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Approximately one-third of human life is spent in sleep, and sleep disorders can 

significantly affect quality of life and cognitive performance; therefore, accurate sleep stage 

detection is of particular importance. In this study, a lightweight parallel hybrid model is 

proposed for automatic sleep stage classification using EEG signals. In this model, features 

obtained by applying the multi-head attention mechanism (MHA) to the spectral content of 

EEG signals were combined with features extracted from one-dimensional convolutional 

layers (1D-CNN). Combining the spectral features improved by MHA with temporal 

features extracted from CNN resulted in a significant increase in classification accuracy. 

The proposed model achieved an overall accuracy of 81% in sleep stage classification on 

the Sleep_Edf_20 dataset, indicating its competitive performance over heavier 
architectures. To demonstrate the superiority of the proposed model, the one-dimensional 

convolutional neural network was combined with the multi-head attention mechanism in 

three different structures. The results showed that the proposed structure with a smaller 

number of parameters has greater accuracy in classifying sleep stages. In addition, to deal 

with the problem of data imbalance between different classes of sleep stages, a weighting 

method was used in the cost function, which provided a significant improvement in 

identifying undersampled stages, especially stage1 of sleep. 
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 مشخصات مقاله

 https://doi.org/10.22041/ijbme.2025.2069201.1994  دیجیتال: یشناسه

 27/9/1404 پذیرش: 1404/ 9/ 1 گری:بازن  28/5/1404 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه  چکیده 

توانند به طور قابل توجهی  شود و اختلالات خواب میسوم زندگی انسان در خواب سپری میتقریباً یک

دقیق مراحل خواب از اهمیت   تشخیصرو، بر کیفیت زندگی و عملکرد شناختی تأثیر بگذارند؛ از این

بندی خودکار وزن برای طبقهای برخوردار است. در این پژوهش، یک مدل ترکیبی موازی سبکویژه

 های حاصل ازارائه شده است. در این مدل، ویژگی EEG هایمراحل خواب با استفاده از سیگنال

  های استخراج با ویژگی EEG هایبر محتوای طیفی سیگنال (MHA) اعمال مکانیزم توجه چندسر

یافته  بهبود    یهای طیف. ترکیب ویژگیشدندادغام    (1D-CNN)   بعدیهای پیچشی یکشده از لایه

بندی  افزایش چشمگیر دقت طبقه  منجر به،  CNN شده از  استخراج  یهای زمانبا ویژگی  MHA توسط

بندی  در طبقه  درصد ۸1به دقت کلی   Sleep_Edf_20 دادهشد. مدل پیشنهادی بر روی مجموعه

تر است.  های سنگینعملکرد رقابتی آن نسبت به معماری دهندهمراحل خواب دست یافت، که نشان

در سه ساختار مختلف با  ،یبعد یک یچشی پ عصبی  شبکهبرای نشان دادن برتری مدل پیشنهادی، 

گردید. نتایج نشان داد که ساختار پیشنهادی با تعداد پارامترکمتر،    بیترک  چند سر  توجه  زمیمکان

ها بین  توازن دادهبرای مقابله با مشکل عدم  دارد. بعلاوهدقت بیشتری در طبقه بندی مراحل خواب  

دهی در تابع هزینه استفاده شد که بهبود محسوسی  های مختلف مراحل خواب، از روش وزنکلاس

 جاد کرد. مرحله یک خواب ایویژه نمونه، بهکمدر شناسایی مراحل 

 مکانیزم توجه

 تبدیل فوریه کوتاه مدت 
 شبکه عصبی پیچشی 

مراحل   خودکار  بندی  طبقه 
 خواب

 EEGسیگنال 
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 مقدمه  .1
است   عبارت  محیط  خواب  کنترل  در  ارادی  توانایی  عدم  از 

نسبی  تعلیق  هوشیاری،  سطح  فقدان  یا  کاهش  و  فیزیکی 

تمام عضلات ارادی در   ادراکات حسی و غیرفعال شدن تقریباً 

استراحت ذهن    ،زمان  و  بدن  که  فعال طوری  در حین خواب 

تواند داشتن خواب کافی و باکیفیت در هنگام شب می[.  1است ]

بالا بودن سطح ایمنی  به حفظ سلامت روانی، کیفیت زندگی، و  

نماید در ساعتکمک  ما  احساس  به .  تا حدودی  بیداری  های 

. در طول خواب،  رخ می دهد وابسته استآنچه در هنگام خواب  

می ادامه  کار  به  همچنان  به حفظ سلامت  بدن  اینکه  تا  دهد 

اختلالات خواب به طور نزدیک    [.2]جسمی و روانی کمک کند

اخت مختلفبا  روانی  و  هستند لالات عصبی  نشان    [.3]مرتبط 

بین کاهش نسبت خواب عمیق در بیماران مبتلا داده شده است  

[.  4]همبستگی وجود داردبه بیماری آلزایمر و شدت زوال عقل  

که است  مشاهده شده  برابر    همچنین  دو  به  منجر  بی خوابی 

افراد افسردگی در  علا  ،شدن خطر    شود م افسردگی میئبدون 

اینرو  5] از  بی[.  مؤثر  و  موقع  به  میدرمان  در  تواند  خوابی 

از ابتلا به افستردگی موثر باشد گام اساسی در  [.  6]پیشگیری 

 بندی مراحل خوابطبقه  ب،تشخیص و ارزیابی اختلالات خوا

SSC) 1(مرحله    است عنوان  به  همچنین  یا    بندیکه  خواب 

می شناخته  نیز  خواب  آزمایشگاه [.  7-8شود]امتیازدهی  در 

سومنوگرافی   پلی  پارامترهای    (PSG)2خواب،  شامل 

و   یفیزیولوژیک  چشم  حرکات  مغزی،  فعالیت  مانند  مختلفی 

در طول خواب با استفاده از چندین ت که  فعالیت عضلانی اس

ارزیابی خوا  [.9]  شوندالکترود ثبت می ابتدا به    PSGب،  برای 

 هر ایپاک  شود و سپستقسیم می (3ایپاکای )ثانیه  30قطعات 

توسط کارشناسان بر اساس معیارهای خاصی به صورت شهودی  

  4R&K   قوانیندر یک مرحله خواب طبقه بندی می شود. در  

کلی مرحله  به سه  می    ثبت خواب شبانه  ]تقسیم  [.  10شود 

 REMو غیر  ( 6REM( ، حرکت سریع چشم )5Wبیداری )

 )  7NREM(   که  NREM    چهاربه  خواب    اساس عمقخود بر  

شود.  S4و    S1  ،S2  ،S3مرحله  زیر می  استاندارد    در  تقسیم 
8AASM    ادغام مرحله یS3    وS4    3بهN    ،  جدیدی  مرحله بندی

 . ارائه شده است REMو  W ،N1 ،N2 ،N3 به صورت

 
1 Sleep stage classification 
2 Polysomnography 
3  epoch 
4 Rechtschaffen&Kales 
5  wakefulness 
6  Rapid Eye Movement 
7  Non-Rapid Eye Movement 

در روشهای یادگیری ماشین سنتی جهت طبقه بندی خودکار 

است.   دستی  بصورت  ویژگی  استخراج  مرحله  خواب،  مراحل 

بنابراین  استفاده از این روشها نیازمند دانش لازم در حوزه تحت  

پژوهش و تسلط کامل به روابط ریاضی است تا بتوان به درستی  

های مدل  رو  این  از  نمود.  استخراج  را  بر    اطلاعات  مبتنی 

به عنوان یک رویکرد محبوب  ر  های اخیدر سالیادگیری عمیق  

بندی مراحل خواب شناخته شده است. در مقایسه با برای طبقه

سنتی،  روشهای   ماشین  به  یادگیری  قادر  عمیق  یادگیری 

[.   11است]  9و یادگیری انتها به انتها    ها  استخراج خودکار ویژگی

، تعداد پارامترها اغلب زیاد است و  ترهای عصبی عمیقشبکهدر  

مربوط به ناپدید   ایجاد مشکلاتممکن است منجر به  این مساله  

گرادیان   شود  یاشدن  آن  غیر  ؛ انفجار  و  همچنین  ایستایی 

پایین سیگنال نویز  به  بر نمایش  می،  EEG هایسیگنال  تواند 

از اینرو در ادبیات تلاش شده است ها تأثیر منفی بگذارد.  ویژگی

مدلهایی برای غلبه بر محدودیت ها ارائه گردد؛ در ادامه تعدادی  

طبقه برای  ادبیات  در  شده  انجام  مطالعات  خودکار از  بندی 

یادگیری عمیق، مرور شده است. دریک   توسط  مراحل خواب 

برای کاهش تعداد پارامترها و پیچیدگی محاسباتی، از   مطالعه

وتکنیک داده  تقویت  مدت    های  بلند  کوتاه  حافظه  ساختار 

(10LSTM  ) کرده بالای  استفاده  دقت  و    در  را  ٪ 82اند 

به  هایدادهمجموعه آوردهمختلف  مطالعه [.  12]انددست  در 

 و( 11CNN) ی شبکه عصبی پیچشیمدل ترکیباز یک  یدیگر

LSTM   بندی مراحل خواب در بیماران مشکوک به طبقهبرای

  مجموعه   در   ٪83.7دقت  استفاده شد که به    آپنه انسدادی خواب

استفاده[.  13]رسیدند Sleep-EDF داده با  دیگری  از  مدل 

ویژگی  ،دوطرفه LSTM و    CNN ترکیب استخراج  و برای  ها 

زمانی  مدل روابط  ]سازی  است  شده  مدل[.  14ارائه  ها برخی 

تر طراحی  برای کاهش تعداد پارامترها و هزینه محاسباتی، سبک

از . مدلیاندشده نقطهپیچش  با استفاده   و 12ای و عمقی های 

بدست    عملکرد مناسبیسر، ارائه شده است که  ماژول توجه چند

وزن با هدف کاهش  مدلی سبک  [. در یک پژوهش15داده است]

ی  گردیده است. در این مدل از شبکهارائه  پیچیدگی محاسباتی  

بعدی برای استخراج الگوهای زمانی سیگنال خواب  پیچشی یک

فشرده  ویژگیو  لایه سازی  با  میانگینها  سراسری ی    گیری 

(13GAP)    استانجام نرمالشده  روش  یک  همچنین  سازی  . 

