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Abstract 

Depression is one of the most common mental disorders in the current century where early diagnosis 

can result in better treatment. One of the depression diagnostic methods is the analysis of the brain 

electrical signals. In this paper, we are seeking for a method to distinguish among the levels of the 

depression. The proposed model is a deep rule-based system based on the stacked principle and focuses 

on the interpretability of the rules alongside high accuracy. Fuzzy systems have the proper capability in 

the classification of medical data with various levels of uncertainty. Moreover, in the recent years, deep 

learning has been taken considerable attention in the field of Artificial Intelligence. In this paper, we 

aim to benefit from capabilities of both fields. The proposed architecture employs a robust fuzzy 

clustering approach that can determine an appropriate number of clusters in each layer, unsupervised 

and a hierarchical stacked structure to transfer the interpretable trained rules from the previous layers 

with the same linguistic labels to the next layer. The interpretability is due to the presence of the input 

space into the consequent ones. The presence of the output of the previous layer’s rules at the input 

space of the next parts equals to a fuzzy system with non-linear consequent or the certainty factor in a 

fuzzy system with linear consequent. EEG data were preprocessed and time, frequency and nonlinear 

features such as recurrent plot were extracted and selected and after that were employed in the proposed 

system. The proposed system was compared with common classifiers like Neural Net, Support Vector 

Machine, Naive Bayes, Decision Tree and Linear Discriminant Analysis. Accuracy results for the test 

data in 30 folds (49.01% in comparison to 41.42%, 40.47%, 40.01%, 38.35% and 40.28% respectively) 

demonstrate the considerable performance of the proposed system. 
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 چکیده
تواند در روند درمان مفید باشد. یکی هنگام شدت آن میترین اختلالات روانی عصر حاضر است که تشخیص زودافسردگی یکی از شایع

باشد. در این مقاله، به دنبال تمایز میان های الکتریکی مغزی میهای تشخیص این بیماری، تحلیل اطلاعات حاصل از سیگنالاز روش

لیت پشته قاعده با استفاده از قابسطوح افسردگی با استفاده از تحلیل سیگنال مغزی هستیم. مدل پیشنهادی، سیستم عمیق مبتنی بر 

شکی با بندی دادگان پزهای فازی قابلیت مناسبی را در طبقهباشد. سیستماست و تمرکز روی تفسیرپذیری قواعد در کنار دقت بالا می

عی کسب کرده است. هوش مصنو یای را در حوزهتوجه ویژه  ،های اخیر یادگیری عمیقاند. افزون بر این، در سالعدم قطعیت نشان داده

رویکرد  یستم پیشنهادی از یکعمیق هستیم. سفازی های هر دو رویکرد، در قالب یک سیستم گیری از قابلیتدر این مقاله به دنبال بهره

ر آن، ا. در کنهای بهینه برای هر لایه را به صورت بدون سرپرست تعیین نمایدکه قادر است تعداد خوشهبرد بهره می بندی مقاوم خوشه

اول را با  یتفسیرپذیر در لایه ییافتهآموزشقواعد به این صورت که  ،بردای بهره میمراتبی پشتهمدل پیشنهادی از یک ساختار سلسله

خروجی وجود بعد منتقل نماید.  یورودی، به لایهدر کنار  اول یبه صورت خروجی لایه ،هاسان برای تمام ورودیهای زبانی یکبرچسب

های بعد معادل قابلیت اطمینان در سیستم فازی با تالی خطی یا یک سیستم فازی با تالی های قبل در فضای ورودی لایهد لایهقواع

 شتیرخطی نظیر بعد نگاشت بازگهای زمانی، فرکانسی و غیپردازش، استخراج ویژگیباشد. دادگان مورد استفاده پس از پیشغیرخطی می

شتیبان، بیز عصبی، ماشین بردار پ یبندهای متداول نظیر شبکهشنهادی ارائه شد. سیستم پیشنهادی با طبقهو کاهش بعد، به سیستم پی

در مقابل به  16۰54۴تکرار ) 25ساده، درخت تصمیم و آنالیز افتراقی خطی مقایسه شد. نتایج صحت دادگان تست به دست آمده در 

 د. باشگر قابلیت قابل توجه این مدل در تفکیک چهار سطح افسردگی می(، بیان37/15۴و  27/27۴، 54/15۴، 18/15۴، ۴ 23/14ترتیب 

  ی فازی، یادگیری عمیقشبکه بندی، افسردگی،طبقه ها:کلیدواژه

 مجله مهندسی پزشکی زیستی 

 30-26، 4268بهار ، 4، شماره 43دوره 

 ijbme.2018.85169.1353/10.22041 شناسه دیجیتال:
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 مقدمه -1
است که  اختلالات روانی عانواترین افسردگی یکی از شایع

موجب مراجعات مکرر افراد به مراکز درمانی و متخصصان امر 

میلیون انسان از افسردگی  255د. در سطح جهانی، حدود شومی

. [4]د باشمیجمعیت جهان کل از  1/1۴برند که معادل رنج می

روش اصلی برای تشخیص این اختلال، پرسش و پاسخ شفاهی 

های کتبی است که بر اساس نامهبین متخصص و بیمار و پرسش

د. انمعیارهای استاندارد برای تشخیص این اختلال طراحی شده

متخصصان حداقل یکی از ابزارهای مبتنی بر گزارش شخصی 

هنگام اولین افسردگی به  یبیمار را به منظور ارزیابی درجه

دهند و از نتایج آن برای بیمار مورد استفاده قرار می یمراجعه

پیگیری تغییرات حاصله در مقدار افسردگی در طول مدت 

ها، نامهکه یکی از این پرسش ،گیرنددرمان بهره می

در آغاز نامه باشد. این پرسشمی 4افسردگی بک ینامهپرسش

و بر اساس این شاخص،  رددگمی تکمیلبیمار توسط هر جلسه، 

ح خفیف، ملایم، متوسط و شدید وافسردگی در سط یدرجه

 شود.تعیین می

افسردگی مورد  اختلال تشخیصبرای  هایی کهیکی از روش

است  3گیرد، تحلیل سیگنال الکتریکی مغزیاستفاده قرار می

که به دلیل ثبت غیرتهاجمی، دقت زمانی مناسب، سهولت ثبت، 

و امکان تحرک و آزادی عمل برای انجام فعالیت کم  یهزینه

 [. 1، 2، 3[ای برخوردار است حین ثبت، از اهمیت ویژه

 ،های ثبت آنبه دلیل ماهیت بیولوژیکی و نحوه EEGسیگنال 

از انواع ابهام و پیچیدگی برخوردار هستند. استفاده از 

ها باشد، از سازی این پیچیدگیرویکردهایی که قادر به مدل

ای برخوردار است. رویکردهای مختلفی برای اهمیت ویژه

سازی و مدیریت پیچیدگی و ابهام در استخراج ویژگی، مدل

استخراج توان به بندی آن وجود دارد که از جمله میطبقه

 بندهایو به کارگیری طبقه ناکو آشوب های غیرخطیویژگی

های عمیق های فازی و مدلنظیر سیستم ،غیرخطی و چندلایه

های فازی نقشی اساسی در مواجهه با عدم اشاره کرد. سیستم

 کنند. فضای پزشکی ایفا می گیریتصمیم قطعیت در

 برای حل مسایلابزار قدرتمندی  ،یادگیری عمیق، ز سوی دیگرا

بندی پیچیده است و در کاربردهای مختلف نظیر بینایی طبقه

ده او و فیزیک استف، پردازش زبان طبیعی، آنالیز ویدئماشین
                                                           

4 Beck Depression Inventory (BDI) 

محققان اقدام به معرفی این  شده است. با این وجود، اخیرا

رایانه -های علوم شناختی و واسط مغزوزهتکنولوژی در ح

ند لایه به عنوان ابزاری های عمیق و چشبکه اند.نموده

لیل اند که به دها شناخته شدهمحاسباتی برای تشخیص بیماری

تری مغز انسان، قدرت تمایز بیش یشباهت به ساختار چند لایه

 . [0]های تحلیل سیگنال دارند نسبت به روش

رویکردهای خاص  با عمیق و منطق فازی، هر کدام هایساختار

ت به جههستند.  پیچیدهسازی و حل مسایل مدل خود، به دنبال

ها و نقاط قوت هر دو رویکرد فازی و عمیق، بهره بردن از قابلیت

ب به سمت ترکی هستند که اخیرااز مقالات قابل توجهی  یدسته

ها اشاره به آنادامه که در اند، رویکردهای محاسبات نرم رفته

 . خواهد شد

به عمیق است که  فازی یک ساختار ین مقاله، ارائهایهدف 

شود. نوآوری دیگر بند چندکلاسه معرفی میصورت یک طبقه

است  EEG در سیگنالبندی شدت افسردگی این مقاله، سطح

 خرج از این سیگنال،مستغیرخطی های ویژگیکه با استفاده از 

 و به دلیل ماهیتباشد بندی پیچیده و قوی میطبقه نیازمند

گیری ، کاربرد مناسبی برای بهرهEEGغیرخطی و غیرایستای 

. از موارد قابل توجه در یادگیری بند پیشنهادی استاز طبقه

حجم دادگان مناسب جهت آموزش تعداد قابل توجه  ،عمیق

 ا باباشد که در این مقاله تلاش شده است تمجهولات مدل می

 4155)حدود  EEGهای سیگنال استخراج تعداد مناسب دنباله

نمونه( و به کارگیری روش مناسبی برای تعلیم بخشی از 

  مجهولات، با این چالش مواجهه نماید.

