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Accurate analysis and evaluation of sleep, as well as sleep stage classification, play a 

crucial role in the diagnosis of sleep disorders and diseases and in the assessment of 

sleep quality and overall quality of life. However, manual annotation of sleep signals is 

a time-consuming process and its accuracy strongly depends on the expertise of human 

scorers. In recent years, intelligent methods have been introduced to automate this 

process; nevertheless, challenges such as class imbalance among sleep stages—

particularly for the N1 stage—still remain. In this study, a sleep stage classification 

approach with reduced computational complexity is proposed, enabling its application 

in real-time scenarios and sleep monitoring systems with limited computational 

resources. In the proposed framework, single-channel EEG signals are employed and 
transformed into a time–frequency representation so that neural patterns can be analyzed 

in an image-based form. Subsequently, a convolutional neural network is trained to 

classify sleep stages without relying on expensive or complex hardware. The objective 

of this design is to achieve an efficient, lightweight, and practically deployable model 

suitable for real-world applications, without the need for complex architectures or heavy 

computational resources. Experimental evaluations demonstrate that, despite its 

compact structure, the proposed model achieves competitive performance in sleep stage 

classification, reaching an overall accuracy of 85%. Moreover, the model shows better 

performance in the challenging N1 stage compared to related studies. 
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 های کلیدیواژه  چکیده 

بندی مراحل آن نقشی کلیدی در تشخیص اختلالات،  چنین طبقهمطالعه و ارزیابی دقیق خواب، و هم

توجه  بیماری با  دارد.  زندگی  کیفیت  بررسی  و  این ها  برچسب به  امری    ،هاگذاری دستی سیگنالکه 

های هوشمند برای  های اخیر روشها وابسته است، در سالبر است و دقت آن به مهارت ارزیابزمان

های  هایی مانند نامتوازن بودن تعداد دادهند اما همچنان چالشاهخودکارسازی این فرایند معرفی شد

  با پیچیدگی محاسباتی کمتر وجود دارد. در این پژوهش رویکردی  N1مراحل خواب، به ویژه مرحله 

های پایش  بندی مراحل خواب ارائه شده که امکان استفاده در کاربردهای بلادرنگ و سامانهبرای طبقه

-کاناله و نمایش زمانتک   EEGکند. در این رویکرد از سیگنال  خواب با منابع محدود را فراهم می

تصویرف قالب  در  مغزی  الگوهای  تا  شد  استفاده  آن  شود  ،رکانسی  تحلیل  مدل   ؛ قابل  یک  سپس 

های پرهزینه و پیچیده، مراحل خواب  کانولوشنی آموزش داده شد که بتواند بدون نیاز به سخت افزار

هدف این طراحی، دستیابی به مدلی کارآمد، سبک و قابل استفاده در شرایط واقعی  بندی کند.  را طبقه

ها  ارزیابی  .بندی و پیچیدگی محاسباتی تعادل برقرار کندو کاربردهای عملی است که میان دقت طبقه

دهد که مدل پیشنهادی با وجود ساختار فشرده، عملکرد بسیار مناسبی در تشخیص مراحل  نشان می

نیز دقت قابل   N1، همچنین در مرحله دست یافته است درصد 85و به دقت کلی حدود  خواب دارد 

پژوهش با  مقایسه  در  را  میقبولی  نشان  مشابه  کاهش  دهد.  های  بر  تمرکز  با  پیشنهادی  رویکرد 

 . ها طراحی شده استسازی ورودیپیچیدگی محاسباتی و ساده

 بندی مراحل خوابطبقه

 EEG  اسپکتروگرام

 شبکه عصبی کانولوشنی 
EEG کانالهتک 
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 مقدمه  -1

