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Abstract: Epilepsy can be defined as recurrent seizures caused by sudden electrical discharges in a group of human brain 
cells. Electroencephalogram (EEG) signals play a very important role in the diagnosis of this disease. EEG signal 
recordings, which are recorded by portable recording devices, produce very long data, and the detection of the epileptic 
zone requires a long time for the analysis of all the data by a specialist. Traditional analysis methods are tedious, so in 
recent years, a large number of automatic systems for epilepsy diagnosis have emerged. In this paper, a new approach 
based on the social spider  optimization algorithm (SSO) is presented. First, the EEG signal is decomposed based on the 
discrete wavelet transform. Then, 132 statistical features, entropy and chaos features are extracted, and then the best 
features are selected by the SSO with the proposed objective function. Finally, the selected features are used to classify 
seizure and non-seizure EEG signals by support vector machine algorithm. Simulation results show that the proposed 
method has good accuracy and sensitivity on Bonn university dataset, and this method can effectively help doctors in 
diagnosing epilepsy, thus reducing their workload. 
Keywords: Epileptic Seizure  Detection, Features Selection, Electroencephalogram Signals, Social Spider  Optimization 
algorithm. 
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Extended Abstract 

1- Introduction 

Epilepsy is a chronic neurological disorder characterized 
by sudden, uncontrolled seizures and unpredictable patient 
behaviors. Accurate and timely diagnosis of epilepsy is 
essential for initiating antiepileptic drug therapy and 
reducing disease risk. Currently, epilepsy diagnosis relies 
on neurological examinations and auxiliary tests such as 
brain imaging and EEG, with EEG maintaining its position 
as the most widely used diagnostic approach. However, 
visual analysis of electroencephalogram (EEG) for 
epilepsy detection remains highly costly, time-consuming, 
and prone to errors. Therefore, it is crucial to develop an 
automated computer-aided diagnostic system to detect 
epileptic states from EEG signals automatically. Such a 
system would significantly assist specialists in achieving 
accurate and efficient diagnosis. Although extensive 
research has been conducted on epilepsy detection, 
challenges remain regarding the number of extracted 
features, which significantly impacts diagnostic accuracy. 
In this paper, EEG signals are first decomposed using the 
discrete wavelet transform (DWT) algorithm. 
Subsequently, 132 features including statistical, entropy, 
and chaos based features are extracted from the EEG 
signals to ensure comprehensive signal representation. To 
prevent overfitting and extract meaningful information, 
the social spider optimization (SSO) metaheuristic 
algorithm and a proposed objective function are employed 
for optimal feature selection. Finally, a support vector 
machine (SVM) classifier is implemented for EEG signal 
classification and epilepsy detection. 

2- Methodology 
This section outlines the theoretical framework of our 
proposed method for epilepsy detection. The diagnostic 
process, as illustrated in the accompanying flowchart, 
follows a structured sequence beginning with data 
preprocessing and segmentation, followed by discrete 
wavelet transform analysis. The methodology proceeds 
with comprehensive feature extraction encompassing 
statistical parameters, entropy measures, and chaos-based 
characteristics. Subsequent stages involve optimal feature 
selection through the social spider optimization 
metaheuristic algorithm, culminating in classification 
using a support vector machine architecture. The 
following discussion provides detailed technical 
specifications for each component of this systematic 
detection framework. 
This paper uses the EEG database from the University of 
Bonn, Germany. The database consists of five groups (Z, 
O, N, F, S), each containing 100 EEG signal samples with 
a duration of 23.6 seconds and a sampling rate of 173.61 
Hz. These signals belong to subjects aged between 6 and 
43 years, and artifacts such as muscle movements and eye 
movements have been removed from these signals. 
Groups Z and O contain samples from healthy (non-

epileptic) individuals with eyes open and eyes closed, 
respectively. Groups N and F include samples from 
patients during interictal periods (between epileptic 
seizures). Group S consists of samples from patients 
during actual epileptic seizures. The database provides a 
standardized dataset with clean EEG signals that clearly 
differentiate between healthy states and various epileptic 
conditions, making it suitable for epilepsy detection 
research. The consistent sampling rate and recording 
duration across all samples allow for reliable comparative 
analysis of different epileptic states and normal brain 
activity. 

3- Results and discussion 
This section begins by examining the evaluation criteria 
for epilepsy detection methods before introducing the 
dataset employed in this study. The discussion then 
proceeds to present the experimental outcomes of our 
proposed detection approach, including comparative 
analyses with existing conventional methods. All 
computational experiments were implemented and 
executed using MATLAB software on a standard personal 
computer configuration. 
The first experiment investigates the impact of varying 
EEG signal window sizes (4096, 2048, 1024, and 512 
samples) on seizure detection performance. Results 
demonstrate that classification accuracy, sensitivity, and 
specificity all improve with increasing window length. 
Notably, the proposed model maintains acceptable 
performance even with shorter window sizes (512 
samples), indicating its robustness across different signal 
durations. 
The second experiment compares the proposed method 
with recent state-of-the-art approaches. Tabulated results 
show superior performance of our method in key 
classification metrics, confirming its effectiveness for 
epileptic seizure detection. 

