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  مقدمه
كالمن به عنوان يكي از ابزار هاي كلاسيك در فيلتر 

 خصوصا براي پردازش وفقي به شمار مي ،پردازش سيگنال
ري براي مدل توسعه يافته فيلتر كالمن به عنوان ابزا. رود

مدل سازي و پيش بيني سيستم هاي غير خطي به كار مي 
اين مدل بر روي مدل خطي شده سيستم در نقطه كار . رود

  . توسعه يافته است
در دهه اخير علاقه زيادي به شكل توسعه يافته فيلتر 
كالمن خصوصا براي آموزش شبكه هاي عصبي به خصوص 

 فيدبك براي مدل هاي عصبي پيچيده چون مدل ها با
محبوبيت فيلتر كالمن به خاطر . نشان داده شده است
 كنترل بالا روي عناصر همگرايي و ،سرعت همگرايي بالا

البته بايستي .  است RealTimeقابليت پياده سازي 
مدنظر داشت كه حجم بالاي محاسبات در يك مرحله مي 

امروزه حملات . تواند كاربرد فيلتر كالمن را محدود كند
خصوصا صرع به عنوان پنچرهاي  به سوي عصبي و 

شناخت ساختار مغز به حساب مي آيد و از اين رو به عنوان 
حملات . شاخه با پيشرفت روز افزون به حساب مي آيد

عصبي به عنوان دومين عامل بيماي هاي اعصاب پس از 
از كل مردم جهان را گرفتار % 1 بيش از ،سكته هاي مغزي
 تا 24ن زده مي شود كه سالانه نيز تخمي. خود ساخته است

وجود . نفر به اين آمار اضافه گردد100000 مورد در هر 53
حملات عصبي در هر سني و تعدد بسيار علل به وجود 
آمدن بيماري باعث تمركز طرح هاي تحقيقاتي عظيمي در 

  .اين شاخه گشته است
 عدم دسترسي ،به دليل پيچيدگي تحليل در حملات عصبي

 تصميم ،ل صدمه و ساختار آشوبناك حملاتمستقيم به مح
گيري روي يك اطلاع خاص براي پيش بيني حمله و 
انتخاب نوع و زمان درمان دقت تصميم گيري را به شدت 

از طرفي تصميم گيري براي نوع درمان در . كاهش مي دهد
چند سال آينده نياز به داشتن اطلاعات جامعي از وضعيت 

آمار ها . يت آينده بيمار داردكنوني بيمار و پيش بيني وضع
نشان مي دهند كه ضريب خطا در تصميم گيري و پيش 

  ].4[بيني وضعيت بيمار نسبتا بالا ست
 

 كالمن فيلتر توسعه يافتهگذري بر



 ابزاري براي تخمين حالت ،فيلتر كالمن در حالت كلاسيك
  .يك سيستم خطي به صورت بازگشتي است

م خطي را مي توان به صورت دو معادله  معادله يك سيست
  پردازش و اندازه گيري به صورت
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   ، ورودي سيستمw ، حالت سيستمxبدست آورد كه در آن 

v نويز اندازه گيري و y خروجي سيستم را نشان مي 
 رفتار سيستم را مدل H و Fهمچنين ماتريس هاي .دهد

 در تمام معادلات نشان kدر اين حالت انديس . ندمي كن
.  دهنده مرحله اي است كه متغيير در آن استفاده شده است

  در حالت كلاسيك فرض هاي
                    (2)(0, )w N Q∝  

  و
                   (3)(0, )v N R∝ 

جامعيت فرمول بندي فيلتر . نيز در نظر گرفته مي شود
تم هاي ايستا و نا ايستا و سيستم هاي متغيير كالمن سيس

مساله كالمن . با زمان را به صورت يكسان پوشش مي دهد
  :به صورت زير طرح مي شود

 را با معلوم بودن k- 1حالت سيستم در لحظه اول تا 
 بدست آوريد به طوري كه k  تا لحظه yخروجي هاي  