خواب یکی از فرایندهای بنیادین زندگی انسان است که حدود  

 .[1]دهدیک سوم از طول عمر هر انسان را به خود اختصاص می

جسم،   و  ذهن  انرژی  بازیابی  در  مهمی  نقش  خواب  فرایند 

  ایفا استراحت مغز و به طور کلی حفظ تعادل جسمی و روحی  

نشان داده شده که کیفیت خواب تاثیر مستقیمی ؛  [2]کندمی

بر تمرکز، خلق و خو، میزان یادگیری و خلاقیت و حتی عملکرد  

اختلالات کم  ،در مقابل  .[3]سیستم ایمنی بدن دارد خوابی و 

خواب باعث افزایش خطر ابتلا به افسردگی، اضطراب و بیماری  

بیماری و  دیابت  مانند  جسمی  عروقی های  و  قلبی  های 

به همین دلیل ارزیابی کیفیت خواب و پایش دقیق   .[4]شودمی

بندی مراحل خواب، نقشی کلیدی  الگوهای خواب مانند طبقه

به   معمول  طور  به  فرایند  این  که  دارد  اختلالات  تشخیص  در 

خواب  تست  برچسب  1کمک  سیگنال  و  دستی    EEGگذاری 

بر و وابسته به  شود که با وجود دقت بالا، بسیار زمانانجام می

 .[5]ها استمتخصصان خواب و ارزیاب

های یادگیری ماشین پیشرفت هوش مصنوعی به خصوص روش

های مغزی و یادگیری عمیق باعث شده تحلیل خودکار سیگنال

برای شناسایی مراحل خواب بیش از پیش مورد توجه محققان 

گیرد توانستهمدل .  [6]قرار  عمیق  یادگیری  فرایند  های  اند 

طبقه و  و  تشخیص  بیشتر  سرعت  با  را  خواب  مراحل  بندی 

ارزیابی دستی انجام دهند به  جا که از آن.  [7]وابستگی کمتر 

تغییرات مشخص در باندهای فرکانسی  مراحل مختلف خواب با 

نمایش EEG سیگنال از  استفاده  هستند،  زمانهمراه  -های 

میف خام  رکانس  سیگنال  به  نسبت  مؤثرتری  اطلاعات  تواند 

هم نمایش  با  اسپکتروگرام  کند.  و  فراهم  زمانی  تغییرات  زمان 

می  برجسته  را  الگوهایی  سیگنال،  فرکانسی  که  توزیع  کند 

سازند. علاوه بر این، تبدیل  تر میتفکیک مراحل خواب را ساده

بهره EEG سیگنال امکان  تصویری،  قالب  از  به  مؤثر  گیری 

خودکار مدل تحلیل  در  را  کانولوشنی  عمیق  یادگیری  های 

با این حال این موضوع همچنان با    .کندمراحل خواب فراهم می

توان  ها میچند چالش جدی رو به رو است که از مهمترین آن

کلاسبه   بودن  مرحله  نامتوازن  ویژه  به  خواب،  که    N1های 

 . [8]های کمتری است اشاره کرددارای نمونه

بندی مراحل  های مختلفی برای دستهمطالعات اخیر، روشدر  

های کلاسیک یادگیری  از مدل  ؛[9]خواب پیشنهاد شده است

پشتیبان  بردار  مانند  تصادفی  2ماشین  جنگل  پایه   3و  بر  که 

ویژگی میاستخراج دستی  کار  مدلها  تا  یادگیری  کنند،  های 

 
1 PSG (Polysomnography) 
2 SVM 

الگوهای  خودکار  استخراج  توانایی  که  کانولوشنی  عمیق 

اینپیچیده با  دارند.  را  روشتر  نظر  که  از  کلاسیک  های 

هستند   برتری  دارای  هر -تفسیرپذیری  نقش  که  معنا  این  به 

تحلیل   و  ردیابی  قابل  مدل  نهایی  تصمیم  در  ورودی  ویژگی 

روش  -است این  شدید  وابستگی  و  اما  ویژگی  مهندسی  به  ها 

آن دقت  افت  دادههمچنین  مجموعه  در  یا ها  بزرگ  های 

های در مقابل، مدل  .[5]کندشان را محدود مینامتوازن، کارایی

گیری از ساختارهای کانولوشنی قادر به  با بهرهیادگیری عمیق  

تری از داده هستند و معمولاً  استخراج خودکار الگوهای پیچیده

اغلب با افزایش   کاراییدهند، اما این بهبود  دقت بالاتری ارائه می 

به ورودی اتکا  به منابع پیچیدگی مدل،  نیاز  های چندکاناله و 

 .[10]افزاری بیشتر برای آموزش همراه استسخت

توجه به چالش  ارائه  با  به دنبال  های مورد اشاره، این پژوهش 

کم پردازشی  نیاز  و  پیچیدگی  با  در   ترمدلی  استفاده  قابل  و 

بندی مراحل  شرایط عملی مانند کاربردهای بلادرنگ برای طبقه

های متعدد کاناله که بدون تکیه بر ورودیخواب است، مدلی تک

معماری دهد.  یا  ارائه  قبول  قابل  دقتی  بتواند  سنگین،  های 

رو، سهم اصلی این پژوهش طراحی و ارزیابی یک چارچوب ازاین

طبقه برای  و سبک  در  کاربردمحور  است.  مراحل خواب  بندی 

ساده چارچوب،  اسپکتروگرام  این  از  استفاده  با  ورودی  سازی 

تک معماری  خاکستری  از  استفاده  تصویر،  ابعاد  کاهش  کاناله، 

ها برای کاهش  دهی کلاس کارگیری وزنکانولوشنی فشرده و به 

ته  زمان مورد توجه قرار گرفصورت هم ها بهاثر عدم توازن داده

ای عملی میان  دستیابی به مصالحهاست. هدف از این طراحی،  

ای که مدل گونهبندی و هزینه محاسباتی است؛ بهدقت طبقه

سازی، زمان ضمن حفظ عملکرد قابل قبول، از نظر سادگی پیاده

افزاری برای کاربردهای نزدیک به  پردازش و نیاز به منابع سخت

باشد موضوع و    .بلادرنگ مناسب  ادبیات  ابتدا  ادامه مقاله،  در 

طبقهپژوهش زمینه  در  پیشین  ارائه  های  خواب  مراحل  بندی 

سازی آن  های به کار رفته و مراحل آمادهشود، سپس دادهمی

شود و در بخش بعد، معماری مدل و تنظیمات  شرح داده می

ارزیابی و  نتایج  انتها  در  و  شده  معرفی  و  آموزش  مدل  های 

 رند. یگهای آن ارائه و مورد بحث قرار میشاخص

 

 ادبیات موضوع-2

بندی مراحل خواب از گذشته یکی از موضوعات مهم در  طبقه

برای   رسمی  استاندارد  نخستین  و  بوده  خواب  مطالعات 

ارائه    R&K  4با نام    1968بندی مراحل خواب در سال  طبقه

3 Random Forest 
4 Rechtschaffen & Kales 

Copyright © 2026 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



  کاناله با قابلیت استفاده در کاربردهای بلادرنگ تک  EEG های اسپکتروگرام   مراحل خواب با بندی  برای طبقه   هزینه کم شبکه عصبی کانولوشنی  حسین بهزادی:   302
 

 

 

ابتدا    ؛شدشد که در آن خواب به پنج مرحله اصلی تقسیم می

با نام  4، سپس  Wakeمرحله بیداری یا   گذاری مرحله میانی 

S1    تاS4  تجربه   .[1]  5م چشم وو در انتها مرحله حرکات مدا

مراحل   داده  اختصاص    S4و    S3نشان  عمیق  خواب  به  که 

داشتند، چندان مرز عمیق و قابل تفسیری ندارد. برای رفع این 

استاندارد   2007در سال  6موضوع انجمن پزشکی خواب آمریکا 

با یکدیگر ادغام    S4و    S3جدیدی ارائه داد که در آن مراحل  

تر شود. نام گرفتند تا تشخیص خواب عمیق ساده  N3شده و  

بر بندی و برچسببر اساس این استاندارد طبقه گذاری خواب 

ای انجام شده و هر ایپوک به یکی از  ثانیه  30های  روی ایپوک

دسته   REMیا    N1، N2،  N3،  Wake  پنج کلاس استاندارد 

 . [11]شودبندی می

های مختلف معمولاً از کانال   در مطالعات مرتبط با تحلیل خواب،

می EEG سیگنال آناستفاده  میان  از  که  ها،  شود 

دارند.   Pz-Oz و   Fpz-Czهایکانال  بیشتری  کاربرد 

که   Fpz-Cz شود، کانالدیده می  (1)  شکلطور که در  همان

می پوشش  را  سر  مرکزی  و  پیشانی  برای نواحی  اغلب  دهد، 

گیرد، در حالی تحلیل مراحل خواب سبک مورد استفاده قرار می

شود، برای  سری را شامل میکه نواحی پس   Pz-Ozکه کانال

به و  چشم  حرکات  مرحلهتشخیص  تر مناسب REM ویژه 

کیفیت  [12]است در  مهمی  نقش  مناسب  کانال  انتخاب   .

می و  دارد  خواب  مراحل  پایداری  تشخیص  و  دقت  بر  تواند 

 .بندی تأثیرگذار باشدهای طبقهمدل

در  مشخصی  تغییرات  با  خواب  مختلف  مراحل  که  آنجا  از 

سیگنال فرکانسی  از  EEG باندهای  استفاده  هستند،  همراه 

زماننمایش تحلیل  -های  برای  مؤثر  ابزاری  عنوان  به  فرکانس 

اسپکتروگرام یکی از    .این تغییرات مورد توجه قرار گرفته است

زمان تغییرات زمانی و  که با نمایش هم  است  هاترین روشرایج

برجسته می را  الگوهایی  فرکانسی سیگنال،  در توزیع  که  کند 

 سادگی قابل مشاهده نیستند. به این صورت کهبهسیگنال خام  

  اگر سیگنال خام تنها یک خط دارای نوسان است، اسپکتروگرام 

کند  فرکانس تبدیل می-این خط را به یک نمایش تصویری زمان

بازه انرژی سیگنال در  توزیع  تغییرات دامنه و  های که در آن 

به فرکانسی  و  زمانی  داده  مختلف  نمایش  رنگ  شدت  صورت 

شوند؛ بدین ترتیب، الگوهای ریتمیک و ساختارهای پنهان  می

سیگنال به شکلی مفهومی و قابل تمایز در تصویر بازنمایی شده  

علاوه بر این،    .گرددتر میو فرآیند تفکیک مراحل خواب ساده

به قالب تصویری، امکان استفاده مؤثر از  EEG تبدیل سیگنال

 
5 REM (Rapid Eye Movement) 

فراهم میمدل را  کانولوشنی  عمیق  یادگیری  در  های  که  کند 

 . [7]استخراج خودکار الگوهای پیچیده عملکرد موفقی دارند
 

 
 Fpz–Cz. کانال EEGمحل قرارگیری الکترودهای ( 1) شکل

نمایانگر نواحی   Pz–Ozی و کانال مرکز-نمایانگر نواحی پیشانی

سری سر است که در تحلیل مراحل مختلف خواب کاربرد پس

 . دارند 

 

