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The dynamic nature of Parkinson's disease motor disorders makes clinical assessments 

based on the UPDRS rating scale a time-consuming and expert-dependent process. 

Although the use of wearable sensors and machine learning algorithms provides an 

objective solution for analyzing these disorders, the complexity of motor patterns and the 

scarcity of labeled data have limited the efficiency of these models, particularly in the 

application of deep learning methods. In this study, a two-stage framework is proposed 

to diagnose and determine the severity of Parkinson's disease motor disorders, relying on 

unsupervised feature extraction and similarity-based classification. In the first stage, a 

hierarchical feature extraction model based on the unsupervised HUF framework is 

utilized. By combining convolutional networks and autoencoders, this model 

systematically performs the extraction and fusion of motor features at three levels: sensor 
channels, co-located sensors, and the entire set of sensors involved in each movement. In 

the second stage, to overcome the challenge of limited labeled data, an approach based 

on meta-learning and Siamese networks is introduced for feature classification. Rather 

than using data labels directly, this method maps motor features into a novel 

representation space and makes decisions by measuring the similarity between the feature 

distributions and a predefined set of reference features, ultimately selecting the class with 

the highest similarity. The proposed model was evaluated on the PD-BIOSTAMPRC21 

dataset for three motor tasks, including walking, pronation-supination of right and left 

hand. For Parkinson's detection, the results achieved accuracies of 90%, 93%, and 86%, 

respectively. Additionally, for determining the disease severity level, by adopting a 

hierarchical one-vs-one classification strategy, accuracies of 79%, 74%, and 77% were 
obtained for the three mentioned movements, respectively. These results demonstrate 

that the proposed unsupervised framework has a high capability in extracting and 

classifying motor patterns using multi-channel data from wearable sensors. 
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 های کلیدیواژه  چکیده 

ارزیابی پارکینسون،  بیماری  اختلالات حرکتی  پویای  معیار  ماهیت  بر  مبتنی  بالینی  به    UPDRSهای  را 

زمان تبدیل فرآیندی  پزشک  تخصص  به  وابسته  و  و  کندمی  بر  پوشیدنی  حسگرهای  از  استفاده  اگرچه   .

دهند، اما پیچیدگی الگوهای  میه  یهای یادگیری ماشین راهکاری عینی برای تحلیل این اختلالات اراالگوریتم

با  در کاربرد روش  بویژه  ، ها رادار، کارایی این مدلهای برچسبحرکتی و کمبود داده های یادگیری عمیق، 

تعیین    منظوربهای  در این پژوهش یک چارچوب دو مرحله   .های مواجه ساخته استمحدودیت تشخیص و 

بندی مبتنی بر  نظارت و طبقهشدت اختلالات حرکتی بیماری پارکینسون، با تکیه بر استخراج ویژگی بدون

ی چارچوب  مراتبی بر پایهی نخست، از یک مدل استخراج ویژگی سلسله شباهت پیشنهاد شده است. در مرحله

و خودرمزنگارها، فرآیند استخراج و    پیچشیهای  ترکیب شبکه  که با بهره گرفته شده   HUF سرپرستیبدون

مکان و مجموعه  یافته در سه سطح کانال حسگر، حسگرهای هم  صورت ساختارهای حرکتی را بهادغام ویژگی

بر چالش کمبود دادهی دوم، بهدر مرحله.  دهدحسگرهای دخیل در هر حرکت انجام می های منظور غلبه 

در    کهه شده  یها ارا بندی ویژگیهای سایامیز برای طبقهدار، رویکردی مبتنی بر فرایادگیری و شبکهبرچسب

نگاشت داده و    بازنمایی جدید  های حرکتی را در یک فضای، ویژگیهاداده  برچسب   مستقیم  استفاده  مقابل

های مرجع  ها با یک مجموعه ویژگیگیری را بر اساس سنجش میزان شباهت میان توزیع ویژگیفرآیند تصمیم

بر  و  کندمیشده مقایسه    تعیین  از پیش را  با بیشترین شباهت  بر روی    گزیند.می  کلاس  مدل پیشنهادی 

دست راست و  مچ    رفتن، و چرخش راهبرای سه آزمون حرکتی شامل   PD-BIOSTAMP یداده  مجموعه

ارزیابی قرار گرفت. نتایج در حالت تشخیص پارکینسون، به ترتیب به صحت و    ٪93،  ٪90های  چپ مورد 

- مراتبی یکیبندی سلسله، با اتخاذ راهبرد طبقهتعیین سطح بیماریاست. همچنین در حالت  دست یافته  86٪

این نتایج اثبات  به    ٪77و  ٪74،  ٪79    هاییکی، صحت-مقابل ترتیب برای سه حرکت مذکور حاصل شد. 

بندی الگوهای حرکتی با  سرپرست پیشنهادی، توانایی بالایی در استخراج و طبقهکند که چارچوب بدونمی

 . ی حسگرهای پوشیدنی داردهای چندکانالهاستفاده از داده

 بیماری پارکینسون 

 یادگیری عمیق 

 مدل سلسله مراتبی

ی  بندی بر پایهطبقه

 ق الگو بیطت

 خودرمزنگار

 پیچشیی شبکه

 حسگر پوشیدنی 
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 مقدمه  -1

پارکینسو )بیماری  و  (  PD1ن  پیشرونده  اختلال  مزمن یک 

به عنوان دومین بیماری شایع  که  [1] ستا  2کننده تباه-عصبی

ها نفر را در سراسر جهان تحت تأثیر قرار داده  میلیونعصبی،  

های . مشخصه اصلی این بیماری از دست دادن سلول[2] است

عصبی تولیدکننده دوپامین در جسم سیاه مغز است که منجر 

م حرکتی از قبیل لرزش در حالت استراحت، کندی  یبه بروز علا

می   و  4ی ، سفتی عضلان3کتحر تعادل  در  بدلیل  شود.  اختلال 

، مصرفی  م در طول روز و دوزهای داروییعلا  شدت این  تغییر

، نه تنها برای تشخیص به  شخصارزیابی دقیق و مداوم وضعیت  

 موقع، بلکه برای تنظیم دوز بهینه داروها و بهبود کیفیت زندگی

استاندارد برای   ترینمعتبر در حال حاضر، .[3] است الزامی وی

رتبه  بیماری پارکینسون، مقیاس یکپارچه  بندی  ارزیابی شدت 

پارکینسون  شامل    UPDRS.  [4]  است  5( UPDRS)  بیماری 

ی  هایبا محدودیتچهار بخش شناختی و حرکتی می باشد که  

ذ  شامل به    ،ارزیابی  هنیماهیت  بالینی وابستگی  قضاوت 

لحظه  ،پزشک   ایلحظه شرایط    ، یاثبت  داشتن  نظر  در  عدم 

ها آزمون  تمامیجرای کامل  ا  دنبر بوزمان   و  بیماری در طول روز

تا مطالعات پیشین،   هایگزارشبا توجه به . [6, 5] است همراه 

به هنگام استفاده  [6, 5] های بالینی در ارزیابی خطا درصد 25

نیاز به توسعه یک ابزار پایش  دارد. این نتایج    امکان UPDRSاز  

غیرت و  خودکار  میعینی،  ضروری  را  بتواند  هاجمی  که  سازد 

های طبیعی زندگی در محیط  را با دقت بالا  پارکینسون  شدت

 ها ارزیابی کند.بیمار و کلینیک

سال ویژه در  به  پوشیدنی،  حسگرهای  از  استفاده  اخیر،  های 

اندازه اینرسیواحدهای  شتاب )IMU) 6گیری  و  شامل  سنج 

راه یک  عنوان  به  انجام  حل    ژیروسکوپ،  خودکار در  ارزیابی 

است   UPDRS  حرکتی  هایآزمون کرده  این  [12-7]  ظهور   .

های کینماتیک حرکت بدن را  حسگرها امکان ثبت دقیق داده

های تحلیل دادهبا این حال،    ؛ کننددر شرایط واقعی فراهم می

با چالش   حرکتی چند روبروستحسگره  فنی خاصی  که    های 

 هاآنو ادغام  با حرکت    طهای مرتباستخراج ویژگی  عبارتند از

کمبود   افزون بر آن،  ن وبدنصب شده بر روی    یحسگرها  در بین

 . UPDRS ی معیاربر پایهدار های برچسبداده

بر روشبسیاری  مطالعات    برای حل این مشکلات های  مبتنی 

ویژگی )مانند  ویژگی  استخراج  فرکانسسنتی  یا  آماری  - های 

 
1 Parkinson's Disease 
2 Neurodegenerative 
3 Bradykinesia 
4 Rigidity 
5 Unified Parkinson's disease rating scale 
6 Inertial Measurement Unit  
7 Deep Learning  

ارایه شده  تراز نظر محاسباتی ساده  که  زمان( - 7]  اندهستند 

روش[14 سیگنال.  تحلیل  این    IMUهای  های  در  شده  ارایه 

های نویزی و متغیر، پایداری و دقت  در مواجهه با دادهمطالعات  

به یک نوع    هاآندهند که بیانگر وابستگی  را نشان می  کمتری

با پیشرفت   .  [16,  15]  باشدی خاص میداده از سوی دیگر، 

های آن در تحلیل  ( و موفقیتDL 7های یادگیری عمیق )روش

محققان  سیگنال توجه  به خود   این حوزههای حرکتی،  نیز  را 

  به دلیل    DL هایبا این حال، استفاده از مدل  جلب کرده است. 

بالای   داده  هاآننیاز  از  عظیمی  حجم  برچسببه  با های  دار، 

جدی تمحدودی سیگنال  های  تحلیل  مشکلات  حل  های در 

 . [17,  15] تمواجه اس حرکتی پارکینسون

های موجود در تشخیص در این پژوهش، با هدف غلبه بر چالش 

یادگیری   چارچوب  یک  پارکینسون،  بیماری  سطح  تعیین  و 

مرحله دو  بیماری عمیق  شدت  عینی  ارزیابی  برای    ای 

. این چارچوب در گام نخست، به  دهیممیپیشنهاد  پارکینسون

سلسله بدون   استخراج  و  ویژگی  مراتبی  حرکتی  نظارت  های 

،  8گیری از مفاهیم فرایادگیری بهره پردازد و در گام دوم، با  می

دار  های برچسببندی دقیق را با اتکا به حداقل دادهامکان طبقه

 د.کنفراهم می

مرحله بهینهدر  مدل  یک  ویژگی،  استخراج  بر    سازیی  شده 

چارچوپایه با    ،[17]در    شدهمعرفی   HUF  9ب  ی  متناسب 

داده ویژگی توسعه  پارکینسون  به  مبتلا  بیماران  حرکتی  های 

  پیچشی های  گیری از ترکیب شبکهشده است. این مدل با بهره 

(CNN  10)   قادر است ویژگی را  و خودرمزنگارها،  های حرکتی 

 صورت خودکار، بدون نظارت و در قالب یک ساختار سلسلهبه

مراتبی استخراج و ادغام کند. در این ساختار، اطلاعات حرکتی  

هم حسگرهای  حسگر،  کانال  شامل  سطح  سه  و  در  مکان 

قرار  مجموعه تحلیل  ی حسگرهای درگیر در هر حرکت مورد 

 د. گیرنمی

 هایگر مبتنی بر شبکهمقایسه  یبندی، مدلی طبقهدر مرحله

ی  استفادهدر مقابل که  ایمداده ارایه  (SNN11)  سایامیز عصبی

گیری را بر اساس  ها، فرآیند تصمیممستقیم از برچسب کلاس

ویژگی میان  میشباهت  انجام  رویکرد،  ها  این  در  دهد. 

