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 یستاز تنتک  یراستتا دو رونتد ک ت    نیمراحل خواب استفاده شده است. در ا بندیطبقه منظوربه EEG گنالیتنک س انیمقاله، از ب نیدر ا چکیده:

 لیت روش تح  یریکتارگ بتر بته   یاول مبتنت  یشنهادیشده است. روش پ یمراحل چهارگانه خواب بررس صتشخی روند بر هاآن ریشده و تاث شنهادیپ

 بنتدی و اعمتال بته کت س    یفرکانست -و زمتان  یفرکانس ،یمخت ف، از جم ه زمان هاییژگیو یرکارگیبه هایحالت ی( براSPCAتنک ) یمولفه اص 

 تمی( است کته از الگتور  SRCتنک ) انیبر ب یمبتن کنندهبندیطبقه یرکارگیدوم بر اساس به یشنهادی( است. روش پSVM) بانیبردار پشت نیماش

  هتا عم کرد آن ،یشنهادیپ هایتمیالگور ییکارا یابی. به منظور ارزبردیتنک بهره م انیو ب یکشنرید جادی( در مرح ه اOMPمتعامد ) قیتطب ریگیپ

استتفاده شتده استت.     PhysioNet الم  تی نیداده بت  گاهیثبت شده در پا هایمنظور از داده نیشده است و بد سهیموجود مشابه مقا هایتمالگوری با

بته   قیت عم یریادگیت و روش  PCAاول نسبت به روش  یشنهادیروش پ نیانگینشان دهنده بالاتر بودن دقت م یشنهادیپ یها شرو جینتا سهیمقا

     بالاتر است.  72و % 118دوم نسبت به دو روش مذکور % یشنهادیروش پ یسرعت اجرا نیاست. همچن 26/8و % 36/8% بیترت

 .الکتروانسفالوگرام گنالیس ،یسازفشرده، تنک یحسگر خواب، یبندک س ی کلیدی:هاواژه
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Abstract: In this paper, sparse representation of EEG signal is used to automatically classify sleep stages. In this regard, two general 

sparse representation trends are proposed to classify 4-class sleep stages. The first proposed method is based on sparse principal 

component analysis (SPCA) which uses different features including time, frequency, and time-frequency features applied to support 

vector machine (SVM) classifier. The second proposed method is based on sparse representation-based classifier (SRC) which uses 

orthogonal matching pursuit (OMP) algorithm to obtain sparse coding of the EEG signal. In order to evaluate the effectiveness of the 

proposed algorithms, their performance is compared with the conventional SVM classification based on PCA method using time, 

frequency, and time-frequency features. The study is carried out on EEG signal from Physionet international database. Simulation 

results show on the average 8.36% and 8.26% improvement of the first proposed method in terms of classification accuracy 

compared to the PCA and deep learning methods, respectively, while the second proposed method has achieved the running time of 

118% and 72% faster than the existing PCA and deep learning methods, respectively. 
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 مقدمه -1

است که متردم   ییهادغدغه نیترخواب از جم ه مهم یهایناهنجار    

-یتنها به بهبود عم کرد بدن کمک مت  نه . خوابشوندیبا آن مواجه م

 ب کتته بتته صتتورد ناخودآگتتاه اط عتتاد موجتتود در حافظتته را   کنتتد،

. کمبتود ختواب   بخشدیم میروزانه را تحک یریادگیکرده و  یسازمانده

و... را  یق ب یهایماریب ابت،ید مر،یآلزا ،یچون سردرد، افسردگ یموارد

 .شودیباعث کاهش طول عمر م نیدارد و همچن یدر پ

NON-خواب متشکل از دو مرح ه فیزیولوژیک تحت عنوان مرح ه      

1REM  وREM باشد. مرح ه میREM-NON     مرح ته بتدون حرکتاد(

( تشکیل شتده استت. از   4تا   1مرح ه )مراحل  4سریع چشم( خود از 

یا همان خواب عمیق که با حرکاد ستریع چشتم همتراه     REMمرح ه 

د. مرح ته بیتداری نیتز در    شتو خواب یاد متی  5است، به عنوان مرح ه 

 [.1-3گیرد ]بندی مراحل خواب قرار میاز طبقه 6مرح ه 

-یم یستیز یهاگنالیمراحل خواب با استفاده از س یبندطبقه از      

اط عاد  لی. تح استفاده کرد هایماریب و درمان انواع صیدر تشخ توان

ختواب بته صتورد     نیمتخصصت   هیختواب بته وست    زمان ثبت شده در

 لیت بته دل  ختواب  مراحتل  یشتهود  یبندطبقه .شودیانجام م یشهود

 نیاستت، بنتابرا   یابتر و خستته کننتده   ها، کار زمانبودن ثبت یطولان

-یخودکار استفاده مت  یهاخواب از روش مراحل صیجهت بهبود تشخ

مراحل  یبندک س کیاتومات زیحاصل از آنال جینتا [4]در [. 5، 4] شود

-کت س  ستتم یس سته یمقا .است شده سهیآن مقا یخواب با روش بصر

تطتابق   زانیت م نیانگیمتخصص، به طور م صیبا تشخ ک،یاتومات یبند

 ،یزمان یهادارد و با افزودن نظارد متخصص بر دوره یدر پ را  % 3/82

 .ه استافتی شیافزا % 90به  % 3/82از 

، EEG گنالیمراحل خواب بتا استتفاده از ست    کیاتومات یبندک س     

متخصصتان مزتز و اعصتاب و     بته  کمتک  یرا بترا  یابزار مهم کمت  کی

 زیت و نظتارد بتر اختت لاد ختواب و ن     صیمتخصصان خواب در تشتخ 

کامل از ثبت  یبصر یبازرس کی. کندیدرمان فراهم م یاثربخشی ابیارز

گران و اغ تب   ر،یگشبانه وقت 2یسومنوگرافیدر طول پ  EEG گنالیس

 گتام  کیت  به عنوان یژگیاستخراج و ن،ی. بنابرادیآینظر ممعقول به ریغ

و  افتته ی دست آوردن داده کاهشبه یبرا گنال،یدر پردازش س یضرور

کار برده خودکار مراحل خواب به یبندک س یبرا دیمف اط عاد یدارا

  .[6-9]شودیم

-طبقته  یصورد گسترده برا به( 3EEGالکتروانسفالوگرام ) گنالیس     

 گنالیست  نیت ا .ردیگیم خودکار مراحل خواب مورد استفاده قرار یبند

حجتم   یب ند متدد دارا  صوردهی در صورد ثبت چندین کاناله بستیز

کتاهش ابعتاد جهتت     یهتا روش از استفاده نی، بنابرااست یادیز بسیار

 شینمتا  هیت نظر ریت اخ یهااست. در سال یضرور یآن امر یبندک س

 ارائته داده استت.   ابعاد دادهموثر را جهت کاهش  یروش گنالیس 4کتن

 زیبراستاس آنتال   یبعتد  کیت  یهاگنالیتنک از س شینما کی [10]در 

 .   شده است شنهادیپ 5RDSTFT روش با استفاده از یفرکانس-زمان

 EEGجهتتت کتتاهش ابعتتاد ستتیگنال     PCA[ از روش 12،11در ]    

ویژگی زمانی شتامل میتانگین، انحترا      5 [ از12]استفاده شده است. 