بندی مراحل خواب که در همین راستا می توان مطالعات طبقه

به دو گروه اصلی تقسیم کرد. گروه  اخیرا آنجام شده است را 

روش ویژگیاول  دستی  استخراج  بر  که  هستند  از  هایی  ها 

ابتدا   EEGسیگنال   معمولا  بخش  این  در  دارند.  تاکید 

فرکانسی استخراج شده و  -زمانیهای زمانی، فرکانسی یا  ویژگی

الگور از  استفاده  با  مدل  میتسپس  ماشین  یادگیری  پایه  های 

و    Aboalayonشود. برای نمونه، در مطالعه  آموزش داده می

ویژگی[5]همکاران زمان،  حوزه  با  -های  و  استخراج  فرکانس 

الگوریتم از  مانند استفاده  ماشین  یادگیری  کلاسیک    های 

SVM    وKNN  شدهطبقه انجام  در    بندی  همچنین  است. 

های ای از ویژگی، مجموعه[4]2024در سال    Singhپژوهش  

آماری و انرژی باندهای فرکانسی را محاسبه و سپس یک مدل  

کار طبقه به  خواب  مراحل  تعیین  برای  تصادفی  جنگل  بندی 

که پژوهشگران و  رغم اینها علیگرفته شده است. در این مدل

به قابلیت   روشن  علت  متخصصان  ویژگی،  هر  اهمیت  بودن 

های آموزش دیده شده تفسیر و بررسی بهتری دارند، اما مدل

مقیاس و  تکرارپذیری  بین مجموعه  در  و  است  محدود  پذیری 

 .[5]کندهای دیگر معمولا به خوبی عمل نمیداده

های یادگیری در مرورهای جدیدتر نیز تأکید شده است که روش

های دلیل توانایی استخراج خودکار ویژگی از سیگنالعمیق، به

بندی خودکار فیزیولوژیک، به یکی از رویکردهای اصلی در طبقه
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تبدیل شده این حال، این مطالعات نشان مراحل خواب  با  اند. 

داده،  می نمایش  ورودی، شیوه  نوع سیگنال  انتخاب  که  دهند 

کلاس بودن  نامتوازن  با  برخورد  نحوه  و  شبکه  ها  معماری 

تعیین عوامل  از  در  همچنان  مدل    کارکردکننده  نهایی 

 . [6]هستند

فرایند استخراج   تمرکز دارد،  یادگیری عمیق  بر  گروه دوم که 

توان  افتد و به صورت واضح نمیویژگی درون خود مدل اتفاق می

مشخص کرد که هر ویژگی به چه دلایلی اهمیت پیدا کرده و 

های عصبی  تاثیر پذیرفته است. شبکهاز چه بخشی از سیگنال  

تری را  توانند الگوهای پیچیده، می7های کانولوشنیبه ویژه مدل

و خروجی بگیرند  یاد  مهندسی دستی  بدون  داده خام  های  از 

که توسط    SleepEEGNetتری ارائه دهند. در پژوهش  پایدار

Mousavi  از ساختارهای مبتنی بر  [7]و همکاران ارائه شده ،

Seq2Seq  های های زمانی میان ایپوکبرای تحلیل وابستگی

مدل که  است  شده  داده  نشان  و  شده  استفاده  های پیاپی 

در   .توانند الگوهای خواب را به خوبی یاد بگیرندمحور میدنباله

های جدیدتری نیز با تمرکز بر یادگیری  ادامه این مسیر، مدل

ایپوک میان  زمانی  شدهوابستگی  پیشنهاد  نمونه،  ها  برای  اند. 

سازی  با هدف ارائه یک ساختار کارآمد برای مدل ESSN شبکه

می تلاش  و  شده  معرفی  خواب  از  توالی  استفاده  میان  کند 

زمینه ایپوکاطلاعات  پیچیدگی ای  کاهش  و  مجاور  های 

در   Yildirim[2 ]همچنین  .[10]محاسباتی تعادل برقرار کند

شبکه از  دیگر  پژوهش  برای  یک  عمیق  کانولوشنی  های 

های مختلفی از  حالتبندی مراحل خواب استفاده کرده و طبقه

سیگنال شامل  را   EEG  ،EOG  هایورودی،  آنها  ترکیب  و 

از   استفاده  است.  کرده  میسیگنالبررسی  بیشتر  تواند های 

هزینه   اما  دهد،  قرار  مدل  اختیار  در  بیشتری  مکمل  اطلاعات 

 .[2]دهدافزاری را نیز افزایش میمحاسباتی و سخت

تر اشاره شد، از جمله رویکردهای پرکاربرد طور که پیشهمان

از   هستند،  اسپکتروگرام  بر  مبتنی  رویکردهای  حوزه،  این  در 

،  که در آن  2022در سال    [13]و همکاران  Liجمله پژوهش  

فرکانسی تبدیل شده تا  -هر ایپوک سیگنال به یک تصویر زمان

شوند تفکیک  قابل  دیداری  صورت  به  خواب  سپس    ؛مراحل 

سازی نرخهرتز( هم 64ها به نرخ نمونه برداری خاصی )سیگنال

بخش و  اطلاعات آنشده  بدون   [.13]شوندها حذف میهای 

پژوهش از  دیگر  کردهگروهی  تلاش  نیز  مدلگران  با  های اند 

ها اهمیت بالاتری  محور برای وابستگی زمانی بین ایپوکدنباله

مدل نوع  این  گزارشات  طبق  و  شوند  برای  قائل  ویژه  به  ها 

های کمتری را در  که تعداد نمونه  N1تشخیص مراحلی مانند  
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های  ها دارد عملکرد بهتری دارند اما به علت ورودیمیان داده

های شبکه عصبی و زمان آموزش  چند ایپوکی معمولا پیچیدگی

آن محاسبات  افزایش میو  ]7]دهدرا  مدل   .[8[,  کنار  های در 

ها  های اخیر بر کاهش تعداد کانال محور، بخشی از پژوهشدنباله

مدل طراحی  سبکو  کرده های  تمرکز  نمونه،  تر  برای  اند. 

