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The automatic classification of sleep stages is essential for the timely detection of 

disorders and sleep-related studies. In this paper, a single-channel EEG-based algorithm 

is used to automatically identify sleep stages using discrete wavelet transform and a 

hybrid model of ant colony optimizer and neural network based on RUSBoost. The 

signal is decomposed using a discrete wavelet transform into four levels and statistical 

properties of each level are calculated. To optimize and reduce the dimensions of feature 

vectors, hybrid model of ant colony optimizer algorithm and multi-layered neural 

network are used. Then ANOVA test is applied to validate the selected features. Finally, 

the classification is performed on RUSBoost, which provides an average of 90% 

classification accuracy for 2 to 6-class classification of different steps of sleep EEG. 

Suggesting that the proposed method has a higher degree of success in classifying sleep 

stages compared to the existing methods. 
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تبدیل کاناله با استفاده از تک EEG یگنالخودکار مراحل خواب از س ییشناسا

بتنی بر م یعصب یو شبکه کلونی مورچگان یتمالگور یبیو مدل ترک موجک گسسته

 RUSBoostبند طبقه
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 مشخصات مقاله

 /32IJBME.2019.100663.1410.22041 دیجیتال: یشناسه

 4956شهریور  43 پذیرش: 8/9/4956-94/8/4956 بازنگری: 4953دی  40 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

بندی خودکار مراحل خواب به منظور تشخیص به موقع اختلالات و مطالعات مرتبط با خواب طبقه

خودکار  ییشناسا یکاناله براتک EEGبر  یمبتن یتمالگوریک مقاله  یندر ا امری ضروری است.

 یشبکه و کلونی مورچگان یتمالگور یبیو مدل ترک تبدیل موجک گسستهمراحل خواب با استفاده از 

تبدیل موجک گسسته  از با استفاده یگنال. سارائه شده است RUSBoostبند مبتنی بر طبقه یعصب

جهت . شده استاستخراج این سطوح از  یکاز هر  یآمار هاییژگیوو  شده هیتجزچهار سطح به 

 یشبکه و کلونی مورچگان یتمالگور یبیمدل ترک یکاز  یژگی،و یو کاهش ابعاد بردارها سازیینهبه

صحت  ییدتا یبرا ANOVAسپس از آزمون  و انتشار خطا استفاده شدهپس ییهچندلا یعصب

وسط ت ینه شدهبه هاییژگیو ینا یرو یینها یبندطبقه شده است. بهره گرفته ینهبه هاییژگیو

 8 یبندطبقه صحت یانگینطور م به مشاهده شده است که وصورت گرفته  RUSBoostبند طبقه

بالاتر روش  یتدرصد موفق یدهندهنشان  که بوده %50 یکلاس مراحل مختلف خواب بالا-8تا 

 .باشدمی یشینپ یهامراحل خواب نسبت به پژوهش بندیهدر طبق یشنهادیپ

 گسسته موجک تبدیل

 مراحل خودکار ییشناسا
 خواب

سازی کلونی الگوریتم بهینه
 مورچگان

RUSBoost 
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 مقدمه -3

و بهبود سلامتی حفظ  یبرا یضرور ایندفر یکخواب 

خود را  یسوم زندگیکحدود  . هر فردانسان است هاییتفعال

 4خواب یادسدان یمانند آپنه یطیو شرا کرده یدنصرف خواب

(OSAم )[4] بگذارد یرثات ی اوشدت بر سلامت جسم به تواندی .

به  مبتلا یمارانب %50از  یشب [8ی ]نتایج مقاله با توجه به

 میان خواب در ی. آپنهبرندیاز اختلالات خواب رنج م یافسردگ

 ینچنهم است. یجکودکان را %9-4سالان و بزرگ 8-3%

 ، تغییرعدم تمرکز ی،آلودگخواب یجاداز خواب باعث ا یتمحروم

 و ضعف سیستم دفاعی بدن کاهش حافظهریتم ضربان قلب، 

 مراحل خواب به تحلیل و یهتجز ینی،بال درمان. در [9] شودمی

 بر اساس متخصص یا کارشناسپزشک  یکمعمول توسط  طور

 و یمارستاندر ب یمارب یدنخواباز طریق  ی،بصر ازرسیب

 یامجموعه ه همراه( بPSG) 8سومنوگرافییپل هاییریگاندازه

انجام  3R&k یا ( وAASM) 9یپزشک یآکادم هاییهاز توص

 مانو در یصمراحل خواب در تشخ و تحلیلیه . تجزشودیم

 8( و نارکولپسیRBD) 9از جمله اختلال رفتاری اختلالات خواب

 هایییگنالشامل س PSG هاییریگ. اندازهاست یاتیحامری 

(، EOG) م(، الکترواکولوگراEEGگرام )مانند الکتروانسفالو

(، اشباع ECG) یوگرام(، الکتروکاردEMG) ایوگرامالکتروم

 هاییریگ. اندازه[3] ( استResp( و تنفس )SpO2) یژناکس

PSG سپس  شده و یمتقس اییهثان 90تا  80 یهاهابتدا به دور

مختلف خواب  یهابه دوره یا پزشک متخصص توسط کارشناس

 .[9] (4جدول ). شوندمی یبندطبقه یبصر یزرسبر اساس با
 

 

 R&Kاستاندارد  طبقهای خواب بندی حالتدسته -(3) جدول

 خواب یهاحالت کلاس

8 REM, AWA, S1, S2, S3, S4 

9 REM, AWA, S1, S2, SWS (S3-S4) 

3 REM, AWA, S1-S2, SWS (S3-S4) 

9 REM, AWA, NREM (S1-S4) 

8 Sleep (REM & NREM), AWA  
 

 