ویژگی فرکانسی شتامل   11و  8و پیچیدگی 7، تحرک6استاندارد، فعالیت

بازه فرکانسی، فرکانس مرکزی، پهنای باند،  7برای  9طیف نسبی انرژی

توان فرکانس مرکزی و لبه طیف فرکانسی برای تشخیص مراحل خواب 

بهره گرفتته استت. در    PCAو تح یل  SVMبندی نوع مبتنی بر ک س

های زمانی، فرکانسی و کارگیری ویژگیهای مخت ف بهاین مرجع حالت

 فرکانسی بررسی و مقایسه شده است. -زمان 

مراحل  کیاتومات یبندک س یبرا  نیماش یریادگیروش  [13]در        

شتده استت.    ارزیتابی و  پیشتنهاد کانالته   تک EEGخواب با استفاده از 

و  یفرکانستت-زمتتان لیتتو تح  هیتتتجز یبتتر مبنتتاروش ایتتن استتاس 

 SVM، 11. با استفاده از تابع کرنتل باشدیتنک م کیاتوماتی ها10رانکود

 یخطریغ یژگیو یدر فضا 12هاابرصفحه مرزها را با استفاده از تواندیم

 بته  تواندیرا که م ایابرصفحه یهاحاشیه نیشتریو ب افتهیدر ابعاد بالا 

 .[15، 14]کند  نیینشان دهد، تع یآموزش یهاداده یعنوان مرز خط

در  یاریهوشتت نییاز ستتطپ پتتا یاجتنتتاب از حتتوادگ مرگبتتار ناشتت     

 کی [16]است. در  تیحائز اهم اریروزمره افراد بس یدر زندگ یرانندگ

 با استفاده یاریشوسطپ ه صیتشخ یبرا EEG گنالیروش پردازش س

آلتود و ختواب در   ختواب  ار،یشت ودر سته کت س ه   یفرکانس یاز باندها

شده است. در مرح ته اول، از هتر    ارائه یشده رانندگیسازهیشب طیمح

 SRC استخراج شده، ستپس از  یژگیو EEG در هر کانال یباند فرکانس

 شیآزمتا  نیت . اشتود یاستفاده م یاریهوش یهاک س یبندطبقه یبرا

پتنج نفتر    یبترا  هیت ثان 5 یرزولوشن زمان اب متوسط دقت  % 90حدود 

الکتروانستفالوگرام بته    یهتا گنالیثبت ست  [17]در  داشته است. جهینت

خواب جهت  1مرح ه  وی داریمرح ه ب صیتشخ یصورد چندکاناله برا

 یریت گبا بهره خواب یهایناهنجار گریچون آپنه و د یموارد صیتشخ

 صورد گرفته است. % 5/92 با دقت بانیبردار پشت نیماش روش از

هایی برای آموزش ویژگی غیرنظارتی و آموزش عمیق، روشآموزش     

های وزنی در هر لایه در یک روش غیرنظارتی قبل از آموزش ماتریس

شود. این پردازش در نظر گرفته میکل شبکه، به عنوان مرح ه پیش

دهد که بندی مراحل خواب ارائه میروش یک سبک جدید برای ک س

دار از داده خواب های معنیویژگی در آن تمرکز اص ی آموزش نمایش

بندی مراحل ک س روش یک [22در ][. 21-18برچسب نشده است ]

-کنندهبندیطبقه از ترکیبی و 13SDBشبکه  یک از ترکیبی خواب با

 و الکتروانسفالوگرام، الکترواکولوگرام هایبرای سیگنال چندگانه های

 شبکه ی از آن است کهحاک الکترومایوگرام ارائه داده شده است. نتایج

SDB، خواب بوده که  هایداده برای کارا ویژگی استخراج روش یک

بدست آمده  % 31/91بندی مراحل خواب به وسی ه آن طبقه دقت کل

 .است

هتای تعتدادی از مراحتل    به دلیل نزدیک بودن ویژگی، مقاله نیا در    

و  1مراحل همچنین  4و 3ای، با ادغام مراحل مرح ه 6خواب در حالت 

 .مرح ه پرداخته شتده استت   4، به بررسی و تح یل مراحل خواب در 6



 منظور . . .بهگیری از بیان تنک بهره                                                                   1398بهار و تابستان  ،1شماره  ،3جلد پردازش سیگنال پیشرفته، / 3

Journal of Advanced Signal Processing, vol. 3, no. 1, spring and summer 2019                                                  Exploiting Sparse Representation for . . . 

توان مشخص نبودن مرز دقیق بین این را می 4و  3دلیل ادغام مراحل 

ختواب ستبک و ختواب     نی، دوره گتذار بت  3مرح ه دو مرح ه برشمرد. 

و کند با فرکانس  قیعم یِامواج مززکه در خ ل آن  است قیعم اریبس

کننتد ایتن   شروع به پدیدار شدن می هرتز به نام امواج دلتا 5/3کمتر از

نیتز   4مرح ه شود.  درصد از فعالیت دلتا را شامل می 50تا  25مرح ه 

از  شیبت  کته  شودیبه نام خواب دلتا خوانده م به دلیل تولید امواج دلتا

-بتر تنتک   یمبتنت  یتمالگتور دو  [.3]دلتا را دارا است تیدرصد فعال 50

مراحل خواب  کیتفک یبرا فشرده یحسگر هینظر یداده بر مبنا یساز

 یمولفه اص و با روش موجود مبتنی بر شده  شنهادیپ EEG گنالیدر س

(14PCA و روش )یبتا متدل مخفت    بندیک س  (  15متارکوHMM و )

 یستاز روش اول بر اساس تنک ی مقایسه شده است.رنظارتیغ یریادگی

PCA 16 ایSPCA از  یاصت   یهتا مولفته  جادیا یروش برا نیاست. در ا

که تعداد آن بته   شودیاستفاده م هامتزیراز  یتعداد تنها یخط بیترک

، SPCA یشنهادیروش پ یوابسته است. برا یمیتنظ یسازتنک زانیم

و  یبنتتدو پنجتتره  تتتریاز اعمتتال ف پتتس ،17SVMکننتتده  یبنتتدطبقتته

 بته داده اعمتال   یفرکانس-و زمان یفرکانس ،یزمان یهایژگیاستخراج و

هتای زمتانی و فرکانستی    از بین ویژگتی [ 12که طبق مرجع ]. شودیم

بندی مراحل ها جهت ک سترین ویژگیاز متمایزکننده EEGسیگنال 

داده  کل درصد 60از  مطالعه نیدر ا مخت ف خواب استفاده شده است.