استخراجویژگی حرکتی    های  الگوهای  با  بیمار  افراد  از  شده 

سنجیده   هاآنمرجع افراد سالم مقایسه شده و میزان انحراف  

شود. چنین ساختاری که بر اصول فرایادگیری استوار است،  می

8 Meta-learning 
9Hierarchical Unsupervised Feature extraction and Fusion 

(HUF) method   
10 Convolutional Neural Network 
11 Siamese Neural Network 
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امکان دستیابی به عملکردی پایدار و دقیق را حتی در شرایط  

 .سازددار فراهم میهای برچسبکمبود نمونه

 ز: های این پژوهش عبارتند اها و مشارکتنوآوریترین مهم

با • از   HUF  ما مدلی متناسب    برای استخراج ویژگی 

رفتن  حرکت  سه مچ،  راه  مساله   هاستد  چرخش  با  ی مطابق 

. با استفاده ایمتشخیص اختلالات بیماری پارکینسون بهبود داده

یک   مدل  این    1ی انتها  تا  ابتدا  ویژگی  استخراج   چارچوباز 

  و   پیچشی  هایشبکه  ترکیب  بر  بتنی م  2مراتبی   سلسله 

آوردهبد  3خودرمزنگارها  که  ست    به  را   حرکتی   هایویژگیایم 

 حسگر،  کانال  سطح  سه  در  نظارت،  بدون  و  خودکار  صورت

حسگر  مکانهم  حسگر حرکت و  یک  تحلیل  در  دخیل  های 

 . کندمی ادغام و استخراج

مدلی   • شبکهایهپ  بر  گرمقایسه  بندطبقهما  های ی 

های  بندی ویژگیبه منظور طبقه  4و الگوریتم تطابق الگو سایامیز  

. در این مقاله با ایماندک ارایه داده  هاداده گسترده با استفاده از 

  مدل   یک  عنوانبه    ی سایامیزک شبکهی  کارگیریبه  و   طراحی

  انحراف  میزان  کلاسیک،  بندطبقه  جای  به  5رگمقایسه 

  افراد  حرکتی  الگوی با را بیمار فرد از شده استخراج هایویژگی

نشانهم.  یمکنمی   مقایسه  سالم که  داده  چنان   رویکردایم 

با    را   6دمحدو  هاینمونه  شرایط   در  بندیطبقه  فرایادگیری،

 .کندمی پذیرصحت بالاتری امکان

ی دو  بند سایامیز را از ایدهر این مقاله مدل طبقهما د •

کلاسه به چند کلاسه با استفاده از روش یکی در مقابل یکی  

داده طبقهتعمیم  روش  این  از  از  استفاده  با  و  چند  ایم  بندی 

 ایم. اندک ایجاد کرده هادادهمتناسب با  کلاسه 

در بخش دوم، مروری    است:  ریمقاله به شرح ز  ماندهیساختار باق

شود. بخش سوم به تشریح معماری  می  ارایهبر کارهای مرتبط  

ی سایامیز  و شبکه HUF های پیشنهادی شامل چارچوبمدل

 کلاسه  بند سایامیز در حالت دو اختصاص دارد و عملکرد طبقه

 هادادهشود. در بخش چهارم، مجموعهبررسی می  و چند کلاسه

PD-BIOSTAMP RC21پیش مراحل  تنظیمات  ،  و  پردازش 

می آزمایش تشریح  پیادهها  نتایج  پنجم  بخش  سازی  گردد. 

عملکرد  مدل تحلیل  و  ارزیابی    هاآنها  معیارهای  قالب  در 

را   بخش ششممی  ارایهمختلف  نهایت،  در  و  هفتم  دهد  به    و 

و  جمع بحث  نتایج،  چشمارایهبندی  پژوهشی  آتی انداز  های 

 . اختصاص دارد

 
1 End-to-End 
2 Hierarchical 
3 Autoencoders 
4 Templet Matching 
5  Comparison-based Model 
6 Few-shot classification 

 های مرتبطپژوهش  -2

سیگنال هوشمند  پوشیدنی تحلیل  حسگرهای  از  حاصل    های 

های  ی اصلی روشجهت پایش بیماری پارکینسون، در دو شاخه

های یادگیری عمیق  و روش  7مبتنی بر استخراج ویژگی دستی 

 . قابل بررسی است

شاخه رویکردهای  پژوهشی  در  عمدتااول،  به   ها  معطوف 

ویژگی مهندسی  و  بهطراحی  سیگنالها  از  صریح  های صورت 

های های حوزهدر این رویکرد، ویژگی  .[12-7]  خام بوده است

زمان[18,  11,  10]  زمان و  فوریه(  تبدیل  )مانند  فرکانس   ،- 

شده استخراج  به    [14-12]  فرکانس  ابعاد،  کاهش  از  پس  و 

میطبقه داده  کلاسیک  در  د.  شونبندهای  نمونه،  عنوان  به 

سنج و ژیروسکوپ بر ، با نصب حسگرهای شتاب[13]  پژوهش

از پا،  مچ  گسست  روی  موجک  استخراجه  تبدیل  ویژگی    برای 

ستفاده شد. این  ا  8آشوبی   یهای پیچیدهحرکتی در کنار ویژگی

های اساسی  تحلیل مولفه  الگوریتم  طسها پس از ادغام توویژگی

(PCA9)،    ی ماشین بردار پشتیبان  بندهاورودی طبقهبه عنوان

(SVM  10)    ای  . در مطالعهاندشده  در نظر گرفتهو درخت تصمیم

پدیده  ،[19]  دیگر راهیخ  یتشخیص  حین   رفتن  زدگی 

(FOG11(    استخراج  در بر  تکیه  با  پارکینسونی  بیماران 

انجام شده است؛  IMU هایی دامنه از سیگنالهای حوزه ویژگی

ی کمری افراد  که سه حسگر در پشت ساق پاها و ناحیهطوریبه

شده پنجره  [12]  همکارانش  و  یانیهس  .اندنصب  بندی  با 

ویژگیسیگنال استخراج  و  از ها  پنجره،  هر  از  فرکانسی  های 

کرده است.    برای تشخیص پارکینسون استفاده   SVM  بندطبقه

ها در ثبت  دهد که افزایش تعداد حسگردر این پژوهش نشان می

میسیگنال پارکینسون  تشخیص  دقت  افزایش  سبب    شود. ها 

شده یاد  تحقیقات  بر  قادریانافزون  و  سلجوقی  با    [20]  ، 

ویژگیبهره از  زمانگیری  راه  -های  سیگنال  متقارن  فرکانسی 

طبقه از  استفاده  و  تفکیک  رفتن  به  موفق  تنک،  بندهای 

وبیماری هانتینگتون  پارکینسون،  در   ALS های  شدند. 

بر دینامیک غیرخطی، مالکی و منفرد   رویکردی دیگر مبتنی 

بازگشتیبا استفاده از ویژگی  [21]جهرمی    های تحلیل کمی 

(RQA  12)  بند  های راه رفتن، یک سیستم طبقهبر روی سیگنال

بر مبتنی  دادند.  ر  SVM  چهارکلاسه  توسعه  بالا  صحت  با  ا 

ویژگی از این  بیماری  استفاده  ارزیابی شدت  برای  های آشوبی 

با    [22]که حسنی و مالکی  طورینیز مورد توجه بوده است؛ به

7 Handcrafted Features 
8 Chaotic 
9 Principal Component Analysis 
10 Support Vector Machine 
11 Freezing of gait 
12 Recurrence quantification analysis 
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سنج دست در  های شتاببر روی داده RQA هایتحلیل ویژگی

حین آزمون نواخت انگشت، نشان دادند که الگوهای بازرخداد  

تفاوت بیماری  دارای  مختلف  سطوح  در  معناداری  های 

های مفاهیم بازگشتی به  پارکینسون هستند. همچنین، قابلیت

و سیگنال جفادیده  طالش  است؛  یافته  تعمیم  نیز  مغزی  های 

ویژگی  [23]  زارعی استخراج  کمیبا  از  های  بازگشتی  سازی 

به  EEG  1  هایسیگنال یادگیری ماشین  کارگیری مدلو  های 

همسنزدیک-kد  مانن تشخیص   ایهترین  در  مطلوبی  صحت 

 . پارکینسون به دست آوردند

دلیل    شده  ادی  ک یکلاس  یهاروشاگرچه   پیچیدگی به 

  افزارهای ارزان روی سختسازی و امکان پیاده محاسباتی پایین

کنش گرفتن برهم هستند، اما به دلیل نادیده  مورد توجهقیمت  

بین حسگرها و وابستگی شدید به نوع حرکت و محل حسگر، از  

تعمیم و  محدودی  پایداری  روشپذیری  به  نوین  نسبت  های 

محدودیت  . [15]  برخوردارند عصبی    شبکه رفع  های  برای 

شبکه از  ویژگی دستی،  قابلیت استخراج  با  عمیق  های عصبی 

ویژگی این  یادگیری خودکار  است.  استفاده شده  انتزاعی  های 

های مختلفی تقسیم رویکردها بر اساس معماری شبکه به دسته

 :شوندمی

 ها بامدلدسته از ین : او تحلیل مکانی پیچشیهای الف( شبکه

های زمانی، به صورت به پنجره  IMUهای  یگنالبندی س بخش

سیگنال خود  از  یامستقیم  تبدیلتصاویر    ها  از   هاآن  حاصل 

می  استخراج مثال،  کنند.ویژگی  عنوان  پژوهش    به  ، [24]در 

حسگر مختلف به صورت یک ماتریس یکپارچه به   نههای  داده

 FOG لایه تزریق شد تا الگوهای چند عمیق  CNN یک شبکه

 IMU هایسیگنال  ،در رویکردی متفاوت  [15].  ندشناسایی شو

انگشتان را   نوک  اسپکتروگرام  افراد  تصاویر  به  دیل  تب  ابتدا 

و بعدی پردازش د   CNN. این تصاویر سپس توسط یککندمی

 چهار  شدت لرزش دست را در Dense شده و در نهایت یک لایه

نیز نشان دادند  [25] نبندی نمود. تونگ و همکاراکلاس طبقه

ا تصویر، استفاده  به  تبدیل    بعدی   یک  CNNز  که حتی بدون 

سنج، دقت بالاتری نسبت به روی سیگنال خام شتاب  مستقیما

 د. دهمی ارایههای آماری در تشخیص لرزش  روش

 به دلیل ساختار توالی  ی:و تحلیل زمان  های بازگشتیب( شبکه

به اطلاعات زمانی،   هاآنمحور حرکات پارکینسونی و وابستگی  

  ها آنتر های پیشرفتهویژه گونه  های عصبی بازگشتی و بهشبکه

(LSTM  2)   قرار استفاده  مورد  حرکات  این  تحلیل  برای 

 
1 Electromyogram 
2 Long Short-Term Memory 
3 Fusion 
4 Graphical Convolutional Neural Network 

دوکاناله برای  LSTM های، از شبکه[26] . در مطالعه اندگرفته 

بررسی همزمان لرزش و کندی حرکت در دست و پا استفاده 

تحقیقدر  شد.   این  اطلاعات کانال    3  ادغاماهمیت    ،نتایج 

اثباترا در لایه  های مختلفاندام .  کندمی  های متراکم شبکه 

همکاران   و  شبکه  [27]بات  از  استفاده  با  را  ایده  -Bi هااین 

LSTM   های زمانی را هم از گسترش دادند تا بتوانند وابستگی

گذشته به آینده و هم برعکس در پارامترهای بیومکانیکی گام 

نشان دادند که  [28] تحلیل کنند. همچنین شنوی و همکاران

های ترسیمی  در تحلیل دادهعصبی بازگشتی    شبکه  هایمدل

  های حرکتی ظریف بسیار کارآمد هستند برای تشخیص نقص

حسگر از  اطلاعات  ادغام  اهمیت  نوعی  به  را  که  متفاوت  های 

 دهد.نشان می

سل جدیدتر مقالات به ترکیب : نهای ترکیبی و پیشرفتهج( مدل

 هایمدل  به عنوان مثال،  اند.های مکانی و زمانی پرداختهویژگی

CNN-LSTM   در شده  با [29]و    [16]  معرفی  توانستند   ،

و تحلیل روند زمانی   CNN های مکانی توسطاستخراج ویژگی

افزایش  LSTMوسط  ت طرز چشمگیری  به  را  تشخیص  دقت   ،

 GCN) گرافی پیچشیهای از شبکه [30]گو و همکاران  .دهند
استفاده از با  روش  این  در  با ساختار درختی استفاده کردند.  (  4

  پذیراندک را امکان  هادادهها با  مدل  آموزشکه    5یادگیری تقابلی

قویبازنمایی  کند،می دست  های  اسکلتی  ساختار  از  تری 

کارگیری با به  [31]  همکاران  و وی. همچنین میااندکردهاستخراج  

پسماندشبکه عمیق  در  مش  6های  گرادیان  شدن  محو  کل 

را     FOG های بسیار عمیق را حل کرده و دقت تشخیصشبکه

 د.بهبود بخشیدن

استفاده  ، های ارایه شده در قبلدر مدل: 7د( تحلیل چندوجهی 

شبکهشبکه بکارگیری  سمت  به  ساده  را  های  پیچیده  های 

جدی می مشکل  بدلیل  روند  این  در  اما  کرد.  مشاهده  توان 

حسگر اطلاعات  همچنین  ترکیب  و  متفاوت    آموزش های 

تعدادیهاشبکه با  بوده است.  لایه  ی  توجه  بالا کمتر مورد  های 

ی تحلیل اختلالات حرکتی  های ارایه شده در حوزهبیشتر مدل

حسگر  پارکینسون، از  اطلاعات  ادغام  به  کمتری  های توجه 

  دسته  ها را به صورت یکاند و قالبا تمامی حسگرمتفاوت داشته

تحلیل حرکت مطالعات    از سوی دیگر،اند. ورودی در نظر گرفته

حسگر از  استفاده  نظر  ،  IMUهای  با  در  که  است  داده  نشان 

مدل سیگنالداشتن  ترکیب  در  سرپرستی  بدون  های های 

استخراج ویژگی افزایش  افزایش  حرکتی سبب  های حرکتی و 

5 Contrastive Learning 
6 ResNets 
7 Multimodal 
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در پژوهشی    ،. به عنوان مثالشودمی  هاآننتایج حاصل از تحلیل  

مغز را با ارایه مدلی    EEGهای حرکتی و  حسگر  FOG  هاداده

  تنها   ،نکه در پژوهشی مشابهآوجهی ادغام کرده است حال    چند

حسگر  از حرکتی بخش  کرده  های  تحلیل  استفاده  اما  اند 

اند  های بدون سرپرستی انجام دادهی روشها را بر پایهسیگنال

 . [32,  17] اندرده کسب ک که نتایج بالاتری

می نشان  پیشین  مطالعات  پژوهش مرور  روند  که  از  دهد  ها 

های مبتنی بر استخراج ویژگی دستی به سمت استفاده از  روش

پیچیدهمعماری و  عمیق  کرده   ی عصبی هاشبکه  های  حرکت 

های موجود،  است. با این حال، چالش اساسی در بسیاری از مدل

پایداری مدل در برابر    و  نحوه ادغام مؤثر اطلاعات چند حسگر

ها . اغلب روشاست  های مختلف پارکینسونتحرکتغییر الگوی  

به را  غیرقابل   تمامی حسگرها  و  یکپارچه  ورودی  یک  صورت 

گرفته نظر  در  یادگیری  تنظیم  به  محدودی  توجه  و  اند 

داشته بین حسگرها  روابط  تطبیقی  و  از سوی  ساختارمند  اند. 