ميانگين مربعات خطاي حالت سيستم به حداقل مقدار 
  .برسد

اين مساله به فرمول بندي كالمن به صورت زير ختم مي 
  :شود

در لحظه اول با توجه به تابع توضيع حالت سيستم مي توان 
متغيير هاي موجود در فيلتر كالمن را به صورت زير به 

در صورت عدم دقت اين شرايط . صورت پيش فرض گرفت
يته در  ال، باز هم فيلتر كالمن مي تواند به همگريي،اوليه

  : برسد،زمان طولاني تر
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 Pدر اينجا . اثر اين شرايط اوليه بعد از مدتي محو مي شود
در مرحله بعد بهترين . خطاي تخمين به حساب مي آيد

  :تخمين پيشين از حالت سيستم تا زمان حال زده مي شود
                (5), 1 1ˆ ˆk k k kx F x− −

− −= 
اين تخمين داراي خطايي است كه بايستي با اطلاعات 

براي يافت اين خطا روند متعامد سازي . جديد جبران شود
  :بردار حالت بر مشاهدات صورت مي گيرد

          (6)ˆ ˆ ˆ( )k k k k k kx x G y H x− −= + −  
آنچه . حهت بردار متعامد شده به سادگي به دست مي آيد

باقي مي ماند و هنر فيلتر كالمن در آن در اين مرحله 
اين .  متعامد كننده استG تخمين اندازه بردار ،نهفته است

براي بدست . ضريب به نام ضريب كالمن معروف است
آوردن ضريب كالمن ابتدا بايستي خطاي تخمين پيشين 

  سيستم به صورت
         (7), 1 1 , 1 1
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  المن به صورتسپس ضريب ك. بدست آيد
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k k k k k k kG P H H P H R− − −= + 

خطاي كلي تخمين در اين مرحله به . محاسبه مي گردد
صورت ضريبي از احتمال خطاي پيشين به صورت زير 

  :بدست مي آيد

               (9)( )k k k kP I G H P−= − 
 

 ،همان طور كه از  فرمول بندي فيلتر كالمن مشخص است
اختار براي سيستم هاي متغيير با زمان و خطي به اين س

با توجه به گوسي بدون سيگنالهاي نويز در . كار مي رود
   توزيع ،سيستم و فرض تواما گوسي بودن دو سيگنال

حالت سيستم در هر لحظه به صورت گوسي با ميانگين 
. حالت كنوني و ماتريس كواريانس  خطاي سيستم است

روي گسترش هاي مختلف فيلتر اين حالت يك شرط پايه 
كالمن براي تضمين گوسي ماند حالت سيستم در هر 

 .مرحله ايجاد مي كند
فيلتر كالمن در حالت استاندارد براي سيستم ها ي خطي 

  در حالت غير خطي حالت سيستم به صورت. به كار مي رود
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 توابعي غير خطي g و f بدست مي آيد كه در حات كلي

براي سيستم غير خطي و در حالت كلي نويز ]. 5،3[هستند
.  تخمين حالت سيستم بسيار مشكل تر است،غير گوسي

تقابل ميان توابع حالت مي تواند به عدم امكان پيش بيني 
روش هاي متعددي براي مقابله با اين مشكل . سيستم شود

 مشتق پذير و g  وfفرض كنيم توابع . پيشنهاد شده است
يك راه حل در اين مورد استفاده . نويز سيستم گوسي باشد

از تقريب خطي محلي حالت سيستم حول حالت كنوني 
با ين فرض حالت جديد سيستم باز هم توزيع گوسي . است

اين الگوريتم به .داشته و فرض هاي فيلتر كالمن برقرار است
اين حالت در . نام توسعه فيلتر كالمن شناخته شده است

  : به صورت F و Hماتريس هاي 
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نكته قابل توجه در .  بدست مي آيندf و hاز ژاكوپين توابع 
 استفاده از تخمين پيشين حالت سيستم براي ،اينجا

 و استفاده از تخمين حالت كنوني براي ماتريس Hماتريس 
Fزير بدست مي آيدلذا مدل سيستم به صورت.  است :  
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توسعه فيلتر كالمن به عنوان روشي كلاسيك براي تخمين 
 براي onlineحالت سيستم هاي غير خطي و آموزش 