 تست استفاده شده است. یبرا هیدرصد بق 40آموزش و از  یبرا

-طبقته مراحل خواب، از  یبندک س یدوم برا یشنهادیروش پ در     

18)تنتک   انیت ب کننتده برپایته  بندی
SRC)   تمیالگتور  از یریت گبتا بهتره 

19
OMP بدین صتورد   استفاده شده استسازی سیگنال منظور تنکهب

 یکشنریو د بدست آوردهتنک داده آموزش را  انیب OMP تمیالگورکه 

 انیت ب یکه در مرح ه تست برا کندیم رهیآن را ذخ یمورد استفاده برا

 .رودیکار متنک داده تست به
 به شرح زیر است: پژوهش نیانجام شده در ا یهاینوآور   

مراحل  یبنددر ک س SPCA یسازتنک لیتح  یریکارگبه .1

 مخت تف  یهتا در حالتت  SVM کننتده  یبنتد خواب با طبقه

ی فرکانست -و زمتان  یفرکانست  ،یزمتان  یهایژگیاستفاده از و

 خواب مربوط به  EEG گنالیس

 جادیا یبرا OMP تمیالگور پایهبر  SRCالگوریتم استفاده از  .2

 تنک  انیبی کشنرید

 ادیو جزئ یشنهادیپ هایتمیالگور 2در ادامه، ابتدا در بخش      

مورد  هایداده گاهپای 3مربوط به آنها آورده شده است. در بخش 

 سازیهیشب 4در بخش  تیشده و در نها یمعرف سازیهیاستفاده در شب

 هایتمیالگور یمراحل خواب برا بندیحاصل از ک س جیو نتا

 شده است. ادهشرح د یشنهادیپ

 های پیشنهادیالگوریتم -2

مرح ه اص ی پیش پردازش،  3بندی خودکار مراحل در طبقه    

گیرد. در مرح ه نخست با می بندی صورداستخراج ویژگی و ک س

هد  حذ  نویزهای سیگنال مورد مطالعه، از فی ترهای مخت ف 

های زمانی با تعداد بندی سیگنال به دورهشود و نیز پنجرهاستفاده می

گیرد، در مرح ه استخراج ویژگی به دلیل های مشخص صورد مینمونه

ترین های ثبت شده با مشخص کردن مهمب ند مدد بودن سیگنال

های سیگنال های متمایزکننده سیگنال، به استخراج ویژگیویژگی

بندی مراحل مخت ف شود تا بتوان در مرح ه سوم به ک سپرداخته می

 خواب پرداخت.

شرح داده شده  کیبه تفک یشنهادیپ هایروش یدر ادامه روند ک 

 است.

 SPCA بر پایه روش -2-1

مراحل خواب با  یشنهادیپ بندیطبقه ف وچارد روش 1شکل     

دهد. در این را نشان می SPCAبراساس تح یل  SVM نوع یبندک س

 100برداری شده با فرکانس نمونه EEGهای سیگنال روش ابتدا داده

 45تا  5/0با باند گذر بین  6دیجیتال مرتبه  گذرهرتز، از فی تر میان

-گام بعد داده شود. درهرتز برای حذ  نوساناد و نویز عبور داده می

بندی شده، نمونه تقسیم 3000هایی متشکل از های ورودی به پنجره

در یکی از سه  سپس استخراج ویژگی برای هر پنجره به صورد مجزا

 شود.فرکانسی  انجام می-حوزه زمان، فرکانس یا زمان

شامل میانگین، انحرا  استاندارد، فعالیت، تحرک های زمانی ویژگی    

بازه  7های فرکانسی شامل طیف نسبی انرژی برای ، ویژگیو پیچیدگی

فرکانسی، فرکانس مرکزی، پهنای باند، توان فرکانس مرکزی و لبه 

فرکانسی که ترکیبی از مجموع –های زمانو ویژگی طیف فرکانسی

 [.12باشند ]های زمان و فرکانسی ذکر شده هستند، میویژگی

 

EEGسیگنال 

پن ره بندی یلتر میان گ ر

زمان 

 رکانس 

 رکانس -زمان

ت لیل 
SPCA

مراحل خواب
است را  وی گ 

SVMکلاس بندی 

 

بر  SVMنوع  بندیمراحل خواب با کلاس بندی لوچارت کلاس: 1 شکل

 یشنهادیپ SPCA لیاساس ت ل

       

خروجتی تح یتل    اول و دوم های اصت ی از مولفهدر مرح ه آموزش      

SPCA یبندبرای آموزش طبقه SVM در این مرح ه شوداستفاده می .

داده آموزش داده  %60ا استفاده از نوع کرنل ب SVMبندی کننده طبقه

داده تستت بته    SPCA خروجتی تح یتل    ،در مرح ه آزمتایش شود. می

آموزش داده شده برای تشخیص مراحل خواب اعمال  SVMبندی طبقه

بنتدی بتر استاس تفکیتک     شود. در نهایت میزان دقتت روش طبقته  می

  گردد.خواب محاسبه میگانه  4مراحل 
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مساله شتبکه الاستتیک در   بر اساس حل  SPCAمراحل الگوریتم روش 

  صورد زیر است:[ به17]

تعداد بردارهای لودینگ اص ی تنک برای  Kکه  K < Pبا فرض  -1

 ،تخمین است

 ،بردار لودینگ اص ی باشد Kشامل  p × Kماتریسی  Aبا فرض  -2

 انجام بده: k = 1, … , Kبرای ( for)شروع ح قه  -3

kمادامی که بردار لودینگ تنک ( while)شروع ح قه  -4
  همگرا

 نشود انجام بده:

 اگر( if)شروع  -5  آنگاه: 

آستانه نرم   
^

( ) ( )  T T

k k k
X X sign X X    .حل شود 

 در غیر این صورد: -6

   شبکه الاستیک برای مساله     

   
^

^
2 2

1
argmin   

k

k k
X X



       حل شود. 

 (if پایان) -7

/ نرمال سازی در واحد طول -8 T

k k k k
    

صورد هب Aامین ستون ماتریس نگاشت شده  kبه روزرسانی  -9

( 1) 1
(

 
  T T

k k k k
I A A X X  

/ نرمال سازی در واحد طول: -10 T

k k k k
     

  (while پایان) -11

 (for پایان) -12

1قرار دادن ضرایب  -13
[ ... ]

K
B    

nماتریس داده با سایز  X در الگوریتم فوق p،   ضریب پنالتی

و لبه بر روی نرم دوم بردار لودینگ 
k

  نگاشت ماتریسA  .است 

 OMPمبتن  بر الگوریتم  SRCروش  -2-2

-طبقه استفاده از مراحل خواب با یبنددوم ک س پیشنهادی روش    

روش مشتابه   نیت در ااستت.   OMP تمیبر الگور یمبتن SRC نوع یبند

-انیت م  تتر یمورد مطالعه از ف EEG گنالیس یهاابتدا داده ،یروش قب 

 یهابعد داده. در گام شودیعبور داده م زیحذ  نوساناد و نو یبرا گذر

 یهایژگیبه استخراج و یازیروش ن نی. در اشودیمی بندپنجره یورود

توسط ز مراحل خواب ا کیهر  یو در مرح ه آموزش برا ستین گنالیس

. در مرح ته  گتردد یمت  رهیت شده و ذخ جادیا یکشنرید OMP تمیالگور

 ذخیره یهایکشنریهمراه با د SRCی بندداده تست به ک س شیآزما

 شودیمراحل خواب اعمال م صیتشخ یهر مرح ه خواب برا یبرا شده

 کیت بتر استاس تفک   یبنتد دقت روش طبقه زانیم تینها. در (2)شکل 

 گردد.محاسبه می مراحل خواب

EEGسیگنال 

پن ره بندی یلتر میان گ ر OMPالگوریتم 

مراحل خواب

SRCکلاس بندی 

 

بر اساس  SRCنوع  بندیمراحل خواب با کلاس بندیکلاس: 2 شکل

 یشنهادیپ OMP تمیالگور

سازی )آموزش( شامل دو گام اص ی تنک SRCبندی با روش ک س     

y حل رابطته  صوردسازی بهو تشخیص )تست( است. گام تنک Dx 

( بتوده،  EEGسیگنال مورد نظر )در اینجا سیگنال   yشود که می انجام

D 1,با ساختار  سازی )دیکشنری(ماتریس تنک ,2 ,
[ , , ..., ]

i
i i i N

D D D D 

,1است که  2, ...,i C  وC های مورد نظر و  تعداد ک سi
N   تعتداد

بردار نامع وم ضترایب تنتک    xام است. iهای آموزش برای ک س مولفه

مرح ه بترای ختواب    با توجه به در نظر گرفتن چهار مقالهدر این  است.

iN  است 4برابر با.   

