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Short Abstract 

Obstructive sleep apnea (OSA) is a common sleep-related breathing disorder that can have significant negative effects on people's quality of life and 
daily functioning. Currently, polysomnography is the gold standard for diagnosing sleep apnea which cannot provide the expectations of a fast and 

economical diagnosis by analyzing several signals simultaneously. In this regard, the development of automatic, reliable and cost-effective diagnosis 

algorithms is important. Therefore, in this study, with the aim of diagnosing obstructive sleep apnea events, an automatic diagnostic algorithm based 
on single-lead Electrocardiogram (ECG) signal has been proposed. For this purpose, a new adaptive  method based on Empirical Fourier Decomposition 

(EFD) and extraction of statistical and fractal dimension features from the Fourier Intrinsic Band Functions (FIBF) of the signal along with the ReliefF 

feature selection algorithm and Random Forest classification has been used. Empirical Fourier Decomposition can be a new tool for signal 
decomposition, which can provide a suitable capability in extracting oscillations related to non-stationary components of the signal. In order to evaluate 

the proposed algorithm, the Apnea-ECG database, which contains 70 recordings of single-channel ECG signals, has been used. The results have shown 

that the proposed algorithm is able to detect obstructive sleep apnea events with %88.03 accuracy, %83.44 sensitivity, and %90.84 specificity. The high 
accuracy of the obtained results along with the number of suitable features indicates a compromise between the accuracy and the number of extracted 

features, which leads to a suitable computational load for the proposed algorithm, which makes it possible to use it in clinical applications. 
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Short Introduction  
Sleep apnea is a sleep-related breathing disorder characterized by repeated pauses in breathing for at least 10 seconds during sleep. The most common 

type of sleep apnea is known as obstructive sleep apnea, which occurs due to physical obstruction of the upper airway. Currently, polysomnography is 
the gold standard for diagnosing sleep apnea, which is based on the simultaneous recording of different physiological variables during sleep. 

Polysomnography requires expensive hospital equipment and technical expertise to interpret different physiological data, which makes it very expensive, 

complex and time-consuming. The evaluation of ECG signals during sleep, considering the effect of respiratory changes in the morphology of the ECG 
signal, as well as the effect of changes in the autonomic nervous system activity caused by apnea events on the heart rate, can enable the reliable 

diagnosis of sleep-related breathing disorders. 

 

Proposed Work and Methodology  

In this proposed algorithm, the Empirical Fourier Decomposition method is used to decomposition the ECG signal and then a combination of statistical 

and fractal dimension features of  Fourier Intrinsic Band Functions obtained from this decomposition have been extracted. Finally, the ReliefF algorithm 

was used to select the effective features and Random Forest classifier was used for the classification. In order to evaluate the proposed algorithm, the 

Apnea-ECG database which contains 70 recordings of single-channel ECG signals, has been used. The results have shown that the proposed algorithm 

is able to detect obstructive sleep apnea events with %88.03 accuracy, %83.44 sensitivity, and %90.84 specificity. 
 

Conclusion  
Obstructive sleep apnea syndrome is associated with a wide range of physical and cognitive disorders that can affect a person's personal and social life. 
Due to the time-consuming and expensive screening system that exists to diagnose this disease, most cases of this disease are not diagnosed. Therefore 

in this research, in order to solve these problems, an automatic detection algorithm based on the decomposition of the electrocardiogram signal by the 

Empirical Fourier Decomposition method has been used. The use of all the data in the database along with the suitable results obtained shows the 
provision of an effective method with high generalizability, which makes it possible to use it in clinical applications. 
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 چکیده

در  ی بر کیفیت زندگی و عملکرد روزانه افراد داشته باشد.توجهقابلعواقب منفی  تواندیمآپنه خواب انسدادی یک اختلال شایع تنفسی در حین خواب است که 

 صورتبهبا تحلیل چندین سیگنال را  یو اقتصاد عیسر صیتشخ کیانتظارات  تواندیآپنه خواب است که نم صیتشخ اصلیاستاندارد  یسومنوگرافیپل ،حال حاضر

یص تشخ باهدفدر این مطالعه،  روازاین اهمیت است. حائز صرفهبهمقرونو  اعتمادقابلخودکار،  یصیتشخ یهاتمیالگور در این راستا توسعه کند. نیتأم زمانهم

 تطبیقی بدین منظور از یک روشاست.  شدهرویدادهای آپنه خواب انسدادی، یک الگوریتم تشخیص خودکار بر اساس تحلیل تک لید سیگنال الکتروکاردیوگرام ارائه 

 بندطبقهو ReliefF مراه الگوریتم انتخاب ویژگی به ه سیگنالفوریه آماری و بعد فرکتال از توابع باند ذاتی  یهایژگیومبتنی بر تجزیه فوریه تجربی و استخراج  جدید

یک ابزار جدید تجزیه سیگنال قابلیت مناسبی در استخراج نوسانات مرتبط با اجزای  عنوانبه تواندیمروش تجزیه فوریه تجربی  جنگل تصادفی استفاده شده است.

ثبت از سیگنال  ۷0که شامل  Apnea-ECGاز پایگاه داده سیگنال ارائه دهد. در این مطالعه جهت بررسی قدرت تشخیص روش پیشنهادی  یستایا ریغ

 اب که الگوریتم پیشنهادی قادر به تشخیص رویدادهای آپنه خواب انسدادی ه استباشد، استفاده شده است. نتایج حاصل نشان دادالکتروکاردیوگرام تک کانال می

مصالحه  دهندهنشانمناسب  یهایژگیوبه همراه تعداد  آمدهدستصحت بالای نتایج به . باشدیم %84/90و اختصاصیت %44/83، حساسیت %03/88مقادیر صحت 

که استفاده آن را در کاربردهای کلینیکی ممکن  گرددیمالگوریتم پیشنهادی مناسب  یکه منجر به بار محاسبات باشدیم شدهاستخراج یهایژگیودقت و تعداد بین 