دهد که نشان می  تشخیص حرکت  دیگر، نتایج برخی مطالعات

از  بهره بدون سرپرستی روشگیری  ادغام    های  و  استخراج  در 

بازنمایی غنیمی  چند حسگره،  های حرکتیویژگی به  تر تواند 

  منجر شود   حرکت  الگوهای حرکتی و بهبود عملکرد تشخیص

رو،. ا[17] بر    ز این  تمرکز  با  رویکرد پیشنهادی در این مقاله 

 ادغام هوشمند و بدون سرپرستی اطلاعات حسگرهای حرکتی

 ت. افزایش دقت و پایداری تشخیص اختلالات پارکینسونی اس  با

 

 روش -3

دارای دو بخش    (1، مطابق با شکل ) مدل ارایه شده در این مقاله

بر اساس    هاآن  بندیطبقه  و   های حرکتی کلی استخراج ویژگی

مشخص از کلاس  یک فرد  های  ویژگی میزان شباهت نسبت به  

بخشمی  خود در  ویژگی  ، ابتدایی  باشد.  استخراج  بر  مدل  ها 

شرایط  می  HUFروش    اساس با  متناسب  که   هادادهباشد 

مدل ، پیشنهاد  در بخش دوم  .پارکینسون تطبیق داده شده است

فرد   بر اساس شباهت با یک دسته ویژگی  هاویژگی  یبندطبقه

بر  کلاسه  و چند  کلاسه  دو  به صورت  پیش مشخص شده  از 

های تشخیص شباهت ی شناسایی الگو و ادغام آن با شبکهپایه

 ارایه خواهد شد. سایامیز

 

 HUFی  یافته میعمتمدل  3-1

ها به صورت بدون با توجه به اهمیت استخراج و ادغام ویژگی

نظارت در بیماران پارکینسون، در این پژوهش با الهام از روش  

 
1 Data Representation Stacked AE 

HUFفرآیند   که ایممبتنی بر خودرمزنگارها توسعه داده ی ، مدل

  :دهدانجام میزیر را در سه گام  هااستخراج ویژگی

 ،بالاتر ابعاد به حرکتی هایپنجره جایگذاری ▪

 ، یکسان موقعیت دارای  حسگرهای هایویژگی ادغام ▪

  حرکتی   آزمون   در   دخیل  حسگرهای  هایویژگی  ادغام ▪

 .پارکینسون تشخیص

ی تبدیل  لازم است نحوه پیش از شروع به توضیحات این روش،

ها به صورت یک تنسور بیان شود. از این رو  ها و تنظیم آنداده

، ابتدا تنسور ورودی به این  HUFسه گام روش  یفمعرپیش از 

 روش را بررسی خواهیم کرد. 

 

 HUFی ورودی شبکه 3-1-1

دارای سه    این مقاله  هادادهمورد استفاده در    IMU  یهاحسگر

 هاآنتوان  هستند و می  نجسشتابواحد    هر  کانال حرکتی برای

برش   یک  برای  صورت  نمونه  Nرا  به  فرد  فعالیت   کل  از  ای 

[𝑎𝑥[𝑛], 𝑎𝑦[𝑛], 𝑎𝑧[𝑛]]    در نظر گرفت که در آن𝑛    مقداری از

[0, 𝑁)   است. در صورت در نظر داشتن𝑠  حسگر IMU   در یک

توان به  ها را میتمامی این حسگر  آزمون حرکتی پارکینسون، 

 در نظر گرفت:  ( 1) یرابطهصورت تنسوری مطابق 

(1 ) 𝑋 = [

𝑎𝑥1
[𝑛] 𝑎𝑦1

[𝑛] 𝑎𝑧1
[𝑛]

⋮ ⋮ ⋮
𝑎𝑥𝑠

[𝑛] 𝑎𝑦𝑠
[𝑛] 𝑎𝑧𝑠

[𝑛]
]

𝑠,3

. 

از  در این مقاله   در نظر    𝑥𝑖[𝑛]را به صورت    𝑋  یاجزاهر یک 

، استخراج و ادغام  مطابق با شکل یک  گیریم و در سه گاممی

الگوی حرکتی    هاآنویژگی   تفسیر  به منظور   𝑋در    موجود را 

 انجام خواهیم داد. 

 

های پنجره  بازنمایی  -ابتدایی  گام   3-2-1

 ها ی در ابعاد بالای ویژگیحرکت

 𝑋های ورودی لفهو(، هر یک از م1( و رابطه ) 1مطابق با شکل ) 

اولیه و  ه منظور استخراج ویژگیب به فضایی با    جایگذاری های 

-DR)  داده  ییبازنما  یاودرمزنگار پشتهخی  ابعاد بالاتر، به شبکه

SAE  1  )(، معماری  2شکل )  با توجه بهشوند.  اعمال می-DR

SAE    بعدییک  پیچشیاز پنج لایه    را (1D-CNN)   با همراه 

، تجزیه یمعمار  نیاهدف    . ایمطراحی کرده  SELU تابع فعالیت

قالب   آن در  بازنمایی  نهفته در سیگنال خام و    256اطلاعات 

ویژگینقشه دیگ  2ی  عبارت  به  سیگنال   SAE-DRر،  است. 

هایی ی آن تجزیه کرده و ویژگیهای سازندهلفهوورودی را به م

2 Feature Map 
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کند که ممکن است متناظر با باندهای فرکانسی استخراج میرا  

...  های حوزه زمانمشخصه،  خاص فرآیند  [17]  باشند  و  . این 

موثرتجزیه،   ادغام    گامی  کانال  اطلاعات  برای  سایر  هر  با 

. های حرکتی در مراحل بعد استکانال 
 

 

 
های حرکتی و بدون سرپرستی از سیگنال ورتص به هاساختار کلی مدل پیشنهادی در این مقاله به منظور استخراج و ادغام ویژگی  -(1)  شکل

 . اندک یهادادهبر اساس مدل سایامیز برای  هاآنبندی طبقه 
 

 
های  سیگنال  بازنماییی ) شبکه DR-SAEی ساختار شبکه -(2) شکل

  گرادغام) TFF-AEو   LFF-AEی و شبکه  (حرکتی در ابعاد بالاتر
 HUF( در روش محلی و سراسری  یهاویژگی 

 

 
1 Over-complete 

تا با   ایمکردهطراحی    1کامل -فرا  به صورترا   SAE -DRمعماری

افزایش ابعاد فضای ویژگی نسبت به ورودی، ظرفیت شبکه برای  

یابد.ی جز  حفظ افزایش  سیگنال  تعداد   یات  و  دقیق  ساختار 

توان در  های اطلاعاتی در هر لایه از این خودرمزنگار را میکانال 

 ( کرد.2شکل  مشاهده  این  (  آموزش  با  را    DR-SAE  فرآیند 

پشته  رویکرد مرحله  2ای خودرمزنگار  شش  طی    متوالی     و 

))فلش  رنگ شکل  قرمز  .  ایمدادهانجام    (DR-SAE  –  (2های 

ی  های اساسلفهوی نهان، حاوی مبردارهای ویژگی حاصل از لایه

حرکتی ضبط از    الگوی  شیوه  این  هستند.  کانال  هر  در  شده 

ویژگی ادغام  امکان  درونبازنمایی،  سطوح  در  و  ها  حسگری 

تسهیل کرده و   سرپرستیبدون  حسگری را به صورت کاملابین

 د. شوهای بعدی میعملکرد مدل در گام یموجب ارتقا
 

 حسگری درون  هایادغام ویژگی  : دومگام   3-3-1

پیشنهادی روش  از  مرحله  دومین  منظور HUF  در  به   ،

های مختلف یک  شده از کانال سازی اطلاعات استخراجیکپارچه

2 Stacked AE 

Stacked AE step

128

64

32

16

Output Layer (OL)

Data Representation Stack 
AE Net (DR-SAE)

Locally Feature Fusion AE net 
and

Task Feature Fusion AE net
(LFF-AE and TFF-AE nets)

=
5

C 256

=
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=
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=
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=
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i
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2 2
[C ,l ]

3 3
[C ,l ]

3 3
[C ,l ]

4 4
[C ,l ]

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



  و ...  نظارت مراتبی بدون  مدل سلسله بیماری پارکینسون با  اختلالات حرکتی شخیص خودکار شدت تزاده: د عربسعی 318
 

 

 

شبکه واحد،  عنوانحسگر  تحت  ادغام  ای  گر خودرمزنگار 

محلیویژگی طرAE-LFF  1)  های  هدف  ایمکردهاحی  (  این  . 

 DR-SAE  شده توسط شبکه  های تجزیهشبکه، ترکیب ویژگی

همبستگی که  میاناست  در سطح یک حسگر   های  را  کانالی 

)   د.کنسازی  لمد  فیزیکی توجه به شکل  -LFF معماری(  2با 

AE   لایه هشت  چهار  CNNشامل  ادغ،  لایه    2ام لایه  یک  و 

دستهنرمال ساختار  (  BN)  3ای سازی  یک  قالب  در  که  است 

پیکربندی   همانایمکردهخودرمزنگار   .( شکل  در  که  (  2گونه 

از مرحله ی  نمایش داده شده است، بردارهای ویژگی خروجی 

ماتریس    ،شده  4به صورت برداری الحاق (  2ی )قبل، مطابق رابطه

 ند: دهرا تشکیل می LFF-AE ورودی شبکه

(2 ) 
𝐿𝐹𝐹 − 𝐴𝐸𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡

= 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡𝑒𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑂𝐿(𝑎𝑥[𝑛]), 𝑂𝐿(𝑎𝑦[𝑛]), 

𝑂𝐿(𝑎𝑧[𝑛])) 

رم بخش  طراحی  ابتدایی  زنگار  در  لایه  دو  از  شبکه، پس  این 

  .ایمکردهفاده  است  5  ادغام-های بیشینهاز لایه  یچشیپ   یهاشبکه

  سازی در افزایش پایداری و مقاوم  موثری ها نقش  تعبیه این لایه

  کند ای ایفا میل در برابر نویزهای محیطی و اغتشاشات لحظهمد

توانند ناشی از تغییرات ناگهانی شتاب  می  تاغتشاشا  . این [33]

یا جابجایی  )مثلا با بدن(  ی حسگر در  یهای جزبرخورد دست 

باشن این،  د.  طول انجام آزمون  بر  بکارگیری یک لایه با  افزون 

لایه سوم، ضمن استانداردسازی توزیع ای در  دستهسازی  نرمال

سیگنالداده دامنه  کنترل  و  همگرایی[34]  ها  فرآیند  در    را  ، 

خودرمزنگار   کرده سریعآموزش  است  ایمتر  ذکر  شایان  که . 