ستازی از طریتق   با حل معادله بهینه xیب اسازی، بردار ضردر گام تنک

 زیر قابل بازیابی است:بصورد  یکسازی نرم مینمم

(1) 
1

min 
x

x subject to y Dx 

ستازی فتوق   منظور حل مسئ ه بهینته هب OMPدر این مقاله از الگوریتم 

های استفاده شده که دارای حجم محاسباتی کمتر نسبت به دیگر روش

یتک  ستازی نترم   بتا میتنمم   x. با استفاده از بتردار ضتریب   موجود است

 ر است:صورد زیها بهتشخیص ک س

(2) ( ) min ( ) i
i

class y e y  

که در رابطه فوق 
2

( ) : i i ie y y A x  خطای بیان تنک ک سi   .استت

مترتبط بتا کمتترین خطتا      yبنابراین، برچسب کت س ستیگنال تستت    

 شود.میتشخیص داده 

 های مورد استفادهداده -3

 یبندک س یبرا یشنهادیپ یهاعم کرد روش یابیبه منظور ارز    

 EEG 10 گنالیفشرده از س یحسگر هیبر نظر یمبتن مراحل خواب

)با  10-20استاندارد  شیسال مطابق آرا 66تا  18 نیسن نیشخص ب

 برداریالکترودها( با فرکانس نمونه یبراPz-Oz و   Fpz-Czlتیموقع

استفاده شده  PhysioNet یگانیبا الم  ینیداده ب گاهیهرتز از پا 100

PhysioNet در  یشنهادیپ یهاروش یسازهیشب [ و23ه ]استفاده شد

 شده است.  یسازادهیپ MATLABنرم افزار 
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منظتور  بته  PCAهای پیشتنهادی و روش موجتود مبتنتی بتر     روش    

سازی و [ پیاده23در پایگاه داده ] شخص 10برای نتایج  جامعمقایسه 

 هتای را بته صتورد دوره   EEG هر سیگنال ،اند. پایگاه دادهبررسی شده

 دهد. هرتز ارائه می 100برداری ای در فرکانس نمونهثانیه 30 زمانی

هتای هتر   شخص و تعتداد دوره  10اط عاد مربوط به این  1جدول     

 هتای گنالیست  دهد.شخص نمایش می یک از مراحل خواب را برای هر 

 شتامل الکتروانستفالوگرام  ( PSG) یهتای سومنوگرا یپ  استفاده،مورد 

(EEG ،)الکترواکولتتتتتتتوگرام EEG) ،)( الکترومتتتتتتتایوگرامEMG و )

 گنالیمطالعتته تنهتتا ستت نیتتکتته در ا ( استتت،ECGالکتروکتتاردیوگرام )

است که پتس از ثبتت،    ها مورد بررسی قرار گرفتهالکتروانسفالوگرام آن

 . شودیم میتقس (دوره) یاهیثان 30ی به فواصل زمان

هتای پیشتنهادی   ستازی روش در این مقاله نتایج مربوط بته پیتاده       

بندی مراحل خواب برای یک نمونه سیگنال به تفصیل بیان شده   ک س

مبتنتی بتر    HMMو روش  PCAو  با روش موجود مبتنتی بتر تح یتل    
20DBN      ستازی  مقایسه شده است و در پایتان نتتایج مربتوط بته پیتاده

ارائه شتده استت. نمونته داده     EEGسیگنال  10های مذکور برای روش

بوده کته مربتوط بته     ST7112-PSG انتخاب شده برای مطالعه سیگنال

 حدود یسال سن  برا 21با سالم ( یک زن 21STسنجش خواب از دور )

 1994شتب در ستال    9:15دقیقه در شب دوم از ستاعت   16ساعت و 

 باشد. دوره می 979ثبت شده که شامل 

 بر حسب زمان EEGدامنه سیگنال نمونه برداری شده  3در شکل       

 

 

  ST7112-PSG الکتروانسفالوگرام: مراحل خواب سیگنال 3 شکل

        

نمایش داده شده است. مراحل  ST7112-PSGمربوط به سیگنال 

(، مرح ه NON-REM) 4تا  1به ترتیب مربوط به مراحل  4تا  1شماره 

( و مرح ه شماره REMمربوط به مرح ه حرکت سریع چشم ) 5شماره 

 نینکته قابل توجه ا مربوط به مرح ه بیداری سیگنال خواب هستند. 6

. گذاردیپشت سر نم بیمراحل را به ترت نیخواب، ا ندآیاست که فر

. رودیم 4و  3، 2و سپس به مراحل  شودیشروع م 1خواب از مرح ه 

، REMهمان خواب  ای 5و قبل از وارد شدن به مرح ه  4پس از مرح ه 

 خاتمه. پس از شوندیخواب تکرار م 2و به دنبال آن مرح ه  3مرح ه 

. در طول گرددیخواب باز م 2، بدن معمولاً به مرح ه REMخواب 

 .چرخدیمراحل م نیا نیبار ب 5 ای 4 باًیشب، خواب انسان تقر

 

 نتایج -4

 % 60از  2طبتق جتدول    منظور ارزیابی عم کرد الگوریتم پیشنهادیهب

ما  % 40و از  بندیآموزش ک س یبرا های هر مرح ه خوابتعداد دوره

در ادامته نتتایج حاصتل از     .شتود یاستفاده مت  تستداده  به عنوان بقی

هتای مخت تف   در حتوزه  DBNو  PCA ،SPCA ،SRCهتای  اعمال روش

بتته  ST7112-PSGبتتر روی داده فرکانستتی -زمتتانی، فرکانستتی و زمتتان

 تفصیل بیان شده است.