ساختار این مقاله بدین صورت است که در ادامه مروری بر 

بندی افسردگی کاربرد طبقه یمطالعات انجام شده در دو حوزه

های فازی و یادگیری عمیق صورت های ترکیب سیستمشو رو

گیرد و در بخش دوم، دادگان مورد استفاده معرفی و روش می

نتایج به  ،شود. در ادامهپیشنهادی به تفکیک شرح داده می

قرار بحث مورد و  شده دست آمده به صورت مبسوط گزارش

 گیرد.بندی صورت میدر نهایت جمعشود و میداده 
 

 گرفتهوری بر مطالعات صورتمر -2
بندی شدت افسردگی با با توجه به بدیع بودن کاربرد طبقه

توان در این خصوص به پژوهشی ، نمیEEGاستفاده از سیگنال 

3 Electro Encephalo Graphy (EEG) 
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ص ، تشخیترین حوزه به این موضوعاشاره کرد. بنابراین نزدیک

ادامه به صورت مختصر مرور  بیماران افسرده از سالم است که در

مطالعاتی  ینیز به بررسی مجموعه 3-3ر بخش د. دشومی

شود که ترکیبی از ساختارهای فازی و عمیق را ارائه پرداخته می

 اند.نموده
 

گرفته در تحلیل سیگنال مغزی مطالعات انجام -2-1

  برای تشخیص شدت افسردگی
ترین مطالعات روی سیگنال مغزی برای بررسی افسردگی، بیش

ها از نجام شده و تعداد کمی از آنهای خطی ابر اساس روش

اند. بعضی از تحقیقات، از های غیرخطی بهره بردهتحلیل

بهره  3و آزمون تی 4های آماری نظیر تحلیل واریانسروش

های خطی و غیرخطی از ویژگی ،و در برخی دیگر [9]اند برده

در باندهای  های زمانی، آماری، طیف توانهای مولفهنظیر ویژگی

ویولت، تحلیل فرکانسی و -های زمانمولفه، EEGفرکانسی 

در کنار انواع  sLORETAو تصاویر  2های مستقلمولفه

یل بعد همبستگی، تحلهای آشوبی نظیر نمای لیاپانوف، ویژگی

در کنار  غیرهو  0، فرکتال هیگوچی1یافتهنوسانات کاهش

بند ، طبقه[8] 9بندهای متداول نظیر ماشین بردار پشتیبانطبقه

 [45] 6های عمیقو شبکه [6] 7عصبی ی، شبکه[7] 8خطی

، با این وجودتفکیک دو یا چند گروه صورت گرفته است. 

تاکنون گزارش  ،جداسازی سطوح مختلف افسردگی یدرباره

 قابل توجهی ارائه نشده است.
 

  های فازی با یادگیری عمیقترکیب سیستم -2-2
های محاسباتی نرم مبتنی بر ، مروری بر تکنیک[44]در 

 کاربردهای مختلف صورت گرفته است.یادگیری عمیق در 

شود که در ساخت ها گفته میای از روشمحاسبات نرم به دسته

های محاسباتی هوشمند اهمیت دارند و نسل جدید از سیستم

گیری در حل مسایل محاسباتی عملی فقیت بسیار چشممو

اند. از سوی دیگر، یادگیری عمیق از جمله کسب کرده

                                                           
4 ANOVA  
3 T-test  
2 Independent Component Analysis (ICA) 
1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA) 
0 Higuchi fractal dimension 
9 Support Vector Machines (SVM) 
8 Linear Discriminant Analysis (LDA) 

گذشته قلمداد  یهای پیشتاز در هوش مصنوعی در دههتکنیک

شود. از این روی، بهره بردن از نقاط قوت هر دو رویکرد، می

 هایتوجه بسیاری از مطالعات بوده است. ترکیب شبکه مورد

باشد. تلف ممکن میهای مخاز راه ،های فازیعمیق و سیستم

نشات گرفته از  45های عصبی عمیقسازی شبکهیک راه، بهینه

های روشها، به همراه دیگر محاسبات نرم است. این تکنیک

شوند که استفاده می DNNسازی محاسبات نرم، برای بهینه

های دیگر که در سازند. راهیادگیری عمیق را بهینه می کردعمل

های یادگیری نرم توسط قابلیت استخراج ویژگی ها تکنیکآن

DNN تر برای در کاربردهای خاص شوند، عموماحمایت می

شوند. روش پیشنهادی در این مقاله بهتر استفاده می ینتیجه

 تر است. دوم نزدیک یبه دسته

به  [43]در  شکارانتوسط ژو و هم DBNهای فازی و مجموعه

نظارتی را برای ه شد تا مفاهیمی از یادگیری نیمهکار گرفت

بندی جملات استفاده نمایند. در این سیستم که طبقه

گذاری شد، با استفاده از یک نام 44های باور عمیق فازیشبکه

یافته، توابع عضویت فازی برای هر کلاس آموزشساختار عمیق 

مشاهدات به عنوان  تمامو توزیع فضا برای  ،از مرورها طراحی

دانش اولیه در نظر گرفته شد. توسط تعدادی از توابع عضویت 

ع به دست آمده و تواب یفازی کدگذاری و سپس بر مبنای شبکه

 ساخته شد.  FDBNفازی، ساختار 

ارائه  [42]توسط ژانگ  ،فازی عمیق یساختار دیگری از شبکه

 43شد که در آن ماشین بولتزمن محدود عمیق فازی فیثاغورثی

 استطراحی شد. پارامترهای این مدل، اعداد فازی فیثاغورثی 

ورون قادر خواهد بود تا تاثیر هر ویژگی را در تولید و هر ن

مثبت و منفی یاد بگیرد.  یخروجی صحیح از هر دو جنبه

PFDBN  توسط الگوریتم ترکیبی مبتنی بر گرادیان و روش

 تکاملی تعلیم یافت.

 42دهمراتبی ذوب شی عصبی عمیق فازی با ساختار سلسلهشبکه

که در آن مفاهیم  گشتمعرفی  [41] شکارانتوسط دنگ و هم

 ییادگیری فازی در یادگیری عمیق معرفی شد. چندین قاعده

7 Neural Network (NN) 
6 Deep Networks 
45 Deep Neural Network (DNN) 
44 Fuzzy Deep Belief Network (FDBN) 
43 Pythagorean Fuzzy Deep Boltzmann Machine (PFDBM) 
42 Hierarchical Fused Fuzzy Deep Neural Network (HFDNN) 

© Copyright 2018 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


 36 4268 بهار، 4، شماره 43مجله مهندسی پزشکی زیستی، دوره 
 

 

 

 

 

 

 

منطقی در یادگیری فازی برای کاهش عدم قطعیت استفاده شد 

مراتب در یادگیری عمیق و استخراج اطلاعات به صورت سلسله

های به جهت کاهش نویز به کار گرفته شد که از آن، ویژگی

مندی این مدل از میق استخراج شدند. توانیادگیری فازی و ع

 ناشی شده است. همجوشی اطلاعات فازی و عصبی در کنار هم

برای کاربردهای تجاری  DNNساختار دیگری از ترکیب از 

نوسانات در نرخ مبادلات را بر اساس  یمحدودهمعرفی شد که 

بینی پیش DBNهای زمانی مبتنی بر مقادیر فازی و سری

، یک معماری فازی [49]ای دیگر . در مقاله[40]کند می

توابع  ،اول ییادگیری عمیق طراحی شد که در آن در لایه

سوم یک  یو در لایه Tدوم یک اپراتور نرم  یعضویت، در لایه

ی آخر، خروجی بر تابع رگرسیون خطی قرار داشت. در لایه

، بر [48]گردید. در گاه فازی تعیین میآن-اساس قواعد اگر

 TKS4بند فازی ای، یک طبقهپذیری پشتهمبنای اصل تعمیم

معرفی شد که به دنبال یافتن قواعد فازی تفسیرپذیر بود. مشابه 

دارای ساختار لایه به  D-TSK-FCهای عمیق متداول، یادگیری

های هر ، وزن3لایه بود که با استفاده از ماشین یادگیری کمینه

بند های طبقهلایه تمامای ورودی شد. فضداده می آموزشلایه 

جایی خطی ماتریس پروجکشن از ترکیب فضای ورودی با جابه

واحد پنهان  ،قبل به دست آمده بود. در نتیجه یدر خروجی لایه

در هر لایه از این ساختار بر قواعد فازی تفسیرپذیر مبتنی 

 هستند.