 .سازدیم
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 مقدمه -1

آن فراهم کردن استراحت  یاصل فهیاست که وظ دهیچیپ یحالت عصب کیخواب 

. اختلال در ساختار منظم خواب با کاهش [1] بدن است یسطح انرژ یابیو باز

-یقلب یهایماریحافظه و ب مشکلات ،یافسردگ ،یو رفتار یشناخت یعملکردها

 تیفیمربوط به خواب در ک یهایماریب ،روازاین. [3, 2] است تبطمر یعروق

کلات مربوط به خواب از مش یتینارضا کهینحواثرگذار بوده، به مارانیب یزندگ

 یعامل در مراجعه به جامعه پزشک نیعنوان دوماز درد، به یبعد از مشکلات ناش

 نیترعیعنوان شابه یآپنه خواب انسداد در این میان، .[4] شده است گزارش

 راه یکیزیانسداد ف لیکه به دل شودیمرتبط با خواب شناخته م یتنفساختلال 

در طول خواب هوا را  انیتوقف کامل جر ایو کاهش  افتدیاتفاق م یفوقان ییهوا

 یاستانداردهاد بهبو رغمی. عل[6, 5] دارد یدر پ هیبه مدت حداقل ده ثان

 صیختش یبرا یانسان تیجمع گسترده یآپنه خواب، همچنان غربالگر صیتشخ

یم مارانیهمه ب صیتشخ از است که مانع روروبه ییهاتیبا محدود یماریب نیا

بتنی مواب است که ص آپنه خیتشخ یاستاندارد اصل یسومنوگرافی. پل[4] گردد

ه ب ازی. ناستدر طول خواب  یکیولوژیزیمختلف ف یرهایمتغ زمانهمبر ضبط 

 هایکینیمانند کل یتخصص یهارساختیو ز متیقگران یمارستانیب زاتیتجه

 ریتفس یبرامتخصص  یبه منابع انسان یازمندین نیخواب و همچن یتخصص

 نه،یپرهز اریبس یرا به روش یسومنوگرافیپل ،یکیولوژیزیمتعدد ف یهاداده

در طول شب  دیبا مارانیعلاوه، به. ب[8, ۷]کرده است  لیتبد ریگو وقت دهیچیپ

حفظ  ودمتصل به بدن خ یو سنسورها های متعددمیرا با س یخاص تیموقع

 هاآنزندگی واقعی خواب منظم شبانه را در  کی طیممکن است شراکه  کنند

 . [9]نکند منعکس 

های مربوط به یوراو فن یدنیپوش ی، استفاده از حسگرهاهای اخیردر سال

افزایش  یاندهیطور فزابه یسلامت طینظارت بر شرا یبرا میسیب یحسگرها

 تیدر مورد وضعزمان واقعی را  یاطلاعات یک بازخورد تواندکه مییافته است 

تر سادههای روشصرف توسعه  یادی، تلاش زنیبنابرا .فرد فراهم کند یسلامت

و کاهش  ییبهبود کارا یبراسومنوگرافی از دستگاه پلی ترمناسباستفاده  جهت

 یی. با توجه به اینکه هدف نها[10] شده است آپنه خواب صیهای تشخنهیهز

 یدنی، پوشحملقابلدستگاه نظارت بر آپنه خواب  کی دی، تولهاروش نیتوسعه ا

 یهااستفاده از حداقل تعداد کانال باشد،یمراقبت در منزل م یمصرف براو کم

در طول  .[11] مهم است تمیالگور یکاهش بار محاسبات یبرا یسومنوگرافیپل

 توزیع امپدانس قفسهمنجر به تغییر  هاهیرتغییر حجم هوا در تلاش تنفسی 

بر  هبا تغییر مکان نسبی الکترود نسبت به قلب همراه است ککه  گرددیم سینه

یهنگامعلاوه بر این  .[12] گذاردمی ریتأث مورفولوژی سیگنال الکتروکاردیوگرام

و  کندیمخون شروع به کاهش  ژنیدهد، سطح اکسآپنه رخ می دادیرو کی که

بان قلب کامل در ضر صورترا به رییتغ نیاکند می یسع یتنفس-یقلب ستمیس

 بنابراین .[13] جبران کند کیو پاراسمپات کیسمپات تیاز فعال یعنوان بازتاببه

ؤثر م صیامکان تشخ تواندالکتروکاردیوگرام شبانه می هایسیگنال یابیرزا

 . کندخواب فراهم رویدادهای تنفسی آپنه را در طول 

تاکنون مطالعات متعددی برای تشخیص رویدادهای آپنه خواب انسدادی 

 یهاروشبر اساس سیگنال الکتروکاردیوگرام و مشتقات آن با استفاده از 

به چهار  طورکلیبه توانیمرا  هاروشانجام شده است که این  یادگیری ماشین

-، تحلیل در حوزه زمانفرکانسزمان، تحلیل در حوزه  در حوزهل تحلی ٔ  دسته

مان و حوزه ز یهالیتحلفرکانس و تحلیل در حوزه تجزیه سیگنال تقسیم کرد. 

 هاآنکلاسیک پردازش سیگنال هستند که در  یهاروشحوزه فرکانس 

های حوزه لیتحلگردند. مجزا بررسی می صورتبهمتغیرهای زمان و فرکانس 

                                                                        
1 Fourier Decomposition Method (FDM) 
2 Empirical Fourier Decomposition (EFD) 

حوزه  یهالیتحل وزمان اساس چگونگی تغییرات سیگنال در طول  برزمان

گیرند سیگنال صورت می یفیط ریدر مقاد رییتغبر اساس بررسی میزان  فرکانس

 مدر تعداد مطالعات اندکی از تشخیص به کمک سیگنال الکتروکاردیوگرا. [14]

در حوزه زمان و حوزه فرکانس استفاده شده است که این مطالعات  ییتنهابه

و  [15]غیرخطی مانند پارامترهای نگاشت پوانکاره  یهایژگیوشامل استخراج 

یژگیودر حوزه زمان و استخراج  [1۷, 16]بازگشتی  پارامترهای تحلیل کمی

 [18, 12]چگالی طیف توان  یهایژگیوو  [12]آماری از طیف فرکانسی  یها

 یهالیتحل دودستهدر حوزه فرکانس هستند. در گروهی از مطالعات نیز از هر 

یژگیو عموما  حوزه زمان و حوزه فرکانس استفاده شده است که در این مطالعات 

چگالی طیف توان  یهایژگیودر حوزه زمان در کنار  شدهجاستخراآماری  یها

 یهالیتحل، هاروش. در نقطه مقابل این [21-19]قرار گرفته است  مورداستفاده

در هر دو حوزه زمان و فرکانس  زمانهمطور را به گنالیس فرکانس-حوزه زمان

فرکانسی -زمانی یهاروش. در این دسته از مطالعات از [14] کنندمی یبررس

 [25-23]قابل تنظیم  Qو تبدیل موجک  [22, 9]چون تبدیل موجک گسسته 

 و یرخطیغ یورود گنالیسهای حوزه تجزیه، یک لاستفاده شده است. تحلی

. در تعداد مطالعات [14] کنندیم هیتجز آن داریمعن هایمؤلفهرا به ایستا ریغ

های استفاده شده است که این مطالعات شامل روش هالیتحلاندکی از این 

 است. [2۷] 1و روش تجزیه فوریه [26]تجزیه حالت تجربی 

اشند بمی یو غیرخط ستایرایغ تیماهدارای  الکتروکاردیوگرام هایگنالیس

. اغلب [28] دهدمی شیها را افزادادهن ای و پردازش وتحلیلتجزیه یکه دشوار

 یهاگنالیسی حوزه زمان و حوزه فرکانس دارای محدودیت در تحلیل هالیتحل

معمولا  و  باشندیمدلیل در نظر گرفتن شرط ایستایی سیگنال  بهغیرایستا 

. بنابراین، [14]کنند میاستخراج  گنالیس کیرا از  نییسطح پا یهایژگیو

تواند ممکن است ن هاشروازاینالکتروکاردیوگرام با استفاده  یهاگنالیسل تحلی

های حوزه تجزیه ابزاری مؤثر را نشان دهد. تحلیل هاگنالیسماهیت واقعی این 

های از سیگنال داریمعنپنهان و الگوهای  یهامشخصهبرای کمک به استخراج 

( 1 :اندافتهی هم توسعهو بر اساس سه فرض مباشند غیرخطی و غیرایستا می

عدم ل اص لیبه دل ی سیگنالو اطلاعات فرکانس یاطلاعات زمان نیتعادل ب جادیا

رد در موهیچ فرضی  گرفتن در نظربدون  سیگنال هی( تجز2 ،زنبرگیها تیقطع

 یواقع ماندر ز گنالیکارآمد س لیتحل ی( تلاش برا3و  گنالیسیا ترکیب  محتوا

قابلیت  هاروشکه این  رسدیمنظر  به ذکرشده . بنابراین، با توجه به مطالب[14]

الکتروکاردیوگرام برای تشخیص رویدادهای تنفسی  یهاگنالیسکاربرد بر روی 

، در الگوریتم پیشنهادی برای نخستین بار روازاین آپنه انسدادی را داشته باشند.