 

برای  ST7112-PSGداده های زمان  مراحل خواب تعداد دوره :2جدول 

 بندیآموزش و تست در کلاس

شماره 

 همرح 
 5مرح ه  4و  3مرح ه  2مرح ه  6و  1مرح ه 

 175 126 232 52 آموزش

 118 85 156 35 تست

 293 211 388 87 کل

 

 [23مورد مطالعه ]ثبت شده  EEGش ص و سیگنال  10اطلاعات  : 1جدول 

 جنس سن داده شخص
تعداد دوره 

 1مرح ه 

تعداد دوره 

 2مرح ه 

تعداد دوره 

 3مرح ه 

تعداد دوره 

 4مرح ه 

تعداد دوره 

 5مرح ه 

تعداد دوره 

 6مرح ه 

کل تعداد 

 هادوره

ST7011-PSG 60 1093 205 122 43 93 529 101 مرد 

ST7022-PSG 35 945 75 159 157 127 353 74 زن 

ST7041-PSG 18 1008 56 218 71 61 536 66 زن 

ST7052-PSG 32 1035 112 226 127 53 396 121 زن 

ST7061-PSG 35 1009 50 271 0 10 589 89 زن 

ST7082-PSG 66 932 155 111 0 45 450 171 زن 

ST7101-PSG 20 1043 132 231 126 179 303 72 مرد 

ST7112-PSG 21 979 50 293 147 64 388 37 زن 

ST7121-PSG 21 1027 71 267 83 120 452 34 مرد 

ST7151-PSG 20 898 105 143 126 142 304 78 مرد 
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برای  PCA مبتن  بر ت لیل  SVMبندی روش نتایج کلاس -4-1

 ST7112-PSGداده 

مراحل خواب با استفاده از  یبندحاصل از ک س جینتااین بخش ر د    

در سته حتوزه زمتانی، فرکانستی و      PCA لیبر تح  یمبتن SVMروش 

بترای   آن %60حالی که ازدر  ST7112-PSGبرای داده  فرکانسی–زمان

پس از   بقی آن به عنوان داده تست استفاده شده،ما  % 40آموزش و از 

 شده است. پیارائه و تشرگذر فی تر میان بندی و اعمالپنجره

 ت لیل زمان  -4-1-1

پس از عبور آن از  EEG گنالیس یزمان یهایژگیو تح یل زمانی در    

 PCAبا استفاده از روش کاهش ابعاد  شده سپساستخراج  ، تریف

-یمراحل مخت ف خواب محاسبه م یبرا یژگیبردار و یاص های مولفه

 . شود

 های زمانی به کار رفته در مقاله نشان داده شده ویژگی 3در جدول     

 5بردار  کیهر دوره  یحالت برا نیشده در ا جادیا یژگیبردار واست. 

 1 .است 

 های زمان  وی گ  :3جدول 

 کار ر ته در ت لیل مراحل خواببه

 

 

 

 

 

 

 

-داد در حوزه زمانی بر روی PCAنتایج حاصل از روش  4در جدول     

نشان داده شده است. بالاترین دقت مربوط بته مرح ته دوم    های تست

-خواب می 5ترین آن مربوط به مرح ه و پایین % 95/92خواب با دقت 

دوره شتده   118دوره زمانی از  87باشد که الگوریتم موفق به تشخیص 

 بدست آمده است. % 04/86است. طبق جدول، دقت کل در این روش 

 ت لیل  رکانس  -4-1-2

پس از عبور  EEGهای فرکانسی سیگنال در تح یل فرکانسی ویژگی    

از فی تر استخراج شده و در مرح ه بعد با روندی مشتابه حالتت تح یتل    

اصت ی بتردار   هتای  مولفته  PCAزمانی، با استفاده از روش کاهش ابعتاد  

 شود.محاسبه می داده تست ویژگی برای مراحل مخت ف خواب

 کار ر ته در ت لیل های  رکانس  به: وی گ 5جدول 

 مراحل خواب

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              

های فرکانسی به کار رفته در مقاله نشان داده شده ویژگی 5جدول در 

 11بردار ویژگی در این حالت فرکانسی برای هر دوره یک بردار است. 

 1 است. 

    

در حوزه فرکانسی آورده  PCAنتایج حاصل از روش  6در جدول     

با نتیجه  4و  3شده است. بالاترین دقت مربوط به مرح ه مشترک 

 ویژگی     

 شماره  
 ویژگی زمانی

 میانگین 1

 انحرا  استاندارد 2

 فعالیت 3

 تحرک 4

 پیچیدگی 5

در حوزه  PCAمبتن  بر ت لیل  SVMبندی : نتایج کلاس6جدول 

 ST7112-PSG  رکانس  برای داده 

شماره 

 مرح ه
 2مرح ه  6و  1مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

مرح ه 

 6و  1
31 0 3 1 57/88 

مرح ه 

2 
0 143 0 13 67/91 

مرح ه 

 4و  3
4 0 81 0 29/95 

مرح ه 

5 
0 16 5 97 20/82 

 79/30واریانس دقت )%(:  34/89دقت کل )%(: 

در حوزه  PCAمبتن  بر ت لیل  SVMبندی : نتایج کلاس4جدول 

 ST7112-PSG زمان  برای داده 

شماره 

 مرح ه
 2مرح ه  6و  1مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

 1مرح ه 

 6و 
31 0 0 4 57/88 

 95/92 3 1 154 7 2مرح ه 

 3مرح ه 

 4و 
0 0 76 9 41/89 

 73/73 87 28 0 3 5مرح ه 

 33/72واریانس دقت )%(:  04/86دقت کل )%(: 

 ویژگی     

 شماره  
 ویژگی فرکانسی

 هرتز( 5/0 -5/2) 1طیف نسبی انرژی باند دلتا  1

 هرتز( 5/2 - 4) 2طیف نسبی انرژی باند دلتا  2

 هرتز( 4 - 6) 1نسبی انرژی باند تتا طیف  3

 هرتز( 6 - 8) 2طیف نسبی انرژی باند تتا  4

 هرتز( 8 - 12طیف نسبی انرژی باند آلفا ) 5

 هرتز( 12 - 20) 1طیف نسبی انرژی باند بتا  6

 هرتز( 20 - 45) 2طیف نسبی انرژی باند بتا  7

 فرکانس مرکزی 8

 پهنای باند 9

 مرکزیتوان فرکانس  10

 لبه طیف فرکانسی 11
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به دست آمده  % 34/89بوده است. دقت کل در این روش  % 29/95

 است.

  رکانس -ت لیل زمان -4-1-3

هتای زمتانی و فرکانستی    فرکانسی از ترکیب ویژگی-در تح یل زمان    

شود که در این حالت بردار ویژگتی  برای ایجاد بردار ویژگی استفاده می

های قبتل،  مشابه روش. باشدمی 16 1صورد یک بردار بهایجاد شده 

اعمتال   PCAنیز بردار ویژگی برای کاهش ابعاد به تح یل  در این حالت

 7طبتق جتدول    محاستبه شتود.   داده تست های اص یشود تا مولفهمی

ا دقتت  ختواب بت   2این روش مربوط به مرح ته  در بالاترین درصد دقت 

محاستبه   % 58/88دقت کتل   بوده است، این در حالی است که % 100

در ایتن   شده است که از دقت روش در تح یل فرکانستی کمتتر استت.   