از ديگر روش هاي . شبكه هاي عصبي به حساب مي آيد
تقريب حالت كه مي توان در حالت كلي تر به كاربرد مي 

اين .  اشاره كردparticle filteringي توان به روش ها
روش ها بر اساس نمونه بر داري نصادفي از فضاي حالت با 

در اين روش سعي مي .   استوار استg و fاستفاده از توابع 
توان با تغيير وزن هاي ساختار به حداكثر احتمال شرطي 

  . خروجي مشاهده شده بر اساس حالت سيستم رسيد
  

اسايي سيستم در فضاي فيلتر كالمن براي شن
  حالت

يك مثال غير مستقيم از شناسايي سيستم با استفاده از 
 به كاربردن فرمول بندي فيلتر كالمن براي ،فيلتر كالمن

هرچند راه حل ]. 8[آموزش شبكه هاي عصبي پيچيده است
مساله آموزش شبكه هاي عصبي نسبتا ساده همانند شبكه 

اي پس انتشار  به وسيله روش ه Feed Forwardهاي 
 شبكه هاي ،خطا به صورت نسبتا ساده اي بدست مي آيد
 داراي روشي ،پيچيده تر مانند شبكه هاي با حلقه بازگشتي

توسعه فيلتر كالمن اين امكان را . موثر براي آموزش نيستند
فراهم مي كند تا با استفاده از مدل شبكه امكان آموزش 

onlineغير قابل ،اسباتاليته حجم بالاي مح.  فراهم آيد 
 مساله پايداري در ،گسترش بودن روش به حالت پيچيده تر

اين مدل ها و نياز به مشتق پذيري توابع كاربرد فيلتر 
  ]. 7[كالمن را به حالاتي خاص كاهش مي دهد

 براي معرفي روش شناسايي سيستم بر اساس فيلتر كالمن 
ميد  ابتدا مورري بر روش حداكثر سازي ا،به صورت مستقيم

EMفرض كنيم رفتار سيستمي  به صورت .  خواهيم داشت
)x;teta(Gدر اين جا .  مد نظر باشدteta پارامتر هاي 

 به tetaمعمولا از آنجا كه .  حالت سيستم استxسيستم و 
 در مدت نسبا طولاني ثابت ،ساختار سيستم وابسته است

 اصولا به عنوان حالت سيستم به xدر حالي كه . مي ماند
 EMروش . اميك سيستم و ورودي آن وابسته استدين

در مرحله . شامل يك روش تكراري و دو مرحله اي است
 كه در مراحل قبل بدست ،اول با استفاده از حالت سيستم

در .  ديناميك سيستم پيش بيني مي شود،آمده است
مرحله دوم حالت سيستم در ديناميك جديد بدست مي 

 مي توان ،ستم همگرا شددر هنگامي كه شناسايي سي. آيد
مي . تعداد عمليات شناسايي ديناميك سيستم را كاهش داد

  :توان اين الگوريتم را به صورت زير فرمول بندي كرد
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 براي شناسايي و EMاستفاده از الگوريتم ،در گذشته

آموزش سيستم هاي با ديناميك خطي مانند سيستم هاي 
در اينجا . الت با ماتريس مشاهده به كار رفته استفضاي ح



 فيلتر كالمن و ،EMيك روش استفااده از تركيب الگوريتم 
 براي شناسايي سيستم غير خطي RBFشبكه عصبي 
 سه مزيت EMبه صورت كلي روش ]. 6[معرفي مي شود

اولا اين روش راه حلي . عمده بر روش هاي مشابه دارد
اي از دست رفته در رودي يا اساسي براي جبران داده ه

 قابل تعميم به حالت هاي EMثانيا . جي سيستم دارد.خر
اين روش قابليت كشف . بيسار پيچيده تر هم مي باشد

. متغيير هاي پنهان و غير قابل مشاهده سيستم را هم دارد
 را به صورت EMبه طور مثال مي توان فرمول بندي 