رفته  به  (14AdaBN)  تطبیقی افراد  است  کار  میان  در  مدل  تا 

8 American Academy of Sleep Medicine 
9  end-to-end learning 
10  Long Short Term Memory 
1111  Convolutional Neural Network 
12  Point Wise & Depth Wise 
13  Global Average Pooling 
14  Adaptive Batch Normalization 
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مختلف پایداری بیشتری داشته باشد. نتایج نشان داد این مدل  

قابل عملکردی  کمتر،  پارامترهای  وجود  مدل با  با  های مقایسه 

طبقهسنگین در  میتر  ارائه  خواب  مراحل  در    [.16د]دهبندی 

و  شبکه ی عصبی پیچشی چند رزولوشنی از AttnSleep مدل

چندسر توجه  برده مکانیزم  پژوهش17]اندبهره  یک  در  با  [. 

زیان     CNN  ،LSTMب  ترکی تابع  طراحی  و  توجه،  ماژول  و 

توازن کلاس عدم  دادندجدید، مشکل  کاهش  را  در  18] ها   .]

بر گراف ارائه شده است در این  دیگری    پژوهش مدلی مبتنی 

سه بعدی استفاده شده   CNNگراف و    CNN از ترکیب تحقیق 

توانستند   ٪ 83به دقت   ISRUC-S3 در مجموعه داده  است و 

  با مشکل عدم توازن   در یک پژوهش برای مقابله[.  19برسند]

ها،   متقاطع از  داده  آنتروپی  هزینه  کرده  تابع  واستفاده    اند 

تعدیل و نتایج را  داده ها در کلاسهای مختلف    توازنعدم  مشکل  

از روش  20]انددادهود  ببه در تحقیق  های اقلیت  تکرار نمونه[. 

متوازندیگری   دادهبرای  مختلف جهت  ها  سازی  کلاسهای  در 

[. از مدل ارائه شده 14است]استفاده شده  طبقه بندی خواب  

 GAN که در آن همزمان از ساختار  CNN-BiLSTMترکیبی 

سفید گوسی برای متوازن سازی داده ها استفاده کردند، و نویز 

خواب مراحل  بندی  طبقه  در  خوبی  نتایج  شده  نیز  حاصل 

 یک چارچوب ترکیبی مبتنی بر در پژوهش دیگری[. 21است]

CNN   وCNN  زمانی (TCNN)  ،ارائه شده است. در این مدل  

CNN  ویژگیبرا استخراج  سیگنالی  محلی   و ،  EEGهای 

TCNN  کار رفته است. های زمانی بهسازی وابستگیبرای مدل

دو   این  زمان  ساختار، ترکیب  الگوهای  مؤثر  یادگیری    - امکان 

  بندی طبقه   عملکرد  توجه  قابل   بهبود  به  و  کرده  فراهم  را  مکان

  ، سرانجام در یک پژوهش[. 22است ] شده  منجر خواب  مراحل

سبک ماژول    MSA-CNN وزنمدل  بر  مبتنی  ساختاری  با 

که با    گردیده استچندمقیاسی و مکانیزم توجه زمانی معرفی  

قابل عملکرد  اندک،  طبقهپارامترهای  در  مراحل  توجهی  بندی 

 [.  23کرده است]خواب ارائه 

می پیشین،  مطالعات  مرور  به  توجه  که با  گرفت  نتیجه    توان 

ویژه های مبتنی بر یادگیری عمیق، بهمدل  محققان با استفاده از

به اند  و مکانیزم توجه، توانسته    CNNمعماری های  ترکیب  با  

دست  بندی خودکار مراحل خواب  قبولی در طبقهعملکرد قابل

ها، بهبود  با حذف نیاز به استخراج دستی ویژگی  این مدلها.  یابند

ها، دقت، کاهش پیچیدگی محاسباتی و مقابله با عدم توازن داده

اند. همچنین، استفاده از  های سنتی برتری یافتهنسبت به روش

های تقویت داده،  های گراف و تکنیکساختارهای سبک، شبکه

 
1 Time-Frequency Attention for Sleep Staging 
2 Short-Time Fourier Transform 

توسعه  افق در  جدیدی  هایهای  و  قابل  سیستم  اطمینان 

. به طور کلی  گشوده است   EEG برای تحلیل سیگنال  ،کاربردی

ثبت خواب شبانه در منزل و اتاق خواب بیمار می تواند روی  

نتایج طبقه بندی بسیار موثر باشد. این مساله مستلزم طراحی  

مدلی با دقت تشخیص مناسب و همچنین با تعداد پارامتر کم  

است. در مطالعات قبلی نیز بر طراحی معماری های سبک با  

ازای است.  شده  تاکید  بالا  معماری    روندقت  پژوهش،  این  در 

عنوان   با  طبقه 1SleepTFANetجدیدی  خودکار  برای  بندی 

این مدل بر پایه یک ساختار   شده است.مراحل خواب پیشنهاد  

های زمانی و زمان، ویژگیصورت همموازی طراحی شده که به

فرکانسی،   کند. در شاخهرا استخراج می EEG فرکانسی سیگنال

 مدتکوتاه  تبدیل فوریهطیف انرژی مستخرج از کارگیری با به

) 2(STFTچندس توجه  مکانیزم  میان    وابستگی(  3MHA) رو 

می مدل  طیفی  مقابل،  باندهای  در  با  در  شود.  زمانی  شاخه 

ازبهره های  گیری  زمانی   ی،چندمقیاس  پیچش  الگوهای 

بلندمدت  کوتاه  و  گردندمدت  می  ادغام  .  استخراج  با  ادامه  در 

  اطلاعات مکمل از هر دو دامنه  اطلاعات مستخرج در دو مسیر، 

برای طبقه بندی مراحل خواب مورد استفاده زمان و فرکانس  

می وقرار  طبقه  گیرد  قابل  به  ، بندیدقت  افزایش  طور  توجهی 

های ترتیبی  این طراحی موازی، در مقایسه با معماری  د.یابمی

های خام سیگنال، منجر به کاهش متداول، ضمن حفظ ویژگی

  .پیچیدگی محاسباتی و بهبود کارایی مدل شده است

 

 . ابزار و روش پیشنهادی 2
برای   عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  مدل  یک  پژوهش،  این  در 

طراحی و   EEG سیگنالیک کانال بندی مراحل خواب از طبقه

سازی شده است. این مدل شامل چندین لایه است که به  پیاده

ویژگی استخراج  وظیفه  الگوهای ترتیب  محلی، شناسایی  های 

 بندی نهایی را بر عهده دارند. ها، و انجام طبقهمهم در داده

آورده شده است و هر قسمت در    1در شکل  ساختار کلی مدل  

 ادامه تشریح شده است. 

خام   EEG های ورودی شامل سیگنالدادهدی:  لایه وروالف(  

وارد   مدل  به  مشخص  طول  با  برداری  صورت  به  که  هستند 

سیگنالمی این  پیششوند.  از  پس  )مانند  ها  اولیه  پردازش 

 .شوندهای بعدی آماده میلایهسازی( برای ورود به  نرمال

بلوک د (Conv1D) بعدییک   پیچشی  ب(  ا:   ،بلوک  نیر 

لایه های و  2دسته ای سازیی، نرمال بعدکیپیچشی  یهاهیلا

بیشینه  میانگین  3تجمع  تجمع  و  برای  4و  بعد  فشرده   کاهش 

3 Multi-Head Attention 
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هر   دارد.  وجود  با    با  پیچشی  هیلاسازی  فیلتر  متفاوتی  تعداد 

در    گوناگون  یزمان  یالگوهااندازه های مختلف سبب می شوند  

 یالگوها  انیشکل موج، شروع و پا  راتییمانند تغ  EEGسیگنال  

الگوها و  خواب،  مراحل   به  مرحله خواب    یمربوط  هر  خاص 

 استخراج گردند.