4- Conclusion 
This paper presents a novel automated epilepsy detection 
system. The proposed methodology involves several key 
stages: First, noise removal and segmentation are 
performed on the raw EEG signals. The signals then 
undergo decomposition using discrete wavelet transform 
(DWT). Subsequently, 165 distinct features are extracted 
from both the raw and decomposed EEG signals. Since 
feature selection critically impacts epilepsy detection 
accuracy, the system employs an innovative approach 
combining the social spider optimization (SSO) 
metaheuristic algorithm with a custom objective function 
to identify the most discriminative features. Finally, a 
support vector machine (SVM) classifier distinguishes 
between ictal (seizure) and interictal (non-seizure) EEG 
patterns. 
The developed system offers clinicians an efficient tool for 
rapid epilepsy diagnosis. Notably, the proposed 
framework shows potential for adaptation to other 
neurological disorders, including Alzheimer's disease 
detection, demonstrating its broader clinical applicability.
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 دهقان/  ... تمیالگور  بر یصرع مبتن   ي ماریب صی در تشخ د یجد کردیرو

 ۱۵ 

رویکرد جدید در تشخیص بیماري صرع مبتنی بر الگوریتم عنکبوت  

 اجتماعی و الگوریتم ماشین بردار پشتیبان
 *1بهرام دهقان

 ) Bahramdehghan1@gmail.com(  ، ایرانسروستان، دانشگاه آزاد اسلامی، سروستانگروه مهندسی برق، واحد  -1

هاي مغزي انسان تعریف بر روي یک گروه از سلول   الکتریسته ناگهانیودکننده ناشی از تخلیه  هاي عُ توان به عنوان تشنجبیماري صرع را می  :چکیده
هاي که توسط دستگاه  EEGهاي  کند. ثبت سیگنال نقش بسیار مهمی در تشخیص این بیماري ایفا می  ) EEGهاي الکتروانسفالوگرام (کرد. سیگنال 

کل اطلاعات   تحلیلنیازمند مدت زمان طولانی براي    ،کنند که تشخیص ناحیه صرعیشوند، اطلاعاتی با طول بسیار بالا تولید میثبت سیار ضبط می
هاي اخیر تعداد بسیار زیادي سیستم اتوماتیک براي ، در سال تحلیلهاي سنتی  دلیل خسته کننده بودن روشهباشد. بتوسط شخص متخصص می

براساس   EEGوجود آمده است. در این مقاله، رویکرد جدیدي مبتنی بر الگوریتم عنکبوت اجتماعی ارائه شده است. در ابتدا سیگنال  هتشخیص صرع ب
ها توسط الگوریتم هاي آشوب استخراج می شوند و بهترین ویژگیویژگی آماري، آنتروپی و ویژگی  132شود. سپس،  تبدیل موجک گسسته تجزیه می

می انتخاب  پیشنهادي  هدف  تابع  با  اجتماعی  ویژگیعنکبوت  نهایت،  در  جهت شوند.  پشتیبان  بردار  ماشین  الگوریتم  از  استفاده  با  انتخابی  هاي 
هاي  داده دهد که روش پیشنهادي بر روي مجموعهسازي نشان میشود. نتایج شبیهتشنج و غیرتشنج استفاده می  EEGهاي  بندي سیگنال طبقه

تواند به طور مؤثر به پزشکان در تشخیص صرع کمک کند، و این روش می  ن به صحت و حساسیتّ خوبی برخوردار استبُدانشگاه    EEGسیگنال  
 یابد.بنابراین بارکاري آنها کاهش می

 اجتماعی هاي الکتروانسفالوگرام، الگوریتم بهینه سازي عنکبوت سیگنال ها،ویژگیتشخیص بیماري صرع، انتخاب واژه هاي کلیدي: 
DOI: 10.82526/jcdsa.2025.1196716  نوع مقاله: پژوهشی 

 27/10/1403 :تاریخ ارسال مقاله 02/03/1404 :تاریخ پذیرش مقاله 31/03/1404 :مقاله چاپتاریخ 

 مقدمه   -۱
در جهان محســوب    یاختلالات عصــب  نیاز مهمتر  یکیعنوان  صــرع به

ــودیم ــن  ي ها  در همه گروه تواندیکه م  ش . در ]2, 1[ بگذارد ریتأث  یس
ر جهان از ب  ونیلیم 65  حال حاضـر حدود راسـ صـرع رنج  ي مارینفر در سـ

که در آن تشـنج با اسـت    داریپا  یاختلال عصـب کی. صـرع  ]3[ برندیم
ان اگهـ ه نـ ــتـ اخواسـ ا  یاختلالات نـ ابـلیغ  ي رهـاو رفتـ  مـارانیب  ینیبشیپ  رقـ

شـروع اسـتفاده   ي برا صـرع و به موقع  حیصـح  صیتشـخ  .شـودیمشـخص م
ــرع و کاهش ر  ةکنندکنترل  ي داروها از ین بیماري،  ابتلا به ا ســـکیصـ

هاي  رحال حاضــر، تشــخیص صــرع با آزمایشد. امري ضــروري اســت
اســکن بصــري   تصــاویر مغزي و لثهاي کمکی منورولوژي و آزمایش
فالوگرام (  ودحاصـل می EEG (2الکتروانسـ جایگاه خود را به    EEGکه   شـ
ت  عنوان پرکاربردترین ی حفظ کرده اسـ خیصـ . با این ]5,  4[رویکرد تشـ

ــکن ، وجود ــیار پرهزینه،    EEGاس ــرع هنوز هم بس ــخیص ص براي تش
ســیســتم  بنابراین ضــروري اســت   .]6[ و کاري نادرســت اســت برزمان

هاي  طور خودکار، حالت  خودکار تشـخیص کامپیوتري طراحی شـود تا به

 
 مسئول  نویسنده *

2 Electroencephalogram 

ــیگنال   ــرعی را از س ــخیص  EEGص ــتم،  .  ]7[ دهد  تش ــیس به این س
یار کمک کننده می خیص دقیق و موثر بسـ ان جهت تشـ صـ د.متخصـ  باشـ