TinySleepNet[14]  طبقه هدف  بر  با  خواب  مراحل  بندی 

کاناله و کاهش منابع موردنیاز آموزش  خام تک EEG اساس

مدل همچنین  شد.  با   SleepSatelightFTC[12]  معرفی 

بودن و تفسیرپذیری ارائه شده کاناله، سبکتک EEG تمرکز بر

دهند که کاهش پیچیدگی است. این دسته از مطالعات نشان می 

می مناسب،  طراحی  صورت  در  معماری،  و  برای  ورودی  تواند 

های قابل حمل اهمیت زیادی داشته  کاربردهای عملی و سامانه

ویژه در مجموع، اگرچه رویکردهای یادگیری عمیق و به.  باشد

بندی مراحل  توجهی در طبقهمحور عملکرد قابل های دنبالهمدل

داده ارائه  ورودیاند،  خواب  از  استفاده  چندکاناله، اما  های 

تواند محور میهای بازگشتی یا توجهپردازش چندایپوکی و لایه

رو، در  پیچیدگی معماری و هزینه پردازش را افزایش دهد. ازاین

بندی  اربردهای عملی، ایجاد تعادل میان دقت طبقهبسیاری از ک

 .ای داردسازی اهمیت ویژهو سادگی پیاده

کاربرد گسترده اسپکتروگرام و شبکه کانولوشنی  با وجود  های 

پژوهش روشدر  از  بسیاری  پیشین،  از های  یا  موجود  های 

بهبود  های چندکاناله استفاده میورودی برای  یا   کاراییکنند، 

معماری دنبالهبه  پیچیدههای  و  چندایپوکی  متکی  محور،  تر 

هستند. در مقابل، تمرکز پژوهش حاضر بر بررسی این پرسش  

حد می تا چه  که  ورودیاست  یک  با  کاناله،  تک EEG توان 

با وجود کاهش سبک،   CNNنمایش خاکستری فشرده و یک

بنابراین،    .پیچیدگی محاسباتی، عملکرد قابل قبول را حفظ کرد

کنترل ترکیب  در  پیشنهادی  روش  اصلی  این  تمایز  شده 

با پیچیدگی   وبها و ارزیابی آن در قالب یک چارچسازیساده

 .برای کاربردهای عملی است ترکم
 

 طرح و روش پیشنهادی -3
مجموعه از  پژوهش  این  عمومیدر   Sleep-EDFداده 

Expanded  [15]  پایگاه از  یکی  که  شد  داده استفاده  های 

بندی مراحل  استاندارد و در دسترس عموم برای مطالعات طبقه

پژوهش، یعنی طراحی یک  خواب است. با توجه به هدف اصلی 

های مدل سبک برای یادگیری الگوی خواب طبیعی، تنها داده

داده مورد استفاده قرار این مجموعه Sleep Cassette بخش

فرد    78مربوط به   PSG گرفتند. این بخش شامل رکوردهای
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سال است و رکوردهای مربوط به  101تا    25سالم در بازه سنی  

، که شامل شرایط متفاوت ثبت و  Sleep Telemetry  بخش

نشدند.  وارد  مدل  ارزیابی  و  آموزش  در  است،  دارویی  مداخله 

در   خواب  اختلال  دارای  افراد  و  سالم  افراد  نسبت  بنابراین، 

در    ٪0و    ٪100ترتیب  های مورد استفاده این پژوهش بهداده

 .نظر گرفته شد

از افراد سالم است که هر رکورد  PSG رکورد  153شامل   هاداده

ساعته از یک چرخه    20شامل ثبت سیگنال در یک بازه حدوداً 

گذاری مراحل خواب توسط متخصصان  شب است. برچسبو    روز

ایپوک قالب  در  این  ثانیه  30های  و  در  است.  شده  انجام  ای 

های  حرکت و بخشهای نامعتبر،  پژوهش، پس از حذف برچسب

کلاس پنج  در  خواب  مراحل  استفاده،  قابل  برچسب   فاقد 

Wake  ،N1  ،N2،N3   و REM  در نظر گرفته شدند. مراحل

به  4و    3 رایج  استانداردهای  مطابق  نیز  عمیق  صورت خواب 

 .ادغام شدند N3 کلاس

ایپوک نسبی  کلاستوزیع  در  معتبر  مراحل  های  مختلف  های 

گزارش شده است. در این جدول درصد   ( 1)جدول  خواب در  

با هدف ارائه توزیع  های معتبر  هر کلاس نسبت به کل ایپوک

 .گزارش شده است ها،کلی داده
 

 مختلف یهاکلاس  در معتبر یهاپوکیا ینسب عیتوز( 1)جدول 
 خواب مراحل

 مرحله خواب 
های درصد حضور در ایپوک 

 معتبر 

Wake 64.8٪ 

N1 5.2٪ 

N2 16.6٪ 

N3 7.1٪ 

REM 6.2٪ 

 

توزیع کلاسمشاهده می   (1)جدول  طور که در  همان ها  شود، 

هایی سهم کمتری نسبت به کلاس  N1 نامتوازن است و کلاس

های اصلی  دارد. این موضوع یکی از چالش N2 و Wake مانند

بندی مراحل خواب است و به همین دلیل، در آموزش  در طبقه

 مدل و ارزیابی عملکرد، علاوه بر دقت کلی، از معیارهایی مانند

Precision ،Recall  و F1-Score نیز استفاده شد. 