در نظر  ی بخش رمزگذار  به صورت قرینه  ساختار بخش رمزگشا

تر سیگنال،  ، با این تفاوت که به منظور بازسازی دقیقایمگرفته 

حذفرا   BN لایه بخش  این  جزایمکرده  از  به  ی.  مربوط  یات 

های تجربی  بهینه این شبکه، که بر اساس آزمون  6ی ابرپارامترها

های حرکتی تعیین  پذیری کلاسبر تفکیک  هاآنو ارزیابی تأثیر  

 ت.  شده اس ارایهنیز  ( 1، در جدول )[17] اندشده

 

سوم  3-4-1 ویژگی  :گام  سراسری  های ادغام 

 ی حسگربین
سومین سلسله   در  معماری  از  فرآیند  ،  HUFی  مراتب  مرحله 

محلی سطح  از  ویژگی  سراسری   استخراج  یک    به سطح  برای 

یابد. هدف اصلی در این گام، دستیابی به یک  ارتقا می  حرکت

با   را  الگوی حرکت شخص  بتواند  است که  بردار ویژگی واحد 

 
1 Locally Feature Fusion AE 
2 Pooling 
3 Batch Normalization 
4 Concatenate 

توزیع مکانی  اطلاعات  مختلف،   ادغام  حسگرهای  در  شده 

خودرمزنگار   ای تحت عنوانبازنمایی کند. بدین منظور، شبکه

در  .  ایمکردهطراحی    (AE-TFF  7)   حرکت  هایگر ویژگیادغام

که   LFF-AE این مرحله، بردارهای ویژگی خروجی از واحدهای

ی یک حسگر خاص  شده  های پالایشی ویژگیهر کدام نماینده

هستند، مطابق با ساختار آناتومیکی بدن و نوع آزمون حرکتی،  

الحاق  یکدیگر  شبکه  به  ورودی  بردار  و  ا ر   TFF-AE یشده 

می وظیفهتشکیل  مدلدهند.  و  کشف  شبکه،  این  سازی  ی 

اندامهمبستگی میان  غیرخطی  و  پیچیده  مختلف های    های 

دست  .است حرکت  میان  هماهنگی  مثال،  گامبرای  و  در    ها 

راه آزمون  رفت  آزمون  در  بدن  چرخش  و  دست  حرکت  یا  ن 

 توان نام برد. را می هادست چم چرخش

پایه معماری  لایه TFF-AE یاگرچه  چیدمان  نظر  های از 

رمزگشایی مشابهت ساختاری با  -رمزگذاریو مکانیزم    پیچشی

های آن  دارد، اما پیکربندی داخلی و ابعاد لایه LFF-AE شبکه 

های ورودی  داده  ترپایینمتفاوت است. این تفاوت ناشی از حجم  

سازی )تجمیع تمام حسگرها( و نیاز به سطح بالاتری از فشرده

، هاپارامترابر  یات دقیق تفاوتیدر فضای ویژگی نهایی است. جز

ر  ها برای هر دو شبکه دهای ویژگی و تنظیمات لایهابعاد نقشه 

ی  مقایسه شده است. خروجی نهایی این شبکه، بردار(  1جدول )

بیاناست که به ع الگوی نوان  آن آزمون    حرکتی   گر  بیمار در 

 . دگردبند ارسال میخاص، به بخش طبقه
 

 

ی استفاده شده در دو شبکه های مشخصات پارامتر  -(1) جدول

( و بین حسگری  LFF-AEهای درون حسگری )گر ویژگی ادغام
(LFFT-AE) .S  های  است که در حرکت  هابیانگر تعداد حسگر

 باشد. متفاوت قابل تغییر می 

 هامشخصات پارامتر  نوع شبکه 

L
F

F
-A

E
 

تعداد  

 کانال 

𝐶0 𝐶1 𝐶2 𝐶3 𝐶4 

3 × 256 128 128 128 128 

ابعاد  
 کرنل 

 4ی لایه 3ی لایه 2ی لایه 1 لایه
1 × 3 1 × 3 1 × 3 1 × 3 

ابعاد  

 ادغامگر 

 گام(، )کرنل 2ی لایه گام(، )کرنل 1ی لایه
2 ،1 × 4 2 ،1 × 3 

T
F

F
-A

E
 

تعداد  

 کانال 

𝐶0 𝐶1 𝐶2 𝐶3 𝐶4 
𝑠 × 128 32 32 32 32 

ابعاد  
 کرنل 

 4ی لایه 3ی لایه 2ی لایه 1 لایه
1 × 3 1 × 3 1 × 3 1 × 3 

ابعاد  

 ادغامگر 

 گام(، )کرنل 2ی لایه گام(، )کرنل 1ی لایه
2 ،1 × 2 2 ،1 × 2 

 

5 Max-Pooling 
6 Hyperparameters 
7 Task Feature Fusion AE 
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 ی مقایسه ها بر پایهبندی ویژگیطبقه  3-2
سیگنال تحلیل  بهدر  زیستی،  بیماری  های  پایش  در  ویژه 

دار و عدم تعادل کلاسی های برچسبپارکینسون، کمبود داده

های یادگیری عمیق  کارگیری روشبههای اساسی در  از چالش

صل  مت  ی تمامبندهای چندلایه. استفاده از طبقهدروبه شمار می

(DLC  1  )  در چنین شرایطی، به دلیل تعداد بالای پارامترهای

برازش و در نتیجه کاهش دقت  قابل آموزش، اغلب منجر به بیش

طبقه میدر  بیماری  شدت  سطح  تعیین  و  در    شودبندی  که 

کرد.  چهارم    بخش روشمشاهده خواهیم  دیگر،  سوی  های  از 

نیز در مواجهه با بردارهای ویژگی با ابعاد    SVMکلاسیک نظیر  

پنجره هر  برای  ویژگی  هزاران  )در حد  بالا  و  بسیار  زمانی(  ی 

. این  [35]حجم محدود داده، از کارایی مطلوب برخوردار نیستند

سازد که ها ضرورت استفاده از ساختاری را آشکار میمحدودیت

ویژگی زیاد  تعداد  پردازش  توانایی  یادگیری  ضمن  برای   ،

باشدکم  یهاداده مناسب  نیز  این    . حجم  در  اساس،  این  بر 

 2بندی مبتنی بر یادگیری متریک پژوهش یک چارچوب طبقه

. این رویکرد با جایگزینی  دهیمشنهاد میپی  SNNو با تکیه بر  

ها در فضای ویژگی، نمونه زوجی بندی مستقیم با مقایسهطبقه

ر الگوهای حرکتی پارکینسونی را حتی در  وثامکان یادگیری م

کند و بستر مناسبی برای تفکیک  شرایط کمبود داده فراهم می

 د.نمایتر سطوح مختلف بیماری ایجاد میدقیق
 

 3و تابع هزینه تضادی سایامیز   شبکهماری مع  3-2-1

ی عصبی هستند  های شبکهی سایامیز، نوعی از معماریهاشبکه

مستقیم  بر خلافکه   برچسب  یادگیری  شباهت   ها،از  میزان 

می یاد  را  ورودی  دو  قادر میان  را  شبکه  ویژگی،  این  گیرند. 

عملکردی بسیار   4نمونه  یکیادگیری با    سازد تا در شرایطمی

 .[36] دقیق و پایدار داشته باشد
 

 
در این ساختار، دو زیرشبکه با  .معماری شبکه عصبی سایامیز  -(3) شکل

ها را به فضای برداری نگاشت  های ورودی ویژگی  (،𝑾ی ) های اشتراکوزن 

( 𝑫𝒘ی ) ی فاصله اقلیدساز طریق محاسبه  هاآن کرده و میزان شباهت 
 .گرددتعیین می 

 

 
1 Dense Layer Classifier 
2 Metric Learning 
3 Contrastive Loss 

نمایش داده شده است، این شبکه    (3شکل )  که در  گونههمان

زیر دو  کاملاشبکه  از  است.  سان  یک   ی  شده  ویژگی  تشکیل 

است؛ بدین معنا اشتراک وزن دو شبکه    کلیدی این معماری،

  دقیقا ی  هاشبکه دارای معماری، پارامترها و وزن  که هر دو زیر

ها در حین آموزش به صورت روزرسانی وزنکسانی هستند و بهی

 د. شوهمزمان برای هر دو شاخه اعمال می

این در  )که  مجزا  ورودی  دو  ساختار،  این  بردار    مقاله  در 

  𝑋1  هایهستند( به نام  HUFروش  شده از    های استخراجویژگی

شبکه، ورودی مربوطه را    شوند. هر زیربه شبکه وارد می  𝑋2و  

کند. اگر تابع  ی ر بازنشانی متبه یک فضای ویژگی با ابعاد پایین 

.)𝐺𝑤  شبکه را با عملگر هر نشان دهیم، بردارهای خروجی به   (

 د:صورت زیر خواهند بو

(3 ) 𝑉1 = 𝐺𝑊(𝑋1), 

(4 ) 𝑉2 = 𝐺𝑊(𝑋2) . 

از ویژگیفضا  ایجاد  ،SNNهدف   آن یی جدید    ها است که در 

افراد سالم    ،)در حالت دو کلاسه  های متعلق به یک کلاسویژگی

های نزدیک کرده و ویژگی ( را به یکدیگرمبتلا به پارکینسونیا  

میزان    کلاس سنجش  برای  سازد.  دور  یکدیگر  از  را  متفاوت 

به صورت دو بردار خروجی  ی اقلیدوسی بین  ز فاصلهشباهت، ا

 : شوداستفاده میزیر 

(5 ) 𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2)  =  ‖𝐺𝑤(𝑋1), 𝐺𝑤(𝑋2)‖2, 

طوری که  بهمعیاری از عدم شباهت است؛    𝐷𝑊  این رابطه،در  

 ها هستند.مقادیر کمتر بیانگر شباهت بیشتر بین ویژگی

منظور شبکه  به  سایامیزآموزش  تضادی ی  هزینه  تابع  از   ،

است.   شده  میاستفاده  وادار  را  شبکه  هزینه  تابع  تا این  کند 

ی بین زوج های مشابه را کمینه و فاصله ی بین زوج نمونهفاصله 

نمایدنمونه بیشینه  را  نامشابه  بر.  های  که  صورتی  چسب در 

و  𝑋1، به طوری که اگر  در نظر بگیریم 𝑌را   باینری زوج ورودی 

𝑋2  از یک کلاس باشند  𝑌 =   و اگر از دو کلاس متفاوت باشند   0

𝑌 = زیر   ،باشد  1 صورت  به  داده  زوج  یک  برای  هزینه  تابع 

   :[37] شودتعریف می

(6) 𝐿(𝑊, 𝑌, 𝑋1, 𝑋2) = (1 − 𝑌)/2 ∗ 𝐷𝑤
2

+ 𝑌/2{max(0, 𝑚 − 𝐷𝑤)}2. 

  است  5م حاشیه به نا  کلیدییک فراپارامتر    𝑚،  (6)ی  رابطه  رد

را    با کلاس متفاوتها  قبول میان زوج  ی قابلکه حداقل فاصله 

های  کند. به بیان دیگر، شبکه تنها در حالتی برای زوجتعیین می

می جریمه  فاصله نامشابه  که  مقدار  هاآنی  شود  از    𝑚  کمتر 

4 One shot learning 
5 Margin 
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پذیرتر در فضای  گیری مرزهای تفکیکاشد؛ امری که به شکلب

 .  شودویژگی منجر می
 

شبکه  3-2-2 معماری  طبقه تعمیم  به  سایامیز  و  ی  دو  بند 

 کلاسهچند 

ی سایامیز معیاری از فاصله یا عدم  اگرچه خروجی ذاتی شبکه

گیری  های تصمیمتوان با اتخاذ استراتژیشباهت است، اما می

پشتیبا مجموعه  با  مقایسه  و  آستانه  بر  ) مبتنی  این  ،  (SS1ن 

طبقه برای  را  و    دو  بندیمعماری  بیماری(  )تشخیص  کلاسه 

  ، مثال  عنوان  به  .د چندکلاسه )تعیین شدت بیماری( تعمیم دا

حرکتی یک یا چند فرد سالم را به عنوان    یهادادهای از  مجموعه

مقایسه کرد.   وعهممجمرجع در نظر داشت و دیگر افراد را با این  

شخص از اعضای گروه   ،ی پشتیبان در صورت تشابه با مجموعه

می عدم  پشتیبان  صورت  در  و  تعلق  باشد  گروه  این  به  تشابه 

 ندارد.

اقلیدسی در  محاسبه فاصله   سازیبه معنای کمی  این مقالهی 

میزان انحراف کلی الگوی حرکتی فرد از الگوی مرجع است. این  

  های استخراج در تمام ابعاد ویژگی  هافاصله، تجمیعی از اختلاف

می حرکت(  پیوستگی  و  فرکانس  دامنه،  )نظیر  به   د.باششده 

نورون    𝑘ی سایامیز را عبارت بهتر در صورتی که خروجی شبکه

 𝑉1در نظر بگیریم برای یک فرد سالم و یک فرد بیمار دو بردار  

 به صورت زیر تعریف خواهد شد: 𝑉2و 

(7 ) 𝑉1 = [𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑘], 

(8 ) 𝑉2 = [ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑘], 

ها از یکدیگر به صورت  ی تک تک ویژگی در این صورت فاصله 

 : شودمحاسبه میزیر 

(9 ) 𝐷 = √
(ℎ1 − 𝑝1)2 + (ℎ2 − 𝑝2)2 + ⋯

+(ℎ𝑘 − 𝑝𝑘)^2
 . 