ــرع به طور کلی ــخیص بیماري ص ــتفاده از  تش الگوریتم یادگیري    با اس
ــین از ــه مرحله، پیش ماش ــایی ویژگی و طبقه پردازش،س ــناس بندي  ش

ترین ها یکی از مهمشــده اســت که مرحله شــناســایی ویژگی تشــکیل
توان به ســه ها را میمرحله شــناســایی ویژگی .]9,  8[ باشــدمراحل می

ها تقســیم ها و تبدیل ویژگیها، انتخاب ویژگیمرحله اســتخراج ویژگی
دقت تشـخیص بیماري    ها درکرد که مراحل اسـتخراج و انتخاب ویژگی

این امر سـبب شـده هر روزه  .]10[باشـد  حائز اهمیت می بسـیار  صـرع
ــتري را بـه خود جلـب کنـد کـه در ادامـه کـه بـه مرور   توجـه محققـانی بیشـ

 شود.مواردي از آنها پرداخته می
ه عنوان ]11[در   از بـ ه و آنتروپی فـ  از آنتروپی طیفی، آنتروپی نمونـ
یگنال   هاویژگی ده    EEGاز سـ تفاده شـ رع اسـ خیص بیماري صـ براي تشـ

تفاده   هاي آماري از ویژگی ها ،جهت اسـتخراج ویژگی ]12[ اسـت. در اسـ
توان نسـبی، نسـبت   هاي توان شـامل طیفویژگی از ]13[در  شـده اسـت.

یص بیماري صـرع  ضـرایب همبسـتگی متقابل جهت تشـخ طیف توان و

mailto:Bahramdehghan1@gmail.com
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هاي  هاي یادگیري عمیق روي دادهاز شبکه  ]14[در  استفاده شده است.  
EEG  تخراج ویژگی ت. در جهت اسـ ده اسـ تفاده شـ از تبدیل  ]15[ها اسـ

تشخیص  ها در جهت استخراج ویژگی  RQAموجک و تحلیل غیرخطی  
ت. ده اسـ تفاده شـ رع اسـ به    ]16[در   بیماري صـ از تبدیل موجک و محاسـ

رایب موجک به عنوان خویژگی انرژي ضـ رع ها جهت تشـ یص بیماري صـ
  K-meansالگوریتم   از تبدیل موجک و ]17[در اســتفاده شــده اســت. 
هاي  از روش  ]18[در  اســتفاده شــده اســت.   هاجهت اســتخراج ویژگی

تخراج ویژگی  MUSICو   EV تخمین طیفی ده  جهت اسـ تفاده شـ ها اسـ
ــت. در  آنتروپی تقریبی  از روش تعمیم یـافتـه تبـدیـل موجـک و  ]19[اسـ

ــتخراج ویژگی ها  تخاب ویژگیان ها و از الگوریتم ژنتیک جهتجهت اسـ
جسـتجوي گرانشـی باینري   از الگوریتم  ]20[در  اسـتفاده شـده اسـت.  
اب ویژگی ت انتخـ اجهـ ــت. در    هـ ــده اسـ اده شـ ــتفـ الیزاز    ]21[اسـ  آنـ

اســتفاده   EEGها از ســیگنال  جهت اســتخراج ویژگی  1خودرگرســیونی
ــده اســـت. در  هاي زمانی و فرکانســـی جهت از ترکیب روش ]22[شـ

ــتخراج ویژگی ــت.اس ــده اس ــتفاده ش از الگوریتم گرگ    ،]23[  در ها اس
اب بهترین ویژگی ت انتخـ ــتري جهـ اکسـ ه  خـ دار بهینـ اب مقـ ا و انتخـ هـ

،  ]24[در   پارامترهاي الگوریتم ماشـین بردار پشـتبان اسـتفاده شـده اسـت.
ب ویژگی انس و مبتنی بر از ترکیـ ان، مبتنی بر فرکـ اي مبتنی بر زمـ هـ

اسـتفاده    EEGزمان جهت اسـتخراج اطلاعات کافی از سـیگنال  -فرکانس
یامی جهت کاهش ابعاد ویژگی بکه سـ پس از شـ ت و سـ ده اسـ ها ارائه شـ

از الگوریتم فراابتکاري همچون الگوریتم جستجوي   ،]25[شده است. در  
، الگوریتم باوري    3ســازي ملخالگوریتم بهینه  ،2همزیســتی ارگانیســم

اورزي زمین ده که جهت انتخاب بهترین ویژگی 4هاي کشـ تفاده شـ ها اسـ
اب بهترین ویژگی اروري زمینانتخـ ا الگوریتم بـ ا بـ ــاورزي از هـ اي کشـ هـ

 دقتّ بهتري برخوردار است. 
انجام شـده  جهت تشـخیص بیماري صـرع  اگرچه تحقیقات فراوانی

ت اما هنوز دهتعداد ویژگی  هاي درچالش اسـ تخراج شـ د می هاي اسـ باشـ
باشـد. تعیین تعداد که در دقت تشـیخص بیماري صـرع بسـیار موثر می

یگنال    هاي ویژگی ده از سـ تخراج شـ ت،   EEGاسـ یار حائز اهمیت اسـ بسـ
ممکن اسـت اطلاعات   هاي کمتري اسـتفاده شـوداگر از تعداد ویژگی  زیرا

یگنال   جهت تشـخیص بیماري صـرع حاصـل نشـود و از   EEGکافی از سـ
ــود منجر بـهاز تعـداد ویژگی  طرف دیگر، اگر اده شـ ــتفـ   هـاي زیـادي اسـ