مجموعه میان  اطلاعات  نشت  از  جلوگیری  آموزش،  برای  های 

  subject-wise  صورتها بهاعتبارسنجی و آزمون، تقسیم داده

ایپوک تمام  روش،  این  در  شد.  اسپکتروگرامانجام  و  های ها 

مربوط به هر فرد فقط در یکی از سه مجموعه قرار گرفتند و  

طور مشترک در بیش از یک مجموعه قرار نگرفت.  هیچ فردی به 

های ترتیب به مجموعهبه  ٪15و    ٪15،  ٪70ها با نسبت  داده

آموزش، اعتبارسنجی و آزمون اختصاص داده شدند. با توجه به 

مجموعه  78وجود   در  سالم  این  فرد  استفاده،  مورد  داده 

شامل  تقسیم آموزش،    56بندی  مجموعه  در  در    11فرد  فرد 

فرد در مجموعه آزمون بود. این نوع    11مجموعه اعتبارسنجی و  

میتقسیم باعث  واقعبندی  مدل  ارزیابی  و بینانهشود  بوده  تر 

 .ها کاهش یابداحتمال نشت اطلاعات میان مجموعه

به عنوان کانال   Fpz-Cz  های موجود نیز کانالاز میان سیگنال

اصلی ورودی انتخاب شد زیرا هم از نظر تاثیر بر طبقه بندی و 

گزینه   ترین  منطقی  تکرارپذیری،  و  سازگاری  نظر  از  هم 

با محدود کردن ورودی به یک کانال . همچنین  [13[, ]12]است

ارائه شود که در آن،   پایدار و متداول، سعی شده تا چارچوبی 

تغییرات ناشی از تفاوت در چیدمان الکترودها یا کیفیت ثبت  

،  سیگنال، کمترین تأثیر را بر عملکرد نهایی مدل داشته باشد

پیچیدگی محاسباتی ورودی مدل را متناسب با   در صورتی که

ها در نظر بگیریم،  ضرب ابعاد تصویر ورودی و تعداد کانالحاصل

به نسخه تکتبدیل اسپکتروگرام کاناله موجب  های چندکاناله 

طور مشخص، با  به .شودکاهش خطی بار محاسباتی ورودی می

حجم داده ورودی هر نمونه  ها از سه به یک،  کاهش تعداد کانال 

به یک یابد. این کاهش اله کاهش میکانسوم حالت سهتقریباً 

تواند بار پردازش اولیه و حافظه موردنیاز برای ذخیره و انتقال می

یک  ورودی طراحی  هدف  با  نظر  این  از  و  کند  کمتر  را  ها 

علاوه بر کاهش بار محاسباتی،   .تر سازگار استچارچوب سبک

تک ورودی  پردازشانتخاب  حذف  و  هدف   کاناله  با  اضافی 

 های بلادرنگ انجام شده است. خوانی بیشتر با سامانههم

به معنای حذف بخشی   EEG با این حال، استفاده از یک کانال 

های دیگر است. برای نمونه،  از اطلاعات مکمل موجود در کانال

کانال EOG هایسیگنال پسیا  میهای  در  سری  توانند 

مفید باشند. در این پژوهش، انتخاب  REM تشخیص مرحله 

هدف کاهش پیچیدگی ورودی و سازگاری با   Fpz-Cz کانال

سامانه با  انجام شدهای سادهبیشتر  پایش خواب  بنابراین،  .  تر 

های چندکاناله بالینی رویکرد پیشنهادی جایگزین کامل سامانه

برای کاربردهایی است که نیست، بلکه یک چارچوب سبک تر 

 .سازی اهمیت داردها و سادگی پیادهدر آن کاهش تعداد کانال 

به  ها، هر داده که دادهآوری سیگنالپس از جمع مربوط  های 

ای  ثانیه  30های  خواب یک فرد در طول یک شب است به بازه

پردازش،  در مرحله پیشتقسیم شد که هر بازه یک ایپوک است.  

با توجه  .استخراج شد Fpz-Cz از کانال  EEG ابتدا سیگنال

های مورد استفاده مربوط به اروپا بوده و نویز برق  به اینکه داده

شود،  هرتز ظاهر می  50ها عمدتاً در فرکانس  شهر در این داده
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هرتز روی  Notch 50برای کاهش اثر این مؤلفه نویزی، فیلتر 

یکنواخت برای  سپس  شد.  اعمال  دادهسیگنال  نرخ سازی  ها، 

به  نمونه رکوردها  تمام  در    64برداری  شد.  داده  کاهش  هرتز 

برچسب بخشادامه،  شامل  استفاده،  غیرقابل  بدون  های  های 

های مربوط به حرکت، از فرایند آموزش  برچسب معتبر و بخش

ارزیابی حذف شدند ای شامل  ثانیه   30بنابراین، هر ایپوک    .و 

صورت مستقل برای تولید نمایش  نمونه سیگنال بود و به  1920

هایی نمونه  (2)  شکل  .گرفت   قرار  استفاده  مورد  فرکانس-زمان

کانالثانیه  30های  از سیگنال های را در کلاس  Fpz-Cz  ای 

 .دهدمختلف خواب نشان می
 

 
 Fpz-Cz کانال یاهیثان   30 یهاپوکیانمونه از  پنج( 2) شکل

 مختلف  یهاکلاس در EEG گنالیس

 

از به فرکانسی  و  زمانی  اطلاعات  همزمان  استخراج  منظور 

 فرکانس-ای به نمایش زمانثانیه  30، هر ایپوک  EEG  سیگنال

  واقع   در  اسپکتروگرام.  است  شده  تبدیل  اسپکتروگرام  نوع   از

 بوده  زمان  طول  در  فرکانس  حوزه  در   سیگنال  انرژی   توزیع  بیانگر

صورت زیر آید که بهدست میبه  8مدتکوتاه   فوریه  تبدیل  از  و

 :[17[, ]16]دشوتعریف می
 

(1 ) S(t, f) =  |∑ 𝑥(𝑛)𝑤(𝑛 − 𝑡)

𝑁−1

𝑛=0

𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑛|

2

 

 

 

تابع پنجره، (⋅)EEG ، w  های سیگنالنمونه x(n)که در آن 

,S(tو   f)   زمان در  توان سیگنال  طیفی  فرکانس   tچگالی  و 

 fدامنه  به  .است کاهش  پایداری  منظور  افزایش  و  دینامیکی 

عنوان  عددی، مقدار لگاریتمی اسپکتروگرام محاسبه شده و به

 ت: ورودی شبکه عصبی کانولوشنی مورد استفاده قرار گرفته اس
 

 

(2 ) 𝑆(𝑡, 𝑓) = log (𝑆(𝑡, 𝑓) +  𝜖) 
 

 
8 STFT 

آن   در  بروز  𝜖که  از  برای جلوگیری  ثابت  کوچک  مقدار  یک 

است.   لگاریتم صفر  تبدیل  مشکل  از  اسپکتروگرام  تولید  برای 

با   Hann مدت استفاده شد. در این مرحله، پنجرهفوریه کوتاه 

نمونه، معادل   128ثانیه و همپوشانی    4نمونه، معادل    256طول  

هرتز،   64برداری  ثانیه، به کار گرفته شد. با توجه به نرخ نمونه  2

پس از محاسبه  هرتز بود.  25/0 پذیری فرکانسی برابر باتفکیک

هرتز محدود   32تا    5/0اسپکتروگرام، تحلیل به بازه فرکانسی  

مؤلفه  تا  کمشد  بسیار  فرکانس های  و  از فرکانس  خارج  های 

خواب از ورودی مدل حذف شوند.   EEG محدوده اصلی فعالیت

  Notch  50این محدودسازی فرکانسی، در کنار اعمال فیلتر  

پیش مرحله  در  مؤلفه هرتز  اثر  کاهش  هدف  با  های پردازش، 

زمان نمایش  پایداری  افزایش  و   .شد  انجام  فرکانس-نویزی 

بل تبدیل  سپس مقادیر اسپکتروگرام به مقیاس لگاریتمی دسی

با روش نرمال Min-Max شده و  تا یک  بازه صفر  سازی  در 

نهایت، هر اسپکتروگرام به تصویر خاکستری شدند. در  صورت 

ثابت  تک ابعاد  با  به  60×76کاناله  و  ذخیره شد  عنوان  پیکسل 

این نمایش   .ورودی شبکه کانولوشنی مورد استفاده قرار گرفت

 نوسانات به وابستگی جایبه مدل شودمی  باعث فرکانس–زمان

 هایبازه   در  انرژی  پایدارتر   الگوهای  بر  خام،  سیگنال  موضعی

  افقی   محور  اسپکتروگرام،   در.  کند  تمرکز  فرکانسی-زمانی

  شدت   و  فرکانس  بیانگر  عمودی  محور  زمان،  دهندهنشان

نرمال لگاریتمی  انرژی  پیکسل معرف میزان  شده روشنایی هر 

است ناحیه  آن  در  )  در  .سیگنال    ر یتصاو  نمونه  (3شکل 

 از هایینمونه  ریتصو که خواب مختلف مراحل یهااسپکتروگرام

نمایش  هستند،  REM   و  Wake  ،N2مراحل    اسپکتروگرام

تر و  دهنده انرژی پایین  تر نشانهای تیرهبخش  .داده شده است

تر ژی بیشتر و فعالیت قویرتر نشان دهنده شدت اننواحی روشن

 در آن ناحیه است. 