تشخیص آپنه خواب انسدادی به کمک  منظوربه 2روش تجزیه فوریه تجربیاز 

تحلیل سیگنال الکتروکاردیوگرام استفاده شده است. بررسی اثربخشی این روش 

واند تمیو غیرخطی نشان داده است که این روش  ستایرایغهای بر روی سیگنال

 هاییالسیگنو  هچندحالت یستایرایغی هاگنالیس یبرادقیقی را  هیتجز جینتا

همچنین این روش یک  .[29] ارائه دهد دارند، به هم کینزد یهاکه حالت

نزدیک به هم و نویزهای فرکانس  یهافرکانسویژه در روش مقاوم به نویز، به

برای این روش  ذکرشده یهاتیقابل، در این مطالعه از روازاین. [30] بالا است

جهت تجزیه سیگنال الکتروکاردیوگرام و انتخاب اجزای مفید سیگنال که مرتبط 

 2، استفاده شده است. سپس در ادامه باشدیمآپنه خواب انسدادی با وقایع 

تغییرات آماری و همچنین  یساز یکمدسته ویژگی آماری و غیرخطی جهت 

 تیدرنهااستخراج گردیده است.  3توابع باند ذاتی فوریه یخود شباهتپیچیدگی و 

استفاده گردیده و عملیات  ReliefFاز الگوریتم  مؤثر یهایژگیوبرای انتخاب 

 جنگل تصادفی اجرایی شده است.  بندطبقهگیری نهایی به کمک تصمیم

3 Fourier intrinsic band function (FIBF)  
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: باشدیم انیبقابلزیر  صورتبهروند این مقاله در معرفی روش پیشنهادی 

عهتوسدر بخش دوم مواد و روش تحقیق که شامل معرفی پایگاه داده و سیستم 

ی به کمک روش تجزیه فوریه تجربی برای تشخیص آپنه خواب انسداد افتهی

 الگوریتم پیشنهادی یسازهیشب، در بخش سوم نتایج اندشدهاست، شرح داده 

گزارش شده و با سایر مطالعات مورد مقایسه قرار گرفته و در بخش چهارم 

 حاصل از تحقیق ارائه شده است. یریگجهینت

 

 هامواد و روش -2

که شامل مراحل داده شده است نشان  یشنهادیروش پ اگرامیبلوک د 1در شکل 

 هیفور یاز توابع باند ذات آماری و بعد فرکتال یهایژگیواستخراج  پردازش،شیپ

انتخاب ویژگی با استفاده از الگوریتم  ،حاصل از روش تجزیه فوریه تجربی

ReliefF نی. در ادامه، اباشدیمندی به کمک روش جنگل تصادفی بو طبقه 

 اند.شده انیب اتیبا ذکر جزئ ایگاه داده مورد استفادهبه همراه پ مراحل

 داده گاهیپا -2-1

 تمیالگور ییکارا یابیمنظور ارزبه Apnea-ECGداده  گاهیپژوهش پا نیا در

مورد استفاده قرار گرفته  یآپنه خواب انسداد یدادهایرو صیدر تشخ یشنهادیپ

هر در ش پسیلیداده توسط دکتر توماس پنزل از دانشگاه ف گاهیپا نیاست. ا

 گنالیساز  دیثبت تک ل ۷0شده است و شامل  هیماربورگ آلمان ته

ثبت شده است.  V2که با استفاده از الکترود مرجع  باشدیم وگرامیالکتروکارد

 نیاست و ا ریمتغ قهیدق 401-5۷8 نیشده بثبت یهاگنالیمدت زمان س

اند. داوطلبان شده یبردارهرتز نمونه 100فرکانس در  هاگنالیس

سال و  2۷-63 یمحدوده سن یداده دارا گاهیپا نیدر ا یموردبررسیموردبررس

 زیافراد ن نیا  پوآپنهیها-هستند. شاخص آپنه لوگرمیک 53-135 یمحدوده وزن

 قهیدق کیهر  یبرا یگذارداده برچسب گاهیپا نیاست. در ا ریمتغ 0-5/93 نیب

ود عدم وج ایدهنده وجود انجام شده است که نشان وگرامیالکتروکارد گنالیاز س

متخصص و بر  کیها توسط برچسب نی. اباشدیم قهیدق کیآپنه در طول آن 

داده درمجموع  گاهیپا نیشده است. ا هیته یسومنوگرافیپل یهااساس داده

 21181تعداد  نیااست که از  وگرامیالکتروکارد گنالیس قهیدق 34243شامل 

[.32, 31] باشندیآپنه م قهیدق 13062نرمال و  قهیدق

 
 یآپنه انسداد یدادهایرو صیتشخ یبرا یشنهادیپ تمیالگور اگرامیبلوک د -1شکل 
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ثبت با تنفس آپنه، سه گروه در  کیشده صرف قیبر اساس تعداد دقا نیهمچن

 [: 31شده است ] فیداده تعر گاهیپا نیا

تنفس آپنه داشتند، در  قهیدق 5که کمتر از  ییهاگروه نرمال: ثبت (1

گروه قرار گرفتند.  نیثبت در ا 20گروه  نرمال قرار گرفتند. 

سال  33 یسن نیانگیزن با م 5مرد و  6گروه شامل  نیداوطلبان ا

 سال( بودند. 2۷-42)

تنفس آپنه داشتند،  شتریب ای قهیدق 100که  ییهاگروه آپنه: ثبت (2

دسته بودند که هرکدام  نیثبت در ا 40در گروه آپنه قرار گرفتند.

گروه  نیتنفس آپنه داشتند. داوطلبان ا قهیدق 534تا  100 نیب

 د.سال( بودن 63-29) 50 یسن نیانگیزن با م1مرد و  15شامل 

تنفس آپنه داشتند،  قهیدق 96تا  10 نیکه ب ییها: ثبتیگروه مرز (3

گروه قرار گرفتند و  نیثبت در ا 10قرار گرفتند.  یدر گروه مرز

گروه، هم شامل داوطلبان سالم و هم شامل داوطلبان  نیا یاعضا

 یسن نیانگیزن با م1مرد و  4گروه شامل  نیبودند. داوطلبان ا ماریب

 ( بودند.سال 53-39سال ) 46

 

 پردازشپیش -2-2

پردازش از دو قسمت تشکیل شده است. در قسمت اول مرحله پیش

های قطع با فرکانس 3گذر باترورث مرتبه پردازش، ابتدا از یک فیلتر میانپیش

هرتز برای حذف نویز برق شهر و نویز انحراف خط زمینه سیگنال  48و  5/0

جرهسیگنال الکتروکاردیوگرام به پنالکتروکاردیوگرام استفاده شده است. سپس 

پردازش، از م پیش. در قسمت دو[33]شده است  بندیتقسیم یاقهیدقکیهای 

این  شده است. استفاده نویزی هایبرای حذف پنجره خودکار یک الگوریتم

وگرام سیگنال الکتروکاردی یهاضربانبندی الگوریتم خودکار که مبتنی بر خوشه

 [35, 34]شامل مراحل زیر است باشد،بر اساس ضریب همبستگی پیرسون می

: 

 . شوندمی داده تشخیص نزیتامپکپن الگوریتم از استفاده با R هایپیک -1

 از قبل به نمونه 30 کردن اضافه با ،الکتروکاردیوگرام سیگنال یهاضربان -2

 .[36] شوندیم شناسایی R پیک از بعد به نمونه 50 و R پیک

 الگوریتم از استفاده با پیرسون، همبستگی ضریب اساس بر هاضربان -3

DBSCAN در این شوندمی شناسایی نویزی یهاضربان و شده بندیخوشه .

 بیبه ترت یبندخوشهدر الگوریتم  𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠و  𝐸𝑝𝑠مقادیر دو پارامتر  ،مطالعه

 گرفته شده است. در نظر 2و  06/0برابر 

 و گرددمی محاسبه هاضربان کل تعداد به نویزی یهاضربان تعداد نسبت -4

 .شد خواهد حذف پنجره آن باشد، 1/0 از تربزرگ آستانه این مقدار اگر

 

 استخراج ویژگی -2-3

توسط روش تجزیه فوریه  الکتروکاردیوگرامدر این بخش ابتدا سیگنال 

رکتال های بعد فتجزیه گردیده و سپس ویژگی فوریه تجربی به توابع باند ذاتی

 .اندشدهذاتی استخراج باند و آماری از این توابع 

 

 تجزیه فوریه تجربی

باشد که بر اساس روشمی تجزیه فوریه تجربی یک روش تجزیه تطبیقی

. تبدیل [30] استیافته  های تبدیل موجک تجربی و روش تجزیه فوریه توسعه

 باشد که ابتدا از یکموجک تجربی یک الگوریتم تبدیل موجک تطبیقی می

بندی مینیمم محلی برای بخشیا بندی تطبیقی مبتنی بر ماکزیمم روش تقسیم

ین الگوریتم، یک بانک فیلتر موجک را بر کند. سپس اطیف فوریه استفاده می

های فازکند. در تبدیل موجک تجربی، های طیف فوریه ایجاد میاساس بخش

نجر به تواند مگذار بین توابع فیلتر در یک بانک فیلتر موجک وجود دارد که می

های نزدیک به هم دارند، هایی که حالتمشکل اختلاط حالت برای سیگنال

گین باشد که یک سیگنال میانیک روش تطبیقی مینیز فوریه روش تجزیه . شود

ای از توابع باند ذاتی فوریه، بر اساس نظریه فوریه و تبدیل صفر را به مجموعه

برای روش تجزیه فوریه  ییهاتیمحدودکند. هرچند، هیلبرت تجزیه می

ریه، ودست آوردن یک تابع باند ذاتی فاینکه برای به ازجملهشناسایی شده است. 