مشابه   هاها در صورتی که توزیع ویژگیدر واقع در فضای ویژگی

در غیر این صورت    دارد وتعلق  آن ویژگی به یک فرد سالم    ،باشد

ای  مشخصه  دتوانمربوط به یک فرد بیمار است. این ویژگی می

شخص حرکت  از  لرزش،فرکانسی  فرکانس  حرکت  ،  یا    نرمی 

مشخصه از چندین  میترکیبی  باشد.  فرد  بیان  ی  تفسیر  توان 

 ( به عنوان یک مثال با سه ویژگی4)  را نیز در شکل  قبلشده در  

به رنگ  در این شکل ویژگیمشاهده کرد.   های یک فرد سالم 

یک فرد بیمار به رنگ قرمز   آبی نمایش داده شده است و ویژگی

های شود که در یک فضای سه بعدی ویژگیاست. مشاهده می

 ای دارد. فرد سالم از یک فرد بیمار تفاوت قابل ملاحضه 

 
1 Support Set 
2 𝑋𝑞𝑢𝑒𝑟𝑟𝑦 

 
( 𝑫)  فاصله اقلیدسیی. تفسیر هندسی فاصله در فضای ویژگ -(4شکل )

، بیانگر میزان  (بیمار 𝑽ر )و بردار بیما( سالم 𝑽لم ) یان بردار مرجع سا م

 ت. انحراف کلی الگوی حرکتی و شدت اختلال اس
 

 

 بندی دو کلاسه  طبقه 3-2-2-1

تشخیص وقوع بیماری پارکینسون است.    در این سناریو، هدف

های تفکیک توزیع ویژگیاستراتژی اتخاذ شده در این پژوهش،  

نمونه ناشناختیک  ورودی  ) ی  نمونه(𝑋𝑞  2ه  از    مجموعههای  ، 

 به عنوانرا میانگین این فواصل   و  است (  𝑆𝑆ℎ  3)  سالم  پشتیبان 

انحرا شفاف.  گیریممینظر    در ف  نمره  بیان  با  به  مطابق  تر، 

 : (10) ی رابطه

(10 ) 𝐷𝑊(𝑋𝑞 , 𝑆𝑆ℎ) =
1

𝑁
∑‖𝐺𝑊(𝑋𝑞) − 𝐺𝑤(𝑋ℎ

(𝑖)
)‖

2

𝑁

𝑖=1

, 

شود  مقایسه می  پشتیبان  مجموعه  عضو  𝑁با تمامی    𝑋𝑞ورودی    

محاسبه با  میانگین  که  خواهد   بضری  هاآنی  محاسبه  تشابه 

های ی ویژگیمقایسه  بدلیل  در این شرایط، میزان انحراف  شد.

هر  زیرا  یافت.  خواهد  کاهش  حرکتی  سیگنال  طول  در  پرت 

مجموعه کل  با  مجموعهورودی  افراد  حرکتی  سیگنالی  ی  ی 

(  𝑚ی ) حاشیه  با در نظر داشتن مقدار  شود. پشتیبان مقایسه می

تصمیممیمناسب   قانون  بودن توان  بیمار  یا  سالم  گیری 

ذکر   (6) رابطه های فرد وارد شده را مشخص کرد که درویژگی

 شده است. 

سایامیز  شبکهطراحی    طبقهی  برای  از    هادادهبندی  را  سالم 

ی تمام متصل  چند لایههای  ی شبکهبر پایهبیماران پارکینسون  

تصویر مدل شبکهایمانجام داده می  (∙)𝐺ی  .    توان در شکل را 

ی نورونی تشکیل شده لایه  سهمشاهده کرد. این شبکه از    (5)

لازم به    بیان شده است.(  2)  است که جزییات هر لایه در جدول

ها، همین ساختار ذکر است، به منظور مقایسه تاثیر تعداد لایه 

 ایم.( نیز پیادهسازی کرده2را با پنج لایه مطابق با جدول ) 

3 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑆𝑒𝑡ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ𝑦  
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ی  شبکهی بند دو کلاسه طبقه در طراحی (∙)𝑮𝒘ساختار   -(۵شکل )

 تشخیص بیماری پارکینسون از افراد سالم. سایامیز 
 

 

 

در   در حالت پنج و سه لایه. (∙)𝐺𝑊ی مشخصات شبکه -(2) جدول

 HUFی روش های استخراج شده بوسیله تعداد ویژگی  𝑙0این ساختار 
 .باشدمی 

 هامشخصات پارامتر  نوع شبکه 

5
 

تعداد  

 ها نورون
𝑙0 𝑙1 𝑙2 𝑙3 𝑙4 𝑙5 

32 × 58 1000 500 300 200 100 

3
 

تعداد  
 ها نورون

𝑙0 𝑙1 𝑙2 𝑙3 

32 × 58 700 300 100 
 

 

 بندی چند کلاسه طبقه 3-2-2-2

بهبه شبکهمنظور  بهکارگیری  سایامیز  عصبی  یک  های  عنوان 

یکیطبقه راهبرد  بر  مبتنی  چندکلاسه    1یکی   مقابل  در  بند 

به صورت را  بندی چندکلاسه  ، فرآیند طبقه(6مطابق با شکل )

تصمیممجموعه از  مدلگیریای  متوالی  دوتایی  سازی  های 

مسایمکرده  چارچوب،  این  در  چندلهئ.  چندین    ی  به  کلاسه 

 د.گردها تجزیه میدو میان کلاسبهی دومقایسه 

ساختار اساس  )  بر  نمونه(6شکل  ابتدا  ورود ،  ا  ب  𝑋𝑞ی  ی 

شود. در صورتی مقایسه میهای افراد سالم ای از نمونهمجموعه

که شباهت معناداری با این گروه مشاهده نشود، ورودی مذکور  

های مربوط به بیماران مبتلا به پارکینسون  در گام بعدی با داده

سطح یک مقایسه خواهد شد. در صورت تشخیص شباهت در 

مرحله یک    به  𝑋𝑞،  این  سطح  پارکینسون  بیمار  عنوان 

میبرچسب با  گذاری  نمونه  این  صورت،  این  غیر  در  شود. 

میداده مقایسه  پارکینسون  دو  سطح  به  مربوط  گردد؛ های 

به  ورودی  شود،  داده  تشخیص  دسته  این  با  شباهت    چنانچه 

طور   عنوان سطح دو در نظر گرفته شده و در غیر این صورت، به

 .گیردخودکار در کلاس سطح سه قرار می

 
1 One-vs-One 

شبکه آموزش  ماهیت  به  توجه  بر با  مبتنی  که  سایامیز  های 

طور خاص برای یادگیری مؤثر ها بوده و بهی زوج ورودیمقایسه 

استفاده در این مقاله،  اند،  با حجم محدود طراحی شده  هادادهاز  

پذیر و کارآمد بندی چندکلاسه امکاندر طبقه از راهبرد سری

معماری   مراحل،  تمامی  در  که  است  ذکر  شایان  بود.  خواهد 

 . ایمدر نظر گرفته( 5شکل ) ساختار با مطابقرا  پایه  یشبکه
 

 

 
سایامیز با  های ، دقت آموزش و آزمایش شبکهآموزشخطای  -( ۶) شکل

با   تشخیص بیماری پارکینسون برای پنج لایه  DLCی داخلی هسته
   .های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست راست و چپویژگی استفاده از 

 

 

 و پیش پردازش  هاداده  -4

ا -PD  یعموم  و  معتبر  یدادهمجموعه  از  پژوهش،  نیدر 

BIOSTAMPRC21  ارز  یبرا و    ی شنهادیپ  مدل  ی ابیآموزش 

 یهاگنالیس  شامل  داده  گاهیپا  نیا.  [38]  است  شده  استفاده

  انجام   نیح  در  نسونیپارک  به  مبتلا  مارانیب  از  شده  ثبت  یحرکت

  خام   یهاداده  همراه   به  مستندات   و   بوده  استاندارد  یهاآزمون

 دسترس  در  نیآنلاصورت  به   IEEE  یهاداده  مخزن  قیطر  از  آن،

 . [39] دارد قرار پژوهشگران

  فرد   17فرد مبتلا به پارکینسون و   17شامل اطلاعات    هاداده
سازی های نامعتبر و همسانسالم است که پس از حذف نمونه

های حرکتی توسط پنج حسگر  اند. سیگنالاستخراج شده  ،سنی

های اند که در موقعیتثبت شده  BioStamp MC10 پوشیدنی

شتاب    ،اند. هر حسگردو بازو، دو ران و قفسه سینه نصب گردیده

,𝑥]  محوره  خطی سه 𝑦, 𝑧]  هرتز   31/25  برداریا با نرخ نمونه ر

میث ارزیابی    شرکت  .کندبت  جلسه  یک  از  پس  کنندگان 

مدت   به  زندگی  48کلینیکی،  محیط  در  را  حسگرها  ساعت 

ها فاقد  ای از دادهچه بخش عمده  اند. اگرروزمره خود پوشیده
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 UPDRS های حرکتیبرچسب است، اما نواحی متناظر با آزمون

نشانه به دقیق  شدهصورت  تنها  گذاری  پژوهش،  این  در  اند. 

دست راست    مچ راه رفتن، چرخش     های مربوط به آزمونبخش

مورد استفاده قرار گرفته است که برای   UPDRSو چپ آزمون 

ثانیه در هر آزمون    30  تا 10هایی با طول تقریبی  هر فرد، بازه 

 .  شودحرکتی را شامل می

دستورالعمل بهUPDRS  مطابق  بیماری  شدت  پنج   ،  صورت 

که کلاس صفر متناظر  طوری  شود؛ بهتعریف میسطح حرکتی  

کلاس و  بوده  سالم  افراد  مختلف  با  سطوح  سه  تا  یک  های 

دهند. سطح چهار به دلیل عدم وجود  پارکینسون را نمایش می

ها لحاظ نشده داده، در تحلیل  ی معتبر در این مجموعهنمونه

برچسب این  تشخیص  است.  همزمان  ارزیابی  امکان  گذاری، 

چارچوب  در  را  پارکینسون  شدت  سطح  تعیین  و  بیماری 

 . کندپیشنهادی فراهم می

شده، در    ثبت   ی حرکت  یهاگنالیس  ی لازم به ذکر است که تمام

تبد از  استفاده  با  نخست  نرخ    هی فور  لیگام  هرتز    300به 

 نیمات  ،یبرداربازنمونه   نیا  یاند. علت اصلشده  یبرداربازنمونه

  ق یعم  یهاشبکه  یهیتغذ  یبرا  مناسب  یزمان  یتوال  طول

  ه یلا  نیز چندا  HUFی  معمار که  آنجا  از. است   ی ژگیو  استخراج

  ی بردارنمونه نرخ  از  استفاده  است،  شده  لیتشک  ادغام  و   پیچشی

  ک ی  ی طول پنجره ینمونه برا   31منجر به در نظر داشتن    هیاول

دلشودیم  یاهیثان به  لا  نیا  عیکاهش سر  لی.  در   یهاهیابعاد 

اما با    ستین  ریپذامکان  قیعم  یشبکه  کی   یریگپنهان، شکل

  ی به اندازه  یهرتز، طول توال  300  به  ی بردارنمونه  نرخ  لیتبد

با در نظر   هاگنالی ، سپس از این مرحله.  ابدییمگسترش  یکاف

پنجره طول    ییهاگرفتن  )معادل    300به  و  هیثان  کینمونه   )

بخش  50٪  یپوشانهم تقسکوتاه   یهابه  تا شده  یبندم یتر  اند 

.  دشوفراهم    یزمان  یهایژگیو  داریپا  لیامکان استخراج و تحل

توز به  توجه  با  ادامه،  کلاس نمونه   عیدر  در  مختلف،    یهاها 

کاملا  به  هاداده  کیتفک  محوصورت  روش   یمبتن  رفرد    بر 

به  (SWS1)   فردمحور  یبندمیتقس است؛  شده    کهیطورانجام 

فرد مشخص، منحصرا    کی شده از    استخراج  یهاپنجره  یتمام

تا از   رندیگیقرار م شیآزما ا یآموزش   یاز دو مجموعه ی ک یدر 

  ن یشود. در ا  یریجلوگ  هاداده  نینشت اطلاعات ب  نهبروز هرگو

تقر  کرد،یرو نسبت  با  کلاس  هر  برا  70  یبیافراد   یدرصد 

و    یمجموعه   شیآزما  یمجموعه  یبرا  2درصد   30آموزش 

 
1 Subject-Wise Split (SWS) 

 یابیکه ارز  کندیم  نیتضم  SWS  ی. استراتژاندافتهی  صیتخص

 . در فاز آموزش باشد  شده  ده یافراد د  تیمدل کاملا مستقل از هو
 

 سازی و نتایج پیاده  -۵

 استخراج ویژگی  ۵-1
  ه سه های حرکتی مرتبط ب، ویژگیHUFش  گیری از روبا بهره

در بیماری پارکینسون    هاچرخش مچ دستراه رفتن و    حرکت

استخراج شده متوالی  گام  بهدر سه  بخش،  این  در  منظور اند. 