های آموزشی مختلفی در پژوهش جاری با تمرکز بر کارایی مدل

مدل به  نسبت  کمتر  پیچیدگی  و  و  بالا  طراحی  مشابه  های 

خاکستری  های مگراارزیابی شد و ورودی آن، مجموعه اسپکترو

بود. به جهت    60×76کاناله تولید شده در مراحل قبل با ابعاد  تک

طراحی   کانولوشنی  مدل  ابعاد،  بلوک کاهش  سه  از  شده 

اصلی که    کانولوشنی  شد  لایه  تشکیل  یک  شامل  بلوک  هر 

و یک لایه   ReLUفعال ساز    ،3×3کرنل    کانولوشن دوبعدی با 

Max Pool  ها بود. سپس خروجی  در انتهای هر کدام از آن

و وارد    گشتهتبدیل    128این سه بلوک به یک بردار به طول  

تمام شبکه  لایه    9متصل یک  از    شد  dropoutدارای  تا 

لایه   برازشبیش یک  وارد  ها  داده  انتها  در  شود.    جلوگیری 

9 Fully-connected layer 
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می  5خروجی   پیشکلاسه  برچسب  تا  آنشوند  شده  ها بینی 

  3/0مشخص شود. تعداد پارامترهای این مدل به طور تقریبی  

های  مقایسه با بسیاری از معماری  در   است که  میلیون پارامتر

یا دنبالهعمیق برای نمونه، مدل تر  محور، مقدار کمتری است؛ 

1D-CNN شده توسطارائه Yildirim حدود   [2]و همکاران

 شده توسطارائه EEGSNet میلیون پارامتر دارد و مدل 8/0

Li شامل مجموعاً  نیز از پنج بلوک کانولوشنی  [13]و همکاران ،

کانولوشنی،   15 بخش  لایه  یادگیری   Bi-LSTM و  برای 

کانال  زمانی استفاده میوابستگی   تعداد  بنابراین، کاهش  کند. 

اسپکتروگرام خاکستری تک از  کاناله و حذف ورودی، استفاده 

محور سنگین، باعث کاهش تعداد پارامترها و  های دنبالهمؤلفه

 .سازی مدل پیشنهادی شده استتر شدن پیادهساده
 

 
 )الف( 

 
 )ب(

 
 )ج( 

 
 

ای انجام شد  گونهبا وجود فشرده بودن معماری، طراحی مدل به

  انجام   سطح  چند در  فرکانس-که استخراج الگوهای محلی زمان

  تدریجی   استخراج  امکان  متوالی،  کانولوشنی  بلوک  سه.  گیرد

  محدود   نواحی   در   انرژی  تغییرات  مانند  تر،ساده  هایویژگی

  فراهم   را  بالاتر  سطوح  در  هاآن  ترکیب  سپس  و  فرکانس،-زمان

نیز با هدف حفظ جزئیات    3×3  هایکرنل  از  استفاده.  کنندمی

تعداد  غیرضروری  افزایش  از  جلوگیری  و  اسپکتروگرام  محلی 

از لایه استفاده  این،  بر   Dropoutپارامترها انجام شد. علاوه 

و وزنبرای کاهش بیش اثر دهی کلاسبرازش  برای کاهش  ها 

داده بودن  شد.  نامتوازن  گرفته  نظر  در  آموزش  فرایند  در  ها 

به معنای حذف بنابراین، ساده سازی معماری در این پژوهش 

نیست،   مدل  یادگیری  توان ظرفیت  حفظ  برای  تلاشی  بلکه 

فشرده ساختاری  قالب  در  ویژگی  کماستخراج  و  پارامترتر تر 

ایپوک    .است هر  پیشنهادی،  مدل  بهثانیه  30در  صورت ای 

های شود و وابستگی زمانی میان ایپوکبندی میمستقل طبقه

سازی نشده است. این صورت صریح در معماری مدل متوالی به

به   نیاز  کاهش  معماری،  پیچیدگی  کاهش  هدف  با  تصمیم 

های های چندایپوکی و حفظ قابلیت استفاده در سامانهورودی

سبک و بلادرنگ اتخاذ شد. با این حال، از آنجا که توالی مراحل 

مدل است،  مشخصی  فیزیولوژیک  ساختار  دارای  سازی  خواب 

 ویژه در تشخیص مراحل گذار مانندتواند بهوابستگی زمانی می

N1 محور سبک  های دنبالهمفید باشد. بنابراین، افزودن مؤلفه

بهبه مدل پیشنهادی می عنوان مسیر توسعه آینده مورد  تواند 

 .رار گیردبررسی ق

 

 
   پژوهش   خواب  ی بند  طبقه  یشنهاد یپ   مدل   اگرام ید ( 4)  شکل 

 

کاهش حجم از آنجایی که یکی از اهداف اصلی در این پژوهش 

سازی مدل بود، در نسخه نهایی از اسپکتروگرام  ورودی و ساده

کاناله استفاده شد.  جای نمایش رنگی سهکاناله بهخاکستری تک

از حالت   این انتخاب باعث کاهش مستقیم حجم داده ورودی 

شد؛ بنابراین، تعداد مقادیر ورودی هر    1×60×76به    3×60×76

کاهش یافت. در نتیجه، حجم ورودی    4560به    13680نمونه از  

کاناله رسید. این کاهش، همراه سوم حالت سهمدل تقریباً به یک

 خواب مختلف مراحل یهااسپکتروگرام ریتصاو نمونه (1) شکل

  و Wake مرحله( ب) ریتصو ،REM مرحله( الف) ریتصو که

 . دهندی م نشان را N2 مرحله( ج) ریتصو

Copyright © 2026 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



 
 

 307 310  - 299، 1404زمستان ، 4، شماره 19مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یهنشری
 

 

لایه حذف  و  فشرده  کانولوشنی  معماری  از  استفاده  های با 

تعداد دنباله نظر  از  را  پیشنهادی  چارچوب  سنگین،  محور 

تر  تر مناسبهای پیچیدهپارامترها و بار پردازشی نسبت به مدل

  .سازدمی

های مراحل خواب،  با توجه به عدم توازن قابل توجه میان کلاس

مرحلهبه کلN1  ویژه  دقت  معیار  از  صرف  استفاده    ی ، 

(Accuracy)  از  نمی دقیقی  ارزیابی  ارائه    کارکردتواند  مدل 

این از  معیار  دهد.  از  دقت،  بر  پژوهش علاوه  این  در  -F1رو، 

Score    ارزیابی برای  است،  بازخوانی  و  دقت  از  ترکیبی  که 

 عملکرد مدل استفاده شده است: 
 

(3 ) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

 

(4 ) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

 

(5 ) 𝐹1 =  2 ×
Precision × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

Precision + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

 