دو روش اسکن فرکانس توسعه داده شده است که نتایج تجزیه توسط این دو 

ام توان تعیین کرد که کدروش اسکن فرکانس ممکن است متناقض باشد و نمی

نتایج تجزیه صحیح است. علاوه بر این، دو روش اسکن فرکانس، هر دو دارای 

دست ی طولانی برای بههای محاسباتهای تکرارشونده هستند و به زمانالگوریتم

، تجزیه فوریه تجربی که یک اخیرا  روازاینآوردن توابع باند ذاتی نیاز دارند. 

ده پیشنهاد ش ذکرشدهروش تجزیه سیگنال تطبیقی است، برای حل مسائل 

 طیف فوریه و یک افتهیبهبودبندی است. روش پیشنهادی، یک روش تقسیم

بودن  بندی، مشکل متناقصکند. روش تقسیمفاز صفر را ترکیب می بانک فیلتر

گنالی های سینتایج در روش تجزیه فوریه را با از پیش تعریف کردن تعداد مؤلفه

ارد. گذاری ند فازکند. بانک فیلتر فاز صفر، هیچ که باید تجزیه شود، حل می

جک تجربی حل تواند مشکل اختلاط حالت را در روش تبدیل موبنابراین، می

 یک روی بر شود، تجزیه باید که سیگنالی فوریه طیف روش، این . در[29] کند

 روش ادامه، در. [3۷] شودمی تعریف[ -π,π] شده نرمال فرکانسی محدوده

 یک وریهف طیف برای صفر فاز فیلتر بانک یک ساخت و افتهیبهبود بندیتقسیم

 . است شده داده توضیح[ π,0] فرکانسی محدوده در سیگنال

بخش  𝑁به  [π,0] محدوده فرکانسی افتهیبهبودبندی در روش تقسیم

𝑆𝑛صورت و هر بخش به گرددیمفرکانسی پیوسته تقسیم  = [𝜔𝑛−1 𝜔𝑛]  با

𝑛مقادیر  ∈ [1, 𝑁]  مقادیر طیف فوریه در در این فرآیند شود. نشان داده می

𝜔 = 0 ،𝜔 = 𝜋 ورت صمقادیر به نیاگردند. و نقاط ماکزیمم محلی شناسایی می

عدد اولی  𝑁های مربوط به شوند. فرکانسیک سری به ترتیب نزولی مرتب می

,𝛺1]دارند، با  شدهمرتبترین مقادیر را در سری که بزرگ 𝛺2, … , 𝛺𝑁]  نشان

𝛺0 همچنین شوند.داده می = 𝛺𝑁+1و  0 = 𝜋 و سپس شود در نظر گرفته می

 گردند:مرزهای هر بخش توسط رابطه زیر تعیین می

(1) 𝜔𝑛 = {
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑋̌𝑛(𝜔)  if 0 ≤ n ≤ N  and   𝛺𝑛 ≠ 𝛺𝑛+1 
𝛺𝑛                         if 0 ≤ n ≤ N   and   𝛺𝑛 = 𝛺𝑛+1 

 

بوده و  𝛺𝑛+1و  𝛺𝑛دهنده مقادیر طیف فوریه بین نشان 𝑋̌𝑛(𝜔)که در آن

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛(. نک فیلتر فاز صفر بر با .[3۷] دهنده آرگومان مینیمم استنشان (

 افتهیبهبودبندی آمده توسط روش تقسیم دستهای فرکانسی بهاساس بخش

گذر شود. در هر بخش فرکانسی، یک فیلتر فاز صفر، یک فیلتر میانساخته می

، فیلتر فاز روازاینباشد و فازهای گذار ندارد. می 𝜔𝑛−1و   𝜔𝑛های قطعبا فرکانس

های و سایر مؤلفه کندیمیه را در هر بخش حفظ صفر مؤلفه اصلی طیف فور

. تبدیل فوریه [3۷] کندباشند، حذف میطیف فوریه را که فراتر از بخش می

 :[3۷] شودصورت زیر بیان میکه باید تجزیه شود، به 𝑓(𝑡)یک سیگنال 

(2) 𝑓̂(𝜔) = ∫ 𝑓(𝑡)𝑒−𝑗𝜔𝑡𝑑𝑡

+∞

−∞

 

 شود:یک بانک فیلتر فاز صفر نیز طبق رابطه زیر ساخته می

(3) 𝜇̂𝑛(𝜔) = {
1       𝑖𝑓 𝜔𝑛−1 ≤ |𝜔| ≤ 𝜔𝑛
0                        𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

1که در آن  ≤ 𝑛 ≤ 𝑁  و مقادیر𝜔𝑛 ( تعیین می1با معادله )های شوند. سیگنال

 :[3۷] شوند، توسط رابطه زیر محاسبه می𝜇̂𝑛(𝜔)فیلترشده با 

(4) 𝑓𝑛̂(𝜔) = 𝜇̂𝑛(𝜔)𝑓̂(𝜔) = { 𝑓̂
(𝜔)      𝑖𝑓 𝜔𝑛−1 ≤ |𝜔| ≤ 𝜔𝑛
0                              𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

توان با را می شده در حوزه زمان های تجزیهمؤلفهتوابع باند ذاتی فوریه یا 

 :[3۷] دست آورداستفاده از تبدیل فوریه معکوس به

(5) 𝑓𝑛(𝑡) = 𝐹
−1[𝑓𝑛̂(𝜔)] 
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= ∫ 𝑓̂(𝜔)𝑒𝑗𝜔𝑡
−𝜔𝑛−1

−𝜔𝑛

𝑑𝜔 +∫ 𝑓̂(𝜔)𝑒𝑗𝜔𝑡
𝜔𝑛

𝜔𝑛−1

𝑑𝜔 

ها از توابع باند ذاتی در نظر گرفته شده و ویژگی =6Nدر این پژوهش مقدار 

ای ثانیه 10تجزیه یک سیگنال  2اند. در شکل استخراج گردیده 6تا  1فوریه 

 تابع باند ذاتی نشان داده شده است. 6نرمال و آپنه توسط این روش تجزیه به 

در نحوه توزیع ضرایب و  ییهاتفاوتکه از این شکل مشخص است  گونههمان

 مختلف افراد سالم و بیمار قابل مشاهده است.  یباندها ریزدر  هاآنشکل 

 

 
       )ب(                                         )الف(                 

 گنالیس یبر رو یتجرب هیفور هیاعمال روش تجز -2شکل 

وابع آپنه به همراه ت الکتروکاردیوگرام گنالی. )الف(: سالکتروکاردیوگرام

به همراه توابع  نرمال الکتروکاردیوگرام گنالی)ب(: س ه،یفور یباند ذات

 هیفور یباند ذات

 