برای   تشخیص بیماری و تعیین سطح آن، دو رویکرد متفاوت 

د که عبارتند  گیرها مورد استفاده قرار میبندی این ویژگیطبقه

بندی بر اساس میزان  طبقه  و  DLC  بندی مبتنی بر روشطبقهاز  

ویژگی از شبکهشباهت  استفاده  با  از    .های سایامیزها  یک  هر 

بهطبقه استفاده  مورد  داده بندهای  آموزش  مستقل  صورت 

عملکرد  شده و  قرار  به  هاآناند  ارزیابی  مورد  جداگانه  طور 

ی آموزش  د. در ادامه، ابتدا پارامترهای تنظیمی و نحوهنگیرمی

طبقه از این دو  بیان    بند بههر یک  شود و سپس،  میتفصیل 

 د.ای بررسی خواهد شصورت مقایسه نتایج حاصل از هر روش به 

ویژگی استخراج  فرآیند  که  است  ذکر  به  بر  لازم  مبتنی  ها 

نمونه انجام شده است. بنابراین،    300های حرکتی با طول  پنجره

پژوهش   این  در  پارکینسون  سطح  تعیین  و  بیماری  تشخیص 

 گیرد.محور صورت می صورت پنجرهبه
 

 DR-SAEهای شبکه آموزش  ۵-1-1

و تغییر شتاب  هایمنظور پردازش سیگنال در نخستین گام، به

مطابق    DR-SAE  ساختاری حرکتی،  های اولیهاستخراج ویژگی

  های یاد شده درون شکل تنظیم شده است. و پارامتر  (2)  شکلبا  

ها را برای هر ات خطای آموزش این شبکهتغییر روند( 7) شکل

 د.دههای حرکتی نمایش مییک از کانال

محوره،   سنج خطی سهشتابحسگر    جپنبا توجه به استفاده از  

انال حرکتی مورد تحلیل قرار گرفته است. بر ک  15در مجموع  

اساس، نظر  شبکه  15  این  در  بدون  مستقل،  خودرمزنگار  ی 

رفتن یا حرکات گرفتن برچسب شدت بیماری یا نوع حرکت )راه

 د.انبدون سرپرستی آموزش داده شده  صورت کاملا  دست(، به

ها در پایان  دهد که خطای بازسازی تمامی شبکهنشان مینتایج  

همگرا شده است که   4−10  فرآیند آموزش به مقادیری کمتر از

مناس توانایی  شبکهبیانگر  یادگیری  DR-SAE هایب    و   در 

 .  های حرکتی استبازنمایی فشرده و پایدار از سیگنال

 با توجه به محدودیت تعداد افراد حاضر  در برخی کلاسها، این  نسبت ممکن است با  2

 دارند، حضور فرد  3 مجموعاً که  سه سطح کلاس در  مثال، عنوان به. باشد همراه تقریب

اندشده انتخاب آموزش  برای فرد دو و آزمایش یمجموعه برای  فرد  یک هایداده . 
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فرآیند آموزش، اسپایک های مقطعی در مقدار خطای  در طی 

می آموزش   آموزش  شوندمشاهده  فرآیند  به  نوسانات  این   .

شبکه  1هلایبهلایه بمی  باز SAE -DRهایدر  طور  ه گردد. 

ساز ی جدید، پارامترهای بهینهمشخص، پس از افزودن هر لایه

این  در    د.نشومیی تصادفی مقداردهی  آن لایه با مقادیر اولیه

لایهوزن  ،حال میهای  داشته  نگه  ثابت  پیشین  و    شوندهای 

مقدار خطای آموزش    از این رو،  ؛شوداز سرگرفته می  آموزش

آموزش )در   چرخهپس از چند  اما یابدطور موقت افزایش میبه

به حالت پایدار بازگشته و مقدار    حدود پنج تکرار(، شبکه مجددا 

 .  شودتر همگرا میخطا به سطح پیشین یا پایین
 

 

 
در هر چرخش از   آموزشمیانگین و انحراف معیار خطای   -(۷) شکل

هر    های رنگیهاله بیانگر میانگین و     . ) DR-SAEهای  شبکه آموزش
 ( دهد. نقطه انحراف معیار را نمایش می 

 

 

 LFF-AEهای شبکه آموزش  ۵-2-1

ویژگی استخراج  از  کانالپس  از  یک  هر  در  های  های حرکتی 

فرآیند ادغام    LFF-AEهای  شبکه  یهلیوسهبی پیشین،  مرحله

شود.  ها برای حسگرهایی با محل نصب یکسان انجام میویژگی

مدل   با  مطابق  مرحله،  این  )  ارایهدر  شکل  در  و (  2شده 

های شده از کانال  های استخراج توضیحات مربوط به آن، ویژگی

به حسگر  و  هر  گرفته  قرار  یکدیگر  کنار  در  انباشته  صورت 

شبکهبه ورودی  قرار    LFF-AE هایعنوان  استفاده  مورد 

شده برای    های استخراجبا توجه به اینکه تعداد ویژگی   .گیرندمی

شبکه خروجی  در  پنجره  با   DR-SAE یهر  است    256برابر 

لایه با  شکل)مطابق  در  کد  از  ((2) ی  یک  هر  ورودی  بردار   ،

3  دارای ابعاد LFF-AE هایشبکه × باشد که متناظر  می 256

با سه کانال حرکتی هر حسگر است. این بردار ورودی، پس از  

ویژگی ادغام  شبکهفرآیند  در  نمایش  LFF-AE یها  به   ،

 . یابدکاهش می 128تری با بعد فشرده 

 
1 Stack wise training 

لایه ساختار  دلیل  به  که  است  ذکر  به  شبکهلایهبهلازم   یی 

LFF-AE سازی تنها محدود به بعد ویژگی نبوده ، فرآیند فشرده

ویژگی نیز  و  )زمانی(  طولی  نظر  از  نتایج می فشرده  ها  شوند. 

 هاآنکه منحنی خطای بازسازی     LFF-AE هایآموزش شبکه

نشان داده شده است، بیانگر آن است که پس از (  8در شکل )

آموزش  50حدود   از چرخه  کمتر  به  بازسازی  خطای  مقدار   ،  

  150 چرخهها در  کاهش یافته و در نهایت آموزش شبکه  10−3

 ت. متوقف شده اس
 

 

 
در هر چرخش از   آموزشمیانگین و انحراف معیار خطای  -(۸) شکل

هر نقطه   هایهالهبیانگر میانگین و     )  -LFF-AEهای  شبکه آموزش

 ( دهد.انحراف معیار را نمایش می 
 

 

 TFF-AEهای شبکه آموزش  ۵-3-1

های ادغام  شبکه  آموزش، فرآیند  HUFدر سومین گام از روش

بینویژگی مشخص   (TFF-AE)  حسگریهای  حرکات  برای 

های پیشین گونه که در بخشگیرد. همانمورد بررسی قرار می

چرخش  اشاره شد، در این پژوهش دو حرکت اصلی راه رفتن و 

در نظر گرفته   ارزیابی مدل  هایتعنوان حرک  ها بهدست  مچ

شبکهشده از  متفاوت  پیکربندی  سه  اساس،  این  بر  های اند. 

TFF-AE  می حسگرهای تعریف  با  متناسب  یک  هر  که  شود 

شده طراحی  خاص  حرکت  آن  در  و  درگیر  حرکات  نوع  اند. 

 .  شده است  ارایه( 3حسگرهای متناظر با هر یک در جدول )

ها را برای هر یک از  منحنی خطای بازسازی ویژگی(  9شکل ) 

می TFF-AE هایشبکه می نمایش  نشان  نتایج  که  دهد.  دهد 

ی آموزش، خطای بازسازی شبکه برای  چرخه  450پس از حدود  

ی حرکت و برا   0/005  به مقدار تقریبی   هاچرخش دستحرکت  

شود. این اختلاف در مقدار  گرا میهم 0/01  به حدود  راه رفتن

توان به پیچیدگی بالاتر الگوهای حرکتی  همگرایی را میخطای  

 د. در راه رفتن و درگیری تعداد بیشتری از حسگرها نسبت دا
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ها با  ای از ویژگیدر پایان این مرحله، برای هر حرکت مجموعه

58  ابعاد × می  32 استاستخراج  ذکر  به  لازم  اگرچه    ،شود. 

شبکه از می TFF-AE یورودی  متفاوتی  تعداد  شامل  تواند 

تعداد حسگرهای درگیر در هر حرکت( ویژگی با  ها )متناسب 

باشد، اما در فرآیند بازسازی، بعد خروجی شبکه همواره ثابت 

 یهای خروجی شبکهماند. به بیان دیگر، تعداد ویژگیباقی می

TFF-AE ویژگی این  و  بوده  ورودی  بعد  از  امکان  هامستقل   ،

بین اطلاعات  یکنواخت  حرادغام  برای  را   هایکتحسگری 

 ند.سازمختلف فراهم می
 

 

نوع حرکت و حسگرهای درگیر در فرآیند ادغام   -( 3) جدول

 حسگری های بین ویژگی 

 های درگیر حسگر  نوع حرکت 

 راه رفتن
 دست راست، دست چپ، سینه، 

 پای راست، پای چپ

 دست راست، سینه چرخش دست راست

 دسته چپ، سینه چرخش دست چپ 
 

 
 

 
 آموزشدر هر چرخش از  آموزشمیانگین خطای  -(9) شکل

  سوپینیشن -پرونیشن برای سه حرکت راه رفتن و  TFF-AEهای  شبکه
 دستان 

 

 

 تشخیص بیماری پارکینسون   ۵-2
بهره روشبا  از  ویژگیHUF  گیری  با  ،  مرتبط  حرکتی  های 

پارکینسون    هایحرکت بیماری  در  نظر  گام را  مورد  سه  در 

استخراج   بهکردیممتوالی  بخش،  این  در  تشخیص  .  منظور 

متفاوت   رویکرد  دو  آن،  سطح  تعیین  و  برای  را  بیماری 

دهیم. در رویکرد  ها مورد استفاده قرار میبندی این ویژگیطبقه

استفاده خواهیم کرد و   DLCش بندی مبتنی بر روطبقه اول از

ها بندی بر اساس میزان شباهت ویژگیطبقهدر رویکرد بعدی  

هر   سازی خواهیم کرد.یز را پیادههای سایامبا استفاده از شبکه

صورت مستقل آموزش داده بندهای مورد استفاده بهیک از طبقه

 
1 Multi Layers Perceptron 

عملکرد  شده و  قرار  به  هاآناند  ارزیابی  مورد  جداگانه  طور 

 گیرد.می
 

 DLCبند ی طبقهشبکه آموزش  ۵-1-2

برای   متصلتمامهای  شبکه ساختارها  پرکاربردترین  از  یکی 

روند و در بسیاری  شمار میهای با ابعاد بالا بهبندی ویژگیطبقه

پژوهش از  از  استفاده  با  ویژگی  استخراج  بر  مبتنی  های 

به  پیچشیهای  شبکه سرپرستی،  با  بازگشتیِ  بخش    و  عنوان 

ها که گیرند. این شبکهبندی مورد استفاده قرار مینهایی طبقه

شوند، به  سازی میپیاده(  MLP 1یه )در قالب پرسپترون چندلا

ها، توانایی ادغام انواع مختلف ویژگی  متصل  دلیل ساختار تمام

عد متناسب با  بو کاهش  هاآنسازی روابط غیرخطی میان  مدل

 د.  کلاسه را دارن بندی چندل طبقهیمسا

و جدول  ( 5ساختاری مشابه با آنچه در شکل )در این پژوهش،  

که جزییات دقیق آن در    ایمشده است در نظر گرفته  ارایه(  2)

. لازم به ذکر است که در فرآیند آموزش  اند( بیان شده4جدول )

به پدیدهمدل،  کاهش  بیشمنظور  لایهی  از  حذف ی  برازش، 

منحنی خطای آموزش  ایم.  کرده  استفاده  0/2ضریب  با  تصادفی  

همراه مقادیر صحت آموزش و آزمایش برای سه حرکت مورد به

شبکه  از  استفاده  با  لایه  بررسی  پنج  ) را    دنس  (  10در شکل 

آمده، پس از حدود   دست  . مطابق با نتایج بهکنیممشاهده می 

بندی دادگان  در طبقه  صحت کامل  ی آموزش، شبکهچرخه 90

بندی بر روی  دست یافته است، در حالی که صحت طبقه  آموزش

یات مربوط  ی رسیده است. جز  70٪  های آزمایش به حدودداده

دادهبه   روی  بر  شبکه  صحت  و  خطا  و  مقادیر  آموزش  های 

. با توجه به شده است ارایه  ( 5)  جدول ( و11شکل )  آزمایش در

( حساسیت  5جدول  و  صحت  به  شبکه  اگرچه   70٪حدود  (، 

معیار دیگر بسیار   دست یافته است اما مقدار دقت آن برخلاف دو

باشد که به معنای تشخیص بیشتر افراد به صورت یک  بالا می

تمامی افراد را بیمار   DLCمدل    فرد بیمار است. به عبارت بهتر،

 دانسته و برخی از افراد سالم را به درستی تشخیص داده است. 