بر  یبا استفاده از رویکرد تفسیرپذیری، یک ساختار عمیق مبتن

ضای ورودی با استفاده از معرفی شد که ف [47]قواعد فازی در 

ا شد و سپس ببندی نرم به فضای قواعد نگاشت مییک خوشه

استفاده از ساختار چند لایه و قواعد تفسیرپذیر، ورودی هر لایه 

قبل ساخته  یبه صورت ترکیبی خطی از ورودی و خروجی لایه

 شد. در نهایت، خروجی نهایی سیستم، با استفاده از روشمی

 شد.تعیین می 2دارترکیب رای غالب وزن
 

 هامواد و روش -3
ساختار سیستم  مورد استفاده و یدر این بخش مشخصات داده

 یل شرح داده خواهد شد. پیشنهاد شده به تفص

                                                           
4 Deep TSK Fuzzy Classifier (D-TSK-FC) 
3 Least Learning Machine (LLM) 
2 Weighted Majority Voting  
1 Kurtosis 

 مشخصات داده -3-1
استفاده  مقطعی توصیفی پژوهش این مقاله از دادگان یک

ر بچهار سطح  شدت افسردگی درتفکیک منظور  به که کندمی

بیمار  97 ،باشد. به این منظورمی EEGتحلیل سیگنال   اساس

 دنددر نظر گرفته ش با سطوح مختلف مبتلا به اختلال افسردگی

ی بک نامهبر اساس خودارزیابی پرسشها آنبندی سطحکه 

(، افسردگی ملایم 49تا  44ی بین افسردگی ضعیف )نمره

تا  34ی بین متوسط )نمره (، افسردگی35تا  48ی بین )نمره

. [46] (( صورت گرفت25ی بالای ( و افسردگی شدید )نمره25

نفر افسردگی ملایم،  44نفر افسردگی ضعیف،  49 ،بر این اساس

برچسب  نفر افسردگی شدید 24و  نفر افسردگی متوسط 45

در حالت استراحت و چشمان بسته  EEGسیگنال  گذاری شدند.

در کلینیک تخصصی  35/45کانال مطابق با استاندارد  46 با

. [35] ثبت شد های اعصاب و روان آتیهبیماری مرکز

هرتز و  15تا  54/5پردازش ابتدایی شامل فیلتر فرکانسی پیش

باشد. سیگنال هر فرد به قطعاتی های چشمی میحذف آرتیفکت

سالم( و از  یقطعه 4270تقطیع شده )در مجموع ای ثانیه ده

ویژگی خطی )زمانی و فرکانسی( و غیرخطی  39 هر قطعه،

، 1س، کورتوسیتوان زیرباند )باندهای آلفا، بتا، تتا و گاما(شامل 

بعد فرکتال ، 8فرکتال فازی ، بعد9، آنتروپی فازی0اسکیونس

 استخراج گردید.  7های بازگشتییژگیو وهیگوچی 

معرفی  [34] شکارانو هم اکمنتوسط های بازگشتی ویژگی

یات سیگنال جزئو در بسیاری از مطالعات برای نمایش شد، 

 ،46[های مختلف استفاده شده است در زمان EEGغیرایستای 

های حالت سیستم به ی اصلی این روش در بازگشتایده .]35

ت، ها بوده اسمسیر در آن سانی از فضای فاز، که قبلامناطق یک

باشد. تکرار یک رخداد در دو زمان به صورت ماتریسی مربعی می

شود. با انتخاب ویژگی مناسب از از صفر و یک مشخص می

رات فی و تغییماتریس بازگشتی، امکان آشکارسازی الگوهای مخ

شود. این قابلیت به عنوان آنالیز ساختاری در دینامیک فراهم می

ای هویژگی د و از این ماتریس،شوکمی بازگشتی شناخته می

ها اشاره شده به آن (4)قابل استخراج است که در جدول  زیر

   است.

0 Skewness  
9 Fuzzy entropy 
8 Fuzzy fractal 
7 Recurrence quantification analysis (RQA) 
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 های بازگشتی استخراج شده معرفی ویژگی -(1جدول )

 EEGاز سیگنال 

 رح ویژگیش ویژگی

 Determinism (DET) قطعیت

 Recurrence Rate (RR) نرخ بازگشت

 Mean diagonal line length (Lmean) میانگین طول خطوط قطری

 Longest diagonal line ترین خط قطریطولانی

 Entropy آنتروپی

 Laminarity (LAM) ای بودنلایه

 Trapping time (TT) زمان به دام افتادن

 Longest vertical line (Vmax)  ترین خط عمودیولانیط

 Recurrence times T1  4زمان بازگشت نوع 

 Recurrence times T2 3زمان بازگشت نوع 

 Recurrence times entropy (RTE) آنتروپی زمان بازگشت

 Transportability انتقال پذیری

 [31]به  RQAیات تر در خصوص جزئاطلاعات بیشبرای 

 مراجعه شود.

کاهش  ستفاده از روشبا اه به دست آمد هایویژگی ،در مجموع

 SNE-tرویکرد  محدود گردید. بعد 45به  SNE-t4 [30] بعد

اده این روش با استف. مبتنی بر جایزه به برنده است یک رویکرد

نماید تلاش می 3ای از روش جاسازی تصادفی همسایهاز نسخه

قرار دهد و برای کاهش قابل تا نقاط نمونه را در مرکز نقشه 

 شود.توجه ابعاد فضای ورودی استفاده می

درصد  25درصد دادگان برای آموزش و  85در گام یادگیری از 

بار  25مانده برای ارزیابی مدل استفاده شد و نتایج به ازای باقی

 در  تکرار به صورت متوسط و انحراف معیار گزارش شده است.

بندی صورت گرفته برای سطحمراحل ( روند کلی 4شکل )

داده شده است. افسردگی در این مقاله نشان
 

 
 مقاله  بلوک دیاگرام روند -(1شکل )

 

 یق مبتنی بر قواعدعمفازی سیستم  -3-2
عمیق مبتنی بر فازی در این مقاله، یک معماری از سیستم 

ه بندی، نست. در بسیاری از کاربردهای طبقهارائه شده ا ،قواعد

ت. در پذیری نیز مورد نیاز اس، بلکه قابلیت تفسیرتنها دقت بالا

-بند فازی تاکاگیبندهای موجود، طبقهمیان انواع طبقه

ن ای که قادر است بوده هانهاز بهترین گزی یکی 2کانگ-سوگینو

پذیری برقرار سازد. به همین جهت، موازنه را میان دقت و تفسیر

اول با ساختار چند  یمرتبه TSKدر این ساختار از یک مدل 

 لایه و انتقالی به صورت پشته استفاده شده است. 

                                                           
4 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding 
3 Stochastic Neighbor Embedding 

با استفاده از روشی مبتنی بر  در بخش مقدم قواعد، آموزش

بندی گیرد. در خوشهصورت می 1میانگین cبندی فازی خوشه

ترین الگوریتمی است که به کار پراستفاده FCMفازی، الگوریتم 

های مختلف آن تحت تاثیر و تمام توسعه FCMرود. اما می

مقداردهی اولیه به پارامترهایشان قرار دارند، که از آن جمله 

یش نماییم که باید پ توانیم به تعیین تعداد کلاسترها اشارهمی

هایی اگرچه روشمشخص شده باشند.  FCMاز اعمال الگوریتم 

کدام به پیشنهاد شده، اما هیچ FCMله در برای حل این مسا

کافی قوی  یهای ارائه شده، به اندازهزمان با راه حلصورت هم

اند که هم مقداردهی اولیه انجام دهند و هم انتخاب نبوده

2 Takagi-Sugeno-Kang (TSK) 
1 Fuzzy C-means (FCM) 

EEGثبت سیگنال 

از بیماران با چهار 
سطح افسردگی

فیلتر فرکانسی
تا 5.4میان گذر 

هرتز15

حذف نویز به 
صورت چشمی

به تقطیع سیگنال
صورت ده ثانیه ای

استخراج ویژگی های
فرکانسی، آماری و 

غیرخطی

کاهش بعد به روش
t-SNE

جداسازی دادگان 
تعلیم و آموزش

آموزش مدل فازی 
ر عمیق پیشنهادی ب

روی دادگان آموزش

تعیین شدت 
بر 1تا 4افسردگی از 

روی دادگان تست
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ای معین ه از شاخص فازی بدون تعداد خوشهکپارامتر، بی آن