 یبصر یخواب، بازرس یساعته 6در طول مدت  ی،در روش سنت

نظارت مراحل  شود.یم جامنظر ان فرد مورد یساعته رو 3 تا 8

 ی، امریبصر یبر اساس بررس یسنت ییوهخواب به ش

نابع م یازمندن چنینهم بوده وخطا  طولانی و توام با یند،ناخوشا

                                                           
4 Obstructive Sleep Apnea 
8 Polysomnography 
9 American Academy of Sleep Medicine 

در  روش سنتیصحت  ین،بر اعلاوه  .[8متخصص است ] یانسان

 یدر برخ و[ 3] بوده %50تر از یماری کمب یصو تشخ یلتحل

یه جزتاست. بنابراین  ازینمراحل خواب  عیسر صیموارد به تشخ

 ینبا چن تواندینم یسنت ییوهمراحل خواب به ش و تحلیل

 یتشده اهم مراحل خواب را نشان دهد. عوامل ذکر یطیشرا

 ینچن. همدهدیرا نشان م احل خوابمر خودکار یبنددسته

 شدت ت خواب بهیقادر تحق یعوس یاسافراد در مق یمطالعه رو

 ایندخودکار فر ی[. بررس4] داردقرار  عوامل ینا یرثاتحت ت

 یعسر یصتنها موجب تشخ مراحل خواب نه یه و تحلیلتجز

[. 6د ]وشنیز می یصدر تشخ صحت یشبلکه باعث افزا شده

 جا که خواب درو از آن بوده ینهپرهز ایندیفری سومنوگرافیپل

 بر سلامت خواب تواندیم است،کننده ناآشنا ناراحت یطمحیک 

با توجه  EEG یهاگنالیس از استفاده[. 5د ]باش گذاریرثات یمارب

 PSGنسبت به  تواندیم ،رس بودندست دربه ارزان بودن و 

مراحل  یصتشخ ،هاچالش ینبا توجه به ا [.40] باشد ترمناسب

باعث  تواندیم EEG گنالیاساس س بر خودکاربه صورت خواب 

احل مر یبندطبقه لیلتح صحت یش، افزایصزمان تشخکاهش 

[. 44] شودخواب  تو درمان اختلالا یصتشخ خواب و بهبود

برای خودکار مراحل خواب  ییشناسا هاییتماکثر الگور

 ییشناسا دارند. یازکانال ن یکاز  یشبه ب یحصح یصتشخ

 هایییتبر چند کانال محدود یخودکار مراحل خواب مبتن

هش باعث کا داشته و یازن ترییشب انرژیبه مصرف  کرده، یجادا

استفاده از  یب،ترت ین[. به هم48د ]وشمیثبت داده  یفیتک

 یگنالس یابیمکان یتمبه الگور EEGحاصل از  هاییگنالس

 یگنالس یهاکانالاستفاده از حداقل تعداد  یخواب برا

 EEG یگنالکانال س یک[. استفاده از 49دارد ] یازن یزیولوژیکف

 دهش انرژیباعث کاهش مصرف  یمار،ب یبرا یاربس یضمن راحت

خواهد  یعمر باتر یشباعث افزا EEGپرتابل  هایدر دستگاه و

 ، ازتر(کم ی)حجم محاسبات تریعسر ،کانالهتک یصتشخ .شد

تر ارزان ینهنظر هز تر و ازودها راحتالکتر یگذارینظر جا

خودکار مراحل خواب  ییشناسا بر این اساس [.4] باشدمی

. کرده استرا به خود جلب  قانحقمکانال، توجه  یکبر  یمبتن

خودکار مراحل خواب به  ییشناسا یبرا پیشین یهااکثر روش

زمان بودن  ی( و طولان%50 یر)ز صحتبودن  پایین یلدل

مراحل  یصتشخ برای، یافزارسخت یاجرا یبرامحاسبات 

 [.43] باشندنمیخواب مناسب 

3 Rechtschaffen and Kales 
9 REM Sleep Behavior Disorder 
8 Narcolepsy 
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[، 44زمان و فرکانس ] یعتوز مانند یمختلف یهاروشاز 

 یل[، تبد48] یگنالس یساز[، مدل49 ،48گراف ] ییهنظر

 ی[ برا4] (EMD) 4یحالت تجرب ییهتجز و [48موجک ]

 شده ومراحل خواب استفاده  یدر جداساز یگنالپردازش س

ر بردا ینماش ی مانندمختلف یهامدل ی نیز ازبندطبقه یبرا

[ 48] (MSE) 9ی[ و حداقل مربعات جزئ9]( SVM) 8یبانپشت

 یدر حوزه یرمطالعات اخ ی. در ادامه به بررسشودیاستفاده م

 .شده استخودکار مراحل خواب پرداخته  ییشناسا

 3توان یفیط ی[ با استفاده از چگال49] شکارانو هم ینارونژ

(PSDس )هاییگنال EEG ی،مصنوع یعصب یبه همراه شبکه 

ارائه دادند. لاجنل و را  هکانالتک EEGبر  یطرح مبتن یک

 یخطا وپی،آنتر مانند یمختلف هاییژگی[ از و9] شکارانهم

 یمایشپ یآنتروپ کشیدگی، چولگی، یانس،وار ی،خط بینییشپ

 EEGو  EMG ،EOG یچندطبقه رو یبانبردار پشت ینو ماش

ثبت خودکار مراحل خواب استفاده کردند. پکر و  یبرا

( و DT-CWTموجک ) یلاز تبد یبی[ ترک43]ش کارانهم

ل ثبت خودکار مراح یرا برا یبر تاگوچ یمبتن یعصب یشبکه

. کراکستا و دادند قرار بررسیمورد  EEGکانال  یکخواب از 

متوسط،  یه دامنهجمل از یاریبس هاییژگی[ و49] شکارانهم

از شش  ری شدهآوجمع یهارا از دادهیفی قدرت ط یانس ووار

استخراج کرده  EMGکانال  یکو  EOG، دو کانال EEGکانال 

کردند.  یو بررس یلدوم تحل یدرجه یارهایو با استفاده از مع

فرکانس -زمان یلو تحل یهتجزاز [ 3] شکارانو هم یسنالست

 رمزگذار خودکار انباشته یتمز الگورو ا یژگیاستخراج و یبرا

[ 46] شکارانو هم یانگاستفاده کردند. ل یبندطبقه یشده برا

 یعشده از توز استخراج Renyi یبر آنتروپ یمبتن هاییژگیاز و

 بامراحل مختلف خواب  ییشناسا یمختلف برا یهافرکانس

EEG طرح  یک[ 45] یکسیگولواستفاده کردند. ک هکانالتک

 یتم( و الگورAR) 9یبر مدل خودبازگشت یمبتن یژگیو استخراج

مراحل خواب  یبندطبقه ی( را براPLS) 8یحداقل مربعات جزئ

 یل[ با استفاده از تبد80] شکارانورال و هم .کردارائه 

Karhunen-Loeve یگنالس ییهبه تجز EEG  چندکاناله

 هاییژگاستخراج و برای فرکانسی-زمانی هاییژگیاز و ،پرداخته

کاهش  ی( براPCA) 3یاصل یمولفه ییهتجز و از هاستفاده کرد

                                                           
4 Empirical Mode Decomposition 
8 Support Vector Machine 
9 Mean Squared Error 
3 Power Spectral Density 
9 Autoregressive 
8 Partial Least Squares 

Principal Component Analysis 3 

و و دورشنک گرفتند. بهرهها کلاس یبندو دسته هایژگیبردار و

( به FFT) 6عیسر یهیفور لی[ با استفاده از تبد84] شکارانهم

تتا، آلفا و دلتا پرداخته  یهابه فرکانس EEG گنالیس یهیتجز

 یهاکلاس یبندطبقه یبرا (HMM) 5و از مدل پنهان مارکوف

[ گراف 48] شکارانو و همژمختلف خواب استفاده کردند. 