 شود.موجب افزایش دقت کل نمی افزایش تعداد ویژگی روش

 SPCAمبتنی  بیر ت لییل     SVMبندی روش نتایج کلاس -4-2

 ST7112-PSGبرای داده 

مراحل خواب با استفاده از  بندیحاصل از ک س جیبخش نتا نیدر ا    

و  یفرکانست  ،یزمتان  هاییژگیو یریکارگبا به SVM بندیروش ک س

بترای داده   SPCA یستاز با روش کاهش ابعاد و تنتک  یفرکانس -زمان

ST7112-PSG داده  % 60مشابه روش قبل از شده است.  پیارائه و تشر

 مابقی به عنوان داده تست استفاده شده است. % 40جهت آموزش و از 

 ت لیل زمان  -4-2-1

 گنالیست ی زمان یهایژگیو SPCAبر روش  یمبتن یزمان لیدر تح     

EEG روش کاهش  یریکارگشده و با به استخراج  تریپس از عبور از ف 

 مراحتل ی بترا  یبتا تنکستاز   یژگیبردار و یاص  یهامولفه SPCAابعاد 

  .شودیمخت ف خواب محاسبه م

 یهتا یژگت یبتا و  SVM یبنتد ک س یریکارگبه جینتا 8 در جدول     

 زیت از مراحل ختواب و ن  کیهر  یبرا کیتفک به SPCA لیو تح  یزمان

مشخص  جینتا با توجه به ارائه شده است. EEG گنالیکل داده تست س

 درصتد دقتت کتل حتدود     یبندروش ک س نیاست که با استفاده از ا

 .باشدیم % 07/88

 ت لیل  رکانس  -4-2-2

و اعمتال روش   های فرکانستی حوزه فرکانسی با استخراج ویژگی در    

SPCA مخت تف   مراحلی برا یبا تنکساز یژگیبردار و یاص  یهامولفه

 .شودیخواب محاسبه م

 

 درSVM ی بنتد روش کت س  یابیت حاصل از ارز جینتا  9در جدول      

به تفکیک برای هر یک از مراحل خواب مربوط  SPCAتح یل فرکانسی 

ارائه شده است. با توجه به نتایج مشتخص   EEGبه داده تست سیگنال 

استت کته    % 98/98بندی با ایتن روش  ت کل ک سکه درصد دق است

باشتد.  نشان دهنده بالا بودن درصد دقت در تفکیک مراحل خواب متی 

بدستت   100کامتل و برابتر بتا     5و  2در این روش درصد دقت مراحل 

  آمده است.

 

  رکانس  –ت لیل زمان  -4-2-3

 بیتتترک ازی فرکانستت -زمتتان یهتتایژگتتیبتتا و SPCA لیتتدر روش تح 

 .شتود یاستفاده م یژگیو بردار جادیا یبرا یو فرکانس یزمان یهایژگیو

 شده جادیا یبیترک یژگیبردار و زیحالت ن نیا در قبل، یهامشابه روش

در حوزه زمان  PCAمبتن  ت لیل  SVMبندی : نتایج کلاس7جدول 

 ST7112-PSG  رکانس  برای داده  –

شماره 

 مرح ه
 2مرح ه  6و  1مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

و  1مرح ه 

6 
22 0 13 0 86/62 

 00/100 0 0 156 0 2مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
1 8 66 0 65/77 

 51/80 95 0 23 0 5مرح ه 

 10/233واریانس دقت )%(:  58/88دقت کل )%(: 

در حوزه  SPCAمبتن  بر ت لیل  SVMبندی : نتایج کلاس8جدول 

 ST7112-PSG زمان  برای داده 

شماره 

 مرح ه
 2مرح ه  6و  1مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

مرح ه 

 6و  1
34 1 0 0 14/97 

مرح ه 

2 
0 152 0 4 43/97 

مرح ه 

 4و  3
9 0 76 0 41/89 

مرح ه 

5 
0 32 0 86 88/72 

 39/132واریانس دقت )%(:  32/88دقت کل )%(: 

های  رکانس  و مبتن  بر وی گ  SVMبندی : نتایج کلاس9جدول 

 ST7112-PSG برای داده  SPCAت لیل 

شماره 

 مرح ه
 2مرح ه  6و  1مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

 1مرح ه 

 6و 
34 0 1 0 14/97 

 00/100 0 0 156 0 2مرح ه 

 3مرح ه 

 4و 
3 0 82 0 47/96 

 00/100 118 0 0 0 5مرح ه 

 48/3واریانس دقت )%(:  98/98دقت کل )%(: 
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-تا مولفه شودیم اعمال SPCA لیبه تح  یکاهش ابعاد و تنکساز یبرا

 د.تنک شده استخراج شو یاص  یها

 
 لیت بتا تح   SVM بندیک سروش درصد دقت کل  10 در جدول     

-یژگت یبا و لیاست که از تح  % 12/91 برابر با SPCA فرکانسی -زمان

تتوان  می نیبنابرا است. ترنییپا یفرکانس لیتح  بالاتر اما از یزمان یها

مراحل  یبنددر ک س شتریب یهایژگیلزوما استفاده از و نتیجه گرفت

-کیتفک دقت شیموجب افزا PCAمشابه روش  SPCAروش  در خواب

 شود.یکل مراحل خواب نم یریپذ

بیرای   OMP تمیبر الگیور   مبتن SRC یبندکلاس جینتا -4-3

 ST7112-PSGداده 

ختواب پتس از    یهتا داده % 60 نیشت یپ یهامشابه روش روش نیدر ا

 یکشتنر ید جتاد یا یبترا  OMP تمیآموزش به الگتور  یبرا  تریعبور از ف

 SRCداده خواب بته   هیبق % 40روش،  نیا یابیارز یبرا .شودیاعمال م

  SPCA لیتح  روش روش نسبت به نیعمده ا تی. مزشودیاعمال م
 

 روش نیت است کته در ا  نیمراحل خواب ا یبندک س یبرا یشنهادیپ

داده ختام   گنالیمراحل خواب س توانیم یژگیبه استخراج و ازیبدون ن

 امر موجب کاهش محاسباد نیکرد. ا یجداساز  تریرا پس از عبور از ف

 مورد و زمان شده خواب EEG گنالیمراحل س یبنددر طبقه ازیمورد ن

 .دهدیرا کاهش م یبندپروسه طبقه یبرا ازین

 تمیبا استفاده از الگور SRC یبندک س یریکارگحاصل از به جینتا     

OMP داده شده است. در  شینما 11جدول  در تست یهاداده یبر رو

 % 37/91 بتا  همه مراحل خواب برابر صیتشخ یروش دقت کل برا نیا

 .است

بیرای داده   DBN بیر   مبتنی  HMM یبنید کلاس جینتا -4-4
ST7112-PSG 

و  HMMبندی کننتده  بندی مراحل خواب با ک سدر روش ک س     

هتای  مشابه روش DBNیادگیری ویژگی غیرنظارتی با استفاده از روش 

های خواب پتس از عبتور از فی تتر بترای آمتوزش بته       داده %60پیشین 

گتردد. . بترای   بترای یتادگیری اعمتال متی     DBNالگوریتم غیر نظارتی 

 HMMبنتدی کننتده   بقیه داده خواب به طبقه %40ارزیابی این روش، 

واحد مخفی در  200دو لایه با  DBNدر این روش یک شود. اعمال می

 هر لایه استفاده شده است. 