بندی فازی با یادگیری روش خوشه [39]استفاده نمایند. در 

بدون انتخاب اندیس  FCMشود که باعث می شدهئه ارا 4مقاوم

های اولیه و انتخاب پارامترها، به صورت دهیو مقدار mفازی 

ها را مشخص نماید. در واقع خودکار بهترین تعداد خوشه

دهی اولیه بدون بخشی در مقداردر اطمینان RL-FCMالگوریتم 

و  عدم انتخاب پارامترها بخشی در، اطمینانmاندیس فازی 

ها قابلیت خود را عدم انتخاب تعداد خوشهبخشی در اطمینان

 .دهدنشان می

گردد، در ادامه ابتدا ساختار کلی مدل پیشنهادی مطرح می

 آموزش ی، نحوهRL-FCMالگوریتم  کردعمل یسپس نحوه

 ود.شیند ارزیابی شبکه ارائه میی کلی و در نهایت فراشبکه

 ی عمیق پیشنهادیساختار مدل فاز -(2شکل )

 

  ساختار مدل -3-2-1

اول با ساختار چند  یمرتبه TSKدر این ساختار از یک مدل 

 3ایپشته ییافتهی تعمیملی با استفاده از قاعدهلایه و انتقا

در هر لایه از ساختار عمیق دادگان به عنوان . استفاده شده است

اده با استف واعد فازی کهق. شوندبلوک ورودی در نظر گرفته می

د سازناند، بلوک میانی را میبندی مقاوم به دست آمدهاز خوشه
                                                           

4 Robust Learning Fuzzy C-means (RL-FCM) 

و خروجی قواعد فازی به عنوان بلوک پایانی در هر لایه در نظر 

های مختلف شبکه به صورت اتصال میان لایه. شودگرفته می

پشته است، به این صورت که نقاط ورودی به همراه خروجی به 

بعد در  یبل به عنوان بلوک ورودی لایهق یدست آمده از لایه

 شود.فوق انجام می یگیری در لایهشود و تصمیمنظر گرفته می

استفاده  TSKاز قواعد فازی  ،پیشنهادی یدر هر لایه از شبکه

3 Stacked generalization principle  

 ساختار لایه ابتدایی

 ساختارهای لایه میانی

 ساختار لایه پایانی

تعیین ضرایب مقدم 

 RLFCMقواعد با 
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م ی الگوریتیافتهی بهبودبخش مقدم قواعد از نسخهشود. در می

 ییحتوض بعدشود که در بخش استفاده می FCMبندی خوشه

شود. در بخش تالی قواعد، با ی آن ارائه میاجمالی درباره

شوند. در استفاده از روش گرادیان، ضرایب خروجی تعیین می

های های لایههای بعدی، پس از مشارکت دادن خروجیلایه

ار سایر ابعاد فضای ورودی، قبل، به عنوان بعدی جدید در کن

مقدم قواعد و بندی جهت تعیین ضرایب بخش خوشه مجددا

ای خطی میان تالی قاعده با روش گرادیان برای تعیین رابطه

شمایی کلی از ساختار شود. های قبل اعمال میهای لایهخروجی

  .نشان داده شده است( 2)سیستم پیشنهادی در شکل 
 

 بندی مقاومخوشه کردعمل ینحوه -3-2-2

 ها را در فضای اقلیدسی با بردار اگر داده

𝑿 =  {𝑥1. 𝑥2. 𝑥3. … . 𝑥𝑁}𝑇 , 𝑥𝑘 ∈ ℝd  نشان دهیم، که دارایd 

 𝑥𝑘سی میان نقاط اقلید یبه صورت فاصله 𝑽بعد باشند و بردار 

 کلاستر وجود دارد،      cباشد که در آن  𝐶𝑖ها و مراکز خوشه

𝑉 =  ‖𝑥𝑘 − 𝐶𝑖‖
2 =  √∑ (𝑥𝑘𝑗 − 𝐶𝑖𝑗)𝑑

𝑗=1

تابع هدف فازی  2

c-means  باJ  شود و در آن ریف میتعm  .اندیس فازی است 
  

(4) min 𝐽 (𝑈, 𝑉)  =  ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑘
𝑚 𝑉(𝑥𝑘 , 𝐶𝑖)

𝑛

𝑘=1

𝑐

𝑖=1

 

 

∑داریم:  kکه برای هر  𝜇𝑖𝑘 =𝑐
𝑖=1  1 ,  

 

(3) 
 

𝑣𝑖 = ∑ 𝜇𝑖𝑘𝑥𝑖/ ∑ 𝜇𝑖𝑘
𝑛
𝑖=1

𝑛

𝑖=1
  

(2) 𝜇𝑖𝑘 =  [∑(𝑣𝑖𝑘/𝑣𝑗𝑘)𝟏/(𝒎−𝟏)

𝒄

𝒋=𝟏

]−𝟏 𝑓𝑜𝑟 ∀𝑖, 𝑘 

 

شود و باید حائز به صورت تکراری اجرا می  FCMالگوریتم 

را حداقل سازد. در هر اجرا، مرکز  Jای باشد که شرایط اولیه

 شود. می روزبها ههای هر داده به خوشهها و عضویتخوشه

تابع در این مقاله از ، FCMبند خوشه کردعملبه منظور بهبود 

 یرز به صورتکه استفاده شده  شتهگارائه  [39]در  کهای هزینه

 است:
 

(1) 

min 𝐽 (𝑈, 𝛼, 𝑉)  =  ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑘 𝑉(𝑥𝑘 , 𝐶𝑖)

𝑛

𝑘=1

𝑐

𝑖=1

−  𝑟1 ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑘 𝑙𝑛𝛼𝑘

𝑛

𝑘=1

𝑐

𝑖=1

+  𝑟2 ∑ ∑  𝜇𝑖𝑘𝑙𝑛𝜇𝑖𝑘

𝑛

𝑘=1

𝑐

𝑖=1

−  𝑟3𝑛 ∑ 𝛼𝑘𝑙𝑛𝛼𝑘

𝑐

𝑘=1

 

به این صورت است که  [39]اصلی روش ارائه شده در  یایده

ها هنسبت به انتخاب پارامترهای اولیه و انتخاب تعداد خوش

ها را به عنوان مرکز داده تمامباشد، بنابراین در تکرار اول،  مقاوم

گیرد و بعد در تکرارهای بعدی با الگوریتمی خوشه در نظر می

 شود. گرا میها همبه تعداد کلاسترهای واقعی موجود در داده

به عنوان نسبت ترکیب  k یکه در هر خوشه 𝛼پارامتر  ،به علاوه

شود، به نحوی وزن هر خوشه در نظر گرفته می شدن در کلاستر

کند و در واقع میزان عضویت هر داده به یک خوشه را تعیین می

جایگزین ضریب فازی  𝛼شود. پارامتر مشخص میتوسط آن 

ا ههایی که برای آنباشد و خوشهدر تعیین فاصله می mبودن 

 ایهتر از مقدار مشخصی باشد، به عنوان خوشهاین ضریب کم

ی ی تعلق فازدرجهشوند. استفاده از آنتروپی حذف می ،نامناسب

احتمال آن است  𝛼𝑘ست که به این معنی ا، تعلق فازیجای به 

  𝑙𝑛𝛼𝑘ام متعلق باشد. با این حساب -Kی که یک داده به خوشه

معادل اطلاعات حضور آن داده در آن خوشه است. با استفاده از 

استفاده  𝛼𝑘برای تنظیم مقدار  EMش یادگیری این مفهوم، از رو

اسب متن موجود در الگوریتم، عبارات آنتروپی ،شود. در نتیجهمی

 های فازی برای یادگیری بهترینترکیب احتمالاتی در عضویت با

 شود. ها استفاده میتعداد خوشه

بیان شده است.  [39]تابع هزینه، در  یتر دربارهیات بیشجزئ

سازی تابع هدف، مقادیر مجهول توابع عضویت، برای کمینه

به  4به صورت بیان شده در الگوریتم  𝛼ها و مقدار مراکز خوشه

 آیند. دست می
 

 فازی یبندی اولیه: روش خوشه1الگوریتم 

 آموزش یدادهورودی: 
 

 𝑿𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏 =  {𝒙𝟏. 𝒙𝟐. 𝒙𝟑. … . 𝒙𝑵}𝑻،  𝒙𝒊 ∈ ℝ𝐝  
 

 .𝛆 یحداکثر تعداد تکرار و مقدار آستانه
 

𝐯𝒌ها مراکز خوشهخروجی: 
(𝒕) ،𝜶𝒌  وc 

 

 دهی اولیه: مقدار
 

𝒄(𝟎) = 𝒏 

𝐯𝒌
(𝟎)

= 𝒙𝒊 
𝐚𝒌

(𝟎)
= 𝟏/𝒏 

𝐫𝟏
(𝟎)

= 𝐫𝟐
(𝟎)

= 𝐫𝟑
(𝟎)

= 𝟏 
𝒕 = 𝟏 
𝜺 > 𝟎 

 

 تکرار حلقه تا شرط توقف:

𝐯𝒌با استفاده از مقادیر  -4
(𝒕−𝟏) ،𝐚𝒌

(𝒕−𝟏) ،𝐫𝟏
(𝒕−𝟏) ،𝐫𝟐

(𝒕−𝟏) ،

𝒄(𝒕−𝟏) زیر مقدار  یو معادله𝛍𝒊𝒌
(𝒕) های برای تمام نمونه

 ها محاسبه شود.مشاهده و تمام خوشه
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𝐫𝟏با استفاده از معادلات زیر مقادیر  -3
(𝒕)  و𝐫𝟐

(𝒕) روز رسانی به

 شود.
 