شــود که ســبب پیچیدگی محاســباتی در مراحل بعدي می  5ســرریز
ــود.می ــد کـهبنـابراین، تعـداد ویژگی  شـ از یـک   هـا بـایـد بـه حـد کـافی بـاشـ

یگنال   ود  EEGطرف، بتواند اطلاعات موثر از سـ تخراج شـ و از طرف  اسـ
پیشـنهاد یک روش مناسـب  مسـتلزم   نشـود. این سـرریزدیگر منجر به 

ــتخراج و انتخـاب ویژگی   ــیگنـال  جهـت اسـ ــب از سـ   EEGهـاي منـاسـ
اشــــد. الگوریتممی اب بهترین بـ انتخـ ت  اري مختلفی جهـ فراابتکـ اي  هـ

ب  ها میویژگی تفاده کرد امّا انتخاب الگوریتم فرا ابتکاري مناسـ توان اسـ
در اســین زمینه بســیار حائز اهمیّتّ اســت. الگوریتم عنکبوت اجتماعی  

اري مییکی از الگوریتم اي فراابتکـ ــترده در هـ ه طور گسـ ه بـ ــد کـ اشـ بـ

 
1 Autoregressive 
2 Symbiotic-Organism Search Algorithm (SOSA) 
3 Grasshopper Optimisation Algorithm (GOA) 

-26[ پردازش سـیگنال کاربرد داردهاي مختلف پردازش تصـویر و زمینه
هاي فرا ابتکاري دیگر همچون . این الگوریتم برخلاف سایر الگوریتم]28

ــازي فـاختـه، الگوریتم ژنتیـک، الگوریتم ازدحـام ذرات، الگوریتم بهینـه سـ
و  ســازي شــبکه اجتماعیالگوریتم بهینهالگوریتم جســتجوي هارمونی، 

ــنوعی،   ه راه   ییاز همگراالگوریتم کلونی زنبور عســـل مصـ زودرس بـ
ل احـ هیبه  ي هـ دود ب  ایـ  یمحل  نـ ادل محـ ــاف و بهره  نیتعـ  ي برداراکتشـ

الگوریتم عنکبوت  اســـتفاده از   زهیانگ ایمزا  نی. ا]27[  کندیم  ي ریجلوگ
 کند.یرا فراهم مها اجتماعی براي انتخاب بهترین ویژگی

توســط الگوریتم تبدیل موجک   EEGدر این مقاله، ابتدا ســیگنال  
ــتـه تجزیه و تحلیل می ــسـ ــپس،  گسـ ــود. سـ از جمله  ویژگی 132شـ

ــیگنـال  ویژگی  آنتروپی و  هـاي آمـاري،ویژگی ــوب، از سـ   EEGهـاي آشـ
ود. اسـتخراج می شـود که بتواند اطلاعات کافی از این سـیگنال حاصـل شـ

و اسـتخراج اطلاعات مفید توسـط سـرریز  براي جلوگیري از   پس از آن،
ــنهادي جهت  و ابتکاري عنکبوت اجتماعی  الگوریتم فرا تابع هدف پیشـ

الگوریتم ماشـین    شـود. در نهایت، ازها اسـتفاده میانتخاب بهترین ویژگی
و تشـخیص صـرع به کار   EEGبندي سـیگنال  بردار پشـتیبان جهت طبقه

در بخش دهی بقیه مقاله به این صورت است که  شـود. سـازمانگرفته می
در روش پیشـــنهادي جهت تشـــخیص بیماري صـــرع،   شـــرحدوم به 

و گیري و نتیجه هایشچهارم به ترتیب به نتایج و آزما سوم و هاي بخش
 د.شومی پرداختهها  یشنهادپ

 روش پیشنهادي -۲
ــخیص ــنهـادي تشـ ــرع    در این بخش، بـه تئوري روش پیشـ بیمـاري صـ

 شکلشود. فرآیند تشخیص بیماري صرع پیشنهادي مطابق  پرداخته می
ــامل1(  ــلی، پیش ) ش بندي دیتا، تبدیل پردازش و بخشپنج مرحله اص

ــتخراج ویژگی ــته، اس ــس هاي  هاي آماري، آنتروپی و ویژگیموجک گس
اري  اده از الگوریتم فراابتکـ ــتفـ ا اسـ اب بهترین ویژگی بـ ــوب، انتخـ آشـ

بندي با استفاده از الگوریتم ماشین  طبقه  ،عنکبوت اجتماعی و در نهایت
باشــد. در ادامه، به شــرح جزییات هر یک از مراحل بردار پشــتیبان می

  شود.پیشنهادي جهت تشخیص بیماري صرع پرداخته می

 
 ). فلوچارت روش پیشنهادي 1شکل (

4 Farmland fertility algorithm (FFA) 
5 Ccruse of Dimensional 
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 دهقان/  ... تمیالگور  بر یصرع مبتن   ي ماریب صی در تشخ د یجد کردیرو

 ۱۷ 

 بندي سیگنال پردازش و بخش پیش -1-2 
فالوگراف  گنال یسـ امل  یالکتروآنسـ هر و  رقب  زینوي از جمله، زهاینوشـ شـ
م  زینو مک زدن، حرکات چشـ ل از چشـ هاي  فکتیآرت  نیو همچن  یحاصـ

ینگال ماهیچه تفاده از این سـ از روش   ها لازم اسـتاي اسـت که جهت اسـ
فیلترینگ موردنظر در اینجا از دو فیلتر   اســـتفاده کرد. FIR نگیلتریف