بتتا استتتفاده از  HMMبنتتدی کتتارگیری کتت سنتتتایج حاصتتل از بتته    

های تستت در جتدول   بر روی داده DBNالگوریتم یادگیری غیرنظارتی 

نمایش داده شده است. در این روش دقت کل برای تشخیص همته   12

هتای موجتود   استت کته از همته روش    % 78/85رابر بتا  مراحل خواب ب

هتا در  کارگیری ویژگیسازی شده شامل بهپیاده PCAمبتنی بر تح یل 

هتای  فرکانسی بتالاتر استت. مشتابه روش   -حوزه زمان، فرکانس و زمان

 EEGدر ستیگنال   5و  2هتای مراحتل   پیشین، بالا بتودن تعتداد دوره  

درستت ایتن مراحتل و درصتد     خواب مورد مطالعه بتر عتدم تشتخیص    

 ای دارد.تشخیص کل تاثیر عمده
 

  

در حوزه  SPCAمبتن  بر ت لیل  SVMبندی : نتایج کلاس10جدول 

 ST7112-PSG  رکانس  برای داده –زمان 

 

شماره 

 مرح ه

و  1مرح ه 

6 
 2مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

مرح ه 

 6و  1
33 0 2 0 29/94 

مرح ه 

2 
0 156 0 0 00/100 

مرح ه 

 4و  3
16 0 69 0 18/81 

مرح ه 

5 
0 13 4 101 59/85 

 27/55واریانس دقت )%(:  12/91دقت کل )%(: 

برای  OMPمبتن  بر الگوریتم  SRCبندی : نتایج کلاس11جدول 

 ST7112-PSG داده 

شماره 

 مرح ه
 دقت )%( 5مرح ه  4و  3مرح ه  2مرح ه  6و  1مرح ه 

مرح ه 

 6و  1
32 0 1 2 43/91 

مرح ه 

2 
0 133 13 10 26/85 

مرح ه 

 4و  3
0 2 81 2 29/95 

مرح ه 

5 
3 0 1 114 61/96 

 91/25واریانس دقت )%(:  37/91دقت کل )%(: 

-ST7112 داده  DBNمبتن  بر  HMMبندی : نتایج کلاس12جدول 

PSG 

شماره 

 مرح ه

و  1مرح ه 

6 
 2مرح ه 

و  3مرح ه 

4 
 دقت )%( 5مرح ه 

مرح ه 

 6و  1
33 2 0 0 29/94 

مرح ه 

2 
13 137 5 1 03/83 

مرح ه 

 4و  3
1 4 79 1 94/92 

مرح ه 

5 
12 3 1 102 44/86 

 53/28واریانس دقت )%(:  09/89دقت کل )%(: 
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 های پیشنهادیمقایسه روش -4-5

با تح یتل   SVMبندی مقایسه درصد دقت روش ک س 4در شکل      

PCA های برای مراحل مخت ف خواب و نیز درصد دقت کل برای حالت

فرکانسی داده -کارگیری بردار ویژگی در حوزه زمان، فرکانس و زمانبه

نمایش داده شده است. با توجه به شکل  ST7112-PSGتست سیگنال 

مشخص است که دقت کل برای مراحل ختواب در حتوزه فرکانستی از    

فرکانستی از حتوزه  زمتانی بتالاتر     -فرکانسی، و حوزه زمان-حوزه زمان

-کارگیری تعداد ویژگیآن است که لزوما به است. این امر نشان دهنده

-موجب افزایش درصد دقت کل بتا کت س   PCAهای بیشتر در تح یل 

-های حوزه زمانکارگیری ویژگیشود. هر چند که بهنمی SVMبندی 

-فرکانسی موجب افزایش دقت کل مراحل ختواب نستبت بته روش بته    

 . صورد تنها شده استهای حوزه زمانی بهکارگیری ویژگی

 

-  گیو یبرا PCA لیبا ت ل SVM یدبنکلاس جینتا سهیمقا: 4 شکل

 ST7112-PSGداده  م تلف یها

 
-برای وی گ  SPCAبا ت لیل  SVMبندی : مقایسه نتایج کلاس5شکل 

 ST7112-PSGهای م تلف داده 

هتای  کارگیری ویژگیبرای بررسی تاثیر به PCAمشابه روند تح یل      

بنتدی  پیشتنهادی درصتد دقتت روش کت س     SPCAمخت ف در روش 

SVM ها بته برای مراحل مخت ف خواب و درصد دقت کل برای حالت-

درحوزه زمان، فرکانسی  ST7112-PSGکارگیری بردار ویژگی سیگنال 

نشان داده شده است. در  5در شکل  SPCAفرکانسی در روش -و زمان

اب در حالت دقت کل برای مراحل خو PCAاین روش نیز مشابه روش 

فرکانستی، و  -های فرکانسی از حالت ترکیبتی زمتان  کارگیری ویژگیبه

هتای زمتانی بتالاتر استت.     کتارگیری ویژگتی  حالت ترکیبی از حالت به

هتای  کارگیری تعداد ویژگتی نیز به SPCAبنابراین در روش پیشنهادی 

 شود.    نمی SVMبندی بیشتر موجب افزایش درصد دقت کل با ک س

بنتدی مراحتل ختواب ستیگنال     طبقته  درصد دقت کل 6در شکل      

ST7112-PSG  در دو روش پیشتتنهادیSPCA هتتای زمتتانی، در حتتوزه

بتتر استتاس  SRC یبنتتدکتت سفرکانستتی و روش –فرکانستتی و زمتتان

 DBNمبتنتی بتر    HMMو  PCAآورده شده و با روش  OMP تمیالگور

در حتوزه   SPCA ارائته شتده روش   جیبا توجه به نتامقایسه شده است. 

ارائته شتده مشتخص     جی. با توجه به نتتا  دارد. دقت را نیفرکانس بالاتر

 یریکتارگ -به هایاز حالت کیدر هر  SPCA یشنهادیاست که روش پ

 دارد.  یدرصد دقت کل بالاتر PCAمخت ف نسبت به روش  هاییژگیو

 
بندی مراحل خواب داده های م تلف کلاسدقت روشمقایسه : 6 شکل

ST7112-PSG 

 هتتاییژگتتیو یرکتتارگیبتته هتتایدر حالتتت SPCA روش عتت وهبتته     

 DBNبر  یمبتن HMM بندینسبت به روش ک س یبیو ترک یفرکانس

بتا   SPCA روش هتا، همه روش نیب نیدارد. همچن یدقت بالاتر درصد

روش  نیت دقت کل را دارد. دقت کل در ا نیبالاتر یفرکانس هاییژگیو

 یفرکانست  هتای یژگت یبا و PCAکه نسبت به روش  درصد است 98/98

درصد و نستبت بته روش    64/9 زانیدرصد، به م 34/89مشابه با دقت 

HMM بر  یمبتنDBN درصتد   89/9 زانیت درصد، به م 09/89 تبا دق

 OMP تمیبتا الگتور   SRC بنتدی کت س  روش عت وه، بالاتر استت.  بته  

موجتود   PCA لیت تح  یبترا  SVMبتا روش   بندیاز ک س یشنهادیپ

درصد استت   37/91روش برابر  نیدارد. دقت کل در ا یدقت کل بالاتر

 03/2 یفرکانست  هتای یژگیبر و یمبتن PCA لیکه نسبت به روش تح 

 DBN یرنظتارت یغ یریادگیت بتر   یمبتن HMMدرصد و نسبت به روش 

 درصد بالاتر است.  28/2

 
بندی های م تلف کلاسمقایسه مدت زمان اجرای روش: 7 شکل

 ST7112-PSGداده  مراحل خواب

توان اینطور نتیجته گرفتت کته در ستیگنال     می 7با توجه به شکل      

ST7112-PSG  یبندروش ک س SRC  تمیالگورگیری از بهرهبا OMP 

 نسبت به  ،یهر دوره زمان یبرا یژگیعدم استفاده و محاسبه و لیبدل
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محاستباد  حجتم   DBمبتنی بتر شتبکه    HMMو  SPCA ،PCAروش 