(9) 
 

𝑟1
(𝑡)

= 𝑒−𝑡/10  

(8) 𝑟2
(𝑡)

= 𝑒−𝑡/100  
 

𝛍𝒊𝒌با استفاده از مقادیر  -2
(𝒕) ،𝐚𝒌

(𝒕−𝟏) زیر مقدار  یهو معادل

𝐚𝒌
(𝒕) روز رسانی شود.به 

 

(7) 

𝛼𝑘
(𝑛𝑒𝑤)

=
1

𝑛
∑ 𝜇𝑖𝑘 +

𝑛

𝑖=1
𝑟3

𝑟1
𝛼𝑘

(𝑜𝑙𝑑)
(𝑙𝑛𝛼𝑘

(𝑜𝑙𝑑)
−

∑ 𝛼𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

ln 𝛼𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

𝑐

𝑡=1
)  

 

𝐚𝒌با استفاده از مقادیر  -1
(𝒕−𝟏)  و𝐚𝒌

(𝒕) زیر، مقدار  یو معادله

𝐫𝟑
(𝒕) روز رسانی شود.به 

 

(6) 𝑟3 = min

(
∑ exp(−𝜂𝑛|𝛼𝑘

(𝑛𝑒𝑤)
−𝛼𝑘

(𝑜𝑙𝑑)
|)𝑐

𝑘=1

𝑐
.

1−max
1≤𝑘≤

1

𝑛
∑ 𝜇𝑖𝑘

𝑛
𝑘=1

− max
1≤𝑘≤

𝛼𝑘
(𝑜𝑙𝑑)

∑ 𝛼𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

ln 𝛼𝑡
(𝑜𝑙𝑑)

𝑐

𝑡=1

)
  

 

𝐚𝒌هایی که خوشه -0
(𝒕)

≤ 𝟏/𝒏  هستند حذف شده و مقدار

𝒄(𝒕) روز شود.به 
 

(45) 𝑐(𝑛𝑒𝑤) =  𝑐(𝑜𝑙𝑑) − | {𝛼𝑘
(𝑛𝑒𝑤)

|𝛼𝑘
(𝑛𝑒𝑤)

<
1
𝑛

} | 

, 𝑘 = 1,2, … , 𝑐(𝑜𝑙𝑑) 
 

𝐚𝒌مقادیر 
(𝒕)  و𝛍𝒊𝒌

(𝒕)  روز شوند.به با استفاده از معادلات زیر  
 

(44) 
 

𝛼𝑘
∗ = 𝛼𝑘

∗/ ∑ 𝛼𝑡
∗𝑐(𝑛𝑒𝑤)

𝑡=1  

(43) 𝜇𝑖𝑘
∗ = 𝜇𝑖𝑘

∗ / ∑ 𝜇𝑖𝑡
∗𝑐(𝑛𝑒𝑤)

𝑡=1
  

 

𝒕اگر  ≥ 𝒄(𝒕−𝟏𝟎𝟎)و  𝟏𝟎𝟎 − 𝒄(𝒕) =  باشد، مقدار  𝟎

𝐫𝟑
(𝒕)

=  گردد. 𝟎

𝛍𝒊𝒌با استفاده از مقادیر  -9
(𝒕)  و𝒄(𝒕) مقدار  (2) یو معادله

𝐯𝒌
(𝒕) روز رسانی شود.به 

𝐯𝒌دو مقدار متوالی شرط توقف: 
(𝒕)  و𝐯𝒌

(𝒕−𝟏)  .مقایسه گردند

𝐯𝒌|اگر 
(𝒕)

− 𝐯𝒌
(𝒕−𝟏)

| < 𝛆،  متوقف شود. در غیر این صورت

𝒕 =  𝒕 +  برود. 4و به ابتدای گام  𝟏

(0) 
𝜇𝑖𝑘 = exp (

−𝑑𝑖𝑘
2 +𝑟1𝑙𝑛𝛼𝑘

𝑟2
) / 

∑ exp (
−𝑑𝑖𝑘

2 +𝑟1𝑙𝑛𝛼𝑘

𝑟2
)

𝑐

𝑡=1
 

 

  آموزش مدل -3-2-3

بندی پیشنهاد شده دم قواعد با استفاده از خوشهبخش مق

استفاده  TSKیابد. در بخش تالی، در هر لایه از یک آموزش می

های قبل به عنوان یک بعد شود. در هر لایه، خروجی لایهمی

𝑘جدید در کنار فضای ورودی به ازای قواعد  = 1, … , 𝐾: 
 

𝑅𝑢𝑙𝑒 𝑘: 𝐼𝑓 𝑋 𝑖𝑠 𝐴𝑘 𝑎𝑛𝑑 𝑦1 𝑖𝑠 𝐴𝑦1
𝑘  𝑎𝑛𝑑 … 𝑦𝑙−1 𝑖𝑠 𝐴𝑦(𝑙−1)

𝑘   

𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑦𝑑𝑝
𝑘 = 𝑤1

𝑘𝑦1 + ⋯ 𝑤𝑑𝑝−1
𝑘 𝑦𝑑𝑝−1 + 𝑏1

𝑘 
 

قبل در هر دو  یشود، خروجی لایههده میگونه که مشاهمان

توان چنین دارد و از این منظر می حضوربخش مقدم و تالی 

با تالی  TSKازی مبتنی بر قواعد ساختاری را سیستم ف

نظر گرفت. با تکرار چند لایه از این ساختار،  غیرخطی در

شود یمراتبی یا عمیق تلقی میک سیستم سلسله ،سیستم نهایی

های بعد مشارکت دارند. های قبل در هر دو بخش لایهکه لایه

برای آموزش تالی قواعد هر لایه، با استفاده از تابع خطای زیر و 

 ن به ضرایب مناسب دست یافت.تواروش گرادیان کاهشی می
 

(42) 𝐸𝑑𝑝 =  − ∑ 𝑦𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙
𝑖 𝑙𝑜𝑔(𝜎(𝑊𝑑𝑝𝑌𝑔

𝑖))
𝑁

𝑖=1
 

 

نرم به -تابع ماکزیمم 𝝈، تعداد مشاهدات N ،که در این رابطه

𝝈(𝒛)صورت  = 𝑒𝑧/(1 + ∑ 𝑒𝑧)  و𝑾𝒈  ماتریس ضرایب

 شود.نظر گرفته می باشد و به صورت زیر درمجهول می
 

(41) 𝑊𝑑𝑝 = [(𝑤1
1, … 𝑤𝑑𝑝−1

1 , 𝑏1
1), … ,

(𝑤1
𝐾 , … 𝑤𝑑𝑝−1

𝐾 , 𝑏1
𝐾)] 

 

 و نیز
 

(40) 
𝑌𝑔

𝑖 = [�̃�𝑑𝑝
1 (𝑖) , … , �̃�𝑑𝑝

𝐾 (𝑖)] 
�̃�𝑑𝑝

𝑘 (𝑖) = 𝜇𝑙
𝑘(𝑋𝑖) ∗ 𝜇𝑙

𝑘(𝑦𝑖) ∗

 [𝑦1(𝑖), … , 𝑦𝑑𝑝−1(𝑖), 𝟏]  
 

شود. مقادیر توسط بعد خروجی تعیین می 𝟏که بعد بردار واحد 

ها به روش گرادیان نزولی به صورت زیر بهینه برای بردار وزن

 شوند:محاسبه می
 

(49) 

𝑊𝑑𝑝(𝑡 + 1) =  𝑊𝑑𝑝(𝑡) − 𝜂
𝜕𝐸𝑑𝑝

𝜕𝑊𝑑𝑝

=  𝑊𝑑𝑝(𝑡)

+  𝜂(∑
𝜕𝜎(𝑊𝑑𝑝𝑌𝑔

𝑖)

𝜕𝑊𝑑𝑝

(𝑦𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙
𝑖

𝑁

𝑖=1

− 𝜎(𝑊𝑑𝑝𝑌𝑔
𝑖)))  

=  𝑊𝑑𝑝(𝑡)

+  𝜂(∑ 𝑌𝑔
𝑖(𝑦𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙

𝑖 − 𝜎(𝑊𝑑𝑝𝑌𝑔
𝑖

𝑁

𝑖=1
))) 