 های بعد فرکتالویژگی

عنوان الگوهای خود متشابهی در نظر گرفت که در هر توان بهیک فراکتال را می

. بنابراین، [38] دنشوشود، تکرار میمقیاسی که سیگنال در آن تحلیل می

ا رالکتروکاردیوگرام های غیرایستا مانند خودشباهتی و پیچیدگی سیگنال

گیری کرد. از سوی دیگر ابعاد توان با استفاده از شاخص بعد فراکتال اندازهمی

گردند. یفراکتال، مستقیما  در حوزه زمان یا حوزه اصلی سیگنال محاسبه م

های غیرخطی مانند بعد همبستگی و ها نسبت به ویژگی، این ویژگیروازاین

نمای لیاپانوف که برای محاسبه نیاز به بازسازی فضای فاز دارند، ترجیح داده 

د فرکتال در دسترس های زیادی برای محاسبه بع. الگوریتم[40, 39] شوندمی

های هیگوچی، کاتز و پتروسین مورد استفاده هستند که در این پژوهش روش

 اند.قرار گرفته
,𝑥(1)اگر  𝑥(2), 𝑥(3)… , 𝑥(𝑁)  یک سیگنال گسسته با𝑁  نمونه باشد، بعد

 :[42, 41] گرددفراکتال هیگوچی طی مراحل زیر از آن استخراج می

𝑥𝑘ه های زمانی خودمتشابسریابتدا  -1
𝑚 شوند:طبق رابطه زیر ایجاد می 

(6) 𝑥𝑘
𝑚: 𝑥(𝑚), 𝑥(𝑚 + 𝑘),… , 𝑥(𝑚 + [

𝑁 −𝑚

𝑘
] . 𝑘) 

…,1زمان اولیه و دارای مقادیر  𝑚در رابطه بالا  , 𝑘 باشد. می𝑘  گام  بیانگر  نیز 

…,1 مقادیر  دارای و زمانی  , 𝑘𝑚𝑎𝑥  باشد.می 𝑘𝑚𝑎𝑥 یک پارامتر دلخواه است. 

 در نظر گرفته شده است. 6برابر  𝑘𝑚𝑎𝑥در این الگوریتم پیشنهادی مقدار 

𝑥𝑘طول هر منحنی -2
𝑚 گردد:طبق رابطه زیر محاسبه می 

(۷) 

𝐿𝑚(𝑘) =
1

𝑘
{
 

 

(

 ∑ |𝑥(𝑚 + 𝑖𝑘) −  𝑥(𝑚 + (𝑖 − 1)𝑘)|

[
𝑁−𝑚
𝑘

]

𝑖=1
)

 

×
𝑁 − 1

[
𝑁 −𝑚
𝑘

] . 𝑘
}
 

 
 

𝑚برای  𝐿𝑚(𝑘)عنوان مقدار متوسط ، به𝑘میانگین طول منحنی برای هر  -3 =

1, 2, . . , 𝑘  محاسبه برای مقادیر  و این شودیممحاسبه𝑘  تا  1از𝑘𝑚𝑎𝑥 

 گردد.تکرار می

(8) 𝐿(𝑘) =
1

𝑘
∑(𝐿𝑚(𝑘))

𝑘

𝑚=1

 

در مقابل  𝑙𝑛(𝐿(𝑘))و نمودار  شودیمتشکیل  𝐿(𝑘)ای از مقادیر آرایه -4

𝑙𝑛(1/𝑘) حداقل مربعات خطی که بهترین تطبیق  خط بیشگردد. رسم می

 شود.بعد فرکتال تعیین می عنوانبهرا با این نمودار داشته باشد، 

محاسبه بعد فرکتال مورد استفاده قرار  یمطالعه برا نیکه در ا یروش دوم

به محاس ریطبق رابطه ز یزمان یسر کی یگرفته است، روش کاتز است که برا

 :[43] گرددیم

(9) 𝐷 =
𝑙𝑜𝑔10(𝐿)

𝑙𝑜𝑔10(𝑑)
 

فاصله اقلیدسی بین اولین نقطه و دورترین  𝑑طول کل سری زمانی و  𝐿که در آن 

نرمال کرد، که  𝑎توان با مقدار باشد. عبارت فوق را مینقطه در سری زمانی می

𝑎 ه زیر شده بالا توسط رابطمیانگین فاصله بین نقاط متوالی است. معادله اصلاح

 گردد:بیان می

(10) 𝐷 =
𝑙𝑜𝑔10(

𝐿
𝑎
)

𝑙𝑜𝑔10(
𝑑
𝑎
)
 

𝑛با در نظر گرفتن  =
𝐿

𝑎
توان باشد، میها در سری زمانی میتعداد گام 𝑛که  

 صورت زیر نوشت:معادله نهایی بعد فرکتال کاتز را به

(11) 𝐷 =
𝑙𝑜𝑔10(𝑛)

𝑙𝑜𝑔10(𝑛) + 𝑙𝑜𝑔10(
𝑑
𝐿
)
 

الگوریتم پتروسین روش دیگری برای محاسبه بعد فرکتال  است که جهت 

وریتم کند. چندین الگافزایش سرعت محاسبات، از یک دنباله باینری استفاده می

اسا  ها، اسالگوریتم نیامختلف برای محاسبه بعد فرکتال پتروسین وجود دارد. 

ژوهش، از الگوریتم در این پ در نحوه ایجاد دنباله باینری متفاوت هستند.

های متوالی در سری استفاده شده است. در این الگوریتم، نمونه Cپتروسین 

شوند و یک دنباله باینری بر اساس نتیجه تفریق ایجاد زمانی از یکدیگر کم می

اختصاص داده  بیبه ترت 1−یا  1+مثبت یا منفی یک  شود. برای هر نتیجهمی

 :[43] گرددشود و بعد فرکتال طبق رابطه زیر محاسبه میمی

(12) 𝐷 =
𝑙𝑜𝑔10𝑛

𝑙𝑜𝑔10𝑛 + 𝑙𝑜𝑔10 (
𝑛

𝑛 + 0.4𝑁∆
)
 

تعداد تغییرات علامت در دنباله باینری است.  ∆𝑁طول کل دنباله و  𝑛که در آن 

 یساز یکمغیرخطی بعد فرکتال، در مطالعه حاضر جهت  یهایژگیوعلاوه بر 

نحوه توزیع توابع باند ذاتی فوریه از تعدادی ویژگی آماری نیز استفاده شده است 

 .گردندیمکه در ادامه معرفی 
 

 های آماریویژگی

در این قسمت، چهار ویژگی آماری میانگین انحراف مطلق، دامنه بین 

گین میان کرست مورد استفاده قرار گرفته است. ضریب شکل وضریب چارکی، 

انحراف مطلق و دامنه بین چارکی دو معیار آماری هستند که اطلاعات مفیدی 

ق، انحراف مطلدهند. میانگین ها در سیگنال ارائه میرا در مورد پراکندگی نمونه

یگنال ها را در سنمونه و میانگین تعداد کل نمونه فاصله بین هرمطلق میانگین 

های واقعی که متحمل خطا در فرآیند کند. در مورد سیگنالمحاسبه می
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باشند، این ویژگی، معیار پراکندگی بهتری نسبت به انحراف گیری میاندازه