کرده  دیکاناله تولتک EEG گنالیرا از س یو گراف افق یدارید

ردار ب نیبا استفاده از ماش یبندطبقه یها را برااز آن یژگیو 5و 

-8ی بندطبقه یها برا. صحت روش آنگرفتندر کا به بانیپشت

 هگزارش شد %63مختلف خواب حدود  یهاحالت یهکلاس

 یهیتجز تمی[ با استفاده از الگور44] شکاران. حسن و هماست

 EEG گنالیس یهیبه تجز( EEMD) 40یادسته یتجرب حالت

را از آن استخراج کردند.  یآمار یهایژگیکاناله پرداخته و وتک

ستفاده از کلاسه با ا-8مراحل خواب  یبرا یبندطبقه صحت

 روش یایمزا ازگزارش شده است.  %66ها در حدود آن تمیالگور

 REMاز  S1 یمرحله کیصحت در تفک شیافزا توان بهمی هاآن

به اختلاط مودها در استفاده  توانیم هاپژوهش آن بیاز معا و

استفاده از  با[ 48]کارانش سیلوریا و هم .کرداشاره  EEMDاز 

 یگنالس یآمار هاییژگیو خراجاست موجک گسسته و یلتبد

EEG صحت هب تصادفی جنگل بندطبقه از هکاناله با استفادتک 

مختلف  یهاحالت یکلاسه-8 یبندطبقه یبرا %50حدود 

 بردار کاهش به توانیم هاکار آن یای. از مزایافتندخواب دست 

 موجب که کرد اشاره پیشین یهاپژوهش با سهیمقا در یژگیو

 بیاز معا نیچن. هماست شده تمیالگور یمحاسبات محج کاهش

 یبندطبقه صحت بودن نییپابه  توانیمنیز  هاپژوهش آن

در  انجام شدهبا توجه به مطالعات  .کرد اشاره 3 و 9 یهاکلاس

 یهایتمکه اکثر الگور مشخص شده است یشینپ یهاپژوهش

 یکاز  یشخودکار مراحل خواب، به ب ییشناسا یموجود برا

ه و کننده بودناراحت یمارب یموضوع برا ینا کهدارند  یازکانال ن

 .شودیمانع سنجش دستگاه نظارت خواب در خانه م

خودکار مراحل خواب از روش  ییشناسا یمقاله برا یندر ا

کلونی  یتمالگور یبیو مدل ترک تبدیل موجک گسسته

( مبتنی بر MLP) 48یعصب یو شبکه (ACO) 44مورچگان

 یپژوهش مبتن یناستفاده شده است. ا 49RUSBoostبند طبقه

 یدارشامل حالت ب  R&Kحالت خواب مطابق با استاندارد 8-8بر 

Fast Fourier Transform 6 

Hidden Markov Models 5 

Ensemble Empirical Mode Decomposition 40 
44 Colony Optimization 

ltilayer PerceptronMu 48 
49 Random Undersampling Boosting 
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(AWAمراحل حرکت ،)یعسریرغ ی ( چشمs1-s4 و حرکت )

با  یگنالس ،روشاین . در (4)جدول  است( REMچشم ) یعسر

 یژگیشده و چند و یهتجز تبدیل موجک گسسته استفاده از

شود. سطوح تجزیه شده استخراج میاز  یکاز هر  ریآما-زمانی

 هاییژگیو ی،عصب یو شبکه ACO یتمالگور یبسپس با ترک

بند طبقه یعنوان ورود به هااز آن شده ومهم انتخاب 

RUSBoost شودمیاستفاده  دیگریکها از کلاس یکتفک برای. 

 کردعملیل و تحل یهتجزبه توصیف و  8بخش در  ،ادامهدر 

 ها،یژگیانتخاب وی توضیح نحوه و یژگیاستخراج و روش

ی پرداخته شده عصب یشبکه و ACO، RUSBoost یتمالگور

 یمورد بررس یتجرب یجو نتا یشیآزما یهاداده 9. در بخش است

 است. گیری انجام شدهیجهنت 3بخش  در گرفته وقرار 

 

 هامواد و روش -9
 انتخاب بررسی و هایژگیاستخراج و یحبخش به تشر یندر ا

پرداخته شده  RUSBoostبند و طبقه ACO یتمالگور ،هایژگیو

 .شده استارائه  (4)شکل  در یشنهادیروش پ ی. طرح کلاست
 

 

 
فلوچارت طرح پیشنهادی برای شناسایی خودکار  -(3شکل )

 مراحل خواب
 

 

 موجک گسسته  یلتبد -9-3
مهم و محبوب  یهاروشاز  یکی( DWT) موجک گسسته لیتبد

موجک به  لی. اساس کار تبداست گنالیپردازش س یدر حوزه

به دو قسمت فرکانس  گنالیس یهیاست که با تجز بیترت نیا

به دست آمده  یهایخروج یعمل برااین  تکرارو  نییبالا و پا

تر مراتب راحت به لیو تحل یامکان بررس ه،یتجز یاز هر مرحله

 یاصل یدهی. ادهدیرا نشان م هیتجز نیاروند  (8). شکل دشویم

ه شده گذر گرفتنییبالا و پا یهارلتیموجک گسسته از ف لیتبد

و  (4اتیجزئ)قسمت فرکانس بالا  دوبه  گنالیاست که س

روند تا سطح  . اینشودیم میتقس (8بیتقر) نییفرکانس پا

 .ندکارائه  زیسطح را جهت آنال نیتا بهتر کرده دایدلخواه ادامه پ
 

                                                           
4 Details 

 

 
 ی سیگنالروند تجزیه -(9شکل )

 

 

 در نظر گرفت. یلتبد ینا یرا برا (4ی )رابطه توانیم یجهنت در
 

 

(4) 𝑆 = 𝐴4 + 𝐷1 + 𝐷2 + 𝐷3 + 𝐷4 
 

 

شده که ها ارائه موجک لیاز تبد یمتعدد یهاکنون خانواده تا

های خانوادهجمله هستند. از  یمختلف یهایژگیو یکدام دارا هر

 ملت،یس فلت،یکو ز،یبه موجک هار، دابش توانیموجک م لیتبد

از موجک  مقاله ینا ر[. د89 ،88] کرد اشاره نیسیمورلت و گو

 یپاسخ مناسب ،(خطا و یسع با و یتجرب طور به) 49ز یشیداب

طور همان. است به دست آمدهمورد نظر  یژگیاستخراج و یبرا

 لیاده از تبدبا استف یگنال، سشود( مشاهده می8)که در شکل 

 جادیا یهاسطحری. زشودمی تجزیه یرسطحز چهارموجک به 

 بوده یاصل یهاگنالینسبت به س یترقیاطلاعات دق یدارا شده

 گنالیاز س یترقیدق لیدن تحلمامر باعث به دست آ نیو ا

EEG و تحلیلیه تجز یموجک برا یلاتتبد .[83] شودیم 

موجک  یلهستند. تبد یدمف یارنامنظم بس یاداده یالگوها

در تابع  یگنالاز انتگرال س یگنال،س یک( CWT) ییوستهپ

 (.8ی )رابطه آیدبه دست می ψ موجک
 

 

(8) 𝐶𝑊𝑇(𝑎, 𝑏) = ∫ 𝑥(𝑡)
1

√|𝑎|
𝜓 (

𝑡 − 𝑏

𝑎
) 𝑑𝑡

∞

−∞

 
 

 

 ییجاهو جاب یاسمق یپارامترها یببه ترت b و a در این رابطه

 یتمام یموجک به ازا یبضرا یمحاسبه جا کهاز آنهستند. 