از طرف . جام دادتركيبي از چندين سيستم غير خطي هم ان
ديگر با وجود آنكه اثبات پايداري در سيستم هاي غير 

 با تلاش براي حداكثر EM ،خطي عموما مشكل است
 كه در انجا همانند تابع لياپانف ،كردن معيار شباهت
.  سيستمي پايدار به وجود مي آورد،سيستم عمل مي كند

  را براي كاربردEMاين مزايا بر روش هاي كلاسيك قدرت 
هاي شناسايي و آموزش خصوصا در سيستم هاي غير خطي 

 EMدر ادامه اين قسمت به بررسي روش . نشان مي دهد
   .با استفاده از توسعه فيلتر كالمن مي پردازيم

همانند فرمول فرض مي كنيم يك سيستم غير خطي در 
در حالت كلي روش هاي بر . فضاي حالت تعريف شده باشد
 يك سيستم غير خطي و تا ،اساس گسترش فيلتر كالمن

حدودي ايستا را به سيستمي غير ايستا ولي خطي مدل مي 
در اين حالت ماترسي هاي متغيير با زمان در توسعه . كنند

فيلتر كالمن به صورتي كه در فصل دوم اشاره شد بدست 
 حالت سيستم را بر ،اين تخيمن در مرحله اول.مي آيند

 E مرحله اساس مدل پيش فرض بدست مي دهد كه
  .الگوريتم را مي سازد

در مرحله دوم پارامتر هاي مد ل بر اساس خروجي و حالت 
در اين حالت مدل مجددا تخميين . سيستم بدست مي آيد

 و مدل هاي f، gبراي مدل پامتر هاي تئابع . زده مي شود
براي بدست آوردن پارامتر هاي توابع راه . نويز وجود دارند

به عنوان مثال يك روش ساده . هاي مختلفي وجود دارد
ولي غير بهينه پبدا كردن توزيع هاي گوسي در داده ها و 

  ].1[ روي آنهاستfبرازش تابع 
 مي توان پيشنهاد داد Mروش بهتري كه براي مرحله 

 با توابع پايه گوسي براي RBFاستفاده از يك شبكه 
 امكان RBFاستفاده از شبكه . تخمين تابع هدف است

در اين . را فراهم مي سازدg و fزمان توابع تخمين هم 
حالت پيچيدگي هاي مربوط به تخمين هر دو تابع از بين 

 مورد بحث تلاش مي كند تا ورودي RBFشبكه . مي رود
 تصوير y را به خروجي مورد نظر x و حالت سيستم uهاي 
در اين حالت بردار خروجي بر اساس تركيب خطي . كند

 يك نويز ورودي و تخمين حالت و ورودي سسيستم و
 RBFورودي بر اساس توابع گوسي كه به وسيله شبكه 

در اين حالت هر نود در .بدست امده است زده مي شود
 و تركيب خطي آنها به p نماينده يك تابع RBFشبكه 
  . صورت مي گيردhوسيله 
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زير نمايه كاملي لز سيستم شناسايي بر اساس  كالمن شكل 

 . را نشان مي دهدRBFفيلتر و شبكه 

 
  شناسايي سيستم به استفاده از فيلتر كالمن - 1  شكل

 RBF روش آموزش شبكه ،آنجه  در اين ميا باقي مي ماند
تعيين . و تعيين حالت اوليه سيستم براي سيستم است

 و نقطه شروع كار نقش RBF اوليه براي شبكه ساختار
  .  عمده اي در همگرايي به نقطه مورد نظر دارد

  
مدل حملات عصبي به عنوان يك سيستم غير 

 خطي و آشوب ناك 
 ، در حملات عصبيEEGمساله اصلي در سيگنال هاي 

 زمان اوج حملات ،شناسايي و پيش بيني زمان شروع حمله



اين . و تعداد تكرار حملات در مدت زمان طولاني است
پارامترها هم براي كنترل حمله و هم براي تصميم گيري 

در اين بررسي به سيگنال . روي نوع درمان حياتي هستند
 كه ناشي از دو الكترود اول از يك  EEGيك كاناله 