FIR  ده ت. یتشـکیل شـ  50-40یباند فرکانسـبا  نگذر   انیم لتریف کاسـ
کند. دیگري یک فیلتر  را رد می ،که مربوط به فرکانس برق شـــهرهرتز 
دهد. بعد از حذف هرتز را عبور می 30-  5/0که بازه فرکانسـی    گذرمیان

شود. در این هایی با طول ثابت، تقسیم میبه بخش  EEGنویز، سیگنال  
ی قرار می یگنالی که در این مقاله مورد بررسـ تا، طول سـ  512گیرد:  راسـ

نمونه) ســیگنال  4097نمونه و کل طول (  2048نمونه ،  1024نمونه ، 
EEG  .است 

 تبدیل موجک گسسته -2-2
ــته براي تجزیه و تحلیل  در این بخش، از روش ــسـ تبدیل موجک گسـ

یگنال  ت. به باندهاي   EEG  سـ ده اسـ تفاده شـ ی مختلف اسـ توابع   فرکانسـ
گذر تعریف موجک گســســته توســط جفت فیلترهاي بالاگذر و پایین

شــوند. این فیلترها اجزاي فرکانس بالا و پایین ســیگنال ورودي را می
ــرایـب جزئیـات  ،در مرحلـه اول   کننـد.جـدا می  خروجی فیلتر بـالاگـذر ضـ

(D1) ــرایـب تقریبی ــد. می (A1) و خروجی فیلتر پـایین گـذر ضـ بـاشـ
 یابد. دوباره تجزیه شده و تا چهار مرحله ادامه می (A1) ضرایب

 استخراج ویژگی  -3-2
ــتخراج روش ــته، اسـ ــه دسـ ــتخراج ویژگی به طور کلی به سـ هاي اسـ

 شــوند کههاي آشــوب، تقســیم میهاي آماري، آنتروپی و ویژگیویژگی
ــه روش جهت  ــت که ترکیب هر س ــان دهنده اینس اخیرا تحقیقات نش

. در ]31-29[بسـیار موثرتر اسـت  تشـخیص خودکار صـرع بهبود دقت
ه روش ویژگی1(  جدول  تی از ترکیب هر سـ ده در ) لیسـ تفاده شـ هاي اسـ

ــد. الـه معرفی شـ ویژگی از هر دو   132)  22×) 1+5((   در نهـایـت،  این مقـ
یگنال   تخراج می  EEGسـ ده اسـ ود. برخی خام و زیرباندهاي تجزیه شـ شـ

ــند کاز این ویژگی ــت زائد باش ــب  ه براي طبقهها ممکن اس بندي مناس
که در این  امري بسـیار ضـروري اسـت ،هاي زائدحذف ویژگینیسـتند.  
الگوریتم فرا ابتکاري عنکبوت اجتماعی و تابع هدف پیشنهادي  مقاله، از  

 شود.استفاده می

 هاي استخراج شده : لیستی از ویژگی1جدول 
 شماره  نوع ویژگی ها روابط ویژگی
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 ها  انتخاب بهترین ویژگی -4-2
هاي نامربوط، کم  شـــناســـایی و حذف ویژگیها، فرآیند انتخاب ویژگی

ذف ویژگی اب بهترین ورودي براي اهمیّـّت و حـ ت انتخـ د جهـ اي زائـ هـ
باشد. براي استخراج بهترین بندي و بهبود دقت تشـخیص صرع میطبقه

ابتکاري عنکبوت اجتماعی پیشـنهاد شـده اسـت. ها، الگوریتم فراویژگی
 شود. در ادامه به شرح جزییات این الگوریتم پرداخته می

 الگوریتم عنکبوت اجتماعی -1-4-2

ــط کائوسالگوریتم بهینه ــازي عنکبوت اجتماعی توس و همکاران در  س
ال  ت 2013سـ ده اسـ تجو  .]32[ ارائه شـ گر عنکبوت اجتماعی  رفتار جسـ
ه عنوان جنبش جمعی عنکبوترا می ــمـت محـل منبع توان بـ ه سـ ا بـ هـ

بکه را براي  ده در شـ ر شـ ات منتشـ یف کرد. عنکبوت ارتعاشـ غذایی توصـ
ل می ت و تحلیـ افـ ذایی دریـ ک منبع غـ القوه یـ ت بـ د. هر تعیین جهـ کنـ

عنکبوت در وب داراي یک موقعیت و یک برازش اسـت که نشـان دهنده  
افتن منبع غـذایی در آن موقعیـت می القوه یـ ــد.بـ اشـ توانـد  عنکبوت می  بـ

توانـد ترك کنـد. هنگـامی کـه آزادانـه در وب حرکـت کنـد، امـا وب را نمی
د  اش تولیـ ک ارتعـ د، یـ ایـ ت نمـ دي حرکـ دیـ ت جـ ه موقعیـ ک عنکبوت بـ یـ

ر میمی ر وب منتشـ راسـ ودکند که در سـ اي اجتماعی به جنس . اشـ عضـ
تعداد جنس ماده بیشـتر از  آن تقسـیم شـده اسـت که درماده و جنس نر 

درصــد از جمعیت را تشــکیل   90جنس نر اســت، جنس ماده حدود 
ها در وب ارتباط  سازي، عنکبوت با ارتعاش رشتهدر طول بهینه. دهدمی

کنـد، بـا  کنـد. ارتعـاش کـه یـک عنکبوت جنس مـاده دریـافـت میبرقرار می
ــله ــرفنظر از  ها ازي عنکبوتتوجه به اندازه عنکبوت و فاصـ یکدیگر صـ