های دهنده تعداد نمونهترتیب نشانبه  FN  و   TP  ،FPکه در آن  

هستند.   ناصحیح  منفی  و  ناصحیح  مثبت  صحیح،  مثبت 

ویژه با ایجاد توازن میان دقت و بازخوانی، به   F1-Scoreمعیار

تری از  بینانه، ارزیابی واقعN1  نمونه مانندهای کمبرای کلاس

برای سنجش عملکرد مدل، ارزیابی    .دهدمدل ارائه می  کارکرد

 صورتآزمون مستقل انجام شد که به  ینهایی بر روی مجموعه

subject-wise  های آموزش و اعتبارسنجی جدا شده از داده

 F1-Scoreو   Precision،Recallهای  سپس شاخص  ،بود

 REMو    Wake  ،N1  ،N2،N3  هایکلاسبرای هر یک از  

شدند شاخص  ( 5)  شکل نمودار    .محاسبه  این  به  مقادیر  را  ها 

 دهد.ها نشان میتفکیک کلاس

در  همان که  در   (5)  شکلطور  مدل  عملکرد  است  مشخص 

  F1-Score  و  Precision  ،Recall  از نظرهای مختلف  کلاس

همچنین    .دهدقابل قبول بوده و روند نسبتاً پایداری را نشان می

باشد که می  Wakeبهترین عملکرد مدل در تشخیص کلاس  

با توجه به تفاوت فاحش این حالت فعالیت مغزی با حالات دیگر 

پیشنتیجه قابل  مرحله  ای  است.  عدم    N1بینی  علت  به  که 

همیشه باعث    هامجموعه داده  هایش در اکثرتوازن تعداد داده

بوده است، در این مدل هم  چالش مدل پایینها  تری  عملکرد 

به سایر کلاس داردنسبت  در   ها  مدل  هم  باز  حال  این  با  اما 

مدل  با  پژوهشمقایسه  قابل  های  عملکرد  توانسته  مشابه  های 

 ای را نشان دهد.یافتهقبولی و حتی بهبود

 
  نییتع مختلف یهاشاخص  در  مدل عملکرد نمودار( 5) شکل

 هاکلاس  کیتفک به دقت
 

دهد که فشرده بودن ها نشان میبررسی عملکرد تفکیکی کلاس

مدل باعث افت یکنواخت عملکرد در همه مراحل خواب نشده  

های است؛ با این حال، همانند بسیاری از مطالعات مشابه، کلاس 

، همچنان  N1 ویژهدارای الگوهای گذار یا همپوشانی بیشتر، به

از سایر کلاس داده میدشوارتر  تشخیص  نتیجه  شوند.  ها  این 

دهد که معماری پیشنهادی، با وجود سادگی و کاهش نشان می

متمایزکننده  الگوهای  از  بخشی  توانسته  همچنان  پیچیدگی، 

زمان نمایش  از  را  خواب   استخراج  کانالهتک  فرکانس-مراحل 

   .کند

نیز باید توجه داشت که استفاده نکردن   REM در مورد مرحله

تواند بخشی از  سری میهای پسیا کانال  EOG هایکانالاز  

اطلاعات مرتبط با حرکات چشم را از ورودی مدل حذف کند.  

دهد که نمایش  نشان می  (5)   شکل  با این حال، نتایج تفکیکی 

برای  Fpz-Cz کانال   فرکانس-زمان کافی  اطلاعات  همچنان 

تشخیص قابل قبول این مرحله در چارچوب پیشنهادی فراهم  

 .کرده است

و نامتوازن بودن آن   N1با توجه به دشواری تشخیص مرحله  

داده مجموعه  اغلب  پژوهش  در  این  در  مدل    کارکردها، 

نتایج   با  و  بررسی  جداگانه  طور  به  مرحله  این  در  پیشنهادی 

های شاخص در این حوزه مقایسه شد. در مدل حاضر،  پژوهش

به دست آمد که   65/0برابر با    N1مربوط به کلاس    F1مقدار  

عملکرد  ، ترمحور یا پیچیدهدنبالههای نسبت به بسیاری از مدل

 SleepEEGNet. در مدل  [13[, ]7]دهدرا نشان می  مناسبی 

ورودی   از  ساختارتک که  و   Seq2Seq  محوردنباله   کاناله 

و همچنین    52/0  حدود   N1کلاس    F1کند، مقدار  استفاده می

از اسپکتروگرام رنگی و    Liدر پژوهش   با استفاده  و همکاران 

  5/0  ، عملکرد این کلاس  CNN-BiLSTM  معماری ترکیبی

 گزارش شده است. 
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 مرتبط  روش چند با یشنهادیپ مدل عملکرد و یدگ یچیپ ،ی معمار ساختار ،یورود  نوع سهیمقا (2) جدول 

 نوع ورودی  مدل 
ویژگی  

 ورودی 
تعداد لایه های  

CNN 
 CNNلایه ها و اجزای غیر 

تعداد کل  

پارامتر ها  

 )میلیون(

برای  F1امتیاز 

 N1کلاس 

SleepEEGNet [7]  8 ---  سیگنال خام CONV1D BiRNN, Seq2Seq, 

Attention 2.6 0.52 

EEGSNet [13 ]  اسپکتروگرامEEG 
رنگی /  

 کاناله سه
15 CONV2D 

GAP, 2x BiLSTM, 

Auxiliary classifier 0.6 0.47 0.5 و 

Yildirim et al. [2]  سیگنال خام 

EEG/PSG 
 --- 10 CONV1D MaxPool, DropOut, 

Dense 
0.8 0.25 

 EEGاسپکتروگرام  مدل پیشنهادی 
خاکستری /  

 کاناله تک
3 CONV2D BatchNorm, MaxPool, 

DropOut, Dense 0.3 0.65 

 

دهد که مدل پیشنهادی با وجود استفاده این مقایسه نشان می 

تک ورودی  توانسته  از  پارامتر،  تعداد  کاهش  و    خروجی کاناله 

 ارائه دهد.   N1بهتری در تشخیص مرحله 

مدل به معماری،  پیچیدگی  و  عملکرد  همزمان  بررسی  منظور 

پیشنهادی با چند روش شاخص در حوزه طبقه بندی مراحل  

از آنجا که همه پژوهش خواب   های پیشین زمان مقایسه شد. 

صورت یکسان گزارش  اجرا، مصرف حافظه یا توان مصرفی را به

اند، در این مقاله مقایسه عمدتاً بر اساس نوع ورودی، رنگی  نکرده

لایه تعداد  ورودی،  نمایش  بودن  بلوک یا خاکستری  یا  های ها 

قابل   پارامترهای  تعداد  غیرکانولوشنی،  اجزای  کانولوشنی، 

جدول  انجام شد.     N1س دشوارلاآموزش و عملکرد مدل در ک

 .دهدصه این مقایسه را نشان میلاخ( 2)

شود، مدل پیشنهادی  مشاهده می  (2)جدول    همانطور که در

روش با  مقایسه  دنبالهدر  سنگینهای  و  ساختاری  محور  از  تر، 

با وجود استفاده  SleepEEGNet .کندتر استفاده میفشرده 

،  Seq2Seq گیری از ساختارکاناله، به دلیل بهرهتک EEG از

BiRNN  و Attention   دارای پیچیدگی بیشتری نسبت به

مدل CNN یک است.  تکایپوکی  نیز   EEGSNet مستقل 

اسپکتروگرام از  می EEG اگرچه  نمایش  استفاده  اما  کند، 

به آن  لایه   RGB صورتورودی  چندین  بر  علاوه  و  بوده 

لایه دو  از  وابستگی   Bi-LSTM کانولوشنی،  یادگیری  برای 

برد. در مقابل، مدل پیشنهادی با  ها بهره میزمانی میان ایپوک

تک خاکستری  اسپکتروگرام  از  بلوک استفاده  سه  کاناله، 

مؤلفه  حذف  و  دنبالهکانولوشنی  تعداد های  سنگین،  محور 

مقدار حال  عین  در  و  دارد  کمتری    F1-Scoreپارامترهای 

 .دهدارائه می N1 س دشوارلامناسبی برای ک

ها به دلیل تفاوت در  داشت که مقایسه مستقیم مدل باید توجه 

ها و تنظیمات  ها، تعداد کلاسمجموعه داده، نحوه تقسیم داده

جدول صورت مطلق قابل تفسیر نیست. با این حال،  ارزیابی، به

 
10 Confusion Matrix 

نشان میدهد که مدل پیشنهادی در چارچوب هدف اصلی   (2)