   فرکانسیی توجه  شاخهپ( 
 

 
 بندی خودکار مراحل خواب برای طبقه  SleepTFANet   پیشنهادی کلی مدل: نمای 1شکل

 

شاخه پیشنهادی،  در  معماری  فرکانسی  توجه  نمایش  ی  ابتدا 

از     EEG سیگنالفرکانس از    -زمان بدست    STFTبا استفاده 

ادامه  آیدمی در   باندهای  میان  وابستگی  سازی مدل  برای. 

-طیف زمانفرکانس در محور  مکانیزم توجه چندسر فرکانسی،

گردد. این سازوکار به مدل  اعمال می  رکانس )اسپکتروگرام(  ف

دهد روابط معنادار میان باندهای فرکانسی مهم نظیر  امکان می

صورت های طیفی بهو ویژگی شدهدلتا، تتا، آلفا و بتا شناسایی 

استخراج   تخریب  بدون  و  با    .گردندمستقیم  مقایسه  در 

های پس از لایه STFT ها تبدیلهای ترتیبی، که در آنمعماری

شود و بخشی از ساختار طیفی اولیه ممکن  پیچشی اعمال می

است از بین برود، طراحی موازی پیشنهادی موجب حفظ کامل 

ها و در عین حال اطلاعات فرکانسی، بهبود تفسیرپذیری ویژگی 

 . کاهش پیچیدگی محاسباتی مدل شده است

استخراج شده   های زمانی و فرکانسیویژگی  :یبند  طبقه (ت

ادغام و وارد یک ساختار   ، در دو مسیر موازی مدل پیشنهادی

شوند   می  SoftMaxو و    Dropout  ،1ی تماما متصل هاشامل لایه

 بیداری و مراحل خواب تفکیک گردند.   تا

  داده ها در منظور جبران عدم توازن  به  :خطا  تابع  یوزندهث(  

های دارای نمونهخواب که    1مرحلهیژه  و، بهمختلفهای  کلاس

 
1 Fully connected 
2 Batch Normalization Layer 

از تابع وزن دهی در تابع کمتری نسبت به سایر مراحل است، 

توجه بیشتری    ،. این روش باعث شد مدلگردیدخطا استفاده  

بندی  نمونه داشته باشد و در نتیجه دقت طبقههای کمبه کلاس 

 .افزایش یابد ،1کمتر مانند مرحله در مراحل خواب با داده

 

 نمای کلی مدل   2.1

می  پیشنهادی  چارچوب کلی مدل  1شکل   دهد. این  را نشان 

،  زمانی  ( استخراج ویژگی1مدل شامل سه بلوک اصلی است:  

 .بندی( طبقه3فرکانسی،  (استخراج ویژگی2

با   EEG ای خام از سیگنالثانیه 30های در این پژوهش، بخش

هرتز به عنوان ورودی مدل مورد استفاده  100برداری  نرخ نمونه

همان گرفتند.  در شکلقرار  که  است،    1گونه  داده شده  نشان 

به خام  موازیسیگنال  ویژگی  صورت  استخراج  دو    برای  وارد 

شاخه پایین )شاخه زمانی ( و شاخه بالا  شود: ی مجزا میشاخه

فرکانسی(.     لایه ی پایین، سیگنال خام وارد    در شاخه)شاخه 

یک ویژگیمی   (Conv1D) بعدیپیچشی  تا  زمانی  شود  های 

بر   STFTابتدا  بالا،    سیگنال استخراج گردد. در مقابل، در شاخه

ویژگی استخراج  منظور  به  خام  فرکانسیسیگنال  اعمال    های 

توجه چندسر   تا   شودمیشده و خروجی حاصل وارد مکانیزم 

3 MaxPooling 
4 AveragePooling 
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مهم،    وابستگی طیفی  الگوهای  و  فرکانسی  باندهای  میان 

شده از هر دو های استخراجدر نهایت، ویژگیسازی شود.  مدل

  با یکدیگر ادغام  GAPتوسط لایه ی    سازیشاخه، پس ازفشرده

طبقه بخش  به  و  میشده  ارسال  نهایی  ادامه    .شوندبندی  در 

   جزئیات هر قسمت از مدل پیشنهادی توضیح داده شده است.
  

 زمانی  استخراج ویژگی 2.2

یک بعدی    پیچشی  ، یک مدلزمانی  هایبرای استخراج ویژگی

این مدل   نشان داده است.  2طراحی شد که معماری آن در شکل

لایه   سه  برای   پیچشیشامل  متفاوت  های  فیلتر  اندازه  با 

 اندازهبزرگ )  فیلتراول،  استخراج اطلاعات است بدین صورت که  

گامنمونه  400 پنجره(  با  را  زمانی    طی ای  ثانیه  4های  های 

با فرکانس    EEG  سیگنال  اطلاعات موجود درکند، و بنابراین  می

،  ند. دومکمیاستخراج   هرتز 0.25تا    راهرتز    100نمونه برداری  

نمونه    50  گام(، هر پنجره  نمونه  50  اندازه)  متوسط  فیلتربرای  

را   اطلاعاتکند، بنابراین قادر خواهد بود  می طی ثانیه( را  0.5)

ند. بدین ترتیب اطلاعات در باند فرکانسی ک  استخراجهرتز   2تا  

پایین دلتا که در خواب عمیق غالب است استخراج می گردد و  

نمونه    8نمونه(، هر پنجره گام    8برای فیلتر کوچکتر )با اندازه ی  

  12کند و قادر خواهد بود اطلاعات را تا  ثانیه( را طی می  0.08)

به  دوک فرکانسی مربوط  باند  این  های هرتز استخراج کند که 

مرحله   خواب )  2ی  در  فرکانسی  خواب  هرتز(    14تا    12باند 

به خواب  [  24] مربوط  امواج  فرکانسی  )   REMو    30-8باند 

  12. به طور کلی با استخراج اطلاعات تا فرکانس هرتز( هستند

می استخراج  مناسبی  نحو  به  آلفا  تتا،  دلتا،  امواج  گردند. هرتز 

معکوس با اندازه آنها های مختلف بصورت ها در لایه تعداد فیلتر

، ی بزرگتربه این صورت که به هسته   ،مورد استفاده قرار گرفتند

 قرار دادن    تعداد فیلتر کمتر اختصاص داده شده است و بالعکس. 

 
 برای استخراج ویژگی  CNN. بلوک  2شکل 

 
1 1D batch normalization 
2 Gaussian Error Linear Unit 

شود که ابعاد زمانی  هسته های بزرگ در لایه ی اول باعث می

داده سریعتر کاهش پیدا کند و مدل سبک تر شود. بعلاوه تعداد  

ویژگی   32شود که  ( در این لایه سبب می32فیلترهای کم )

استخراج شود و مدل بجای تمرکز بر جزئیات، بر روی ویژگی  

و   نویز  یادگیری  از  موجب جلوگیری  و  کند  تمرکز  کلی  های 

می   سریعتر  پردازش  سرعت  نتیجه  در  شد.  خواهد  آرتیفکت 

بزرگ   .گردد به  کوچک  از  یعنی  برعکس  ها  کرنل  تعداد  اگر 

درحالیکه  یابد  د سرعت پردازش به شدت کاهش مینچیده شو

مدل دقت  نمی  ،در  ایجاد  گذاشتن  .  گرددبهبودی  با  درنهایت 

پیچی اطلاعات  مدل  آخر،  لایه  در  بزرگ  جزئیات فیلتر  با  ده 

می استخراج  را  به  بیشتری  پیچشی  های  لایه  های  گام  کند. 

 انتخاب شده است.    2و  6،  50ترتیب از لایه ی اول 

از هر لایه    ،نشان داده شده است  2همانطور که در شکل بعد 

تفاده  اس  1یای یک بعدسازی دستهنرمالپیچشی، از یک لایه  

موجب می  با کاهش جابجایی کوواریانس داخلی،  که شده است  

و همچنین نرمال سازی به   شدهتر همگرا  سریع   شود که مدل

های گرادیان مانند گرادیان ناپدید شونده جلوگیری از ناپایداری

مییا   کمک  شونده  آن .کندمنفجر  از  بعد  دولایه   ،سپس  از 

  . استفاده شده است  میانگینع  یتجمو یک لایه    ع بیشینهیتجم

  )زیرمجموعه   برداری فرعی  ، نمونهتجمیع  وظیفه اصلی لایه های

ها پس از عملیات    های ویژگی است. این نقشه  سازی( از نقشه

نقشهایجاد می  پیچشی این لایه،  به عبارت دیگر،  های   شوند. 

دهد   های کوچکتر کاهش می   ویژگی با ابعاد بزرگ را به نقشه

، بیشتر اطلاعات غالب )یا ویژگیهای کلیدی( را  و در عین حال

علاوه [.  25]  کند حفظ می  فشرده سازی در هر مرحله از فرآیند  

سازی به سرعت بخشیدن به روند آموزش  بر این، عملیات نرمال

 [.  17]کندکمک می

از تابع فعالساز   این  استفاده شد.    2GELUدر مدل پیشنهادی 

های   مدل  برای  فعالسازی  با  تابع  و  است  تر  مناسب  پیچیده، 

بهبود   را  دقت  اما  آورد  پایین  کمی  را  پردازش  سرعت  اینکه 

فعالساز  می تابع  از  ابتدا  در  پژوهش،  انجام  مراحل  در  دهد. 
3RELU  استفاده شد اما زمانی که مکانیزم توجه به مدل اضافه

دیده شد   فعالسازگردید  تابع  است    GELUکه  بهتری  انتخاب 

است، به    ی منف  یکه ورود  ییها، در زمانReLUبرخلاف  زیرا  

  ی مقدار  ،نرمال  عیبلکه بر اساس توز  شود،یطور کامل صفر نم

غنرم و  می  رصفریتر  ایجاد  اکنددر خروجی  باعث    یژگیو  ن ی. 