دو  یاست، برا ینهو پرهز یرگوقت b و a یپارامترها یرمقاد

 موجک یلاساس تبد ینشده و بر ااستفاده  8 یهاپارامتر از توان

 .[89] آیدیر به دست میصورت ز گسسته به
 

 

(9) 𝐷𝑊𝑇(𝑗, 𝑘) =
1

√|2𝑗|
∫ 𝑥(𝑡). 𝜓 (

𝑡 − 2𝑗𝑘

2𝑗
) 𝑑𝑡

∞

−∞

 
 

 

 شکلدر  خواب مختلف مراحل 3و  9جزئیات سطوح  تفاوت

 .است( نشان داده شده 9)
 

8 Approximations 
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 DWT ییهاز تجز یناش 3و  9جزئیات سطوح  -(1) شکل

 

 هایژگیو -9-9
 از یآمار یژگیو 6چهار زیرسطح،  به گنالیسی تجزیه از پس

 هایژگیو نیا که در ادامه به شودیگرفته م هر سطح تجزیه شده

 است. شدهاشاره 
 

 توان -9-9-3
 

(3) 𝑝𝑜𝑤𝑒𝑟(𝑥(𝑛)) =
∑ (𝑥(𝑛))2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

 

 

 .استهای سیگنال تعداد نمونه Nسیگنال اصلی و  x(n) که
 

 میانگین -9-9-9
 

(9) 𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑥(𝑛)) =
∑ 𝑥(𝑛)𝑁

𝑛=1

𝑁
 

 

 

 ی چهارگشتاور مرتبه -9-9-1

را  یانگیننسبت به م یگنالس یشده مقدار نرمال یژگیو ینا

 شود.میمحاسبه  یرصورت ز به داده ونشان 
 

 

(8) 𝑀𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝑢𝑚4 =
∑ (𝑥(𝑛) − 𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑥(𝑛)))4𝑁

𝑛=1

(𝑁 − 1)
 

 

 

 کشیدگی -9-9-4

مت س کیبه  گنالیاحتمال س یتابع چگال 4یدگیکش یژگیو ینا

 ود.شیمحاسبه م یرصورت ز به داده ورا نشان 
 

 

(3) 𝐾𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =
1

𝑁
∑ (

𝑥𝑖 − 𝜇

𝜎
)

4
𝑁

𝑖=1

 

 

 

 .هستند انسیوار و نیانگیم گرانیب بیترت به σ و  μی پارامترها
                                                           

4 Kurtosis 

 چولگی -9-9-5

 است و به یعتقارن تابع توز عدم یااز تقارن  یاریمع 8یچولگ

 شود.میمحاسبه  یرصورت ز
 

 

(6) 𝑆𝑘𝑒𝑤𝑛𝑒𝑠𝑠 =
1

𝑁
∑ (

𝑥𝑖 − 𝜇

𝜎
)

3
𝑁

𝑖=1

 

 

 

 فاکتور ضربه -9-9-6

 یشپا یبرا که کرده یانرا ب یگنالس یاضربه یتماه یژگیو ینا

 به و کاربرد دارد یارو گذرا بس یادز ییراتتغ یدارا هاییگنالس

 شود.میمحاسبه  یرصورت ز
 

 

(5) 𝐼𝑚𝑝𝑢𝑙𝑠𝑒 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 =
𝑀𝑎𝑥(𝑥(𝑛))

1
𝑁

∑ |𝑥(𝑛)|𝑁
𝑛=1

 

 

 

 انرژی -9-9-7

 به و اغتشاش آن است زانیم گرانیب گنالیس کی یانرژ زانیم

 شود.میمحاسبه  ریصورت ز
 

 

(40) 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = ∑(𝑥(𝑛))2

𝑁

𝑛=1

 

 

 

 انحراف معیار استاندارد -9-9-1

 انگینینسبت به م یگنالس یرمقاد یپراکندگ یزانم یژگیو ینا

کند،  لیبه صفر م یگنالس یانگینم کهی. هنگامهددیرا نشان م

 .شوندیهم برابر م با یگنالثر سوم یزانو م یارانحراف مع
 

 

(44) 𝑆𝑇𝐷(𝑥(𝑛)) = √
∑ (𝑥(𝑛) − 𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑥(𝑛)))2𝑁

𝑛=1

𝑁 − 1
 

 

 

 به یژگیاستخراج و یبرای موجک سطح تجزیه 3 مقاله نیدر ا

موجک  لیبا استفاده از تبد گنالیس ابتدا است. ه شدهگرفت کار

 یزمان-یآمار یژگیو 6 سپسشده و  هیسطح تجز 3گسسته به 

 موجک گرفته بیآخر و ضرا بیتقر ات،یجزئ یهاگنالیاز س

 .شده استاستخراج  یژگیو 36=6×(3+8) در مجموع و شده
 

 مطلوب یآمار یهایژگیانتخاب و کاهش و -9-1
ه و شد مطلوب انتخاب هایییژگو یدبا ،یژگیاز استخراج و پس

 یحل قطع راه یژگینامطلوب حذف شوند. انتخاب و هاییژگیو

با  و سازیینهبه یلهامس یکآن به  یلبا تبد توانیم اماندارد 

 ،هوشمند هاییتممتنوع خصوصا الگور هاییتمالگور کمک

 یبرا یشنهادیمناسب را انتخاب نمود. در روش پ هاییژگیو

و  ACO یتمالگور یبیمناسب از مدل ترک یهایژگیو یافتن

8 Skewness 
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 anovaاستفاده شده و در ادامه از آزمون  MLP یعصب یشبکه

 یسطح معنادار یمطلوب که دارا هاییژگیصحت و ییدتا یبرا

 .بهره گرفته شده استهستند،  یآمار
 

 ACOو  MLPی ساختار ترکیبی شبکه -9-4

ر ایزکنندگی دها از نظر متمتعیین بهترین ویژگی منظور به

ی عصبی و شبکه ACOروش پیشنهادی از ترکیب الگوریتم 

MLP  استفاده شده است. الگوریتمACO فراابتکاری روش یک 

 توسط بار اولین برای که بوده سازیبهینه مسائل حل برای

بر  یمبتن یتمالگور ین[. ا88] شده است مطرح مارکودوریگو

ها نابینا واقع مورچهاست. در  یواقع یهامورچه یرفتار کلون

ی ترین مسیر به سمت منبع غذایهستند، اما توانایی یافتن کوتاه

گذاری اثر فرمون انجام را داشته و این کار را به کمک برجای

و  48های مصنوعی از قوانین انتقال )روابط دهند. مورچهمی

های واقعی را تقلید نموده و ( استفاده کرده، رفتار مورچه49

های مصنوعی از چنین مورچهیابند. همدی را میمقصد بع

( استفاده کرده و 43و  49روزرسانی اثر فرمون )روابط قوانین به

 نند. کروزرسانی اثر فرمون روی مسیرها استفاده میاز آن برای به
 

 

(48) 