  در روش نیهمچنت بتالاتری دارد.   صیسترعت تشتخ  و در نتیجه  کمتر

PCA  وSPCA ، یزمتان  یژگیدر حالت و سازیهیشب یمدد زمان اجرا 

امتر کمتتر بتودن     نیت است. ع تت ا  یفرکانس-و زمان یکمتر از فرکانس

 هاییژگوی به نسبت هامحاسباد آن یو سادگ یزمان هاییژگیتعداد و

-تاز حالت  کی، در هر SPCAو  PCA هایروش نیاست. در ب یفرکانس

-هیشتب  یزمان اجرا یفرکانس-و زمان یفرکانس ،یزمان هاییژگیو های

سازی در رایانته  شبیه است. PCAکمتر از روش  SPCAدر روش  سازی

اجرا شتده   Intel ® Core™ i5-2410M CPU 2.30 GHzبا پردازنده

 . است

بتته لحتتاج درجتته پیچیتتدگی  SPCAو  PCAمقایستته بتتین تح یتتل     

برابر با  PCAدهنده آن است که درجه پیچیدگی روش محاسباد نشان
2( )O n   و روشSPCA 2برابتتر بتتاˆ( )O n  استتت بتته نحتتوی کتته

n̂ n باشتتد. از ایتتن رو میتتزان بتتار محاستتباتی روش متتیSPCA 

تنهتا بتار محاستباتی    [. 24است ] PCAپیشنهادی بسیار کمتر از روش 

پیشتنهادی مربتوط بته     SRCقابل توجه روش مبتنی بر طبقته بنتدی   

سازی نرم یک است. در مجموع روش پیشنهادی دوم محاسبه و مینیمم

با توجه به عتدم محاستبه ویژگتی از روش پیشتنهادی اول مبتنتی بتر       

SPCA تری دارد. بار محاسباتی پایین 

هتای  بنتدی روش تتر دقتت طبقته   جهت ارزیابی جامع 13در جدول     

نمونته داده آورده   10نتایج برای  ارائه شدهبندی مراحل مخت ف ک س

شده است، میانگین درصد دقت تشتخیص مراحتل ختواب بترای روش     

SPCA ویژگی فرکانسی و روش  11کارگیری با بهSRC ها از سایر روش

و  36/8درصتد استت کته     54/91و  38/97بالاتر و به ترتیب برابتر بتا   

درصد از  43/2و  26/8در حوزه فرکانسی و  PCAدرصد از روش  43/2

 بالاتر است. DBNبا یادگیری غیرنظارتی  HMMروش 

 

 گیرینتی ه -4-6
 یریت گارگانه خواب با بهرههخودکار مراحل چ یبندمقاله ک س نیدر ا

براساس نظریه حسگری فشترده   SRCو  SPCAاز دو روش پیشنهادی 

مبتنی بتر   HMMو  PCAها با روش و نتایج حاصل از آنصورد گرفته 

مورد مطالعه در ایتن   EEGهای مقایسه شده است. سیگنال DBشبکه 

-نیداده بت  گاهیپاهرتز از  100برداری هایی با فرکانس نمونهمقاله داده

د که پس از پتیش پتردازش جهتت اعمتال     نباشمی PhysioNetی الم  

 .هادی مورد استفاده قرار گرفته اندهای پیشنروش

مبتنتی بتر    SPCAدقتت میتانگین روش   طبق نتایج بدستت آمتده        

  43/2و  36/8پیشنهادی به ترتیتب   SRCهای فرکانسی و روش ویژگی

درصد از روش  43/2و  26/8و  فرکانسی در حوزه PCAدرصد از روش 

HMM  با یادگیری غیرنظارتیDBN .به ع وه، مدد زمتان   بالاتر است

بدلیل عدم  OMPمبتنی بر  SRCبندی سازی روش ک ساجرای شبیه

استفاده و محاسبه ویژگی برای هر دوره زمانی و حجم محاسباد کمتر 

مبتنتی بتر شتبکه     HMMو  PCA، SPCAهای تح یتل  نسبت به روش

DB هیت ثان 91/18روش  نیت در ا سازیهیشب یزمان اجراتر است. پایین 

با  یفرکانس هاییژگیبر و یموجود مبتن PCAاست که نسبت به روش 

درصتد و نستبت بته     118 ه،یت ثان 23/41 یدقت با زمان اجترا  نیبالاتر

 ه،یثان 47/32 یبا زمان اجرا DBN یرنظارتیغ یریادگیبا  HMMروش 

از این رو با در نظر گترفتن هتر دو معیتار دقتت      درصد کمتر است. 72

 SRCبنتدی  تشخیص و سرعت تشخیص مراحتل ختواب، روش کت س   

پیشنهاد عم کترد بتالاتری نستبت بته ستایر       OMPمبتنی بر الگوریتم 

 های مورد مطالعه دارد.روش

 

 

 

  

 

 

 

 نمونه 10گانه خواب برای  4بندی مراحل نتایج دقت کلاس : 13جدول 

 روش           

 داده   

TimePCA 

(%) 
FreqPCA 

(%) 
Freq-TimePCA 

(%) 
DBNHMM 

(%) 

TimeSPCA 

(%) 
FreqSPCA 

(%) 
Freq-TimeSPCA 

(%) 
OMPSRC 

(%) 

ST7011 82/85 20/89 11/88 61/90 93/88 08/98 93/89 85/90 

ST7022 76/84 72/87 19/85 07/88 56/86 72/96 41/87 43/91 

ST7041 12/85 48/89 40/87 34/89 20/87 42/97 46/88 78/89 

ST7052 96/83 38/86 89/85 10/90 48/84 36/95 90/86 17/92 

ST7061 41/87 77/91 99/89 36/90 70/88 01/99 27/92 65/94 

ST7082 22/84 16/89 62/85 58/88 80/86 42/97 24/90 38/92 

ST7101 76/84 78/88 95/84 56/87 23/85 16/96 45/89 74/89 

ST7112 04/86 34/89 58/88 09/89 32/88 98/98 12/91 37/91 

ST7121 93/87 92/91 70/88 59/89 29/89 42/99 38/93 21/92 

ST7151 30/83 41/86 29/84 82/87 08/85 10/95 75/87 87/90 

 54/91 69/89 38/97 05/87 11/89 87/86 02/89 33/85 نیانگیم
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 هاسیرنویز
                                                 

1 apid eye movementR 
2 olysomnographyP 
3 lectroencephalogramE 
4 based theory-parse representationS 
5 time Fourier transform-Rational discrete short 
9 Activity 
7 obilityM 
8 omplexityC 
9 Relative spectral power  
6 Encoder 
7 ernelK 
8 yperplaneH 

13 parse deep belief networkS 
14 Principal component analysis 
15 Hidden markov model 
16 parse principal component analysisS 
17 Support vector machine 
18 Sparse representation classifier 
19 rthogonal matching pursuitO 
20 Deep belief net 
21 Sleep telemetry 