 در  ژهیوبه  ق،یعم   یهادر مدل  یعملکرد بهتر  GELU  شودیم

 ، داشته باشد. توجهبر  ی مبتن یهایمعمار

3 Rectified Linear Unit 
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 استخراج ویژگی فرکانسی   2.3

، طیف  STFTجهت استخراج اطلاعات فرکانسی پس از اعمال  

شود و طیف  توان سیگنال در فرکانسهای مختلف استخراج می

در  توکن  عنوان  به  مختلف،  زمانهای  در  فرکانس  هر  در  توان 

می قرار  استفاده  مورد  توجه  جزئیات مکانیزم  ادامه  در  گیرند. 

 های فرکانسی توضیح داده شده است.مربوط به استخراج ویژگی

 

 مدتتبدیل فوریه کوتاه 2.3.1

بر   STFTابتدا  ،  EEGیگنال  س از    اسپکتروگرامبرای استخراج  

از  ای  ثانیه  30هر قسمت  شود. بدین منظور  سیگنال اعمال می

 قسمتو برای هر  شدهزمانی کوتاه برش  به قسمتهایسیگنال 

 :شودمحاسبه میفوریه به صورت زیر تبدیل 
(1)        X[m , k] = ∑ .𝑙−1

𝑛=0  𝑥[𝑛 + 𝑚𝐻]. 𝑤[𝑛]. 𝑒−j2πkn/N 

از سیگنال    نمونه l=200طول  قسمتهای به  x[n] در رابطه فوق

EEG    همپوشانیهستند که با  H=100  ( یهمپوشان  ٪50نمونه  )

تابع پنجره همینگ است.    w[n]  مورد استفاده قرار گرفته اند و

روی سیگنال    N=256با    هیفور  لیتبد  ،رای هر بخش از سیگنالب

  ی زمان  مشخص کننده نمونه های  زین  m  پارامتر.  شودیماعمال  

است تقسیم  . سیگنال  شودبندی  این  می  های ویژگی  سبب 

سیگنال  الگوهای فرکانسی    نحوه تغییرات   یا فرکانسی سیگنال  

اسپکتروگرام  ،  STFTبعد از اعمال  در طول زمان، مشخص شوند.  

انرژی سیگنال  فرکانس    -زمانکه نمایش  یک ماتریس    به صورت

یک ماتریس استخراج شده  اسپکتروگرام  .  آیداست، بدست می

های فرکانسی( است  نیها × تعداد ب دوبعدی با ابعاد )تعداد فریم

مورد استفاده    ،ورودی بخش توجه فرکانسی مدلبه عنوان  که  

می توکن ت  .گیردقرار  روی  مدل  سبب مرکز  فرکانسی،  های 

های کلی سیگنال، بلکه تغییرات محلی و  تنها ویژگینه شودمی

این ویژگی  ؛ های مختلف نیز استخراج گرددفرکانس درای  لحظه

برای  به هستندکه   EEG سیگنالهایویژه  اهمیت  از    غیرایستا 

 [. 26].برخوردار استزیادی 

 

 مکانیزم توجه چند سر  2.3.2

های بلندمدت میان  سازی وابستگیدر این پژوهش، برای مدل

باندهای فرکانسی و شناسایی روابط سراسری در ساختار طیفی  

از  EEG سیگنال چندسر،  توجه  این   مکانیزم  شد.  استفاده 

مدل   از  الهام  با  است17-27ترنسفورمر]سازوکار  قادر  با    [، 

وزن یادگیرنده  تخصیص  ورودی،  های  مختلف  های  بخش  به 

دهد.  افزایش  موثرتر  باندهای  بر  را  مدل  از    تمرکز   اعمالپس 

STFT  نمایش طیفی سیگنالو محاسبه اسپکتروگرام ، EEG 

دنباله به فرکانس  صورت  محور  در  ویژگی  بردارهای  از  به  ای 

ی  . در این حالت، لایهندگیرعنوان توکن مورد استفاده قرار می

بر اساس   را  فرکانسی  باندهای  این  توجه چندسر، روابط میان 

محاسبه کرده     (K) و کلید (Q) شباهت میان بردارهای پرسش

وزن ارزشو  بردارهای  بر  را  حاصل  می (V) های  .  کنداعمال 

 :شودصورت زیر تعریف میفرمول کلی توجه در هر سر به
 

(2)                               Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax (
𝑄𝐾⊤

√𝑑𝑘
) 𝑉 

 

و کلید    نمایانگر ابعاد بردارهای پرسش dₖ رارامترابطه پدر این  

تعیین و  توجه  سر  هر  نمایش  کنندهدر  در  مدل  ظرفیت  ی 

زمان  ویژگی به  وابسته  در  است.های  فرکانس  محور  به   توجه 

پیشنهادی  وابستگی  مدل  شودمیباعث    ،مدل  های  بتواند 

صورت پیچیده و تعامل میان باندهای دلتا، تتا، آلفا و بتا را به

ویژگی  بیاموزدمحور  داده نتیجه،  در  غنیو  فرکانسی  و  های  تر 

 ،Query در این ساختار، سه بردار  .تفسیرتری استخراج کندقابل

Key و Value از مشترک  اعمال  همگی  نگاشت   dence)یک 

layer) به فرکانسی  ورودی  ساختار   . آیندمیدست  روی  این 

  شود شناخته می   (Self- Attention) مکانیزم خود توجه  عنوانبه

،  شودمیسازی معماری موجب کاهش تعداد پارامترها و ساده و

آن وابستگیبدون  یادگیری  در  مدل  توان   فرکانسیهای  که 

به   .یابد   کاهش بخش  این  خروجی  از ابعاد  مستقیم  صورت 

شود که مطابق با تعیین می کلیدو بُعد   ضرب تعداد سرهاحاصل

تطابق   بُعد کلی مدل باید با   مکانیزم توجه  هایاستاندارد معماری

 سر توجه و بُعد کلید 16داشته باشد. برای مثال، در حالتی که  

دارای مکانیزم توجه   انتخاب شده باشد، خروجی نهایی  8برابر با  

به   بُعد کلید   خواهد بود. در معماری حاضر، با افزایش  128بُعد  

افزایش   512سر توجه(، ابعاد خروجی به  8)همراه با  64ر مقدا

این افزایش ظرفیت محاسباتی، در نگاه اول ممکن    .یافته است

است منجر به نگرانی از افزایش هزینه پردازش شود، اما نتایج  

بدون تحمیل بار محاسباتی   ،اند که این افزایشتجربی نشان داده

اجرا بوده و موجب بهبود عملکرد مدل در استخراج  سنگین قابل

پیچیده میالگوهای  لاودشتر  چندسر  ی  یه.  توجه    مکانیزم 

  است که ابعاد خروجی   Denseلایه  فرض دارای  صورت پیشبه

توجه ابعاد ورودی مکانیزم  با  به  تطبیق میتوکن ها    را  دهد. 

ابعاد   تغییر  با  حتی  دلیل،  سرهاهمین  تعداد  و  ها  ،  توکن 

   .شودسازگاری ابعادی حفظ می

 

 فرکانسی ی توجه  شاخه  2.3.3

اسپکتروگرام   ابتدا  فرکانسی،  اطلاعات  استخراج  منظور  به 

شود که استخراج می  ثانیه ای  30در ایپاکهای    EEGسیگنال  

 ابعاد   اب  زمان  طی  مختلف  باندهای  در  انرژی  تغییرات
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(batch_size, T_frames, F_bins) برای .  است بعد،  گام  در 

چندسرآن توجه  مکانیزم  میان   که  روابط  باندهای بتواند 

شوند  می   جای را بیاموزد، محورهای زمان و فرکانس جابهفرکانس

پس از این      تا محور فرکانس در موقعیت اصلی توجه قرار گیرد.

داده  لایه  بازآرایی، بر  چندسر  میتوجه  اعمال  مدل ها  تا  شود 

وابستگی و  الگوها  مختلف  بتواند  باندهای  میان  پیچیده  های 

کند شناسایی  را  بتا  و  آلفا  تتا،  دلتا،  سپسمانند  خروجی    . 

توجه   بازگشت  مکانیزم  یعنیبرای  خود،  اصلی  ساختار   به 

(batch_size, T_frames, F_bins)  ،تا    شودمجدد بازآرایی می

  1ده یک اتصال باقیمان  به کمک با ورودی اولیه  توجه    لایه  خروجی

سپس    گرددجمع   لایهنرمالو  اعمال  ب  2ای سازی  نتیجه  ر 

گردد تا یادگیری مدل پایدارتر شود. در پایان، جهت کاهش  می

از لایههای استخراجسازی ویژگیابعاد و فشرده   GAPی  شده، 

میانگین انرژی  ،  این لایه  .شوداستفاده می در امتداد محور زمانی

ی زمانی محاسبه کرده و هر باند فرکانسی را در طول کل بازه

کند تولید می  (batch_size, F_bins) یک بردار فشرده با ابعاد

 EEG که نمایانگر اهمیت نسبی باندهای مختلف در سیگنال

های های پیچشی که تنها ویژگی، برخلاف لایهاین طراحی است.  