𝑗 =

{
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥{[𝜆(𝑖, 𝑟)]. [𝜈(𝑖, 𝑟)]𝛽}  𝑖𝑓  𝑞 ≤ 𝑞0  , 𝑟 ∈ 𝑇𝑘(𝑖)

𝐽                                                          𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
  

 

 

ی ی مصنوعی بوده که وظیفهیک مورچه k(، 48ی )در رابطه

ام لیستی تحت عنوان -kی آن ایجاد مسیر است. همراه با مورچه

(i)kT اند، وجود دارد. شامل تمامی مسیرهایی که ملاقات نشده

λ(i,r) ی مقدار اثر فرمون روی کمان بین دو محل دهندهنشان

i  وr  .استν(i,r) ییک مقدار ابتکاری بوده و از معکوس فاصله 

پارامتری است که اهمیت  βشود. حاصل می rو  iبین دو مسیر 

مقداری است که به طور  qدهد. را نشان می ν(i,r) نسبی 

 4و  0ارامتری بین نیز پ 0qتولید شده و  4و  0تصادفی بین 

یک متغیر تصادفی است  jشود. است که توسط کاربر تعیین می

( تولید 49ی )و بر اساس تابع توزیع احتمال ارائه شده در رابطه

 ام است.-jاحتمال انتخاب مسیر  kp(i,j)شود که در آن می
 

 

(49) 
𝑝𝑘(𝑖, 𝑗) =

{
[𝜆(𝑖,𝑗)].[𝜈(𝑖,𝑗)]𝛽

∑[𝜆(𝑖,𝑟)].[𝜈(𝑖,𝑟)]𝛽   𝑖𝑓  𝑗 ∈ 𝑇𝑘(𝑖) , 𝑟 ∈ 𝑇𝑘(𝑖)

0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
  

 

 

( استفاده 43ی )روزرسانی محلی اثر فرمون از رابطهبرای به

ی د که مورچهدهرخ میروزرسانی محلی زمانی شود. این بهمی

k-از محل مسیر  امi  به محل مسیرj رود. در این رابطه، میρ 

و  0)بین رامتر محو شدن اثر فرمون محلی روی مسیر بوده پا

 نیز مقدار فرمون اولیه روی مسیرها است. 0λو  (4
 

 

(43) 
𝜆(𝑖, 𝑗) = (1 − 𝜌)𝜆(𝑖, 𝑗) + 𝜌Δ𝜆(𝑖, 𝑗) 
 

Δ 𝜆(𝑖, 𝑗) = 𝜆0 
 

 

ها مسیرهای خود را تولید نمودند، که مورچهپس از آن

شود ( انجام می49ی )طهروزرسانی کلی اثر فرمون طبق راببه

 بینثر فرمون کلی روی مسیر )پارامتر محو شدن ا αکه در آن 

 طول بهترین مسیر از ابتدای حل است. gbL( و 4و  0
 

 

(49) 𝜆(𝑖, 𝑗) = (1 − 𝛼)𝜆(𝑖, 𝑗) + 𝛼
1

𝐿𝑔𝑏
 

 

 

پرسببپترون تحت  ییهچندلا یشبببکه یک ی،عصببب یشبببکه

ه از تابع آموزش تحت عنوان انتشبار خطا با استفادپس یقاعده

صببورت  به یعصببب یشبببکه یمارکوات اسببت. معمار-لونبرگ

feed-forward [ در هر بار 83در نظر گرفتبه شبببده اسبببت .]

 یعنوان مجموعه ها بهداده %90 ی،عصبببب یآموزش شببببکه

 در نظر یشآزما یعنوان مجموعبه ببه هبادهدا %90آموزش و 

بردار  هر یشبببکه برا  MSEمقدار یت،. در نهاشببودیگرفته م

 یی خطای شبکهویژگی ورودی محاسبه شده و برای محاسبه

 .شودعصبی از روابط زیر استفاده می
 

 

(48) 𝑛𝑒𝑡𝑗 = ∑ 𝑤𝑗𝑖(𝑛)𝑦𝑖(𝑛)

𝑚

𝑖=0

 
  

(43) 𝑦𝑗 = 𝑓𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑗) 
  

(46) 𝑒𝑗(𝑛) = 𝑑𝑗(𝑛) − 𝑦𝑗(𝑛): 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 
 

 

 eخروجی حاصل از شبکه و  yخروجی هدف،  dدر این روابط، 

ی کردی شبکه است. لذا خطای کل خروجی شبکهخطای عمل

ی خروجی به صورت زیر به نورون در لایه c(، به ازای ξعصبی )

 آید.دست می
 

 

(45) 𝜉(𝑛) = ∑ 𝑒2

𝑗=𝑐
(𝑛): 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 

 

 

ی آموزشی به صورت داده Nه برای شبک MSEچنین مقدار هم

 شود.زیر محاسبه می
 

 

(80) 𝑀𝑆𝐸 = 𝜉𝑎𝑣𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝜉(𝑛)

𝑁

𝑛=1

 

 

 

تابع برازندگی  عنوان به MSE/1پس از آموزش شبکه، مقدار 

 .[86] ودشیم محاسبهزیر  صورت به ACOالگوریتم 
 

 

(84) 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =
1

𝑀𝑆𝐸(𝑛𝑒𝑡)
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ها با تبدیل موجک روش پیشنهادی پس از استخراج ویژگیدر 

های مطلوب، از مدل ترکیبی گسسته، برای انتخاب ویژگی

ویژگی  36ی عصبی استفاده شده و و شبکه ACOالگوریتم 

 یابد.کاهش می ویژگی 89استخراج شده از توابع تجزیه به 
 

 یمارآ یزبا آنال یانتخاب هاییژگیوتایید  -9-5
 ییدتای ( براطرفهیک یانس)وار Anovaمقاله از آزمون  یندر ا

ها در آزمون .شودمیشده استفاده  انتخاب هاییژگیصحت و

 انجام ٪59 یناندر سطوح اطم MATLABآمار  یجعبه

تر از کم p-value یرمقاد با هایییژگیو یز،آنال ین. در اشوندیم

 .ندهستمطلوب  هاییژگیو گریانب ،09/0
 

 

 RUSBoostالگوریتم 

اختصاص  m/1ی ی آموزشی وزن اولیهی اول، به هر نمونهدر مرحله

بندی طبقه T های آموزشی است. سپستعداد نمونه mکه  شدهداده 

 شود.طبق مراحل زیر آموزش داده میی ضعیف، به طور مکرر پایه

 هاینهبرداری برای حذف نموالف( با انجام روش تصادفی زیر نمونه

ی آموزشی جدید ی دادهدرصد از نتایج در مجموعه Nکلاس اکثریت، 

 شوند.به کار برده می t S )موقتی(

 به c گام در th ضعیف یپایه بندیطبقه ایجاد برای t D و t S( ب

 .شوندمی گرفته نظر در ضعیف ییادگیرنده ورودی عنوان

 ix هایامی نمونهکه تم X×Y→ [0,1]th:ی جدید بندی پایهج( طبقه

بینی درستی یا نادرستی برچسب کلاس را در اختیار دارد، جهت پیش

 شود.ایجاد می

و توزیع وزن  Sی آموزشی اصلی مبتنی بر مجموعه tεد( نرخ خطا 

tD، شوددر این مرحله محاسبه می. 
 