 

 ضریب یادگیری و مقداری ثابت است. 𝜼 ،که در این رابطه
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ست که در هر قابل توجه در بخش آموزش مقدم آن ا ینکته

یابد و با توجه به ابعاد خروجی لایه، بعد فضای ورودی تغییر می

 یهشود، بعد لایها تعیین میقبل که توسط تعداد کلاس یلایه

بندی مورد استفاده، تعداد گردد. در روش خوشهبعد تعیین می

شود و برای به دست ها تعیین میقواعد توسط تعداد خوشه

عضویت  یعده نیاز است که درجهعضویت هر قا یآوردن درجه

های عضویت خروجی یفضای ورودی برای هر قاعده از درجه

𝜇𝑙های قبل تفکیک شود. یعنی نیاز است که لایه
𝑘(𝑋𝑖)  و

𝜇𝑙
𝑘(𝑦𝑖) ند. برای این منظور، پس از طی دیگر تفکیک شواز یک

های به دست آمده در دو بندی، فضای خوشهیند خوشهافر

 دادگان در یشوند. فاصلهزیرفضای ورودی و خروجی تصویر می

های به دست آمده در فضای ورودی به تصویر مراکز خوشه

𝜇𝑙زیرفضای مربوطه 
𝑘(𝑋𝑖) دادگان در  یسازد و فاصلهرا می

 ها در زیرفضایقبل تا تصویر مراکز خوشه یفضای خروجی لایه

𝜇𝑙خروجی، 
𝑘(𝑦𝑖) زد.سارا می 

 

 فازی عمیق  یآموزش شبکه ی: نحوه2الگوریتم  

 آموزش یداده ورودی:
 

 𝑿𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏 =  {𝒙𝟏. 𝒙𝟐. 𝒙𝟑. … . 𝒙𝑵}𝑻،   
 

 خروجی متناظر یمجموعه
 

 𝒚𝒂𝒄𝒕𝒖𝒂𝒍 =  {𝒚𝒂𝒄𝒕𝒖𝒂𝒍
𝟏 , … , 𝒚𝒂𝒄𝒕𝒖𝒂𝒍

𝑵 }𝑻  
 

𝒙𝒊که  ∈ ℝ𝐝  و𝒚𝒊 ∈ ℝ𝐦 
 

ازی در هر لایه )شامل بینی مدل و قواعد ف: تابع پیشوجیخر

 ها و ضرایب خروجی قواعد در هر لایه(مراکز خوشه

 قرار گیرد.𝑿𝒅𝒑= 𝑿 و  dp=1مقادیر اولیه به صورت  -4

 گردد مراحل زیر تکرار شود: dp = DPتا زمانی که  -3

بندی بخش مقدم با های هر کلاس، خوشهبرای نمونه -3-4

 ها تعیین شود:ها و تعداد آنمراکز خوشه 4ستفاده از الگوریتم ا

𝝁𝒍ماتریس خروجی قواعد  -3-3
𝒌(𝑿𝒊) زیر  یاز طریق رابطه

 محاسبه شود:
 

𝝁𝒍
𝒌(𝑿𝒊) =  [∑(𝝑𝒊𝒌/𝝑𝒋𝒌)

𝒄

𝒋=𝟏

]−𝟏 𝒇𝒐𝒓 ∀𝒊, 𝒌 

 

 یمرکز خوشهام از -i ینمونه یفاصله 𝝑𝒊𝒌که در این رابطه 

 باشد.ام می-k یقاعده

در هر لایه با روش گرادیان  𝑾𝒅𝒑بردار وزن خروجی  -3-2

 به دست آید. (49) یکاهشی به صورت تکرار شونده از رابطه

                                                           
4 Fusion 
3 Evidence Theory 

زیر ساخته  یبا استفاده از رابطه  𝒁𝒅𝒑خروجی هر لایه  -3-1

𝒁𝒅𝒑شود:  =  𝝈(𝑾𝒅𝒑𝒀𝒈) 

 طریق روابط زیر محاسبه شود:بعدی از  یورودی لایه -3-0
 

𝑿𝒅𝒑 = [𝑿 𝒁𝒅𝒑] 

3-9-  dp=dp+1 

ها و ضرایب خروجی مراکز خوشه یمقادیر آموزش یافته -2

 قواعد در هر لایه بازگردانده شود.
 

  ترکیب نتایج -3-2-4

 های، از ترکیب نتایج لایههای مختلف مدلبعد از آموزش لایه

شود. برای ترکیب تفاده میمختلف به عنوان خروجی نهایی اس

دارد. وجود های متنوعی روش ،4نتایج یا به عبارت دیگر جوشش

یند ترکیب نتایج منابع مختلف در امنظور از ترکیب در واقع فر

ه دهند کگیری نهایی است. مطالعات بسیاری نشان میتصمیم

 بهتر از نتایج اطلاعات مجزا ،نتایج حاصل از ترکیب اطلاعات

 [38] است 3شواهد ینظریه ،های جوششروش ست. یکی ازا

های در این پژوهش از این روش برای ترکیب نتایج لایه که

است.  گرفته شده بند با تعبیر منابع مختلف بهرهمختلف طبقه

شواهد یک روش استنتاج مبتنی بر باور است که برای  ینظریه

باشد. در این روش، مجموع استنتاج از منابع مختلف مناسب می

های مختلف نباید برابر مقدار واحد باشد، یعنی باورها برای گزاره

ای باوری اختصاص نیافت، ارهاجباری وجود ندارد که اگر برای گز

و  2تابع باور ،قیض آن اختصاص یابد.  در این نظریهبه ن حتما

باور در  یهای بالا و پایین بازهبه عنوان کرانه  1تابع معقولیت

شود تا با استفاده از آن، عدم دقت و عدم قطعیت نظر گرفته می

فرضیه مشخص گردد. این کار سبب تفکیک جهل در مورد یک 

 ه، از انتساب باورشود. در این نظریفرضیه از عدم قطعیت آن می

 شود که مشابه حالتپایه برای توزیع اطلاعات اولیه استفاده می

های موجود عددی بین صفر و احتمالاتی، به هر یک از گزاره

 دهد.یک اختصاص می

m : 2𝑋 → معادل با قسمتی  Aی برای گزاره mکه مقدار  [0,1]

 طریق از باور کلی است که به این گزاره اختصاص یافته و از

اعد شود. قومیان تابع باور و تابع معقولیت محاسبه می یرابطه

 کلی در خصوص تابع باور پایه به این صورت است که 

تر مساوی صفر داشته باشد اول( هر گزاره احتمال وقوع بزرگ

(𝑚(𝐴) ≥ 0 , 𝐴 ∈ 2𝑋) . 

دوم( تمامی متغیرهای مساله در چارچوب دید وجود داشته 

(∅)𝑚باشند ) = 0 .) 

2 Belief Function 
1 Plausibility Function 

© Copyright 2018 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


 20 4268 بهار، 4، شماره 43مجله مهندسی پزشکی زیستی، دوره 
 

 

∑وم( مجموع کل باورها برابر یک باشد )س  𝑚(𝐴)𝐴∈2𝑋 = 1). 

های ترکیب معرفی شده در تئوری شواهد، در میان انواع روش

در مواردی کاربرد دارد که شباهت زیادی بین  4دمپستر یقاعده

 .[37]باور حاصل از چند منبع متفاوت وجود دارد 
 

(48) 𝑚(𝐴) =  
∑ ∏ 𝑚𝑖(𝐶𝑖)𝐶𝑖⋂…⋂𝐶𝑝=𝐴

1 − ∑ ∏ 𝑚𝑖(𝐶𝑖)𝐶𝑖⋂…⋂𝐶𝑝=∅

 

 , 𝐴 ≠ ∅ 
 

مربوط به منابع مختلف  𝑚𝑖(𝐶𝑖) یدر این رابطه باورهای پایه

میان منابع مختلف است.  3گر تناقضهستند و مخرج کسر بیان

( نشان داده 2گیری مدل ارائه شده در شکل )ساختار تصمیم

 شده است.
 