دهد روابط کلی کنند، به مدل امکان میمحلی را استخراج می

و   دلتا  باندهای  بین  هماهنگی  )مانند  فرکانسی  باندهای  میان 

ن را  ویژگیآلفا(  و  بیاموزد  قابلیز  و  بالا  سطح  از هایی  تفسیر 

 . دست آوردبه   EEG سیگنال
 

 های نهایی معماری شبکهلایه  2.4

، بردار ویژگی حاصل از مسیرهای زمانی  در قسمت انتهایی مدل

متصل کاملاً  لایه  یک  به  فرکانسی  منتقل    128با   و  نورون 

های سازی و ترکیب مؤثر ویژگیشود. این لایه با هدف فشرده می

به  آنشده،  استخراج را  ترها  مناسب  فرآیند    ورودی  برای 

میتصمیم تبدیل  نهایی  بهگیری  پایداری  منظورنماید.  ارتقاء 

فرآیند آموزش و کاهش حساسیت مدل نسبت به مقادیر اولیه  

 ی استفادهاستهسازی دنرمالها، بلافاصله پس از این لایه از  وزن

است فعال  .شده  تابع  ادامه،  غیرخطیدر  کار  به GELU ساز 

، تعادل  ReLU تر نسبت بهشود که با ارائه رفتاری نرمگرفته می

و غیرخطی  نمایش  توانایی  میان  محاسباتی   مطلوبی  کارایی 

مدل و    پذیری  قابلیت تعمیممنظور افزایش  سازد. بهفراهم می

اعمال    0.5با نرخ     dropout  برازش، یک لایهکاهش احتمال بیش

به  از نورونشده است که  تصادفی برخی  را در طول  صورت  ها 

بندی نهایی از طریق  ، طبقهپایان  ر. دسازدآموزش غیرفعال می

فعال  تابع  با  همراه  متصل  کاملاً  لایه  انجام   Softmax سازیک 

احتمالات  می توزیع  تا  تعیینگیرد  منظور  خواب    به  مراحل 

 . دست آیدبه

 

 سازیتابع زیان و بهینه 2.5

از پیشنهادی،  مدل  آموزش  متقاطع   برای  آنتروپی  زیان  تابع 

مسائل ایدسته برای  تابع  این  شد.  بندی طبقه استفاده 

 :شودمناسب است و به صورت زیر تعریف می چندکلاسه
 

       (3       )          𝐿 = −
1

𝑀
∑ .𝑀

𝑖=1 ∑ 𝑦𝑖,𝑘 log(𝑝𝑖,𝑘)    
𝐾

𝑘=1
 

 

،    kام در کلاس   i برچسب واقعی برای نمونه ی 𝑦𝑖,𝑘که در آن  

𝑝𝑖,𝑘 احتمال پیش بینی شده توسط مدل برای نمونه ی i  ام در

تعداد کل نمونه ها    Mتعداد کلاس ها و    k  که در آن،  kکلاس  

شده و توزیع  بینیاین تابع زیان، تفاوت بین توزیع پیش است.  

اندازه را  میواقعی  مدل  گیری  به  و  میکند  با  کمک  تا  کند 

پیشکمینه دقت  تفاوت،  این  دهدبینیسازی  افزایش  را   .ها 

همچنین در این مدل برای حل مشکل عدم توازن تعداد داده  

مختلف در کلاسهای  استفاده شده    ،ها  دهی  وزن  تابع  یک  از 

 است که با توجه به 

آن اختصاص  تعداد نمونه ها در هر کلاس یک وزن معکوس به 

می نمونه داده  تعداد  با  کلاس  برای  که  صورت  بدین  شود، 

یابد و خواب( وزن بزرگتری اختصاص می  1کمتر)مانند مرحله

تابع زیان آنتروپی متقاطع  بر عکس. بر این اساس فرمول نهایی 

بصورت زیر تغییر می کند که تابع وزن دهی در آن    ،ای دسته

 نیز آورده شده است: 

(4  )𝐿 = −
1

𝑀
∑ .𝑀

𝑖=1 ∑ 𝑤𝑘 · 𝑦𝑖,𝑘 · log(𝑝𝑖,𝑘)         
𝐾

𝑘=1
 

 

𝑤𝑘 =
𝑁

𝐶 · 𝑁𝑘

             
 

  ای است( ثانیه 30ایپاک نمونه یک )هر   مشخصات داده های استفاده شده در این پژوهش .1جدول 
Total 

samples REM N3 N2 N1 W Sampeling 

rate 
EEG 

Channel subjects Dataset 

42308 
7717 

18.2 % 
5703 

13.5 % 

17799 

42.1 % 

2804 

6.6 %  

8285 

19.6 %  
100 HZ Fpz-cz 20 

 

Sleep_Edf_20 

 

 

195479 
25835 

13.74 % 

13039 

6.7 % 

69132 

35.4 % 

21522 

11.01 % 

65951 

33.7 % 
100 HZ Fpz-cz 78 

 

Sleep_Edf_78 

 

 
1 Residual Connection 2 Layer Normalization 
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فوق رابطه  ،    N  ،در  ها  کل کلاس  های  نمونه  تعداد C تعداد 

است .    Kتعداد نمونه های موجود در کلاس    𝑁𝑘کلاس ها و  

استفاده از این تابع وزن دهی تاثیر زیادی در بهبود دقت ها به  

 ویژه دقت مرحله ی یک خواب داشته است.  
 

 پیاده سازی و نتایج  .3

در این بخش به معرفی مجموعه داده های استفاده شده در این  

پژوهش، پیاده سازی مدل پیشنهادی و اعمال تغییراتی در آن  

 و در پایان تحلیل نتایج بدست آمده پرداخته شده است.   
 

 مجموعه داده ها و معیارهای ارزیابی   3.1

-Sleep-EDF یعنی  ، یمجموعه داده عموم  دو ، از  در این پژوهش

استفاده شده است  از سایت فیزیونت     Sleep-EDF-78و     20

 کانال  ک ی.  [30است]آورده شده   1 در جدول  که جزییات آن

EEG    از هر ثبت در اجرای مدل پیشنهادی مورد استفاده قرار

  20  ثبت داده ازشامل     Sleep-EDF-20 مجموعه .ه استگرفت

است حال  فرد  گسترش   کی   Sleep-EDF-78 که  یدر  نسخه 

است. شرکت کنندگان در دو مطالعه شرکت   ثبت  78با    افتهی

اث  *1SCاولیداشتند.   که  مطالعه    راتاست  خواب  بر  را  سن 

سال    101تا    25  ن یشرکت کنندگان سالم با سن یو رو  کندیم

است که اثرات تمازپام را بر خواب در    *2ST یانجام شد. دوم

  ی بررس  یگرید  یدارو  چیبدون مصرف ه  یمرد و زن قفقاز  22

شامل دو  PSG لیدو مجموعه داده، هر فا نیا  ی. براه استکرد

  ک یهرتز،    100  یبردار نرخ نمونهبا    Pz-Ozو     Fpz-Cz کانال 

مطالعات    همراستا باچانه است.   EMG کانال   کیو     EOG کانال 

 *SC  یهاداده  [،35[، ]34[، ]33[، ]32[، ]31]،  [17]  یقبل

شدند کانال    انتخاب  از  ورود   Fpz-Czو  عنوان  مدلهای   یبه 

  پیشنهادی استفاده گردید.

برچسب  دادهپردازش    شیپدر   با  قسمتهای  ابتدا  ها 

(UNKNOWNک )از مراحل خواب تعلق ندارد،   ک ی  چ یه به ه

خواب  4و 3های با برچسب مرحله سپس قستمت. شدندحذف 

یا  در   با    N3یک مرحله یعنی خواب عمیق   استانداردمطابق 

AASM     از    قهیدق  30فقط    لازم به ذکر است که.  شدندادغام

ب  یداریب  یهادوره مورد استفاده   خواب  یهااز دوره  عدقبل و 

]قرار   ارزیابی عملکرد مدل[.  14گرفتند  های مختلف در  برای 

شامل  طبقه اصلی  معیار  چهار  از  خواب،  مراحل  صحت  بندی 

(ACC)،  امتیاز F1 میانگین کلان (MF1)ضریب کاپای کوهن ، 

(κ) [36] و میانگین هندسی کلان (MGm)  دو   گردید.استفاده

برایبه  MGm و MF1 معیار گسترده  مدل  طور  در ارزیابی  ها 

های مراحل خواب به کار های نامتوازن مانند دادههدادمجموعه

به  می نسبت  شرایطی  چنین  در  بهتری  عملکرد  زیرا  روند، 

  ی هابا توجه به مثبت  .[38- 37و17د ]معیارهای کلاسیک دارن

(  TNi)  یواقع  یهای(، منفFPiکاذب )  یهامثبت(،  TPi)  یواقع

منف )  یهایو  براFNiکاذب  و   ACC  ،MF1ام،    iکلاس    ی( 

MGm شوندیم فیتعر ریبه صورت ز: 