ات ب خ جنس ماده به این ارتعاشـ ت. پاسـ ده اسـ ورت هجنس تعریف شـ صـ
شود و یا از آن جاذبه یا دافعه است که یا به سمت آن ارتعاش جذب می

شـده اسـت   مدل ریاضـی که توسـط کائوس و همکاران ارائه. شـوددور می
 :آمده است) 1( در 

 )1( Vibsi = wj ei,jd  
فاصـله اقلیدوسـی بین عنکبوت   dام و  jوزن عنکبوت  wدر این رابطه، 

i  ام وjکه عنکبوت جنس ماده قادر به احساس   . فرض بر اینستاست  ما
ها به شـرح ذیل اسـت: نزدیکترین عضـو با وزن سـه ارتعاش از عنکبوت

الاتر   اجتمـاعیشپ  ،(Vibsi)بـ در  نزدیکترین  ،  (Vibbi)  ترین عنکبوت 
 .]33[ (Vibfi) تر استعنکبوت نر به عنکبوت ماده که براي آن مناسب

ات جذب می أ ارتعاشـ ود و یا از آن عنکبوت جنس ماده به سـمت منشـ شـ
شــود. حرکت جاذبه و یا دافعه بســتگی به چند پدیده تصــادفی دور می

ت در ابـ ــادفی ثـ دد تصـ ک عـ دوده  دارد. یـ د می  �1و0�  محـ ــود تولیـ شـ
 باشـد جنبش جاذبه و در)  حد آسـتانه( PF  که عدد کوچکتر ازدرصـورتی

 .  ) ) 2( (مطابق  غیر اینصورت جنبش دافعه است
 )2( Xi(t + 1) = Xi(t) + �α. Vibci. �Sc − Xi(t)�

+ β. Vibbi. �Sb − Xi(t)�
+ δ(r − 0.5)� 

�1و0�هاي تصــادفی در بازه  ارزش α،β،δ که در آنها  Sc ترین و نزدیک
باشـد. این فرمول زمانی پردازش شـده میعنکبوت  Sb بهترین همسـایه و

قابل اجرا اسـت که جنس ماده به سـمت منشـأ ارتعاشـات جذب شـود. در 
 . استفاده شده است) 3( که از منشأ ارتعاشات دور شود از صورتی

Xi(t + 1) = Xi(t) + �α. Vibci. �Sc − Xi(t)� +

β. Vibbi. �Sb − Xi(t)� + δ(r − 0.5)�   )3(  

ه روش ــانی میجنس نر بـ ت خود را بروزرسـ اي مختلف موقعیـ دهـ  .کنـ
یم می و مغلوب دوگروه عنکبوت غالبها در ابتدا به عنکبوت وند.تقسـ  شـ

ت و عنکبوت جنس  ب اندام بهتر اسـ عنکبوت غالب با وزن بالاتر و تناسـ
که  ب شـود. درحالیذماده تمایل بیشـتري دارد به سـمت ارتعاشـات آن ج

ــمـت مرکز جمعیـت حرکـت کنـد و بـه   ایـل دارد بـه سـ دیگر عنکبوت تمـ
تفاده ازمنابع غذایی که توسـط عنکبوت غالب   تراژي به اسـ عنوان یک اسـ

ــده از الگوي رفتاري عنکبوت  . پردازدهدر رفته می این رفتار برگرفته ش
داکردن غـ ام عنکبوت نر در هر ذبراي پیـ ــت. بـدین ترتیـب وزن تمـ ا اسـ

ــخص می ــودتکرار مشـ بـه ترتیـب   غـالـب و مغلوب موقعیـت عنکبوت  .شـ
 .آیددست میهب  ) 5و4مطابق ( 

 )4( Xi(t + 1) = Xi(t) + �α. Vibfi. �Sf − Xi(t)� +

δ(r − 0.5)�  

 )5        (   Xi(t + 1) = Xi(t) + �α �
∑ mj

k,Nf+j
N
j
∑ NfN
j

� − Xi(t)� 

هاي تصــادفی در ارزش δ و β, α نزدیکترین جنس نر و Sfآنها  که در
در یک شــعاع خاص که غالب  از اینرو عنکبوت .باشــندمی {0,1} بازه

گیري  یک یا چند جنس نر و ماده اســت، شــروع به جفت متشــکل از
گردان به طور تصــادفی به انتخاب بنابراین، یک مکانیســم چرخکند.  می

ا ارزش ــب بـ اسـ ادري متنـ در و مـ د می  هـاي خودپـ پردازد. عنکبوت جـدیـ
  برازش آنها در مقایسـه با بدترین عنکبوت  ) ترکیبی از ژنها( سـاخته شـده  

ب(  ه می  در)  کمترین وزن و اندام نامناسـ به و مقایسـ ود. جامعه محاسـ شـ
که عنکبوت جدید بهترین باشد توسط بدترین عنکبوت تولید در صورتی

 .شودشده جایگزین می

انتخاب ویژگی توسط الگوریتم عنکبوت   -2-4-2
 اجتماعی

یگنال  22 در این بخش، ویژگی از هر یک   22 و  EEG خام  ویژگی از سـ
 (مطابق شـکل شـوندهاي تبدیل موجک گسـسـته اسـتخراج میاز زیر باند

 132ویژگی اسـتخراج شـده اسـت. این مجموع   132) که در مجموع  ) 2( 
ه الگوریتم عنکبوت اجتمـاعی وارد می  ویژگی ا بـ ــود و این الگوریتم بـ شـ

ها  ) بهترین بردار ویژگی6اسـتفاده از تابع شـایسـتگی پیشـنهادي مطابق ( 
 کند.  بندي تشخیص صرع انتخاب میجهت طبقه