نتظار ا.  است مي پردازيم20- 10سيستم چيدمان الكترودي 
  روند مدل EEGمي رود استفاده از چندين سيگنال 

ليكن در اين جا تنها به . سازي و تخمين را بهبود ببخشد
 اين سيگنال  .بررسي يك سيگنال تك كاناله مي پردازيم

 برابر نرخ نايكويست نمونه 3 فيلتر مي شود با Hz200در 
  .برداري شده است

  

 
 EMوسه يادگيري سيستم در پر- 2  شكل

  
در اين فصل به بررسي انواع روش هاي هوشمند وكلاسيك 
براي شناسايي و پيش بيني در چنين سيستمي مي 

 همراه با يك حمله EEG سيگنال زماني 4شكل . پردازيم
براي شناسايي زمان حمله و پيك حملات . را نشان مي دهد

 هايي كه از جمله روش. روش هاي متعددي بيان شده است
 معرفي شده EEGبراي شناسايي حمله در يك سيگنال 

   مي توان ،است
به روش هاي متكي برمدل سازي سيگنال در حالت عادي 

مدل هاي متعددي از جمله مدل هاي خطي . اشاره كرد
ديناميك و مدل هاي غير خطي و مدل هاي شبكه عصبي 

وان نمونه اي از اين مدل ها را مي ت. براي مدل سازي است

 فركانسهاي mk تا 1mدر اينجا .  مشاهده كرد3در شكل 
اين . به آنها اشاره شده است] 10 ،9[پايه اي هستند كه در 

با ورود به ناحيه . مدل تنها در حالت عادي معتبر است
 خطاي مدل نسبت به سيگنال اصلي به شدت ،حمله

در نتيجه افزايش ناگهاني خطا را مي توان . افزايش مي يابد
  .ه عنوان معياري براي شناسايي حمله بكار بردب

 
  EEGمدل عصبي براي سيگنال  - 3  شكل

  
در يك حمله زمان هايي به عنوان پيك حمله شناسايي مي 

زمان و تعداد اين حملات به عنوان معياري براي . شوند
  .تشخيص علت بيماري و نوع درمان به كار مي رود

 .له همراه با سه اوج حمله را نشان مي دهد يك حم4شكل 
تهيه شده ] Dataset # 114 : [ اين نمونه از پايگاه داده 

فرايند شناسايي پيك حملات نيز به وسيله الگوريتم . است
كل سيگنال به مدت   . صورت مي گيرد] 14[پياده شده در 

و براي آموزش هر شبكه )  12شكل (دقيقه وجود دارد 60
 ثانيه اي از سيگنال به عنوان يك ست استفاده 9از قطعاات 
 به عنوان يك مدل شاهد براي كل 4شكل . شده است

همچنين اين . سيگنال و آموزش آن به حساب مي آيد
پايگاه داده شامل يك سري زماني براي توصيف تكرار 

شكل (حملات در طول شبانه روز براي بيماري مشابه است 
14.(  

ر افقي شماره نمونه برداري شده و در تمام نمودار ها محو
 بر حسب  EEGمحور عمودي ميزان ولتاژ دريافتي براي 

uVدر غير اين صورت روي نمودار پارامتر ها تصريح .  است
 در اكثر EEGاي مدل سازي يك سيگنال بر .شده است

موارد فرض بر عدو مجود حالات غير طبيعي ذر سيگنال 
 ARMAX به طور مثال هنگامي كه مد ل. است

 روي نمونه اي كه داراي يك حمله EEGپيشنهادي  براي 
 نتايج بدست آمده كاملا غير ،پياده مي شود) 4شكل (است 



قابل قبول هستند و حتي وجود حمله در اين مدل قابل 
  ).5شكل (تشخيص نمي باشد 

 
  مثالي از شروع يك حمله عصبي - 4  شكل

نكته مي توان ديد كه اصولا مدل هاي با توجه به اين   
 در مورد EEGخطي معمول در مورد سيگنال هاي 

