
سازي مناسبي در زمان و حافظه را نيز اسـت و همــــچنين بهينه

  . دهد انجام مي
  .  سيــستم آشكارســازي نيــز مهــم اســت    24يريپــذانعطــاف

ها ممكن است بين بيمـاران مختلـف متفـاوت باشـد و يـا               موج شكل
اينكه در يك ثبت نيـز پريودهـاي مختلـف آن بـا هـم فـرق كننـد؛                   

در . پذير باشد بنابراين سيستم بايستي نسبت به اين تغييرات انعطاف       
اسـتخراج   بـراي    AARكه در اين مقاله بيان شده، از مدل           سيستمي

هاي مشابه آن   هاي متداول و يا روش    AR. ويژگي استفاده شده است   
توان در وضعيتي استفاده نمود كه سيگنال با زمان تغيير نكند؛             را مي 

 تحت تاثير چند فاكتور اسـت،       EEGاما در موقعيت واقعي، سيگنال      
، تغييـرات آهـسته     ARبنابراين روش   . باشند  كه غير قابل كنترل مي    

 را دنبـال    EEGهـاي   ر ايستان سـيگنال، مثـل سـيگنال       در طيف غي  
 با اسـتفاده از     AARدر اين پژوهش، با تخمين پارامترهاي       . كند  نمي

هـاي متعـارفي غلبـه      چنين روش  هاي اين  بر محدوديت  LMSروش  
هـايي از     بنابراين، اين روش، يـك روش پايـدارتر بـراي داده          . شود  مي

ش پيـشنهادي مـا در ايـن        ي رو مقايـسه . باشد  هاي متفاوت مي    سوژه
حـاكي از   ] 7[ و   ]4[،  ]3[يمقاله با روش پيشنهادي در مرجع شماره      

هـاي خـواب و     سازي اتوماتيك دوك  افزايش صحت تشخيص و آشكار    
رسـد  باشد، اگرچه كه به نظر مـي      كاهش چشمگير زمان محاسبه مي    

توانـد صـحت    مي] 9[هاي مبتني بر هوش مصنوعي      استفاده از روش  
ي مـا در    لازم به ذكر است كه اسـتفاده      . جي را بيشتر كند   نتايج خرو 

] 6[،  ]5[هاي بردار پشتيبان در مقايسه با مراجع        اين مقاله از ماشين   
ي راهكارهاي پيشنهادي مقالات فـوق      موجب تكميل و توسعه   ] 8[و  

سـازي و تـشخــيص     ي  آشـكار   جهت افزايش دقت و صحت پروسـه      
شـود در مطالعـات آتـي  بـا          يپيشنهاد م . هاي خواب شده است   دوك

، ]9[ي  شـماره  هـاي مرجـع    سوژه، برابر بـا تعـداد سـوژه        12انتخاب  
اي بين روش پيشنهادي ما و روش مبتني بـر هـوش            ي بهينه مقايسه
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االله گلرو، محمد حسين خاكسار و سعيد راحتي قوچاني، امين ]   ١٢[
يك دوك خواب توسط ماشين بردار آشكارسازي اتومات"

، اولين كنفرانس "هاي عصبي مصنوعيپشتيبان و شبكه
ملي برق ايران، دانشگاه آزاد اسلامي واحد نجف آباد، اسفند ماه 

1386. 
 

  هانوشتپي -8
______________________ 
                                                 
1 - Non Rapid Eye Movement 
2 - Rapid Eye Movement 
3 -  Sleep spindle 
4 - Vertex waves 
5 - K-Complex 
6 - Post Synaptic Potentials 
7 - Electroencephalogram 
8 - Template matching 
9 - Matching pursuit 
10 - Wavelet transform 
11 - Electromyogram 
12 - Electrooculogram 
13 - Sleep spindle candidates 
14 - Adaptive Auto Regressive 
15 - Auto Regressive 
16 - Least mean square 
17 - Shifting 
18 - Discrete perceptron 
19 - Radial basis-support vector machine 
20 - Supervised classification problems 
21 - Sensitivity 
22 - False detection 
23 - Back propagation 
24 - Flexibility 
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