( )max numberfeatureremoved
objectiv function precision

numberfeature
− = +  

 )6 (   
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 ۱۹ 

 
 (الف) 

 
 (ب)

 
  (ج) 

 (د) 

 
 (ه)

 
 (و) 

  ،EEGتوسط تبدیل موجک گسسته. (الف)  EEG). تجزیه  2( شکل
 توسط تبدیل موجک گسسته  EEGزیر باند  5تا (و) تجزیه   (ب)

 طبقه بندي  -5-2
هاي یادگیري با نظارت کی از روشیالگوریتم ماشــین بردار پشــتیبان  

ه ه  اســـت کـ ه از آن براي طبقـ الـ دي  در این مقـ ابی ویژگیبنـ اي انتخـ هـ
بندي خطی دســته  SVMبند . مبناي کار طبقه]34[شــود اســتفاده می

یم دادهداده ت و در تقسـ عی میها اسـ ود که ها سـ ود، خطی انتخاب شـ شـ
ــتري  ــیه اطمینان بیش ــاز براي   حاش ــد. تابع جداس ــته باش   SVMداش

 است از: دوکلاسه، عبارت 
 )7( ( ) ( )

1
,

n

i i i
i

f x y a k x x b
=

= +∑  

ی، نمونه تعداد 𝑛𝑛)،  7در (  ی  𝑥𝑥𝑖𝑖هاي آموزشـ طبقه   𝑦𝑦𝑖𝑖و  ام 𝑖𝑖نمونه آموزشـ
ی  حیح براي نمونه آموزشـ ت. مقدار   ام 𝑖𝑖صـ ها براي یکی از کلاس 𝑦𝑦𝑖𝑖اسـ

ــود ومی  نظر گرفتـهدر    -1و براي کلاس دیگري    1 مقـدار بـایـاس   𝑏𝑏   شـ
ت. مقادیر   رایب طبقه 𝑎𝑎𝑖𝑖تابع اسـ تند که به همراه ضـ در حین   𝑏𝑏بند هسـ
,𝑘𝑘(𝑥𝑥1  تابعشــوند. آموزش تعیین می 𝑥𝑥2) از  اســت که دو نمونه    هســته
 اند از: شوند، عبارتاستفاده می SVMهایی که براي متدوالترین هسته

 )8( ( ) ( )1 2 2 1, , 1 pk x x p x x= + ⋅  
 )9( 

( )
1 2

2 22
1 2, ,

x x

k x x e σσ
− −

=  
ــتـه  بـه ترتیـب  σو    𝑝𝑝  ،) 8-9در (  هـاي  پـارامترهـاي قـابـل تنظیم براي هسـ
ــرایـب    RBFاي و  جملـهچنـد ــتنـد. ضـ ــائـل  7در (   𝑎𝑎𝑖𝑖هسـ )، بـا حـل مسـ

 زیر بدست می آیند:سازي  بهینه

 
1 Specificity 

 )10( ( ) ( )
1 ,

1 ,
2

n n

i i j i j i j
i i j

w a a a a y y k x x
=

= −∑ ∑  

هاي هسـته، دارد که در این بسـتگی به انتخاب هسـته، پارامتر  SVMاثر  
اسـتفاده شـده اسـت چون تابع    SVMبراي  RBF  مقاله از تابع هسـته

 با ابعاد بالا را آنالیز کند.  تواند دادهمی RBFهسته  

 نتایج   -۳
رع    هاي در این بخش، ابتدا معیارهاي ارزیابی روش خیص بیماري صـ تشـ

دیتابیس مورد اســتفاده  خواهد گرفت و پس از آن،مورد بررســی قرار  
ــرع با  ــخیص بیماري ص ــد. در نهایت نتایج عملی تش معرفی خواهد ش

هاي کلاسـیک آخرین زیربخش  روش پیشـنهادي و مقایسـه آن با روش
این قســمت خواهد بود. تمام آزمایشــات بر روي کامپیوتر شــخصــی با 

 انجام شده است.  2023افزار متلب نرم

 معیارهاي ارزیابی -1-3
ــرع از معیـارهـاي  براي ارزیـابی کـارایی روش ــخیص بیمـاري صـ هـاي تشـ

  )12ها مطابق ( حسـاسـیت ویژگی  )،11ارزیابی کلاسـیک صـحت مطابق ( 
ــتفاده می) ا13مطابق (  1خصــوصــیت و ــود. هرچه مقدار صــحت، س ش

 .است ترمناسب باشد  ویژگی بیشتر  ها،حساسیت ویژگی
 )11( (%) TP TNAcc

TP FP TN FN
+

=
+ + +

 

 )12( (%) TPSe
TP FN

=
+

 

 )13( (%) TNSp
TN FP

=
+

 

) بـه ترتیـب تعـداد TN) و منفی واقعی ( TPمثبـت واقعی (   )،11-13در ( 
هاي  به درسـتی شـناسـایی شـده و تعداد سـیگنال   EEGسـیگنال هاي  

EEG  ان می ده را براي هر کلاس نشـ تی رد شـ دهند. همچنین،  به درسـ
اذب (  اذب ( FNمنفی کـ ت کـ ال FP) و مثبـ ــیگنـ داد سـ اي  ) تعـ   EEGهـ

یگنال هاي  ده و سـ تباه رد شـ ده براي   EEGاشـ تباه تشـخیص داده شـ اشـ
 .هر کلاس هستند

 پایگاه داده -2-3
ت   ده اسـ تفاده شـ گاه بن آلمان اسـ , 35[در این مقاله از پایگاه داده دانشـ