تعداد   کاهش  سه، ضمن  لایه در صورت  به  پنج  از  های شبکه 

های بندی ویژگیحفظ عملکرد کلی مدل، پایداری آن در طبقه

مربوط به حرکت راه رفتن نیز حفظ شده است. در این حالت،  

ها مشابه  بندی دادههای مورد استفاده برای طبقهتعداد ویژگی 

پنج تعداد  ساختار  که  تفاوت  این  با  است،  مانده  باقی  لایه 

مدل نورون پیچیدگی  نتیجه،  در  و  یافته  کاهش  لایه  هر  های 

 ست. کمتر شده ا
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  DLCهای ، دقت آموزش و آزمایش شبکه آموزشخطای  -(10) شکل

های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست راست و  برای ویژگیپنج لایه 

 .چپ
 

 

 

بکارگرفته شده به منظور   DLCهای ساختار شبکه  -(4) جدول

 .HUFهای استخراج شده از روش بندی دو کلاسه ویژگی طبقه

 هامشخصات پارامتر  نوع شبکه 

5
 

تعداد  

 ها نورون
𝑙0 𝑙1 𝑙2 𝑙3 𝑙4 𝑙5 

32 × 58 1000 300 100 25 2 

3
 

تعداد  
 ها نورون

𝑙0 𝑙1 𝑙2 𝑙3 

32 × 58 700 75 2 
 

 

 

 
  DLCهای ، دقت آموزش و آزمایش شبکهآموزشخطای  -(11) شکل

های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست راست و  برای ویژگیسه لایه 
 .چپ

 

 

 

یه
 لا

ج
پن

 

 

یه
 لا

سه
 

 

  DLCهای ، دقت آموزش و آزمایش شبکهآموزشخطای  -(12) شکل

   .های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست راست و چپبرای ویژگی 
 

 

 

 DLCی شبکه  آموزشدقت و حساسیت  مقدار صحت،  -( ۵) جدول

 . در تشخیص بیماری پارکینسون

 حساسیت دقت  صحت نوع حرکت 

 لایهپنج      

 %70/8 %92/79 %70/1 راه رفتن
 %75/0 %95/77 %73/5 چرخش دست راست
 %53/7 %86/27 %53/8 چرخش دست چپ 

 لایه سه

 %70/7 %94/40 %70/4 راه رفتن
 %70/6 %95/77 %75/5 چرخش دست راست
 %55/6 %84/31 %54/8 چرخش دست چپ 

 

 

 بند سایامیز دو کلاسه های طبقه شبکه آموزش ۵-2-2

بهب نتایج  اساس  شبکه  دست   ر  از  دو  د  DLC  هایآمده  ر 

ها لایه، مشاهده شد که این نوع شبکهلایه و پنجپیکربندی سه

های بیماران مبتلا به پارکینسون توانایی کافی برای تفکیک داده

مهم ندارند.  را  افراد سالم  این  از  دلیل  می   لهئمسترین  توان را 

شبکه این  آموزش  پارامترهای  بالای  حجم  تعداد  به  نسبت  ها 

  این   از .های مورد استفاده در فرآیند آموزش دانستمحدود داده

های پارکینسون از  بندی دادهمنظور طبقهرو، در این پژوهش به

.  ایمبهره بردههای فراآموزشی مبتنی بر یادگیری متریک  مدل

توضیحات   با  برای تشخیص  2-3  شده در بخش  ارایهمطابق   ،

شبکه دو  از  پارکینسون  سایامیز چندبیماری  استفاده لایه    ی 

اتخاذایمکرده  با رویکرد  ، در  DLCهای  شده در شبکه  . مشابه 

هسته شامل  متفاوت  پیکربندی  دو  نیز  بخش  داخلی  این  ی 

DLC  ایم ی سایامیز در نظر گرفتهلایه برای شبکهلایه و سهپنج  

 د.  انشده ارایه(  2مشخصات معماری هر یک در جدول )که 

شبکهن آموزش  از  حاصل  هستهتایج  با  سایامیز  داخلی  ی  ی 

می DLC یلایهپنج بیماری  نشان  تشخیص  صحت  که  دهد 
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بهبود  دست راست و چپ    مچ   رخشچحرکت  دو  پارکینسون در  

ریختگی    های درهمماتریسیافته است. با این حال، مطابق با  

  دقت چه  حرکات، اگر این ، در ( 15شده در شکل ) داده نمایش

تناسب   حساسیتمدل به مقادیر بالایی رسیده است، اما میزان  

همچنین در حرکت راه  .لازم با دو پارامتر ارزیابی دیگر را ندارد

علی بهرفتن،  مدل  دستیابی  حدودص  رغم  این  90٪  حت   ،

  50ی و پس از چرخه عملکرد از پایداری کافی برخوردار نیست

 ( بخش راه رفتن(. 13آموزش کاهش خواهد یافت )شکل)

 لایه اگری پنجی سایامیز با هستهطور کلی، استفاده از شبکهبه

طبقه به  نسبت  نظر    DLCبند  چه  از  محسوسی  بهبود  ساده 

پایداری نظر  از  اما  است،  کرده  ایجاد  با    مدل  صحت  همچنان 

های در مقابل، با کاهش تعداد لایه ت. هایی همراه اسمحدودیت

ی سایامیز از پنج به سه، علاوه بر حفظ  ی داخلی شبکههسته

کسب طبقه  نتایج  در  مدل  پایداری  ویژگیشده،  های بندی 

مربوط به حرکت راه رفتن نیز بهبود یافته است. افزون بر این،  

قابل افزایش  پیکربندی  این  در  حساسیت  و  دقت  معیار   دو 

های دهند. در این ساختار، تعداد ویژگیای را نشان میملاحظه

لایه باقی  ها مشابه حالت پنجبندی دادهبقهمورد استفاده برای ط 

های هر لایه کاهش  نورونمانده است، با این تفاوت که تعداد  

وجود،  نیبا ات. یافته و در نتیجه پیچیدگی مدل کمتر شده اس

ب  تیظرف  لیتقل  رایز  گردد،ینم  شنهادیپ  هاهیلا  شتریکاهش 

و نگاشت  در    روش از    شده  استخراج  پیچیده  یهایژگیمدل 

HUF  با پد  بند طبقههدف،    یهابه کلاس   1برازش کم  یدهیرا 

   .سازدیمواجه م
 

 

 
های ، دقت آموزش و آزمایش شبکه آموزشخطای  -(13) شکل

تشخیص بیماری  برای پنج لایه DLCی داخلی سایامیز با هسته 
های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست  ویژگی با استفاده از  پارکینسون

   .راست و چپ
 

 

 
1 Underfitting 

 

 
های  ، دقت آموزش و آزمایش شبکهآموزشخطای  -(14) شکل

تشخیص بیماری  برای سه لایه DLCی داخلی سایامیز با هسته 

های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست  ویژگی با استفاده از  پارکینسون

   .راست و چپ
 

 
 

 

   
   

   
   

   
   

یه 
 لا

ج
پن

 

 

   
   

 
یه 

 لا
سه

 

 
سایامیز با   بندی طبقهشبکهریختگی ماتریس درهم  -(1۵) شکل

با استفاده از  تشخیص بیماری پارکینسون برای DLCی داخلی هسته

   . های سه حرکت راه رفتن، چرخش دست راست و چپویژگی 
 

 

 

ی شبکه  آموزشدقت و حساسیت  مقدار صحت،  -( ۶) جدول

 در تشخیص بیماری پارکینسون  DLCی سایامیز با هسته 

 حساسیت دقت  صحت نوع حرکت 

 پنج لایه         

 %94/9 %47/5 %62/7 راه رفتن
 %91/0 %93/1 %93/1 چرخش دست راست
 %75/5 %86/5 %86/0 چرخش دست چپ 

 لایه سه

 %88/1 %100 %90/8 راه رفتن
 %91/0 %100 %93/1 چرخش دست راست
 %75/5 %100 %86/0 چرخش دست چپ 
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تشخیص و تعیین سطح بیماری   ۵-3

 پارکینسون 

به  DLC هایشده در بخش پیشین، شبکه ارایهبر اساس نتایج  

تعمیم در  اندک دلیل محدودیت  به حجم  و حساسیت  پذیری 

دار، توانایی کافی برای تشخیص قابل اعتماد های برچسبداده

پیشنهادی این  . در مقابل، روش دندابیماری پارکینسون نشان ن

به عملکرد  داده  پژوهش  شرایط  در  را  پایدارتری  های مراتب 

بندی  رو، در این بخش چارچوب طبقه این . ازکرد ارایهمحدود 

و فرآیند تعیین سطح    ایمگسترش دادهرا  مبتنی بر فراآموزش  

تصمیم  به   را  بیماری یکی گیری  صورت  مقابل  در    1یکی 

این چارچوب، سه گام متوالی شامل:  . در  ایمکرده  سازیپیاده

(1  )( پارکینسون،  بیماری  وجود  بیماران  (  2تشخیص  تفکیک 

تمایز میان سطوح دو و سه (  3سطح یک از سایر بیماران، و )

 ایم. را در نظر گرفتهبیماری 

پیاده شبکهبرای  از  راهبرد،  این  سه سازی  با  سایامیز  های 

ای که هر شبکه گونه، بهایمکرده مجموعه وزن مستقل استفاده  

دادهبه با  و  مجزا  مقایسهطور  گام های  همان  با  متناسب  ای 

ساز و فرآیند  شود. در نتیجه، تابع هزینه، بهینهآموزش داده می

به مرحله  هر  هیچ   یادگیری  و  شده  تنظیم  مستقل  صورت 

بر  اشتراک وزنی میان شبکه ندارد.  های مراحل مختلف وجود 

افراد  ی مجزا شامل دادهمقایسه  این اساس، سه مجموعه های 

  ایم در نظر گرفتهسالم، بیماران سطح یک، و بیماران سطح دو  

مقایسه ها ها میان هر کلاس و سایر کلاسی ویژگیتا امکان 

 .فراهم شود

نشان ساختار  با  )  داده  مطابق  شکل  در  آموزش  (6شده  در   ،

ی تشخیص بیماری پارکینسون، تمامی افراد سالم و بیمار شبکه

می قرار  استفاده  شبکهمورد  آموزش  مقابل،  در  ی  گیرند. 

طور های بیماران انجام شده و بهیک تنها با دادهتشخیص سطح  

مرحله  در  دادهمشابه،  فقط  سه،  و  دو  سطوح  تفکیک  های ی 

شوند. این ساختار مربوط به این دو سطح وارد فرآیند آموزش می

عملکرد  ،  آموزشی در مرحلهشود که  مراتبی موجب می  سلسله 

پایینشبکه سطوح  بهی  پیشین  شبکه  تر  مراحل  تاثیر های 

اولیه  به  نگذارد. تشخیص  در  خطا  هرگونه  دیگر،  ی  عبارت 

که   تواند به مراحل بعدی منتقل شده و تجمع یابدبیماری، می

 در پیشنهاد ارایه شده این اتفاق نخواهد افتاد. 

 
 

 
سایامیز پیشنهادی برای تشخیص و تعیین سطح  های مراتبی مبتنی بر شبکه بند سلسلهخطای آموزش و آزمون طبقه -(1۶) شکل

ی حرکتی نمایش داده شده سه مجموعه هادادهآموزش و آزمایش برای تمامی  هادادهستون یک خطای صحت   بیماری پارکینسون.