𝜀𝑡 = ∑ 𝐷𝑡(𝑖)(1 − ℎ𝑡(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) + ℎ𝑡(𝑥𝑖 , 𝑦))
(𝑖,𝑦):𝑦𝑖≠𝑦

 

 

 شود. روزرسانی وزن محاسبه میه( در این مرحله پارامتر به
 

𝛼 =
𝜀𝑡

1 − 𝜀𝑡

 

 

بینی شود وزن آن در ی آموزشی درست پیشو( اگر برچسب نمونه

ی جدید در تکرار بعدی ثابت باقی مانده توزیع وزن برای ایجاد فرضیه

 خواهد داشت. افزایش وزن tα و در غیر این صورت به میزان
 

𝐷𝑡+1(𝑖) = 𝐷𝑡(𝑡)𝛼𝑡

1
2(1+ℎ𝑡(𝑥𝑖,𝑦𝑖)−ℎ𝑡(𝑥𝑖,𝑦:𝑦≠𝑦𝑖)) 

 

 گیرد.سازی در توزیع وزن صورت میز( در این مرحله عمل نرمال
 

𝑍𝑡 = ∑ 𝐷𝑡+1(𝑖)

𝑖

 
 

𝐷𝑡+1(𝑖) =
𝐷𝑡+1(𝑖)

𝑍𝑡

 
 

به عنوان رای  H(x)ی نهایی ، فرضیه8های ار گامبار تکر Tبعد از 

 شود.های ضعیف برگشت داده میی فرضیهدار شدهوزن
 

𝐻(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 ∑ ℎ𝑡(𝑥, 𝑦)𝑙𝑜𝑔
1

𝛼𝑡

𝑇

𝑦∈𝑌,𝑡=

 

  
 RUSBoostشبه کد مربوط به الگوریتم  -(4شکل )

 

 RUSBoostبند طبقه -9-6

 مبتنی بردارینمونه هایالگوریتم از یکی RUSBoostبند طبقه

 نامتوازن یهاداده یمجموعه کنترل یبرا که است boosting بر

 ریز یتصادف روش تمیالگور نیا[. 85] است شدهی طراح

 نای در. کندمی ترکیب دیگریک با را Adaboost و یبردارنمونه

 مطلوب میزان به که زمانی تا تصادفی طور به هانمونه روش

ای در نقطه iX. شوندمی حذف اکثریت کلاس از برسند، زنتوا

ای از به عنوان برچسب کلاسی در مجموعه iyو  xفضای ویژگی 

نمونه در  m. شودفرض می Y={0,+1}های کلاس برچسب

 i, yi(x i={1,2,…,m}(توسط زوج مرتب  sی ی دادهمجموعه

کل تکرار الگوریتم تا  Tتکرار آموزش و  tشوند. نشان داده می

ی ضعیف بندی پایهطبقه thبندی نهایی است. ساخت طبقه

بندی آموزش داده شده الگوریتم طبقه باام -tاست که در تکرار 

امین نمونه -iوزن  tD(i)است.  thبندی خروجی طبقه i(xth(و 

اند(. شده یزهها عموما به عدد یک نرمال)وزن استام -tدر تکرار 

 ( نشان داده شده است.3بند در شکل )این طبقهکد شبه
 

 نتایج و بحث -1
 یارائهی مورد استفاده و در این بخش به بررسی پایگاه داده

 .استپرداخته شده بندی سازی و طبقهنتایج حاصل از بهینه
 

 EEGی هاداده یمجموعه -1-3
از  Sleep-EDFهای ی دادهها، از مجموعهدر بخش انتخاب داده

 یافتدر یبرا یعموم یگاهپا )یک Physionet Data Bankپایگاه 

ی آزمایش و ارزیابی ی داده( به عنوان مجموعهEEG یداده

از مردان و زنان  مورد نظر های[. داده85] است شده استفاده

دست  به ییدارو یچسال( بدون استفاده از ه 99-84) یقفقاز

 stو  sc یهاا عنوانب یرمجموعهداده در دو ز . هشتآمده است

 scاول با عنوان  یشده است. چهار دادهخواب ثبت  هنگامدر 

مربوط به  stدوم با عنوان  یافراد سالم و چهار داده همربوط ب

ثبت داده از  ی. برااست فیخف یآلودگافراد دچار خواب

فرکانس  و [90] دهش استفاده Fpz-Czو  Pz-Oz  یهاکانال

نشان  نیشیهرتز است. مطالعات پ 400 با ی برابربردارنمونه

کرد عمل Pz-Ozشده از کانال  ثبت EEG گنالیسکه  دهدیم

 دهدیارائه م یبنددر طبقه Fpz-Czنسبت به کانال  یبهتر

استفاده  Pz-OZاز کانال  پژوهش نیادر  نیبنابرا .[49، 48]

مطابق با  EEG هایداده یهثان 90شده است. هر 

آمده دست  به Sleep-EDF یگاهاز پا R&K یهادستورالعمل

 یهثان 90 برابر با مطالعه یندر اایپاک زمان هر  است. طول مدت

 ییکتوسط متخصصان خواب در  ایپاکنمونه است. هر  9000 یا
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)زمان  AWA ،S1 ،S2 ،S3 ،S4 ،REM ،MVTکلاس  هشتاز 

شده است.  بندیستهناشناخته( د یها)حالت UNSحرکت( و 

 یناستفاده در ا مورد یهامختلف کلاس هایایپاکاز  یاخلاصه

مشاهده طور که . همانارائه شده است  (8)جدول  در پژوهش

 یندر ااستفاده د مور اییهثان 90 هایایپاکتعداد کل  شود،یم

از  یمین ها،یشانجام آزما یاست. برا 49466 برابر بامطالعه 

 یبرا یور تصادفط به Sleep-EDFخواب  هایداده یمجموعه

 مجموعه یابیعنوان ارز ها بهداده سایرآموزش مجموعه و 

اند. به این ترتیب، اطمینان حاصل شده است که انتخاب شده

آموزش  یبرا توانیرا م Sleep-EDF یهاداده یموعهتمام مج

 .قرار داداستفاده  مورد آزمون یا
 

 

 Sleep- EDFی هادادهها از تعداد ایپاک -(9) جدول
 AWA S1 S2 S3 S4 REM 

  4805 883 838 9884 803  6099 ایپاک
 

 

 سازیبهینه از حاصل نتایج -1-9
 ،ییتا 80 تیجمع فرمون، یهیاولمقدار  یبرا 4مقدار  میتنظ با