اوت میان چارک اول و سوم سیگنال را دهد. دامنه بین چارکی تفمعیار ارائه می

. تر استهای پرت مصونکند. این ویژگی نسبت به تأثیر نمونهمحاسبه می

بین موارد آپنه و نرمال برای از بین  زکنندهیمتماعنوان یک ویژگی ، بهروازاین

های انحرافات زیاد در سیگنال لیبه دلهای پرت که ممکن است بردن اثر نمونه

کرست  ضریب. [44, 22] وجود داشته باشند، مفید خواهد بودیوگرام الکتروکارد

. گرددیحاصل م گنالیس نه سیگنال بر جذر میانگین مربعاتاز تقسیم بیشی

 ریمقاد نیانگیبر م گنالیمربعات س نیانگیجذر م  میاز تقس زیشکل ن بیضر

 ،X=x_1  x_2….x_n گنالیس کی یبرا [.45] شودیمحاسبه م گنالیمطلق س

 [ :46, 45] گردندیمحاسبه م ریطبق روابط ز هایژگیو نیا

 انتخاب ویژگی -2-4

 ای ازرویکردهای انتخاب ویژگی در یادگیری ماشین برای انتخاب زیرمجموعه

شوند. های اصلی استفاده میای از ویژگیهای مرتبط از میان مجموعهویژگی

، درنتیجه پیچیدگی سیستم و زمان پردازش دهندیمکاهش ها بعد ویژگی را آن

با  یهایژگیوانتخاب  منظوربه. در این مطالعه، [48, 4۷] دهندرا کاهش می

 استفاده گردیده است. الگوریتم ReliefFدرت تفکیک بالاتر از الگوریتم ق

ReliefF سادگی و عدم پیچیدگی، مقاومت در برابر نویز و استحکام در  لیبه دل

به یکدیگر وابسته  شدتبهها مؤثر حتی زمانی که ویژگی هایتشخیص ویژگی

. [49] شودگرفته میهای انتخاب ویژگی در نظر ترین روشهستند، یکی از موفق

، دهدیمیتم اهمیت هر ویژگی را بر اساس وزنی که به آن اختصاص این الگور

 است که ابتدا تعدادی نمونه صورتنیبد. عملکرد این الگوریتم سازدیممشخص 

همسایه K و سپس برای هر نمونه انتخاب شده،  کندیمتصادفی را انتخاب 

ها کلاسهمسایه نزدیک از سایر K نزدیک از کلاس مشابه نمونه انتخاب شده و 

. سپس از یک تابع ارزیابی برای محاسبه وزن هر ویژگی استفاده کندیمرا پیدا 

 نزدیک آن یهاهیهمساانتخاب شده و  یهانمونه. این تابع اختلاف بین کندیم

. بدین ترتیب اختلاف کمتر بین نمونه انتخاب شده و کندیمرا محاسبه 

زایش و  اختلاف کمتر بین نمونه نزدیک از کلاس مشابه منجر به اف یهاهیهمسا

منجر به کاهش وزن ویژگی  هاکلاسنزدیک از سایر  یهاهیهمساانتخاب شده و 

ها محاسبه شده برای ویژگی یهاوزناین الگوریتم فهرستی از  تیدرنها. گرددیم

مورد استفاده قرار  یبندطبقهبا وزن بیشتر برای  یهایژگیوو  دهدیمرا ارائه 

 .[50] رندیگیم
 بندیطبقه -2-5

بندی طبقهها با استفاده از الگوریتم جنگل تصادفی در این مرحله ویژگی

پیشنهاد  2001در سال  بریمن بند جنگل تصادفی اولین بار توسطاند. طبقهشده

بندی منفرد های طبقهبند شامل بسیاری از درخت. این طبقه[51] شده است

بندی کلی با انتخاب بیشترین آرا از خروجی است که در آن خروجی طبقه

مزایای استفاده از این  ازجمله. [52] شودبندی همه درختان تعیین میطبقه

برازش، توانایی کار مؤثر با مجموعه توان به مقاومت در برابر بیشبند میقهطب

ه سازی اشار، مقاومت در برابر نویز و عدم نیاز به نرمالبالاسرعتهای بزرگ، داده

                                                                        
4 Bootstrapping 

 صورت زیر بیانتوان بهبند جنگل تصادفی را میمراحل ساخت طبقه .[53] کرد

 :[54, 52] کرد

 ود.شصادفی با ساختن هر درخت آغاز میبند جنگل تروند یادگیری طبقه (1

وجود . و ..  J48 ،C4.5سازی مانند کارت، های درختسیاری از روشب 

دارند. در این الگوریتم پیشنهادی، از الگوریتم کارت برای ایجاد درختان 

 .استفاده شده است

می درخت هر برای تصادفی آموزشی زیرمجموعه یک ایجاد بعد مرحله (2

می نامیده کیسه درون داده مجموعه که آموزشی زیرمجموعه این. باشد

 با اولیه آموزشی داده مجموعه دوسوم تقریبا   از بردارینمونه با شود،

می تشکیل( جایگزینی با بردارینمونه) 4استرپینگ بوت روش از استفاده

 داده. مجموعه است اولیه آموزشی داده مجموعه برابر آن اندازه و شود

یم شود،یم دهینام سهیکه مجموعه داده خارج از ک ماندهیباق یآموزش

کردن عملکرد هر درخت  برهیو کال یبندطبقه یمحاسبه خطا یبرا تواند

 .شوداستفاده 

 برای و شودمی انتخاب تصادفی ویژگی تعدادی درخت هر برای سپس (3

 جذر معمولا  . گیردمی قرار استفاده مورد درخت هایبرگ و هاگره ساخت

 تهگرف نظر در شده انتخاب بهینه ویژگی تعداد عنوانبه هاویژگی کل تعداد

بندی را افزایش و ها دقت طبقهاین انتخاب تصادفی ویژگی. شودمی

دهد. همچنین همبستگی بین ها را کاهش میحساسیت به نویز در داده

 رساند.ها را به حداقل میویژگی

ادهد تقسیم سپس و ریشه گره در ویژگی یک انتخاب شامل بعد مرحله (4

. باشدمی شده انتخاب ویژگی اساس بر هازیرمجموعه به آموزشی های

می استفاده 5جینی شاخص از ویژگی این کردن پیدا برای کارت الگوریتم

یم قرار ریشه گره در جینی شاخص مقدار کمترین با یژگیو یک و کند

 شودمی محاسبه زیر صورتبه 𝐺(𝑡) جینی شاخص ،𝑡 گره هر در. گیرد
[54]: 

(1۷) 𝐺(𝑡) = 1 −∑𝑝2(𝑘|𝑡)

𝑄

𝑘=1

 

𝑘که در آن،  = 1, 2, … , 𝑄 ها و تعداد کلاس𝑝(𝑘|𝑡) شده  زده احتمالات تخمین

ای که به هر گره این فرآیند با استفاده از زیرمجموعه باشد.می 𝑘برای هر کلاس 

شود. انتخاب ویژگی بعدی نیز رسد، تکرار میمانده میهای باقیشاخه و ویژگی

های باقیمانده انجام بر اساس کمترین مقدار شاخص جینی حاصل از ویژگی

که به آن  یارمجموعهیکه ز کندیم دایرشد پ یتا زمان شود. هر گره شاخهمی

 .کلاس باشد کی یفقط شامل اعضا رسد،یم

 .شودمی تکرار درختان همه و آموزش  ساختن برای فرآیند این (5

 خروجی از گیریرأی با ی آزمایشیهانمونه برای کلی بندطبقه خروجی (6

 .شودمی تعیین درختان همه

برابر جذر  یتصادف یهایژگیو تعداد و 90تعداد درختان برابر  ،پژوهش نیدر ا

به منظور ارزیابی روش همچنین در نظر گرفته شده است.  هایژگیتعداد کل و

 فرد و قهیدق به به دو صورت دقیقه هاداده یبندطبقهپیشنهادی در این مطالعه 

تبارسنجی ، روش اعقهیدق به بندی دقیقهانجام شده است. در طبقه فرد به

 ، ازفرد به بندی فردمورد استفاده قرار گرفته است. در طبقه Fold-10متقابل 

مربوط به  AHIاستفاده شده است و سپس  Leave-One-Outروش اعتبارسنجی 

 های یکشده برای سیگنالبینیهای پیشاین افراد با استفاده از برچسب

تعداد رویدادهای تنفسی آپنه و هایپوآپنه را  AHIای محاسبه شده است. دقیقه

, ۷] شودو طبق رابطه زیر محاسبه می کندیمدر هر ساعت خواب مشخص 

33]: 

5 Gini index 

(13) 𝑀𝐴𝐷 =
1

𝑁
∑|𝑥𝑖 −

1

𝑁
∑𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

|

𝑁

𝑖=1

 

(14) IQR =  Q3 –Q1 

(15) 𝐶rest Factor =
𝑀𝐴𝑋(|𝑥𝑖|)

√1
𝑁
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1

 

(16) 𝑆ℎ𝑎𝑝𝑒 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 =
√1
𝑁
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1