همان . سيگنال هاي غير طبيعي قابل استفاده نمي باشد
 براي حالت   مدل هاي شبكه عصبي،طور كه اشاره شد

 بر اساس تركيب سيگنال هاي سينوسي EEGنرمال 
روش  كاربرد اين 6شكل ]. 12،11[خاصي تعريف شده است

.  نشان مي دهد4را براي را براي مدل سازي سيگنال شكل 
ديد مي شود كه مدل ارايه شده در ناحيه نرمال داراي 

  . قابليت پيش بيني پيك ها و نيز شروع حمله را ندارد
با توجه به ساختار فيزيولوژي شروع حمله صرع به نظر مي 
 رسد ساختار هاي پيچيده تر عصبي توانايي بهتري در مدل

 دو نمونه 7شكل . سازي سيگنال در زمان حمله را دارند
خروجي سيستم هاي شبكه عصبي با فيدبك را كه براي 

هر دو مساله مانند ]. 13[مساله مورد نظر نشان مي دهند
در حالت اول خذوجي هاي . شبكه قبلي دو لايه مي باشند

هر دو لايه به عنوان ورودي لايه قبل و در حالت دوم تنها 
ي لايه آخر به عنوان ورودي لايه قبل به كار رفته خروج
براي خفظ پايداري در هنگام آموزش از روش ] . 9[است

هر . كالمن با گام هاي كوتاه آموزش استفاده شده است
 ،چند دومين مدل در حالت حمله نسبتا خوب كار مي كند

 لذا امكان بدست ،سيگنال نرمال را نمي تواند تعقيب كند
نيز هنگامي كه مدل براي . خمله را نمي دهدآوردن زمان 

 نمونه اختلاف صورت مي 10پيش بيني خروجي تنها با 
 تخمين خصوصا در ناحيه نرمال به صورت شيفت ،گيرد

يافته خروجي ظاهر مي شود كه نشانه عدم يافتن اطلاعات 

يك ). 8شكل (سيگنال و تخمين همانند نويز سفيد است 
 شامل دو بلوك موازي براي مدل هوشمندانه تر از شبكه

تخمين ناحيه نرمال به وسيله يك بلوك خطي و تخمين 
كل . ناحيه حمله به وسيله يك بلوك عصبي بازكشتي است

سيستم به وسيله يك روش كالمن توسعه يافته آموزش مي 
 نتايج شبيه سازي براي اين مدل را نشان مي 9شكل . يابد
راي مشكل شناسايي ديده مي شود كه اين مدل نيز دا. دهد

 .زمان حمله و تشخيص صحيح پيك هاي حمله است
 

استفاده از تركيب  فيلتر كالمن و شبكه عصبي 
  مصنوعي براي پيش بيني حملات عصبي

 ، نشان داده شدي قبلشبيه سازي هايدر همان طور كه 
 توانايي مدل EEGروش هاي معمول در تخمين سيگنال 
ه در بيماري هاي سازي و پيش بيني عواملي مهمي ك

اين فصل . عصبي مانند صرع مهم تلقي مي شوند را ندارند
از ايده فيلتر كالمن و شناسايي سيستم در آن به عنوان 

در اينجا . انتخابي مناسب تر در مساله فوق استفاده مي كند
 به صورت ثابت و شامل يك لايه گوسي RBFمدل شبكه

ول نمودار شكل  نورون كه با سعي و خطا در مرحله ا24با 
 نشان 11 و 10شكل . دو به دست آمده است مي باشد

 براي 10 و 5دهنده مدل سيستم بر اساس تعداد حالات 
ديد شده است كه با بيش از اين تعداد . فيلتر كالمن است

  . حالات سيستم قابليت پيش بيني را از دست مي دهد
 .نهايتا مدل براي تست بلند مدت سيگنال يكار رفته است

 نشان مي دهد كه اين مدل براي پيش بيني در 13شكل 
 دقيقه از انتهاي نمونه هاي در دستري بسيار 15مدت 

همچنين مدل توانسته است در . موفق عمل كرده است
 ساعت تاخير در طول شبانه روز حداكثر 6پيش بيني با 