 
 دادهی دقت و خطای آموزش و آزمون در مجموعه مقایسه  .3شکل

 

(5)                                                        ACC =
∑ 𝑇𝑃𝑖

𝐾
𝑖=1

𝑀
 

(6   )                        MF1 =
1

𝐾
∑ (

2×Precision𝑖×Recall𝑖

Precision𝑖+Recall𝑖
)

𝐾

𝑖=1
 

(7   )                 MGm =
1

𝐾
∑ √Recall𝑖 × Specificity

𝑖

𝐾

𝑖=1
 

 
1 Sleep Cassette 

(8)                      𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = Recall𝑖 = 𝑅𝐸 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖
 

(9     )                                Precision𝑖 = 𝑃𝑅 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖

 

(10   )                               Specificity
𝑖

= 𝑆𝑃 =
𝑇𝑁𝑖

𝑇𝑁𝑖+𝐹𝑃𝑖

 

2 Sleep Telemetry 
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روابط، این  کل  نشان M در  تعداد  ونمونهدهنده  تعداد   K ها 

اسکلاس خواب  مراحل  یا  این،ت.  ها  بر  دقت   علاوه 

(PR)،   حساسیت(RE)،   امتیازF1(MF1 )  هندسی   و میانگین 

(GM)   شد. استفاده    پیشنهادینیز برای ارزیابی مدل   هر کلاس  

طبقه مشابه  معیارها  میاین  محاسبه  دودویی  شوند،  بندی 

بهبه که یک کلاس  چهار کلاس طوری  و  مثبت  عنوان کلاس 

 .[17]دشونعنوان کلاس منفی در نظر گرفته میدیگر به

 

 نتایج آزمایش ها  3.2

های ها به عنوان دادهدرصد از کل داده  70انجام این پژوهش  در  

.  شدندانتخاب  آزمون  ی  درصد نیز به عنوان داده  30  و آموزش  

مدلها  اعتبارسنجی    بهاز داده های آموزش  درصد    15  همچنین

برای تمامی  حداکثر تعداد دوره های آموزشی    .اختصاص یافت

. نکته قابل توجه  در نظر گرفته شد 25های مورد آزمایش  مدل

در استفاده از مکانیزم توجه در این پژوهش این است که با سعی 

که شد  مشاهده  خطا  توجه مدل  و  مکانیزم  بر  مبتنی  های 

رسند. این در  به پایداری می دوره آموزشی،  15بعد از  معمولاً  

برای رسیدن به وضعیت پایدار به   LSTM  حالی است که مدل 

های  راین، مکانیزم. بنابندنیاز دار دوره آموزشی 25تا  20حدود 

عملکرد بهتری   LSTM توجه از نظر سرعت آموزش، نسبت به

مکانیزم توجه   سازیبرای پیاده  .کنندتر عمل میدارند و بهینه

 keras  موجود در کتابخانه MHA ی، از لایهدر مدل پیشنهادی

به لایه  این  است.  شده  پیشاستفاده  دارای  صورت  لایه  فرض 

Dense ورودی را با ابعاد مکانیزم توجه است که ابعاد خروجی  

ابعاد تطبیق میتوکن ها   تغییر  با  دهد. به همین دلیل، حتی 

سرها تعداد  و  ها  میتوکن  حفظ  ابعادی  سازگاری    . شود، 

به تعمیمهمچنین  افزایش  خطر  منظور  کاهش  و  پذیری 

استفاده شده   0.1با نرخ     Dropoutبرازش، در این بخش از  بیش

می  است وابستگی  شودکه سبب  دادهبیش  مدل  به  های ازحد 

داشته    آزمونهای  آموزشی پیدا نکند و عملکرد بهتری روی داده

را نشان می  روند  3شکل  .باشد دهد یادگیری مدل پیشنهادی 

در هر دور   (Accuracy) دقت و   (Loss) که شامل تغییرات تلفات 

شود، مدل از همگرایی  آموزش است. همانطور که مشاهده می 

سریع و پایداری برخوردار است. نکته قابل توجه، روند کاهشی 

تلفات اعتبارسنجی است   تلفات آموزش در کنار تثبیت  پایدار 

نشان تعمیمکه  در  مدل  توانایی  و  دهنده  مناسب  پذیری 

بیش از  در  است  1برازش جلوگیری  ویژه  به  ویژگی  این   .

تحلیل سیگنال با دادهکاربردهای  پیچیده های خواب که  های 

است اهمیت  حائز  دارند،  رفتار   .سروکار  را  این  مدل  مطلوب 

توجه و معماری طراحی شده   توان به ترکیب بهینه مکانیزممی

 داد.  نسبت 

و   Kaggle های این پژوهش در محیط محاسباتیکلیه آزمایش

بهره ازبا  گرافیکی گیری  پردازش   NVIDIA (GPU) واحد 

P100   ش دسته    د. انجام  شد    128اندازه  گرفته  نظر  از  در  و 

بهبود همگرایی  استفاده گردید و     Adam سازبهینه به منظور 

های محلی، در  مدل و جلوگیری از توقف زودهنگام در مینیمم

اساس   بر  یادگیری  نرخ  کاهش  سازوکار  از  آموزش  فرآیند 

 طور  استفاده شد. این روش بهReduceLROnPlateau پارامتر 
 

 . Sleep-edf20 یهامجموعه داده پیشنهادی روی  هایاعمال روش نتایج .2جدول 

را در صورت عدم کاهش تابع هزینه    خودکار نرخ یادگیری فعلی

،  (patience=4)دوره متوالی  4در طی  (val_loss) اعتبارسنجی

و به مقدار جدیدی    کردهضرب    (factor=0.1)  0٫1در ضریب  

دهد تا در مراحل  این فرآیند به مدل امکان میدهد. کاهش می

گام با  آموزش،  کوچکپایانی  را  های  خود  پارامترهای  تری 

نرخ یادگیری از دوره د.سازی کند و دقت نهایی افزایش یاببهینه

شروع به کاهش نمود و در دوره   1e-4آموزشی دوازدهم با مقدار  

این روش    .رسید  1e-6بیست و پنج به حداقل مقدار    آموزشی

باعث افزایش پایداری آموزش و بهبود همگرایی مدل در مراحل  

حالت  به   گردیدپایانی   یک  به  مدل  که  شرایطی  در  ویژه 

دقیقشبه تنظیم  به  نیاز  و  رسیده  بهپایدار  در  روزرسانی    تری 

 .ها داشتوزن

 
1 Overfitting 

. حالت اول  حالت بررسی شد چهاردقت مدلهای پیشنهادی در 

 2فقط شامل لایه های پیچشی به صورت مشخص شده در شکل

دوم   حالت  در  زمانیاست.  چندسر  توجه  امتداد    ،مکانیزم  در 

   ، حالت سوم شاخه ی توجه فرکانسی. در  اضافه شد  CNNبلوک  

. حالت چهارم  در حالت اول اضافه گردید  CNNموازی با بلوک 

از مکانیزم حالت دوم و سوم  ترکیب   است که در آن همزمان 

و همچنین توجه فرکانسی روی   CNNتوجه در امتداد لایه های  

از    -طیف زمان به موازات آن استفاده   STFTفرکانس حاصل 

است نتایجشده  مختلف    .  حالتهای  سازی  جدول  پیاده   2در 

است.   در آورده شده  شده  ارائه  مدلهای  دهد  نشان می  نتایج 

  ، دارند از اینرو این دو مدل  بالاترین دقت راحالت سوم و چهارم  

نیز بررسی شدند که نتایج آن در    Sleep edf78روی دیتاست  
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نتایج  3جدول   بر اساس  آمده،    آورده شده است.  مدل بدست 

به دلیل سادگی و  (  2)حالت سوم در جدول    3در جدول    اول

سبک بودن و همچنین دقت بهتر برای انجام آنالیزهای بیشتر  

 انتخاب شد. 

 نتایج مدل پیشنهادی   3.3

مدل پیشنهادی را نشان    1های آشفتگی ماتریس  5و    4جداول  

کانال  می روی  بر  که  داده    Fpz-Czدهند  مجموعه  دو  هر  در 

Sleep-EDF    شده ماتریساعمال  این  مجموع  است  از  ها 

اند. هر ردیف  حاصل شدهآموزشی  دوره  25در    ،آزمون امتیازهای  

متخصص  شده توسط  دسته بندیهای  دهنده تعداد نمونهنشان

پیشخواب   تعداد  ستون  هر  استبینیو  مدل  جداول . های 

 GM و  RE ،  F1 همچنین مقادیر کلاس به کلاس برای دقت،

می نشان  این   .دهندرا  توجه  قابل  مرحلهنکته  خواب    1که 

را داردپایین از   (F1) ترین عملکرد  زیرا ٪50کمتر  از یکسو   ، 

دلیل شباهت سیگنال   به  از سوی دیگر  نمونه کمتری دارد و 

EEG  بیداری و خواب    در این مرحله باREM  به اشتباه دسته ،

 درخواب با بیشترین دقت    2مرحله  در مقابل،.  شودبندی می

Sleep-EDF-20 دسته بندی گردید . 
 