1
𝑁
∑ |𝑥𝑖|
𝑁
𝑖=1
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(18) 𝐴𝐻𝐼 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓(𝐴𝑝𝑛𝑒𝑎 + 𝐻𝑦𝑝𝑜𝑛𝑒𝑎)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑖𝑛 𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑒𝑠)
× 60 

گذاری برای هر یک دقیقه از سیگنال در این پایگاه داده برچسب کهییازآنجا

شده ن جادیاهای آپنه و هایپوآپنه انجام شده است و همچنین تمایزی بین دقیقه

ن اند، بنابراین ایعنوان آپنه برچسب خوردههای هایپوآپنه نیز بهاست و دقیقه

 :[33, ۷] یابدفرمول به شکل زیر تغییر می

(19)  𝐴𝐻𝐼 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐴𝑝𝑛𝑒𝑎 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 𝑡𝑖𝑚𝑒(𝑖𝑛 𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑒𝑠)
× 60 

 های این افراد با توجه به ، برچسبAHIپس از محاسبه شاخص 

 تعیینکه توسط آکادمی پزشکی خواب آمریکا تنظیم شده است،  1جدول 

 های واقعی اینشده با برچسببینیهای پیشسپس این برچسب است.گردیده 

به اسبندی محافراد مقایسه شده و بدین ترتیب، پارامترهای ارزیابی برای طبقه

  .[55, ۷] شده است

 

 .AHI [۷]داده بر اساس  گاهیافراد پا یگذاربرچسب -1جدول 

 

 
  

 ReliefFبدون استفاده از الگوریتم انتخاب ویژگی ذاتی بع باند توا از شده استخراج یهایژگیو توسط دقیقه به دقیقه یبندطبقهعملکرد  -2دول ج

 اختصاصیت )%( حساسیت )%( صحت )%( تعداد ویژگی نوع ویژگی

 03/89∓ 0059/0 96/۷4∓ 0099/0 68/83∓ 0048/0 24 آماری

 25/89∓ 0095/0 91/۷9∓ 0104/0 69/85∓ 00۷1/0 18 بعد فرکتال

 ۷8/90∓ 0044/0 ۷2/83∓ 0110/0 09/88∓ 0068/0 42 آماری + بعد فرکتال

 

 ReliefFبا استفاده از الگوریتم انتخاب ویژگی  ذاتی بع باندتوا از شده استخراج یهایژگیو توسط دقیقه به دقیقه یبندطبقهعملکرد  -3جدول 

 هایژگیو صحت )%( حساسیت )%( اختصاصیت )%(

 برتر یهایژگیو 20% 80 94/68 80/86

 برتر یهایژگیو 40% 9۷/85 91/۷9 69/89

 برتر یهایژگیو 60% 03/88 44/83 84/90

 برتر یهایژگیو 80% 93/8۷ 30/83 ۷5/90

 هایژگیو 100% 09/88 ۷2/83 ۷8/90

    

 

 ها و بحثیافته -3

آماری و بعد فرکتال در حوزه  یهایژگیواز  یامجموعهدر الگوریتم پیشنهادی 

آپنه خواب مورد استفاده قرار گرفته  یدادهایروتشخیص  باهدفتجزیه سیگنال 

زمانی  یهایسرحاصل از تجزیه فوریه از توابع باند ذاتی  هایژگیواست که این 

منظور  بهاند. در این تحقیق مختلف مربوط به افراد بیمار و سالم استخراج شده

بررسی کارایی الگوریتم پیشنهادی در تشخیص رویدادهای آپنه پارامترهای 

ا هقرار گرفته است که این معیار موردمطالعهصحت، حساسیت و اختصاصیت 

 :گردندیمطبق روابط زیر محاسبه 

(20) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇 𝑃 +  𝑇 𝑁

𝑇 𝑃 +  𝐹 𝑁 +  𝑇 𝑁 +  𝐹𝑃 
 ×  100 

(21) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇 𝑃

 𝑇 𝑃 +  𝐹𝑁
 ×  100 

(20) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇 𝑁

 𝑇 𝑁 +  𝐹𝑃
×  100 

هایی تعداد نمونه T Nبیمار،  یدرستبههایی که تعداد نمونه T Pکه در این روابط 

تعداد  F Nاشتباه بیمار و  بههایی که تعداد نمونه F Pسالم،  یدرستبهکه 

  اند.سالم تشخیص داده شده اشتباههایی است که به نمونه

توابع استخراج شده از  یهایژگیو دقیقه به دقیقه با استفاده از یبندطبقهنتایج 

 2ر جدول د ReliefFبدون استفاده از الگوریتم انتخاب ویژگی  باند ذاتی فوریه

گردد، نتایج در سه که در این جدول مشاهده می گونههمانه شده است. ئارا

عد های باند. در حالت اول فقط ویژگیقرار گرفته موردبررسییموردبررسحالت 

و در حالت سوم ترکیب این آماری  یهایژگیوفرکتال، در حالت دوم فقط 

مده آ دستمورد استفاده قرار گرفته است. نتایج به یبندطبقهها برای ویژگی

های بعد فرکتال استفاده شده است، از ویژگی کهیهنگامدهد که نشان می

آماری استفاده شده است،  هایکه از ویژگیصحت بالاتری نسبت به هنگامی

توان مرتبط با این موضوع دانست حاصل گردیده است. این صحت بالاتر را می

توانند ، ابعاد فرکتال میالکتروکاردیوگرامکه با توجه به ماهیت غیرخطی سیگنال 

این سیگنال، به آشکارسازی ماهیت  و خودشباهتی با بررسی میزان پیچیدگی

دهد که د. همچنین نتایج حاصل نشان میغیرخطی آن کمک بیشتری کنن

 شدهآماری و بعد فرکتال منجر به افزایش صحت تشخیص  یهایژگیوترکیب 

است و بالاترین میزان پارامترهای صحت، حساسیت و اختصاصیت را به ترتیب 

 و 83/%0∓0110/۷2 ،88%/0∓0068/09میانگین و انحراف معیار  با مقادیر

 . تصاص داده استبه خود اخ   90/0044/۷8∓0%

با  قهیقبه د قهیدق یبندطبقه جینتا ،یشنهادیپ تمیالگور یابیدر ادامه ارز

 جیقرار گرفته است و نتا یموردبررس ReliefF یژگیانتخاب و تمیاستفاده از الگور

یجدول مشاهده م نیگونه که در اگزارش شده است. همان 3آن در جدول 

 25شده )تعداد  یبندرتبه یهایژگیو %60با استفاده از  یبندطبقه جینتا گردد،

با استفاده از تمام  یبندطبقه جی، مشابه نتاReliefF تمی( توسط الگوریژگیو

است  هایژگیدرصد از و 60 شتریب تیدهنده اهمنشان نیکه ا باشدیم هایژگیو

 نیهمچن. دیکمک نما تواندیم یاستخراج یهایژگیکه در کم نمودن تعداد و

قرار گرفته است و  یابیفرد به فرد مورد ارز یبندطبقه جهیحالت نت نیدر ا

 𝐴𝐻𝐼 کلاس برچسب

𝐴𝐻𝐼 فرد سالم 0 < 5 

≤ 𝐴𝐻𝐼 ماریب فرد 1 5 
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، %28/84برابر  بیبه ترت تیو اختصاص تیصحت، حساس یپارامترها ریمقاد