 ،تکرار 60، تعداد 4 یشی، وزن نما09/0فرمون  رینرخ تبخ

 یبردارها دیو تول MLP یعصب یمداوم شبکه یهاآموزش

 نهیبه مقدارسرانجام به سمت  ACO تمیالگور ،یتصادف یژگیو

. داده شده استنشان  (9)شکل در  ییگراهم نیا شده کهگرا هم

انتخاب شده با استفاده از آزمون  یهایژگیو p-value ریمقاد

Anova آزمون  نی. در اارائه شده است (8)و شکل  (9)جدول  در

 هاییژگیو گریانب ،09/0تر از کم p-value با ییهایژگیو

 یجهنت توانیم (8)و شکل  (9)مطلوب است. با توجه به جدول 

و  ACO یتمالگور یبیاز مدل ترکی انتخابیژگی و 89گرفت که 

 هستند. یمطلوب هاییژگیوی، عصب یشبکه

 

 

 
 MLP یعصب یبا شبکه یبدر ترک ACO ییگراهم -(5شکل )

 

 
 الف

 
 ب

 Approximateاز  توان، الف( Box–whiskerار نمود -(6) شکل

 Detail 4از  فاکتور ضربهب(  ،4
 

 
 

 موجک یبآخر و ضرا یبتقر یات،انتخاب شده از جزئ هاییژگیو p-valueمقدار  -(1) جدول

 مومنتوم انرژی کتور ضربهفا کشیدگی چولگی میانگین توان انحراف معیار 

 - - 3/09e-33 4/59e-66 044/0 - 0 0 4جزئیات 

 - 8/88e-886 - - - 8/89e-886 8/88e-863 - 8جزئیات 

 4/43e-88 - 4/88e-839 8/83e-484 - 089/0 - - 9جزئیات 

4/38e-893 5/33e-886 - 048/0 3جزئیات   4/95e-83 - 9/43e-889 - 

 - 8/46e-453 4/88e-483 9/45e-03 - - - 4/88e-483 3تقریب 

  - 0 - - - 039/0 0 0 ضرایب
 

 

  RUSBoostبا یبندطبقه -1-1
 ی ازو برخ هایشآزما یجنتا یات،بند، جزئبخش طبقه ینا در

برای  مورد استفاده ییانه. رابیان شده است یج مهمنتا

-Core (TM) i5ینتلمشخصات ا دارایمقاله  یندر ا سازییهشب

 ینا گیگابایت است. در 6و رم  یگاهرتزگ 8/4 ی، پردازنده3470

، به عنوان ورودی Anovaویژگی تایید شده توسط  89قاله م
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مورد استفاده قرار گرفته است.  RUSBoostبند طبقه

های یادگیری بند با تعداد چرخهپارامترهای مربوط به طبقه

تنظیم شده است.  400و تعداد تکرار  4/0، نرخ یادگیری 4000

ه بوده کی سعی و خطا بند، به واسطهتنظیم پارامترهای طبقه

 یبرا EDFیگاه پا درموجود  یهامنظور از کل داده ینا یبرا

 ها بهداده %90که  طوری به .استفاده شده است سازییهشب

 یعنوان مجموعه به هاداده %80 ی،آموزش یعنوان مجموعه

در  یشیآزما یعنوان مجموعه ها بهداده %90و  یاعتبارسنج

 دکرلعم دادن نشان یبرا نیبر ا شده است. علاوه نظر گرفته

، از RUSBoostاز  ریغ به ،یشنهادیپ بندطبقه مطلوب

Naive Bayes [98 ،][، 94] هیهمسا نیترکینزد یبندهاطبقه

Discriminant Analysis [99و جنگل تصادف ]یبرانیز [ 3] ی 

کرد سه تابع ، عملDA ی. برااست هاستفاده شد یبندطبقه

مورد  Mahalanobisدو و  یدرجه ی،خط یشناخته شده

 یبرا یشنهادیکرد روش پلعم .ه استقرار گرفت یبررس

طور . همانداده شده استنشان  (3)شکل  در مختلف یهاکلاس

نسبت به  یبهترکرد عمل RUSBoost شود،یکه مشاهده م

 .داشته است هابندطبقهسایر 

 هسیدر مقا یشنهادیبند پطبقه یسرعت و زمان اجرا نیچنهم

 (3)، در جدول (3)شده در شکل  یسازهیشب یبندهابا طبقه

بند طبقه یزمان اجراکه  شودمشاهده میشده است.  ارائه

 یاست اما دارا ترشیبندها بطبقه رینسبت به سا یشنهادیپ

مراحل  یکلاسه 8 یبندطبقه یبرا %50 یبالا صحت بیضر

 لوبمطکرد نشان دادن عمل یبرا نیچنهم. باشدمیخواب 

با  هیپرسپترون چندلا یعصب یشبکه کی از ،یشنهادیپ روش

-لونبرگ یانتشار خطا با استفاده از تابع آموزشپس یالگو

استفاده شده در  BPNN یاست. شبکه شدهمارکوات استفاده 

 90که با در نظر گرفتن  بوده هیدولا یشبکه کیمقاله  نیا

 یندبرا در طبقه کردعمل نیشبکه بهتر ،یمخف یهینورون در لا

. لازم به ذکر داده استمختلف خواب از خود نشان  یهاحالت

و از  ودهب دیگموئیصورت س به یمخف یهیاست که تابع انتقال لا

احتمال، به  یخروج یهیلا ریمقاد لیتبد یبرا softmaxتابع 

 یشنهادیکرد روش پعمل یسهی[. مقا93] استاستفاده شده 

 که طورهمان. ارائه شده است (9) دولج در یعصب یبا شبکه

با  سهیدر مقا یشنهادیکرد روش پ، عملشودمی اهدهمش

BPNN بیترک و BPNN و ACO دوارکنندهیام صحتلحاظ  از 

 یداده یکه از مجموعه یمختلف یهاروش 4صحت ری. مقاداست

Sleep-EDF است ارائه شده (8)جدول در  انداستفاده کرده. 
  

                                                           
4 Accuracy 

 

 

 

 

 

 
 مختلف یهاکلاس برای پیشنهادی روش کردعمل -(7) شکل
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 یشده برا گزارش ریمقاد یتمام شودیطور که مشاهده مهمان

است. صحت  %50 یبالا صحت بیضر یدارا یشنهادیروش پ

مراحل  یهکلاس-8 یبندطبقه ی[ برا48[ و ]44] یهاپژوهش

روش  صحت و %90/50و  %88/66 برابر با بیخواب به ترت

 یبندطبقه یبرا ROC دارنمو. است %80/59 ی برابر باشنهادیپ

با توجه  .داده شده استنشان  (6) شکلدر  (4)مطابق با جدول 

 4تا  69/0ی ها بین بازهجا که تمام کلاس(، از آن6به شکل )

کرد روش عملکه گرفت  یجهنت توانیدر مجموع م قرار دارند،

 دوارکنندهیام ،نانیاطم یتابلاعتبار و ق از لحاظ یشنهادیپ

 یبرا جداگانه طوره ب یشنهادیپ روش کردعمل نیچنهم. است

 .ارائه شده است (3) جدول در خواب یکلاسه-8 یبندطبقه

های منتخب اثربخشی ویژگیدرصد ی نشان دهنده (5شکل )