  Sleep_Edf_20 از مجموعه داده  FPZ-CZ آشفتگی مدل پیشنهادی اعمال شده بر کانالماتریس . 4جدول 

 

  Sleep_Edf_78 از مجموعه داده  FPZ-CZ آشفتگی مدل پیشنهادی اعمال شده بر کانالماتریس  .5جدول 

Predicted                                                    Per_class metrics  

GM F1 RE PR REM N3 N2 N1 W  

0.90 0.88 0.82 0.96 902 110 184 2325 16264 W 

0.65 0.42 0.47 0.37 1689 44 1247 3079 398 N1 

0.84 0.80 0.75 0.87 1935 1202 15663 1856 84 N2 

0.92 0.79 0.88 0.71 28 3439 416 19 10 N3 

0.85 0.67 0.80 0.57 6225 14 508 922 81 REM 

 
 بحث و تحلیل نتایج .  4

پیشنهادی بهره  SleepTFANet مدل  از با  همزمان  گیری 

  فرکانسی   توجه  و  لایه های پیچشی،  متشکل از  مسیرهای زمانی

که حاصل اعمال مکانیزم توجه چند سر روی محتوای طیفی  

به  است   موفق  محاسباتی،  سنگین  ساختارهای  به  اتکا  بدون 

طبقه در  رقابتی  و  قبول  قابل  دقتی  به  مراحل  دستیابی  بندی 

های ترکیبی  برداری از ویژگیاین مدل با بهره  .خواب شده است

و ادغام اطلاعات در دو حوزه زمان و فرکانس، تعادلی مناسب  

طبقه دقت  محاسباتی،  کارایی  معماری  میان  سادگی  و  بندی 

به است.  کرده  سختایجاد  منابع  که  شرایطی  در  افزاری  ویژه 

یا هستند  از هدف،     محدود  های دستگاه  در مدل    استفاده 

گزینهمی   SleepTFANet   ،باشدپوشیدنی   مناسبتواند    و   ای 

 
1 Confusion matrix  

با توجه به نتایج   باشد.تشخیص خودکار مراحل خواب    درسبک  

پیشنهادی6جدول   مدل   ، SleepTFANet  سادگی وجود  با 

قابل عملکردی  با مدل ساختار،  پیچیدهرقابت  نظیرهای   تری 

AttnSleep  ،SleepEEGNe  و LWSleepNet در دارد  .

مرحله یک و دو  ، مدل در تفکیک  Sleep-EDF-20  دادهمجموعه

( قابل (2Nو    1Nخواب  معیارهای عملکرد  در  و  داشته  توجهی 

به (  (MF1=75.3%و     (ACC=81.1%)کلی   نزدیک  نتایجی 

 هایی مانندکه مدلاست. در حالی حاصل شدههای مرجع مدل

LightSleepNet   مرحله با وجود دقت کلی مناسب، در تشخیص

-Sleep دادهدر مجموعه.   ای دارندملاحظهضعف قابل یک خواب

EDF-78 نیز مدل پیشنهادی در تشخیص بیداری (W)  و مرحله  

 عملکرد مناسبی داشته است. هرچند دقت کلی آن دو خواب  

(ACC=76.1%)  مدل از  کمتر   و  LWSleepNet هایاندکی 

Predicted                                                    Per_class metrics  

GM F1 RE PR REM N3 N2 N1 W  

0.87 0.85 0.77 0.95 170 73 49 277 1917 W 

0.65 0.43 0.45 0.42 323 7 111 378 41 N1 

0.88 0.87 0.83 0.91 379 406 4421 109 25 N2 

095 0.86 0.96 0.77 2 1645 58 1 5 N3 

0.87 0.76 0.84 0.69 1937 3 200 145 30 REM 
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AttnSleep بوده، اما در شاخص MGm   بالاترین    %83.6با مقدار

تمام مدل را میان  ی  دهنده. این موضوع نشانداردها  عملکرد 

تعادل مناسب مدل در شناسایی مراحل مختلف خواب و توانایی  

طور کلی، به  .های نامتوازن استآن در حفظ دقت میان کلاس

تر با وجود ساختار سبک SleepTFANet دهد کهنتایج نشان می

تر، قادر است های پیچیدهو تعداد پارامتر کمتر نسبت به مدل 

مجموعه دو  هر  در  رقابتی  حتی  یا  نزدیک  -Sleep دادهدقتی 

EDF-20  و Sleep-EDF-78  ارائه دهد. 
 

 6جدول
Overal meteics 

 
Per_Class   F1_scoer  

 
MGm K MF1 ACC REM N3 N2 N1 W Method 

 

Dataset 

 

گزارش  

 نشده 

0.78 75.3 83.8 78.0 89.0 

 

88.0 

 

31.0 

 

90 

 

LightSleepNet[16]  

 

 

 

Sleep_Edf_20 

 

 
 

 

 

 

Sleep_Edf_78 

 

85.3 0.75 

 

76.6 

 

81.5 

 

79.6 84.6 84.4 44.4 89.4 SleepEEGNet[18] 

85.5 

 

0.79 78.1 84.4 79.0 90.2 88.8 42.6 89.7 AttnSleep[17] 

گزارش  

 .نشده

0.81 79.2 86.6 84.0 88.4 90.2 41.3 92.4 LWSleepNet[15] 

84.9 0.75 75.3 81.1 75.4 86.2 87.0 41.7 86.4 SleepTFNet (Ours) 

82.3 

 

0.66 69.6 74.2 70.6 70.4 75.2 42.1 89.8 SleepEEGNet[18] 

83.6 0.74 

 

75.1 

 

81.3 

 

74.2 

 

82.1 

 

85.0 

 

42.0 

 

92.0 

 

AttnSleep[17] 

گزارش  

 نشده 

0.75 74.3 81.5 73.8 78.4 86.9 40.2 92.2 LWSleepNet[15] 

83.6 

 

0.68 71.5 76.1 67.1 78.8 80.0 42.0 88.8 SleepTFNet (Ours) 

 

 7جدول

 

 

از    هزار پارامتر یکی  2مدل پیشنهادی، با تنها    7طبق جدول  

. در  استها در حوزه تشخیص مراحل خواب  ترین معماریسبک

میلیون پارامتر،    21با   SleepEEGNet هایی نظیرمقایسه با مدل 

TinySleepNet   مدل  1.3با حتی  و  پارامتر  های میلیون 

مانندسبک پارامتر  43با     LightSleepNet تری  و    هزار 

LWSleepNet    پارامتر،    180با طور به    SleepTFANetهزار 

بهینهتوجهی سادهقابل و  در  تر  کاهش چشمگیر  این  است.  تر 

تنها منجر به کاهش مصرف حافظه و انرژی تعداد پارامترها نه 

دستگاهمی در  استفاده  امکان  بلکه  وشود،  حمل  قابل   های 

حقیقی   هاییستمس میزمان  فراهم  نیز  همچنین،  را  سازد. 

پیش و  آموزش  افزایش سرعت  موجب  مدل  بودن  بینی  سبک 

ای مناسب برای کاربردهای بالینی و پایش  آن را به گزینهشده و  

  است. ای خواب تبدیل کردهلحظه

سری   روی  آن  اعمال  توجه،  مکانیزم  از  استفاده  متداول  روند 

زمانی یا نقشه های ویژگی حاصل از شبکه های پیچشی است.  

در این پژوهش برای اولین بار از ادغام اطلاعات استخراج شده 

از  اطلاعات حاصل  و  بعدی  یک  پیچشی  توسط شبکه عصبی 

 EEGاعمال مکانیزم توجه چند سر روی اسپکتروگرام سیگنال 

هایی ، برای طبقه بندی مراحل خواب استفاده شد. تک فرکانس

کنند به عنوان توکن ها در مکانیزم توجه که با زمان تغییر می

مورد استفاده قرار گرفتند و تعداد و نوع فیلترها در شبکه عصبی 

پیچشی به گونه ای تعیین شدند که نتایج بهبود یابد. در نهایت  

با نقشه های ویژگی  ترکیب اطلاعات ح  از فرآیند  از این  اصل 

شبکه های عصبی پیچشی یک بعدی، نتایج  از    ستخراج شدها

منظور بهبعلاوه  مطلوبی در تشخیص مراحل خواب حاصل شد.  

مراحل مختلف خواب، در    درها  توازن دادهمقابله با مشکل عدم

از وزن استفاده شده است. این      هادهی کلاسفرآیند آموزش 

مانند )  نمونههای کمهای بالاتر به کلاس روش با تخصیص وزن

دادهیک(  یمرحله توزیع  نابرابری  تأثیر  زیان،  تابع  در  را    ، ها 

تواند به دلیل توجه . نتایج مطلوب این مدل میدهدکاهش می

در زمانهای مختلف باشد    EEGبه تغییرات فرکانسی سیگنال  

راحل خواب از  تواند در شناسایی خودکار مای که میمشخصه

AttnSleep TinySleepNet 

[12] 
LightSleepNet SleepEEGNet LWSleepNet SleepTFNet 

(Ours) 
Model 

 
510×5.2 610×1.3 4104.3 7102.1 5101.8 4102.2 Param 
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بسیار موثر باشد. زیرا در مراحل مختلف خواب،    EEGسیگنال  

 EEGالگوهای فرکانسی متنوعی در زمانهای مختلف در سیگنال  

مثال دوک های خواب در مرحلهآشکار می به عنوان    2شوند. 