 جینتا زین یروش اعتبارسنج نیحاصل شده است که در ا %33/83و  ۷8/84%

 .باشدیم یشنهادیعملکرد مناسب روش پ یایآمده گوبه دست

ویژگی برتر که  25با قدرت تفکیک بالاتر  یهایژگیوهمچنین جهت بررسی 

در جدول  ،اندداشته Fold-10اعتبارسنجی متقابل بیشترین دفعات تکرار را در 

آزمون آماری نیز  ذکر گردیده و به منظور بررسی معنادار بودن نتایج 4

p-اعمال شده است و مقادیر  هایژگیوبر روی این  یارتبهویلکاکسون جمعی 

value  که نتایج مربوط به جدول  گونههمانگزارش شده است.  هاآنمربوط به

معنادار بودن نتایج و قدرت  گرانیب آمدهدستبه  value-pمقادیر  دهدیمنشان 

به منظور ارزیابی بهتر الگوریتم  .باشدیماستخراج شده  یهایژگیوتفکیک 

دقیقه حاصل از  بهدقیقه  یبندطبقهنتایج  5در جدول  شده، ارائهتشخیصی 

مقایسه  داده گاهیپاشده بر روی این این مطالعه با تعدادی از مطالعات انجام

 یهادادهدر اکثر مطالعات مورد مقایسه فقط از  کهییازآنجااست. همچنین شده

 بر روی فرد اول استفاده شده بود، نتایج حاصل از این الگوریتم 35مربوط به 

 مشاهدهانگونه که در این جدول داده نیز گزارش شده است. هما 35این 

تری های تشخیص پاییندارای دقت شدهانجامگردد، بسیاری از مطالعات می

 [23]و  [19] مطالعات . درباشندمی شدهارائهنسبت به الگوریتم پیشنهادی 
داد باشند، تعهای تشخیص بالاتری نسبت به این الگوریتم میکه دارای دقت

دهنده این نشان مسئلههای بیشتری مورد استفاده قرار گرفته است. این ویژگی

عه قادر است مصالحه بهتری بین دقت و لن مطااست که روش پیشنهادی ای

، شودیمکه منجر به بار محاسباتی مناسب آن  شدهاستخراج یهایژگیوتعداد 

 ارائه دهد.

 

 

 یارتبهآزمون آماری ویلکاکسون جمعی با استفاده از  هایژگیومعنادار بودن نتایج  بررسی-4جدول 

value-p  نوع ویژگی  زیر باند 

 میانگین انحراف مطلق 1 زیر باند 004/0

  6 زیر باند 008/0

 دامنه بین چارکی 3 زیر باند 001/0

  6 زیر باند 01۷/0

   3 زیر باند 002/0

 ضریب شکل  4 زیرباند 019/0

  5 زیرباند 003/0

  6 زیرباند 029/0

    1 زیرباند 002/0

 کرستضریب  5 زیرباند 0,000

  6 زیرباند 041/0

  1 زیرباند 000/0

    2 زیرباند 046/0

 بعد فرکتال هیگوچی  3 زیرباند 001/0

  4 زیرباند 000/0

  5 زیرباند 000/0

  6 زیرباند 026/0

 بعد فرکتال کاتز 2 زیرباند 018/0

   6 زیرباند 000/0

  1 رباندیز 000/0

   2 رباندیز 000/0

 بعد فرکتال پتروسین   3 رباندیز 023/0

   4 رباندیز 000/0

   5 رباندیز 000/0

  6 رباندیز 014/0
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 شده بر روی پایگاه داده مشترکپیشنهادی با سایر مطالعات انجام تمیالگورمقایسه عملکرد  -5جدول 

 مقاله
تعداد 

 افراد

تعداد  نوع ویژگی

 ویژگی

 بندطبقهنوع 
 اختصاصیت حساسیت صحت

 Soft Decision Fusion ۷2 مبتنی بر آنالیز کمی بازگشتی یهایژگیو 35 [16]
26/85 3۷/86 4۷/83 

[56] ۷0 
ضرایب بسط  یهایژگیوآماری و  یهایژگیو

 هرمیت

5 SVM-LS 

8/83 5/۷9 4/88 

[24] 35 
شده از زیر پارامترهای مدل گوسی معکوس استخراج

 قابل تنظیم Qموجک تبدیل باندهای 

36 Adaptive Boosting 

33/8۷ 99/81 ۷2/90 

[26] 35 
 یشده از توابع باند ذاتاستخراجهای آماری ویژگی

 تجزیه حالت تجربی حاصل از

28 ELM 

۷۷/83 2/85 ۷9/82 

[5۷] ۷0 
 های آماری، غیرخطی،  چگالی طیف توان،ویژگی

 عروقی و شاخص قلبی سمپاتیک-قلبی شاخص

2۷ Majority Vote 

39/۷9 ۷3/68 94/85 

[2۷] 31 
شده از استخراج یفاز یو آنتروپ یانرژ یهایژگیو

 هیفور هیحاصل از روش تجز یتوابع باند ذات

12 ELM 
2۷/۷۷ 25/۷9 32/۷5 

[19] ۷0 
 بیتوان، ضرا فیط یچگال ،یآمار یهایژگیو

 آلن فرکتال یفاکتورها و یالیسر یهمبستگ

85 ANN 

9/90 6/89 8/91 

[23] 35 
شده از زیر باندهای های آماری استخراجویژگی

 قابل تنظیم Qموجک تبدیل 

81 RUSBoost 

88/88 58/8۷ 49/91 

[58] ۷0 
  FusionDecision - مبتنی بر یادگیری ژرف

۷/84 9/88 1/82 

 TDCS - ژرف مبتنی بر یادگیری ۷0 [59]
1/85 2/86 4/84 

 proposed model - مبتنی بر یادگیری ژرف ۷0 [60]
22/86 90 8/83 

روش 

 پیشنهادی
35 

شده از توابع استخراجآماری و غیرخطی  یهایژگیو

 تجربی هیفور هیحاصل از تجز یباند ذات
25 RF 

46/88 24/83 71/91 

روش 

 پیشنهادی
۷0 

شده از توابع استخراجآماری و غیرخطی  یهایژگیو

 تجربی هیفور هیحاصل از تجز یباند ذات
25 RF 

03/88 44/83 84/90 

 

 گیری نتیجه -4

ای از اختلالات جسمی و شناختی سندرم آپنه خواب انسدادی با طیف گسترده

. [3, 2] تواند در زندگی فردی و اجتماعی فرد اثرگذار باشدهمراه است که می

دلیل بهاند، اما یافته بیماری توسعه نیاهای مؤثری برای درمان امروزه روش

ای که برای تشخیص این بیماری وجود بر و پرهزینهسیستم غربالگری زمان

، روازاین .[8, ۷, 4] شونددارد، اکثر موارد مبتلا به این بیماری تشخیص داده نمی

منظور حل این مشکلات از یک الگوریتم تشخیص خودکار در تحقیق حاضر به

باشد، یادگیری ماشین و سیگنال الکتروکاردیوگرام می یهاروشکه مبتنی بر 

م در الگوریت .برای تشخیص رویدادهای آپنه خواب انسدادی استفاده شده است

ز توابع باند ذاتی آماری و بعد فرکتال استخراج شده ا یهایژگیوپیشنهادی از 

 فوریه حاصل از تجزیه سیگنال الکتروکاردیوگرام توسط تجزیه فوریه تجربی به

 برای تفکیک جنگل تصادفی بندطبقه و ReliefF الگوریتم انتخاب ویژگی همراه

آمده از این  دسترویدادهای آپنه از نرمال استفاده شده است. نتایج کلی به

پیشنهادی در تشخیص رویدادهای آپنه خواب  روشتحقیق گویای کارایی 

 به همراهموجود در پایگاه داده  یهادادهباشد. استفاده از تمامی انسدادی می

با قابلیت عمومیت مؤثرآمده نشان از ارائه یک روش  دستنتایج مناسب به

 .سازدیمپذیری بالا دارد که کاربرد آن را برای استفاده کلینیکی مفید 

 همراه است که رفع این ییهاتیمحدودای تحقیقاتی همواره با کاره انجام

هدفی برای مطالعات آینده باشد. روش پیشنهادی در این  تواندیم هاتیمحدود

بنابراین مطالعات  ،مطالعه فقط در تشخیص آپنه خواب انسدادی کاربرد دارد

بر تشخیص انواع مختلف آپنه از یکدیگر متمرکز باشد. همچنین  تواندیمآینده 

استفاده از و  آپنه خواب صیدر تشخ کیعوامل دموگراف ریتأث یبررس

هدفی  تواندیم صیتشخ یهابهبود عملکرد روش یبرا یبیترک یبندهاطبقه

 برای مطالعات آینده باشد.
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