دادن مقاوم بودن  نشان یبرا نیچنهم. روش پیشنهادی است

 -3تا  SNR 80با  یگوس زینو ز،یبرابر نو در یشنهادیپ تمیالگور

( 40)شکل  درطور که . همانه استبل به داده اضافه شدیدس

 بلیدس 40 تا یشنهادیپ تمیالگور صحت شود،یم مشاهده

 .است بوده ثابت خواب یکلاسه-8 یبندطبقه یبرا

 

ر سایبا  سهیدر مقا یشنهادیبند پطبقه یزمان اجرا -(4)جدول 

 Sleep-EDF گاهیاز پا SC4002 یداده یها برابندطبقه
 زمان )ثانیه( داده سازیبهینه بندطبقه

KNN - SC4002 89 

DA (Linear) - SC4002 495 

DA (Quadratic) - SC4002 863 

DA (Mahalnobis) - SC4002 898 

Naïve Bayes - SC4002 839 

RF - SC4002 958 

RUSboost ACO SC4002 304  
 

 هامیتالگور یربا سا یشنهادیپ یتمالگور ییسهمقا -(5)جدول 

 Sleep-EDF یگاهخواب از پا یکلاسه-8 بندیطبقه یبرا

 بندطبقه سازبهینه ویژگی استخراج
 یبندطبقه  صحت

 کلاس  8 یبرا

D-WT - BPNN 60% 

D-WT ACO BPNN 68% 

D-WT ACO RUSBoost 58%  
 

 
  

 یهابا پژوهش یسهدر مقا یشنهادیپ یتمکرد الگورعمل -(6جدول )

 Sleep-EDF یگاهخواب پا یداده یدر مجموعه یشینپ
حالت  8از  یکهر  یبرا  یختگیردرهم یسماتر -(7جدول )

 Sleep-EDF یداده یگاهخواب از پا
 کلاس 8 کلاس 9 کلاس 3 کلاس 9 کلاس 8 الگوریتم

[21] - - - - 06/84% 

[20] - - - - 56/85% 

[18] - - - 56/33% - 

[14] - - - 80/69% - 

[19] - - - 80/63% - 

[13] 50/58% 53/66% 38/64% - 30/38% 

[12] 50/53% 80/58% 90/65% 50/66% 90/63% 

[11] 39/53% 99/59% 80/54% 44/50% 88/66% 

[16] 90/53% 50/59% 90/58% 90/54% 90/50% 

  %00/58 %40/58 %40/54 %50/59 %88/53 مقالهین ا

 REM AWA S1 S2 S3 S4 SEN 
(%) 

REM 360 50 33 6 0 0 8/63 

AWA 49 9885 4 489 0 0 9/58 

S1 5 89 834 5 4 0 8/63 

S2 4 839 48 4886 4 0 9/68 

S3 0 0 0 0 943 9 3/56 

S4 0 0 0 0 43 905 6/53  

  

  
 های منتخب روش پیشنهادیدرصد اثربخشی ویژگی -(3) شکل حالت خواب 8از  یکهر  یبرا ROC یمنحن -(1شکل )

  

 

75.00%
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با اعمال توان  یشنهادیپ یتمصحت الگور ییسهمقا -(30)شکل 

 خواب یکلاسه-8 بندیطبقه یمختلف برا یزهاینو
 

 

 بحث  -3
 خواب مراحل خودکار ییاشناس کردعمل به یمختلف عوامل

 هدف با ACO سازنهیبه از استفاده. کنندیم کمک یشنهادیپ

ه کرد کوتاه بندطبقه یبرا را آموزش زمان ی،ژگیو ابعاد کاهش

 هب یشنهادیپ تمیالگور از بتوان تا شودیم باعث امر نیا که

 یبرا خانه در نظارت یهادستگاه ای و پزشک اریدست عنوان

 EEG گنالیس. نمود استفاده خواب مراحل رخودکا ییشناسا

 حالت 8 از کی هر یبرا سانکی یهانمونه تعداد شامل خواب

 مختلف یهاحالت در هادوره عیتوز تعداد واقع در نبوده و خواب

( قابل 8) جدولدر  که این امر است ثباتیب اریبس خواب

 از شیب که شودیم مشاهده (8) جدول در. باشدمی مشاهده

 S1، S3 یهادوره. است AWA حالت به مربوط هادوره از یمین

 خواب در را یترکم سهم خواب یهاحالت سایر به توجه با S4 و

 هیتجز در هاکلاس نیب تعادل عدم باعث لهامس نیا. دارند افراد

 هاکلاس نیب تعادل عدم. شودیم EEG یهاگنالیس لیتحل و

 رد بندطبقه شدن اسیبا و خطا جادیا باعث که است یمشکل

 نیا. شودیم تیاکثر کلاس سمت به هاداده یبندطبقه هنگام

 و [98 ،99]وجود داشته ن یشیپ یهاپژوهش اکثردر  مشکل

 روش در. شده است بندطبقه فیضع کردعمل منجر به

 توازن عدم مشکل حل یبرا RUSBoost بندطبقه از یشنهادیپ

 وازنت عدم به یشنهادیپ دبنطبقه. است شده استفاده هاکلاس

 یبندطبقه یبرا را کردعمل نیبهتر و نبوده حساس هاکلاس

 .دارد خواب مراحل

 

 گیرییجهنت -9
خودکار مراحل خواب با استفاده از روش  ییمقاله شناسا یندر ا

 یو شبکه ACO یتمالگور یبیو مدل ترکتبدیل موجک گسسته 

. در ه استشد انجام RUSBoostبند ی مبتنی بر طبقهعصب

کاناله با استفاده از روش تک EEG یگنالس یشنهادی،روش پ

 ژگییچند و و هشد یهتجز سطح به چهار تبدیل موجک گسسته

. سپس با شده استاستخراج سطوح این  از زمانی-یآمار

 هاییژگیو ی،عصب یو شبکه ACO یتمالگور یباستفاده از ترک

، RUSBoost بندبقهط یعنوان ورود و به هشدمهم انتخاب 

 همورد استفاده قرار گرفت دیگریکها از کلاس یکجهت تفک

 دهانتخاب ش یینهبه هاییژگیپژوهش صحت و ین. در ااست

 با استفاده از ی،عصب یو شبکه ACO یتمالگور یبیاز مدل ترک

ه ک دهدمینشان  یج. نتاه استشد یبررس Anovaآماری  آزمون

 مراحل یصدر تشخ ،مطلوب مانیز-یآمار هاییژگیانتخاب و

 .ثر استوم یارمختلف خواب بس

 یبکلاس ضر-8کلاس تا -8 یبندطبقه یبرا یتمالگور نتایج

 صحتبا توجه به بالا بودن  دهد.یم نشانرا  %50 یبالا صحت

اختلالات خواب، رفتار و  یصتشخ یاز آن برا توانیم یتم،الگور

ینسون و پارک هایی مانندیماریب یصتشخ یبرا ینچنهم

 یبرا یشنهادیاستفاده کرد. روش پ های لپسینارسایی

اختلالات  یصخودکار مراحل خواب روند سرعت تشخ یصتشخ

 EEG یمحج یهاداده یبرا تواندیو م داده یشخواب را افزا

 .یردمورد استفاده قرار گ
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