 
 گیری نهاییساختار تصمیم -(3شکل )

 

 لارزیابی مد -3-2-5

بینی ، مدل قادر به پیش3بعد از آموزش مدل با الگوریتم 

بینی در تست خواهد بود. روند پیش یهای ناشناختهنمونه

بینی بر ند پیشرو 2نشان داده شده است. الگوریتم  2الگوریتم 

شده را به صورت یافته و قواعد استخراجحسب ساختار آموزش

 نماید. خلاصه بیان می
 

 بینید پیش: رون3الگوریتم 

𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡تست  ی: دادهورودی =  {𝑥1. 𝑥2. 𝑥3. … . 𝑥𝑁}𝑇، 
 dpWو ضرایب وزنی در هر لایه  𝑣𝑖ها مراکز خوشه

 خروجی متناظر یمجموعه: خروجی
 

 𝑦𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 =  {𝑦𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙
1 , … , 𝑦𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙

𝑁 }𝑇 
 

 قرار گیرد.𝑋𝑑𝑝= 𝑋𝑡𝑒𝑠𝑡 و  dp=1 مقادیر اولیه به صورت -4

 گردد مراحل زیر تکرار شود: dp = DPتا زمانی که  -3

 یهای به دست آمده در مرحلهبا استفاده از خوشه -3-4

برای تعلق  𝜇𝑑𝑝آموزش برای هر لایه، ماتریس عضویت 

 های قواعد محاسبه شوددادگان تست به هر کدام از خوشه

                                                           
4 Dempster's rule of combination 

 زیر یبا استفاده از رابطه 𝑍𝑑𝑝س خروجی ماتری -3-3

𝑍𝑑𝑝محاسبه شود:  =  𝜎(𝑊𝑑𝑝𝑌𝑔)  
 آید.به دست می (40) یاز رابطه 𝑌𝑔که در این رابطه 

 بعدی به صورت زیر ساخته شود: یهای لایهداده -3-2
  

𝑋𝑑𝑝 = [𝑋 𝑍𝑑𝑝] 
 

3-1-  dp=dp+1 

گردانده شود و مقدار باز 𝑍𝑑𝑝مقدار خروجی هر لایه  -2

ها و خروجی نهایی با استفاده از اطلاعات خروجی تمام لایه

محاسبه ( 48) یشافر مطابق رابطه-ترکیب دمپستر یقاعده

 شود.

 

 ها و بحثیافته -4
مدل پیشنهادی، ابتدا به  کردعملبرای بررسی عمیق و دقیق 

بند مقاوم استفاده شده در ساختار مدل خوشه کردعملبررسی 

 RLFCMشود. برای این مقایسه، به جای استفاده از داخته میپر

نیاز  FCMبند استفاده شد. در ساختار خوشه FCMدر شبکه، از 

ها در هر لایه از پیش تعیین شود. بنابراین است که تعداد خوشه

، مدل FCMها در برای چندین حالت مختلف از تعداد خوشه

بندی چهار کلاسه طبقه( نتایج مربوط به 1اجرا شد. در شکل )

از سطوح مختلف افسردگی با استفاده از دادگان مورد استفاده 

های دوم تا )ستون FCMبندی های مختلف خوشهبرای ترکیب

-RLهفتم از راست( در مقایسه با مدل اصلی یعنی استفاده از 

FCM ی اصلی )اولین ستون از راست( ارائه شده است. در شبکه

ها در هر لایه ، تعداد خوشهRL-FCMبندی در روش خوشه

شود که به صورت متوسط روی توسط خود الگوریتم تعیین می

به  FCM( گزارش شده است، اما برای روش 32/47تکرار ) 25

نتایج نشان داده شده است )اعداد  ،هاازای تعداد متفاوت خوشه

ا ی اول تها در لایهگر تعداد خوشهبیانبه ترتیب داخل کروشه 

 است(. سوم

 دارد:چندین نکته را بیان می( 1نتایج شکل )

بند گر قدرت بالای خوشهنتایج به دست آمده بیان یایسهمق -4

RL-FCM  در مدل فازی عمیق در مقایسه با حالتی است که از

در مدل فازی عمیق استفاده شود و صحت بالا  FCMبند خوشه

 گر این قابلیت است.در دادگان تست بیان

م تاستفاده از الگوریها )نتایج در تعیین خودکار تعداد خوشه  -3

RL-FCMف های مختلبندیتر از نتایج حاصل از پیکره( مناسب

FCM ای که وجود دارد این است که ما در باشد. اما نکتهمی

3 Contradiction 

 لایه پایانی nلایه میانی 1لایه میانی لایه اول

 برچسب نهایی

 ترکیب نتایج
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را بررسی نکردیم و ممکن است با  FCMهای حالت تمامجا این

)که بررسی نشده است( به  FCMهای دیگری از بندیپیکره

دست یابیم، اما  نتایج بهتری نسبت به روش مورد استفاده

ها برای ی قوت این روش در تعیین خودکار تعداد خوشهنقطه

های جواب مناسب است که ما را از اجرای مکرر و طراحی

نیاز ها بیبندی به ازای تعداد مختلف خوشهمتفاوت خوشه

 سازد.می

تعداد قواعد به دست آمده در روش مورد استفاده  یمقایسه با -2

 (است اجراهای مختلف یقاعده 47 که به صورت متوسط)

آموزش مدل  برایقواعد  مناسب تعداد گیریضرورت به کار

 شود.دریافت می

گر های شکل، بیانروی ستونخطوط عمودی مشکی رنگ  -1

انحراف معیار نتایج به ازای تکرارهای مختلف است. انحراف 

در  RL-FCMمعیار صحت در دادگان تست در حالتی که از 

ی عمیق استفاده شده در مقایسه با مدل ترکیبی با مدل فاز

FCM ترین مقدار تر است )کمگر پایداری بیشتر و نشانکم

 .(۴ 0/0انحراف معیار یعنی 
 

 
 یبندمختلف خوشه هایبندییکرهپ یجنتا ییسهمقا -(4شکل )

FCM  ستون دوم تا هفتم از  یشنهادیپ ساختار فازی عمیقدر(

                                                           
4 Overfitting 

فازی  ساختاراستفاده شده در  RLFCM یتمبا الگورسمت راست( 

 یشنهادی )اولین ستون از سمت راست(پ عمیق

ه، های مختلف شبکلایه ه منظور نمایش ضرورت ترکیب نتایجب

نتایج هر لایه به صورت تفکیکی بررسی شده است. در جدول 

های تلف ترکیب خروجی لایههای مخ( نتایج حاصل از روش3)

 سیستم عمیق پیشنهادی نشان داده شده است.
 

های مختلف سیستم نتایج حاصل از لایه یمقایسه -(2جدول )

 ها در مدل پیشنهادیعمیق با روش ترکیب اطلاعات در لایه
های خروجی لایه

سیستم عمیق 

 پیشنهادی

صحت در فاز 

 آموزش
 صحت در فاز تست

 تک لایه ابتدایی
۴51.05 

(±6۰49۴) 

۴45.12 

(±45۰16۴) 

 تک لایه میانی
۴52.59 

(±9۰85۴) 

۴48.47 

(±9۰58۴) 

 تک لایه انتهایی
۴45.16 

(±6۰24۴) 

۴45.77 

(±8۰32۴) 

ترکیب خروجی 

 های سیستملایه

03۰11۴ 

(±9۰52۴) 

4۱۰.1۴ 

(±5۰52۴) 

 

که نیا دهد که با وجود( نشان می3نتایج حاصل از جدول )

یشنهادی به نوعی روشی برای ترکیب ساختار سیستم عمیق پ

گیری از بهرههای مختلف است، نتایج به دست آمده در لایه

ه ،یلاهای مختلف در مقایسه با نتایج تکترکیب نتایج لایه

 تری است.مناسب یگزینه

کلی روش پیشنهادی  کردعمل ی( به مقایسه0شکل )در نمودار 

و عصبی جلوس یظیر شبکهن ،بندیچند روش مطرح در طبقهبا 

(، درخت تصمیم، بیز ساده، ماشین 35پنهان  ی)با تعداد لایه

 پرداخته شده است.بردار پشتیبان و آنالیز افتراقی خطی 

مشکل  ،عصبی و درخت تصمیم یبند شبکهبرای دو طبقه

دادگان آموزش را  ،داد که برای رفع این مشکلرخ  4برازشبیش

های تر تعداد دادهبه حدی کاهش دادیم که با افزایش بیش

 یافت.صحت آموزش افزایش اما صحت تست کاهش میتعلیم، 

گر قدرت قابل توجه روش نتایج حاصل از این مقایسه بیان

هم از جهت صحت و  ،های متداولپیشنهادی نسبت به روش

بندی نظیر که طبقهنیا باشد. با وجوداری میهم از جهت پاید

عصبی در فاز آموزش نتایج بالاتری را  یدرخت تصمیم یا شبکه

مشخص  ،نتایج در فاز تست یاند، اما با مقایسهکسب کرده

اند که برازش شدهبندها دچار مشکل بیشگردد که طبقهمی

[1۰

۲۰

۳۰]

[۲۰

۲۰

۲۰]

[1۰

۳۰

۵۰]

[۵۰

۵۰

۵۰]

[۵۰

۲۰

1۰]

[1۰

۵۰

1۰]