این پژوهش، یعنی کاهش پیچیدگی ورودی و معماری، توانسته  

میان سادگی مدل و عملکرد طبقه بندی تعادل مناسبی برقرار 

ماهیتی گذار دارد و تعداد N1   کند. همچنین، از آنجا که مرحله

ها کمتر است، بخشی از دشواری تشخیص  های آن در دادهنمونه

ک مدللااین  نبود  از  ناشی  میتواند  وابستگی  س  صریح  سازی 

با وجود این محدودیت،  زمانی میان ایپوک باشد.  های متوالی 

 ایپوک،  هر  فرکانس–های زمانمدل پیشنهادی با تکیه بر ویژگی

 .است کرده ارائه کلاس این در قبولی قابل عملکرد

  شکل نیز که در    10ریختگی تر، ماتریس درهم برای تحلیل دقیق

آمده رسم شد. در این تصویر هر سطر نشان دهنده برچسب    (6)

بینی شده توسط واقعی و هر ستون نشان دهنده خروجی پیش

 مدل است. 

 

 
 خواب  یبندطبقه  مدل یخروج یختگیردرهم  سیماتر (6) شکل

 

می  ،در مجموع  نشان  وجود  نتایج  با  پیشنهادی  مدل  که  دهد 

  و   کاناله، اسپکتروگرام خاکستریتک EEG استفاده از ورودی

پایدار و  با کاهش ابعاد ورودی و پارامترها،   توانسته عملکردی 

دقت کلی آزمون   .تر ارائه دهدهای پیچیدهقابل مقایسه با روش 

به دست آمده است    0.85نیز نزدیک    F1-scoreو    ٪85حدود  
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  سازی ها و سادهسازیکه نشان دهنده تعادل مناسب بین بهینه

 بندی است. مدل و کیفیت طبقه

در طراحی این مدل تمرکز بر کاهش محاسبات و امکان استفاده 

افزاری محدود بود که با استفاده از  عملی مدل با منابع سخت

قابل ورودی تک توانست خروجی  ابعاد تصاویر  کاناله و کاهش 

ای را ارائه دهد و میان دقت بالاتر و هزینه قبول و قابل استفاده

زمینه  امح همچنین  برسد؛  مناسبی  تعادل  به  کمتر  سباتی 

ها و پیشرفت مدل مانند  مناسبی را در ادامه برای افزودن داده

افزایش دقت و اضافه کردن اجزای بیشتر را بدون نیاز به تغییر  

 کند. اساسی در مدل فراهم می

 

 گیری نتیجه-4
خواب یکی از فرایندهای حیاتی بدن است و ارزیابی دقیق آن  

ها و تحلیل کیفیت نقش مهمی در تشخیص اختلالات، بیماری

گذاری دستی  های سنتی مبتنی بر برچسبخواب دارد. اما روش

بر، وابسته به نظر متخصص و همچنین  زمان  EEGهای  سیگنال

ه رویکردی با  ئامستعد خطا هستند. در این پژوهش، با هدف ار

کم کمپیچیدگی  طبقهتر،  برای  اعتماد  قابل  و  بندی  هزینه 

به اسپکتروگرام    EEG  خودکار مراحل خواب، از تبدیل سیگنال

کاناله استفاده شد تا اطلاعات اصلی مرحله خواب در قالب  تک

ثبت   عصبی  شبکه  مدل  برای  تحلیل  و  یادگیری  قابل  تصویر 

 شود.

از   استفاده  چندکاناله،  ورودی  حذف  با  پیشنهادی  معماری 

تک خاکستری  پارامترها  اسپکتروگرام  تعداد  کاهش  و  کاناله 

معماری به  دنبالهنسبت  مدلی  های  به  چندبخشی،  و  محور 

ساده فشرده  و  پیادهتر  برای  این  تر  وجود  با  شد.  تبدیل  سازی 

های اصلی خواب پایدار بوده مدل در کلاس کاراییسازی، ساده

مرحله تشخیص  در  در نیز N1 و  شده  ارائه  مقایسه  مطابق   ،  

مدل  ، (2)جدول   برخی  از  بهتر  یا  مقایسه  قابل  های نتایجی 

محدودیتپیچیده از  یکی  حال،  این  با  داد.  ارائه  مدل تر  های 

سازی صریح  پیشنهادی، بررسی مستقل هر ایپوک و عدم مدل

ایپوک میان  زمانی  ازاینوابستگی  است.  متوالی  در  های  رو، 

می آینده  مؤلفهکارهای  از  دنبالهتوان  مانند  های  سبک،  محور 

های های کوتاه از ایپوکحجم یا پنجرهواحدهای بازگشتی کم

مجاور، استفاده کرد تا بدون افزایش شدید پیچیدگی، تشخیص  

 .بهبود یابد N1 های دشوارتر مانندمراحل گذار و کلاس

نتایج این پژوهش نشان داد که اگرچه استفاده از اسپکتروگرام  

شناختهبه CNN و رویکردی  موضوع  تنهایی  ادبیات  در  شده 

تک خاکستری  اسپکتروگرام  هدفمند  ترکیب  اما  کاناله، است، 

وزن و  فشرده  کانولوشنی  معماری  ورودی،  ابعاد  دهی  کاهش 

می کلاس پیادهها  قابل  و  ساده  چارچوبی  برای  تواند  سازی 

این رویکرد نشان   .بندی خودکار مراحل خواب فراهم کندطبقه

تواند به تعادلی مؤثر شده میسادگی کنترلدهد که تمرکز بر  می

پیاده قابلیت  و  پایداری  دقت،  شودمیان  منجر  عملی   .سازی 

می رویکردی  سامانه چنین  توسعه  مسیر  در  قابل  تواند  های 

های خانگی  های پایش خواب بلادرنگ، دستگاهحمل، دستگاه

محدود،   محاسباتی  منابع  با  بالینی  ابزارهای  یا  خواب  پایش 

توان با افزودن  میکاربردی و در دسترس باشد. در ادامه مسیر  

سازی وابستگی زمانی بین  ای سبک برای مدلهای دنباله مؤلفه

تر، و  تر و متنوع های بزرگدادهگیری از مجموعهها، بهرهایپوک

کانال افزودن  تأثیر  تدریجی  مکمل بررسی   یا  EEG  های 

EOG  ، تر  تر یا وابستهراویژه در مراحل دشوعملکرد مدل را به

همچنین،    .، بهبود دادREM  و N1 به اطلاعات مکمل، مانند

های شامل اختلالات تر و روی دادهارزیابی مدل در شرایط واقعی

می تعمیمخواب  افزایش  جهت  در  مهم  گامی  و  تواند  پذیری 

 تر باشد.سازی آن برای کاربردهای بالینی گستردهآماده
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