خواب یا امواج اهسته دلتا که با دامنه زیاد در خواب عمیق غالب  

با   ،SleepTFANetعملکرد قابل قبول مدل پیشنهادی  هستند. 

استفاده همزمان مکانیزم   از  ترکیب متفاوت  پیاده سازی چند 

 توجه و شبکه عصبی پیچشی نشان داده شده است.  
 

 نتیجه گیری خلاصه و   .5
در دو مسیر موازی    EEGدر این پژوهش اطلاعات از سیگنال  

استخراج شدند. در یک مسیر با انتخاب مناسب اندازه فیلترها 

مناسبی   نحو  به  اطلاعات  شد  تلاش  پیچشی  های  لایه  در 

در   توجه  مکانیزم  اعمال  با  دیگر  مسیر  در  و  گردد  استخراج 

، ویژگی STFTفرکانسهای مختلف روی اسپکتروگرام حاصل از 

مدل  این  گرفتند.  قرار  استفاده  مورد  و  استخراج  مکمل  های 

ارائه   مدلهای  به  نسبت  کمتر  پارامتر  تعداد  با  موازی،  ترکیبی 

بندی خودکار  طبقه  نتایج خوبی در  توانست  شده در ادبیات، 

یافته های این تحقیق نشان در مجموع،  مراحل خواب ارائه دهد.  

های زمانی و فرکانسی به همراه  که ترکیب همزمان ویژگیداد  

تواند به بهبود قابل توجه عملکرد ور فرکانس، میتوجه در مح

اعمال مکانیزم  بندی مراحل خواب منجر شود.  های طبقهمدل

توجه به خود چند سر در فرکانسهای مختلف از اسپکتروگرام  

از   بار  STFTحاصل  اولین  پژوهش بررسی شد.  ،  برای  این  در 

و   توجه  مکانیزم  از  همزمان  بیشتر   می  STFTاستفاده  تواند 

بررسی شود به گونه که توجه به قسمتهای حقیقی و موهومی 

در  بررسی گردد.    ،STFTیا به اندازه و فاز سیگنال بعد از اعمال  

مانند   روشهایی  از  توان  می  آینده  برای   Grad Camمطالعات 

استخراج نقشه های حساسیت استفاده نمود تا بتوان به صورت 

شهودی از طریق استخراج نقشه های حساسیت، محل هایی در  

را که توسط مکانیزم توجه برجسته شده است    EEGسیگنال  

از آنجایی که عدم توازن تعداد نمونه ها در  آشکار نمود. بعلاوه  

کلاسها مختلف می تواند روی نتایج تاثیر نامطلوب داشته باشد  

توابع هزینه دیگر مانند   از  توان  هزینه  در مطالعات آینده می 

همچنین تکنیک های تولید داده مانند  استفاده نمود.    1کانونی

برای خودرمزگذار متغیر و شبکه های مولد متخاصم می تواند 

ارائه   مدل  از  گیرد. سرانجام  قرار  استفاده  مورد  متوازن سازی 

در  توانشده در این پژوهش به دلیل داشتن پارامتر کمتر می

سیستمدستگاه و  پوشیدنی  خانگی های  خواب  پایش    های 

   استفاده نمود.
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 پیوست 
[ الهام گرفته  17- 27از مدل ترنسفورمر ] (MHA) مکانیزم توجه چند سر

شده است که به دلیل توانایی یادگیری روابط بلندمدت در جملات، موفقیت  

  زم ی مکاندر    .[17چشمگیری در کاربردهای ترجمه ماشینی نشان داده است]

بردارها توکن  ییتوجه  عنوان  کلید (Query) )پرسش  تحت   ،(Key)     و

ی اطلاعاتی  دهنده نشان   پرسش(  3)شکل  شوند  می   فیتعر  ((Value)ارزش
های  توصیف ویژگی  کلید.است که مدل به دنبال یافتن آن در سیگنال است

اطلاعات  ش،رزد. اشوکه با پرسش مقایسه می است  هر قسمت از سیگنال  

که در صورت مرتبط بودن، در خروجی    است  محتوایی آن قسمت از سیگنال

دارد نقش  بخش    .مدل  هر  برای  توجه  وزن  کلیدها،  و  پرسش  مقایسه  با 
شود تا مدل بتواند تمرکز خود را بر ها ترکیب می محاسبه شده و با ارزش

توجه به   زم یاز مکان  این پژوهشدر  د. تر سیگنال افزایش دههای مهم قسمت 

هر توکن    نیب  یضرب نقطه ا  ایشباهت  که در آن    شده استخود استفاده  

و ا تابع    ریمقاد  نیبا همه توکن ها محاسبه شده    زه ینرمال   Softmaxتوسط 
وزن هر توکن را    ایکه ارزش    ندیآ  یبدست م  یاعداد  نگونهیگردند و ا  یم

ابتدا ورودی   کنند  یمشخص م  یبردار خروج  جادیدر ا به  بدین ترتیب،  ها 

تعداد   d  طول توالی و L  بازآرایی شدند که در آن   X ∈ ℝ^(L × d) صورت

خطی، ورودی مناسب جهت استفاده در  سه نگاشت  اب  Xاز  .ها استویژگی 

بلوک توجه به صورت زیر ایجاد می شود. )در مدل پیشنهادی ورودی به  

گیرد که از طیف زمان فرکانس، توکن ها در  گونه ای مورد استفاده قرار می 
محور فرکانس انتخاب می شوند یعنی تک فرکانسهایی که با زمان تغییر می  

 .  کند(

 
 [ 27: ساختار مکانیزم توجه چندسر ]3شکل

(1 )              , 𝑉 = 𝑊𝑉𝑋    𝐾 = 𝑊𝐾𝑋  ,  𝑄 = 𝑊𝑄𝑋 

رابطه این  با  ماتریس   VWو    QW    ،KW   در  هستند های وزن  مناسب    ابعاد 

  ، برای هر سر .هستندپرسش، کلید و ارزش  هایماتریس  Vو  d×LR∈ Q ،Kو

 : شودتوجه به صورت زیر محاسبه می

(2        )Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax (
𝑄𝐾⊤

√𝑑𝑘
) 𝑉 

نمایانگر ابعاد بردارهای پرسش و کلید   dₖ ردر ساختار توجه چندسر، پارامت

های وابسته  ظرفیت مدل در نمایش ویژگی   کننده در هر سر توجه و تعیین 

زمان   نهایت  است.به  هم   در  به  توجه  سرهای  تمامی   متصلخروجی 

(Concat) با پارامترهای   شده و از طریق یک نگاشت خطی نهایی(OW    )  به

 صورت زیر ترکیب می شوند: 

(3  )MultiHead(𝑄, 𝐾, 𝑉) = Concat(head1, … , headℎ)𝑊𝑂  

 [. 27]ت تعداد سرهای توجه اس hکه در آن 
دارد Dense چهار لایه MHA در   ازوجود  طیف حاصل   ،STFT    عنوان به 

است. توجه چند سر  مکانیزم  توجه  برای    ورودی  بین   اینکه  روابط  بتواند 

فرکانسیباندها بیاموزد    ی  به  را  فرکانسی  باند  هر  قابل  ابتدا  ویژگی  بردار 

که این    دیل شود( تبی های زباندر مدل     token embeddingمشابه)    یادگیری
در توجه    بعد از محاسبه.  شودانجام می   اول  denseسه لایه   عمل به وسیله  

خروجی فرکانس،  برای   .دارد (batch, F, key_dim) ابعاد MHA محور  اما 

های زمانی(، نیاز  با ویژگی   جهت ادعامبازگرداندن ساختار به محور زمانی )

بازسازی  )  این نگاشت  نهایی در این ساختار،   Denseلایه    .است به یک نگاشت
 هد. درا انجام می  فرکانس(  -ساختار زمان

از   طیف حاصل  ا  شودمیترانهاده    STFTاینکه  به کتابحانه    ی تنها مرتبط 

 STFT  سی با ترانهاده کردن ماتر  شده استاستفاده  در این پژوهش  است که  

 کی  یبه عبارت  ای  STFTطیف حاصل از  فرکانس موجود در  کیهر توکن    ،
.  شوداستخراج می که اطلاعات از آن    است    EEG  گنالیفرکانس از قطعه س

qWوزن ) یها  سیتوکن ها در ماتر
kW و  

 Tokenشوند تا  ی( ضرب مVW و  

embedding  در  است  ندیکردن فرآ  ریآموزش پذ  یبرا  ندیفرآ  نیا  دیبدست آ .

فرکانس مورد نظر با همه فرکانسها محاسبه    نیب ی همبستگ ایشباهت ادامه 
  ی اعداد وزنده  نیفرکانسها با ا  تیگردند در نها  یم  زهیو اعداد حاصل نرمال

  ، شده  یوزنده  STFT  سیدوباره ماتر  انیروند در پا  یم  یشده و به خروج

اول خود   )تا به شکل   فرکانس در آن وزن  هرالبته    بازگرددترانهاده شده 

 رود.  یم یشده است( و به خروج ضرب
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