متوسط

1۸.۲۳

صحت آموزش ۶۷.1۶% ۷1.۳۶% ۶۷.۹۸% ۸1.۷۷% ۸۳.۴۸% ۷۰.۵۲% ۵۲.۴۴%

صحت تست ۴۸.۳۲% ۴۵.۳۲% ۴۸.۵۴% ۴۴.۹1% ۴۳.۷۰% ۴۸.۴۹% ۴۹.1۰%

۰.۰۰%

1۰.۰۰%

۲۰.۰۰%

۳۰.۰۰%

۴۰.۰۰%

۵۰.۰۰%

۶۰.۰۰%

۷۰.۰۰%

۸۰.۰۰%

۹۰.۰۰%

1۰۰.۰۰%

© Copyright 2018 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


 28 4268 بهار، 4، شماره 43مجله مهندسی پزشکی زیستی، دوره 
 

 

ای از قواعد به دست آمده ( نمونه2قابل قبول نیست. در جدول )

گونه  ق در هر لایه بیان شده است. همانوسط مدل فازی عمیت

ی اول، مقدم هر قاعده به صورت شود، در لایهکه مشاهده می

صفر  یمرتبه TSKتعلق فضای ورودی و تالی قاعده به صورت 

ی دوم، مقدم قواعد بیان شده است. در لایه ،یعنی یک ضریب

و مرکز  دو بخش دارند: مرکز خوشه متعلق به فضای ورودی

ی اول، که به صورت خوشه متعلق به فضای خروجی لایه

ی دوم، جداگانه در شکل بیان شده است. در تالی قواعد لایه

خطی با خروجی  یهای هر کلاس به  صورت یک رابطهخروجی

ی اول مرتبه TSKی اول کلاس بیان شده که به نوعی لایه

در مقدم سوم که ی ی لایهشود و در نهایت قاعدهمحسوب می

ی شامل سه خوشه متعلق به فضای ورودی، فضای خروجی لایه

ی دوم است و در خروجی به صورت اول و فضای خروجی لایه

های اول و دوم بیان های لایهای خطی برحسب خروجیرابطه

 .شودمی

 

 
ساختار فازی بندهای مختلف با نتایج طبقه یمقایسه -(5شکل )

 پیشنهادی عمیق

                                                           
4 Leave one out  

 یقعم یمدل فاز کردعملو  هایمندبهتر توان یمشاهده یبرا

در  45ی زیر نمره)به جداسازی افراد سالم  یشنهادی،پ

پرداخته ( 44ی بالای نمره)و افراد دارای افسردگی ( نامهپرسش

مقایسه  [7]رویکرد ارائه شده در  و نتایج به دست آمده با

با استفاده از  [7]در جداسازی افراد سالم از افسرده . شودمی

های غیرخطی نظیر نمای ی ویژگیبند خطی و مجموعهطبقه

انتخاب  ویافته ، تحلیل نوسانات کاهشلیاپانوف، بعد همبستگی

 –کیارزیابی تقاطعی ی به روشژنتیک الگوریتم با  بهینه ویژگی

 .رسید۴ 65ی صحت جداسازی صورت گرفت و به نتیجه 4بیرون

های اشاره شده در بخش در این پژوهش نیز با استفاده از ویژگی

یک سازی ژنتپیشنهادی بدون استفاده از بهینه و سیستم 2-4

برتری روش پیشنهادی را  م کهدست یافتی۴  63/64به صحت 

ه در مدل فازی لازم به ذکر است ک ،در پایاندهد. نشان می

گونه پارامتری بهینه نگردیده و با عمیق پیشنهادی هیچ

 توان دست یافت.تر میسازی پارامترها به پاسخ مناسببهینه

 

 گیرینتیجه -5
در این مقاله، یک مدل فازی عمیق با ساختار چند لایه و قواعد 

ربرد تشخیص سطوح تفسیرپذیر فازی ارائه شد که در کا

نال با استفاده از سیگ)ضعیف، ملایم، متوسط و شدید( افسردگی 

EEG  به کار گرفته شد. قواعد فازی استخراج شده در ساختار

ی بندپیشنهادی در این مقاله، با استفاده از الگوریتم خوشه

شوند که قادر است بدون نیاز به دانش اولیه مقاومی استخراج می

ای خوشه استخراج کند. ها، تعداد بهینهوشهتعداد خ یدرباره

های بالاتر این سیستم عمیق به صورت ترکیبی از ساختار لایه

اضافه شده به  بعدقبل به عنوان یک  یدانش خروجی لایه

 هایشود و قواعد استخراج شده در لایهورودی در نظر گرفته می

در  پیشینهای بالاتر حاصل ترکیب دانش آموزش یافته در لایه

های پیشین در دو فضای ورودی است. حضور دانش لایهکنار 

قابل توجه  ،بخش مقدم و بخش تالی ،های بعدیبخش از لایه

 دانش ،گیری نهاییفزون بر موارد ذکر شده، در تصمیم. ااست

ود. شهای مختلف ترکیب شده و تصمیم نهایی اتخاذ میدر لایه

مدل در مقایسه با  کارایی این ینتایج به دست آمده از مقایسه

آن در  کردعملبرتری  یبندی نشانههای دیگر طبقهروش

 دادگان مورد استفاده است.
 

.

صحت آموزش صحت تست

درخت تصمیم 62۰85۴ 27۰27۴

بیز ساده 92۰30۴ 15۰54۴

شبکه عصبی 86۰45۴ 14۰23۴

ماشین بردار پشتیبان 75۰05۴ 15۰85۴

آنالیز افتراقی خطی 93۰72۴ 15۰37۴

سیستم پیشنهادی 03۰11۴ 16۰55۴

5۰55۴

45۰55۴

35۰55۴

25۰55۴

15۰55۴

05۰55۴

95۰55۴

85۰55۴

75۰55۴

65۰55۴

455۰55۴
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 پیشنهادیفازی عمیق ای از قواعد به دست آمده در ساختار نمونه -(3جدول )

 اول یلایه در دهقاع از ای نمونه

مقدم 

 قاعده
 :باشد زیر خوشه به متعلق ورودی فضای اگر

C= [0.3778; 0.6608; -0.3105; 0.4207; 0.0206; -0.4303; -0.1508; 0.1110; -0.1112; 0.4967] 

تالی 

 قاعده

افسردگی  کلاس خروجی

 ضعیف

افسردگی  کلاس خروجی

 ملایم

افسردگی  کلاس خروجی

 متوسط

گی افسرد کلاس خروجی

 شدید
y1_1 = 
-1.7265 

y1_2 = 

1.1253 

y1_3 = 

-4.8759 

y1_4 = 

-0.6780 

 دوم یلایه در قاعده از ای نمونه

مقدم 

 قاعده

 :باشد زیر خوشه به متعلق ورودی فضای اگر
C= [0.3061; -0.0751; 0.0446; -0.3733; -0.9502; -0.05812; 0.01150; 0.2188; -0.6419; -0.1630] 

 :باشد زیر خوشه به متعلق اول یهلا هایخروجی و
C’ = [0.2599; 0.0952; 0.1273; 0.2700] 

تالی 

 قاعده

افسردگی  کلاس خروجی

 ضعیف

افسردگی  کلاس خروجی

 ملایم

افسردگی  کلاس خروجی

 متوسط

افسردگی  کلاس خروجی

 شدید
y2_1 = 

-0.0428× y1_1 

-3.7559 

y2_2 = 

-0.1991× y1_2 

-4.0014 

y2_3 = 
-0.4375× y1_3 

-3.9336 

y2_4 = 

+0.6034×y1_4 

3.6637 

 سوم یلایه در قاعده از ای نمونه

مقدم 

 قاعده

 :باشد زیر خوشه به متعلق ورودی فضای اگر
C= [0.0914; 0.8012; 0.1593; 0.2958; -0.1163; -0.3869; -0.4580; 0.0120; 0.0402; 0.1946] 

 :باشد زیر خوشه به متعلق اول لایه هایخروجی و
C’ = [0.1419; 0.1328; 0.2407; 0.2540] 

 :باشد زیر خوشه به متعلق دوم لایه هایخروجی و
C’’ = [0.4837; 0.4436; 0.4309; 0.4724] 

تالی 

 قاعده

افسردگی  کلاس خروجی

 ضعیف

افسردگی  کلاس خروجی

 ملایم

افسردگی  کلاس خروجی

 متوسط

افسردگی  کلاس خروجی

 شدید
y3_1 = 

-0.8764 

× y1_1 

-0.2339 

× y2_1 

+1.5398 

y3_2 = 
0.3423 

× y1_2 

-0.3398 

× y2_2 

-0.5135 

y3_3 = 
-1.5713 

× y1_3 

-0.1875 

× y2_3 

-0.5334 

y3_4 = 

0.5317 

×y1_4 

+1.3753  ×y2_4 

+0.8232 

 گزاریسپاس -6
های فرد برای ثبت سیگنالنویسندگان از خانم بهشاد حسینی

پردازش و استخراج مغزی و آقای یوسف محمدی برای پیش

 کنند.ها تشکر میویژگی
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