حملات در طول شبانه روز را به خوبي پيش بيني كند كه 
حملات و هم از نظر زمان حملات نتيجه هم از نظر تعداد 
  ).9شكل (قابل توجهي است



 
مدل عصبي با سيستم عصبي و خطي به صورت -  5  شكل

  موازي

 
  مدل فيلتر كالمن اوليه براي شناسايي پيك-  6  شكل

 
  ط شدهيك ساعت از سيگنال ضب-  7  شكل

  نه هاي كاري آتي يزم
استفاده از روشهاي پيشرفته تر خصوصا براي آموزش شبكه 

RBF با توجه به شاختار مي توانند به عنوان زمينه هاي 
همچنين جاي كار براي رو  .كاري آينده در نظر گرفته شود

شهاي جيدي توسعه فيلتر كالمن براي استفاده در 
  .شناسايي وجود دارد 

 
پيش بيني بلند مدت سيگنال براي محل -  8  شكل

  حملات

 
پيش بيني بلند مدت تعداد حملات در ساعت با -  9  شكل

  استفاده از مدل كالمن
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   مدل كالمنتغيير در پيش بيني با استفاده - 10  شكل

  



ي با حالت محدود و خصوصا اين مساله براي سيستم ها
  .آشوب ناك در حال پيشرفت است

نكته قابل توجه ديگري كه در مورد مدل بدست آمده وجود 
 استفاده از روش هاي كالمن بر اساس نويز غير گوسي ،دارد
نويز هاي  EEGعلاوه بر نويز محيطي در سيگنال. است

 و ROG نويز هاي ناشي از منابع ناخواسته مانند ،محيطي
 و نيز جريان هاي ناشي از حركت يون ها ECGسيگنال 

ازآنجا كه سيستم غير .  اثر مي گذاردEEGروي سيگنال 
 فرض گوسي بودن نويز روي سيگنال تا ،خطي است

حدوددي اعتبار خود را از دست مي دهد و لذا توزيع حالت 
از آنجا كه فرمول . سيستم از حالت گوسي خارج مي شود

 ،ودن حالت صورت گرفته استبندي اوليه بر اساس گوسي ب
به نظر مي رسد روش هاي جديد كه توزيع غير گوسي 

] 2[حالت را در حالت غير گوسي در نظر مي گيرند مانند 
  .مي توانند بهعنوان مدلي مناسب تر مد نظر قرار بگيرند

ايج اين روش قابل استفاده در كاربرد هاي تنهايتا ن
آنجا كه روش از . تشخيصي و كلاسه بندي سيگنال است

سعي در بدست آوردن حداقل حالاتي را دارد كه سيگنال 
به صورت كامل و خصوصا در زمان حمله بازسازي 

عنصر كند،حالت بدست آمده در فيلتر كالمن به عنوان 
از آنجا كه مدل . مناسبي براي تشخيص نوع سيگنال است

قابليت تعقيب سيگنال را ئر حالات حمله و در دراز مدت 
 حالت بدست آمده در دراز مدت به عامل جدا كننده ،دارد

  .اي مطرح است
  

  جمع بندي
 به نظر مي رسد مدل ،با توجه به آنچه در اينجا ارايه شد

شناسايي كالمن خصوصا در مواردي كه سيستم به صورت 
 ،تئوري داراي حالت پنهان و ديناميك غير خطي است
ل بهتر از روش هاي كلاسيك و حتي روش هاي معمو

البته مي توان ديد كه هنگام يك . هوشمند عمل مي كنند
 مدل شناسايي شده ،سيستم از حالت ايستا خارج مي شود
در واقع در حالتي كه . نمي تواند به صورت مطلوبي كار كند

سيستم داراي تغييرات شديدي است مانند زمان شروع 
 امكان دنبال كردن مدل ،حملات در مساله حملات عصبي

ست مي دهد كه علت اصلي در فرض هاي توسعه را از د

فيلتر كالمن در ايستايي سيستم غير خطي براي مدت 
  .نسبتا طولاني است
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