بیماری، تفکیک سطح یک  صورت مستقل در مراحل مختلف شامل تشخیص  ها بهکلاس خطای هر یک از زوج است و سه ستون بعدی

 .دهدمینمایش  را  از سایر بیماران و تمایز میان سطوح دو و سه
  

 
1 One-Versus-One 
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)به شکل  در  وابستگی،  این  دقیق  تحلیل  خطای  (  16منظور 

زوج از  یک  هر  آزمون  و  بهکلاس  آموزش  مستقل   ها    صورت 

چهارم( تا  اول  کنار  )ستون  در  تشخیص،  کلی    سطح   خطای 

نشان  ترسیم شده است. نتایج    )ستون اول(  بیماری پارکینسون

شبکهمی خطای  کاهش  که  بیماران دهد  تشخیص    ی 

  صحت طور مستقیم منجر به بهبود    پارکینسونی از افراد سالم، به

شود. این وابستگی برای  می  )ستون اول(  در تعیین سطح بیماری 

، ممکن  در نتیجهشود.  بندی نیز مشاهده میسایر مراحل طبقه

د، اما به  نخوبی آموزش داده شده باش   کلاس به  است یک زوج

مرحله  در  از    یدلیل ضعف  کلی سیستم  هاآنپیش  عملکرد   ،

  در  رو، صحت نهایی سیستم این همچنان محدود باقی بماند. از

ی سایامیز  هر سه شبکهزمان و هماهنگ    هم  آموزشصورت  

ی آموزش هر سه  چرخه  300با گذشت حدود    .شودانجام می

 اند.دیده آموزش شبکه کاملا پایدار و 

نتایج و همچنین ماتریس برهمریختگی حاصل از    ( 17شکل ) 

میطبقه نمایش  را  پارکینسون  متفاوت  سطوح  با  دهد.  بندی 

بندی  و طبقه  آموزش  توجه به این شکل، هر یک از سه شبکه در 

اند. با این حال،  دیده  آموزش  با صحت قابل قبولیبخش خود  

ها دارای دقت بسیار بالاتری از هر سه شبکه در تمامی حرکت

ی کلاسه  چهاربند  صحت طبقه  زین(  7)  جدولصحت هستند.  

می نمایش  را  پیشنهادی  آنسیستم  وجود  با  تمامی دهد.  که 

مرحلهشبکه در  به های سایامیز  دوکلاسه  آزمون  و  آموزش  ی 

، در  (( 17ل )اند )مطابق با شک دست یافته   80%  صحتی بالاتر از

دلیل   به  چهارکلاسه  سلسلهحالت  ساختار  در  خطا   انباشت 

بندی در هر سه حرکت به مقادیری  مراتبی، صحت نهایی طبقه

اثر    80%  حدود بیانگر  این کاهش عملکرد  یافته است.  کاهش 

در فرآیند  ی دیگر  یک مرحله به مرحلهمستقیم انتقال خطا از  

باید دقت داشت که این نتایج    ست. ای امرحله  گیری چندتصمیم

ی کوتاه زمانی بدست آمده است که  تنها بر اساس یک پنجره

 باشد. می  HUFهای استخراج شده در بخش  بیانگر غنای ویژگی

 

 های پیشین مقایسه با پژوهش  -۶
بالینی  مجموعه ثبت   PD-BiostampRC21 دادگان  دلیل  به 

های آناتومیکی متعدد، های حرکتی از موقعیتزمان سیگنالهم

زمره  در  تحلیل  فاز  قرار  در  سنگین  بسیار  پردازشی  موارد  ی 

نیازمند  می آن،  نوسانی  و  پنهان  الگوهای  استخراج  که  گیرد 

یادگیری عمیق است. با این حال،   روشهایی همانند کارگیریبه

نمونه تعداد  در  محدودیت  چالش  با  دادگان  دارای  این  های 

تقابل    آموزشبرچسب   این  است.  به  مواجه  کمتر  توجه  سبب 

شده در رویکردهای پیشین    ی یادگیری عمیقهامدل  استفاده از

. چارچوب پیشنهادی این پژوهش، دقیقا با هدف حل این  است

ق  های عمیسازی امکان آموزش پایدار مدلتناقض فنی و فراهم 

 . در شرایط پویای محدودیت داده توسعه یافته است
 

 

 
ی سایامیز با هسته های شبکه ریختگیهم های بر ماتریس   -(1۷) شکل

ص دو کلاسه بیمار از سالم، سطح یک تشخی برای سه لایه DLCداخلی 

های سه ویژگیبا استفاده از پارکینسون از سطح دو و سطح دو از سه 

   . حرکت راه رفتن، چرخش دست راست و چپ
 

 

 

ی سایامیز چند کلاسه با شبکه آموزش مقدار صحت،   -(۷) جدول

 سه لایه در تعیین سطح بیماری پارکینسون  DLCی هسته

 صحت نوع حرکت 

 77/49٪ راه رفتن
 73/75٪ چرخش دست راست
 79/07٪ چرخش دست چپ 

 

 

 هادادههای پیشین به دلیل فقدان  بخش قابل توجهی از پژوهش

داده از  معتبر،  و  برای  عمومی  خود  محدود  و  اختصاصی  های 

اند. این ناهمگنی در طراحی  ها بهره بردهآموزش و ارزیابی مدل

فعالیت نوع  پروتکل آزمایش،  و ها،  بیماران  تعداد  ثبت،  های 

ها را با چالش  ی مستقیم عملکرد مدلمعیارهای ارزیابی، مقایسه

تراز میان ی کاملا هم سازد. بنابراین، انجام یک مقایسهمواجه می

روش پیشنهادی و تمامی رویکردهای موجود، به لحاظ تجربی  

نیستامکان )  .پذیر  جدول  وجود،  این  از  مجموعه(  8با  ای 

مطالعات منتخب را که از نظر نوع حسگر، سناریوی حرکتی یا  

ه ارایهدف تشخیصی بیشترین شباهت را به این پژوهش دارند، 

گزارش .  کندمی نتایج  اساس  روش  بر  از  استفاده  های  شده، 

جمعی یادگیری  رویکردهای  و  ماشین  یادگیری  بر   مبتنی 

(Ensemble Learning) در بخش تشخیص    ،مطالعات  در سایر

درصد را به  86تا  74ی تقریبی هایی در بازه صحت پارکینسون
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رویکرد   مطالعات،  این  با  مقایسه  در  است.  داشته  همراه 

در حرکت    ٪93/1  پیشنهادی این پژوهش با دستیابی به صحت

و   راست  دست  مچ  راه   90/8٪چرخش  حرکت  رفتن، در 

کند که  دهد. این نتایج ثابت میه مییعملکردی کاملا برتر ارا

سلسله  طبقه HUF مراتبی  معماری  کنار  مقایسه در  ای  بند 

پیچیدگی بر  بالایی در غلبه  توانایی    ن های این دادگاسایامیز، 

 . برانگیز داردچالش

 
 

 

بندی و طبقه  HUFها پارکینسون با روش بدون سرپرستی پیشنهادی های ارایه شده بر روی دیگر داده ی روش مقایسه  -(۸) جدول

 = چرخش مچ دستان PS  -ای مقایسه

 ی ری ادگینوع  روش نوع حرکت  نوع حسگر  مرجع 
تعداد  
 هاکلاس 

 صحت

[40 ] IMU  یدست یژگیو رفتن راه مچی  +CNN 85٪ 2 ینظارت 

[24 ] IMU کمر  به متصل 
  گردش و رفتن راه

 درجه  180
 1SWS 

 CNNنه لایه 
 89٪ 2 ینظارت

 *سنج شتاب [ 38]
راه رفتن، چرخش  

 مچ دستان 
𝑝 2 - ی آمار یژگیو  = 0/04 

 سنج شتاب [ 41]
لرزش در حین راه 

 رفتن 
 ٪87 2 ینظارت یآمار ی ژگیو

 2الکترومایوگرام  [ 42]
لرزش در حین راه 

 رفتن 
 ٪90/2 2 نظارتی ویژگی آماری  

 سنج شتاب  -

 راه رفتن، 

PS- ،راست 

PS- چپ 

HUF and 

Siamese CF 
 – ینظارت  بدون

 یاسهیمقا
2 

=  راه رفتن ٪90/8

راست − 𝐏𝐒 = ٪93/1, 

چپ  −  𝐏𝐒 = ٪86/0. 

 سنج شتاب  -

 راه رفتن، 

PS- ،راست 

PS- چپ 

HUF and 

Siamese CF 

 – ینظارت  بدون

 یاسهیمقا
4 

=  راه رفتن  ٪77/49

راست − 𝐏𝐒 = ٪73/8, 

چپ − 𝐏𝐒 = ٪79/07. 
 

 

طبقه سناریوی  در  در  پیشنهادی  مدل  نیز،  چندکلاسه  بندی 

روش اغلب  با  گزارشمقایسه  ارا  های  برتری  عملکرد  ه  یشده، 

  پذیری چارچوب سلسله دهد که این امر بیانگر قابلیت تعمیممی

مراتبی و مبتنی بر شباهت آن در تفکیک سطوح مختلف شدت 

شده    گذاریبیماری است. شایان ذکر است که مطالعات علامت 

از   جدول،  در  ستاره  استفاده   PD-BIOSTAMP  هادادهبا 

آمده در چارچوب پیشنهادی  دست  اند؛ با این حال، نتایج بهکرده 

را   برتری  این  است.  شده  گزارش  برتر  موارد  این  تمامی  در 

نظارت، ساختار گیری از استخراج ویژگی بدونتوان به بهرهمی

امکان    سلسله که  داد  نسبت  فرایادگیری  راهبرد  و  مراتبی 

گذاری ناقص ی محدود و برچسبثر در شرایط دادهویادگیری م

 .کندرا فراهم می
 

 گیری نتیجه  -۷
و   ادغام  استخراج،  برای  جامع  چارچوب  یک  مقاله،  این  در 

های حرکتی با هدف تشخیص و تعیین سطح بندی ویژگیطبقه

 
1 Spectral Window stacked Representation 
2 Electromyography  

پارکینسون   گام  دادیم  ارایهبیماری  در  ویژگی.  ،  استخراج 

ناظر    عنوان یک روش بدونهب  HUF  ی مدلشده  ی اصلاحنسخه

 IMUهای  حرکتی از سیگنال  هایویژگیو ادغام  برای استخراج  

نبعی  م  چند  ادغام  از  گیریبهره   با  مدل   این.  گردید  معرفی

 -ساختارها و استفاده از ویژگی

هایی پایدار و غنی از الگوهای ، توانست نمایشخودرمزنگار  های-

 هادادهای که حتی در شرایط کمبود گونه حرکتی تولید کند؛ به 

 . داشته باشدافت عملکرد محدودی 

به ادامه،  بر محدودیت در  غلبه  روشمنظور  متداول  های  های 

نظیر  طبقه شرایط    DLCبندی  رویکرد    هادادهدر  یک  اندک، 

بر   مبتنی  سایامیزشبکهنوین  برای    فرایادگیریو    های 

بندهای مرسوم  ها پیشنهاد شد. برخلاف طبقهبندی ویژگیطبقه

اند،  وابسته  آموزشها در فرآیند  که مستقیما به برچسب کلاس

مطرحایده بر    ی  پژوهش  این  در  بین  شده  شباهت  یادگیری 

ی سایامیز بدون  در این چارچوب، شبکهاستوار است.    هانمونه

های کلاسی، با یادگیری  ی مستقیم از برچسباتکا به استفاده

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



  و ...  نظارت مراتبی بدون  مدل سلسله بیماری پارکینسون با  اختلالات حرکتی شخیص خودکار شدت تزاده: د عربسعی 330
 

 

 

مقایسه به  شباهت،  تابع  بازنمایییک  ویژگی  ی  های 

ی مرجع  نسبت به یک مجموعه HUF شده توسط مدلاستخراج

.  کندرا برآورد می  هاآنپردازد و میزان نزدیکی یا تمایز میان  می

مراتبی،    ی سلسلهکلاسه  بند چنداین ایده با تعمیم به یک طبقه

امکان تشخیص بیماری پارکینسون و تعیین سطوح مختلف آن  

فراهم   مسسازدمیرا  تفکیک  با  پیشنهادی  ساختار  ی  لها. 

کاهش  ضمن  مستقل،  دوتایی  تصمیم  چند  به  چندکلاسه 

نامتوازن و    هادادهپیچیدگی آموزش، قابلیت تطبیق بالاتری با  

ریختگی و  های درهمماتریس. تحلیل  ه استنشان دادرا  محدود  

طبقه این  عملکرد  که  است  آن  بیانگر  تجربی  بهنتایج  طور بند 

مجموعه غنای  به  توجهی  مقایسهقابل  است؛  های  وابسته  ای 

های مرجع نقش کلیدی در  ای که انتخاب مناسب نمونهگونه به

نتایج  .  کندکاهش خطای انباشته و افزایش صحت نهایی ایفا می

می نشان  پژوهش  ترکیب  این  که  بدون دهد  ویژگی    استخراج 

اصلاح مدل  با  طبقه HUF یشده  ناظر  بر  و  مبتنی  بندی 

، چارچوبی کارآمد و قابل های سایامیزیادگیری شباهت در شبکه

بیماری تشخیص  و  انسانی  حرکات  تحلیل  برای  های تعمیم 

می فراهم  بهعصبی  رویکرد  این  با  آورد.  کاربردهایی  در  ویژه 

میبرچسب  یهادادهیت  محدود مناسبی  دار،  جایگزین  تواند 

 د. بندی باشهای کلاسیک طبقهبرای روش
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