اســت. هر گروه    (Z,O,N,F,S)این پایگاه داده شــامل پنج گروه  .]36
ال    ،داده ــیگنـ ه از سـ ا طول    EEGصـــد نمونـ ا نرخ   6/23بـ ه و بـ انیـ ثـ

یگنال می 61/173برداري  نمونه د. این سـ نی  باشـ  6ها متعلق به دامنه سـ
ــت 43تا   ــاله اسـ ــیگنال  سـ  هایی چون حرکتآرتیفکت  ،هاو از این سـ

ت. ده اسـ م حذف شـ لات و چشـ امل نمونه Oو   Zگروه  عضـ هاي افراد  شـ
 باشد.هاي بسته میهاي باز و چشمسالم (غیر صرعی) به ترتیب با چشم

باشد. گروه هاي بیماران در فواصل حملات صرعی مینمونه  Fو    Nگروه 
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S  2جدول (  باشـد که درهاي بیماران در حین حملات صـرع مینمونه  (
 موردهاي متفاوت در نظر گرفته شده است.

 ها نتایج و آزمایش -3-3
، روش   ]38[، روش  ]37[  روش  براي ارزیابی عملکرد روش پیشنهادي با

شود. در دو مجموعه آزمایش انجام می، ]41[و روش  ]40[، روش ]39[
  EEGهاي مختلف سـیگنال  مجموعه آزمایش اوّل، به بررسـی تاثیر طول 

نهادي پرداخته می  بر روي  ود. در مجموعه دوم، به عملکرد روش پیشـ شـ
 شود.هاي اخیر پرداخته میبررسی عملکرد روش پیشنهادي با روش

   EEGهاي مختلف سیگنال موج تاثیر طول -1-3-3
تـأثیر طول  آزمـایش،  این  ــیگنـال    هـاي مختلفدر  روي   EEGسـ بر 
ی می نج بررسـ خیص تشـ ود. طول پنجره به ترتیب تشـ ، 2048، 4096شـ

ــنهادي   512و   1024 ــد و براي هر پنجره، عملکرد روش پیش تعیین ش
دول  ت (جـ ابی قرار گرفـ ارزیـ ان  .) ) 3(   مورد  دول  همـ ه در جـ ) 3( طورکـ

شود، با افزایش طول پنجره، صحت، حساسیت و خصوصیت  مشاهده می
د.افزایش می ابـ ا طول   یـ ه براي پنجره بـ ــت کـ ه ذکر اسـ همچنین لازم بـ

 باشد.خوب و قابل قبول می  کوتاه، عملکرد مدل پیشنهادي 

 مقایسه با کارهاي اخیرانجام شده -2-3-3
ــیک   ــهاي کلاس ــایر روش ــنهادي با س در این بخش، عملکرد روش پیش

د که در جدول  ه شـ ت  ) 4( مقایسـ ده اسـ ان داده شـ روش  که در آن، نشـ
بت به روش ]37[ بت   ]40[عملکرد بدتري دارد. روش هاي دیگر نسـ نسـ

از صـحت، حسـاسیت و خاصیت   ]41[و  ]39[،  ]38[،  ]37[هاي به روش
ان دهنده عملکرد مناسـب آن در تشـخیص  بهتري برخوردار اسـت که نشـ

هاي  و روش  ]40[روش پیشـنهادي نسـبت به روش   باشـد امّاصـرع می
کان  عملکرد بهتري دارد. با توجه به عملکرد روش دیگر نهادي پزشـ  پیشـ

 .جهت تشخیص خودکار بیماري صرع از آن استفاده کنند می توانند

 
 Sتا  Zگروه  به ترتیب مربوط EEGاي از سیگنال نمونه :)3( شکل

 : موردهاي متفاوت در نظر گرفته شده )2( جدول
   مورد  کلاسها توصیف نوع 

Z  باS 1 
 دو 

 کلاس
 نمونه غیرصرعی و حین تشنج   

 O  باS 2   

ZO  باS 3  
 S 4با  N ها  نمونه فاصله بین و حین تشنج

 کلاسدو 
 

F  باS 5 
  

NF  باS 6 
دو  

 کلاس

 
NZO  باS 7 
FZO  باS 8 

 S 9با  ZONF نمونه حین تشنج  
سه 

 کلاس
 Z  باN  باS 10 

ها و  نمونه غیرصرع، فاصله بین تشنج  
 حین تشنج

ZO  باNF  باS 11 

پنج  
 کلاس

  Fبا    Nبا    Oبا    Z کل نمونه ها 
 Sبا 

12 

 EEGمتفاوت سیگنال  طول  پیشنهادي با: ارزیابی روش )3( جدول
 خصوصیت  حساسیت  صحت  مورد  پنجره
512 1 100 100 100 

9 37/99 89/98 59/99 
11 39/99 97/98 68/99 
12 96/98 98/97 17/99 

1024 1 100 100 100 

9 45/99 80/98 61/99 
11 91/99 97/99 81/99 
12 12/99 86/98 30/99 

2048 1 100 100 100 
9 81/99 43/99 94/99 
11 92/99 97/99 80/99 
12 28/99 01/99 41/99 

4096 1 100 100 100 
9 72/99 42/99 91/99 
11 97/99 100 92/99 
12 43/99 75/99 31/99 

 هاي دیگر : مقایسه روش پیشنهادي با روش)4(جدول 

 

 خصوصیت  حساسیت  صحت  روش ها 

 2/77 5/81 8/79 ] 37[روش 

 92 97 93 ] 38[روش 

 31/98 22/98 40/98 ] 39[روش 

 12/99 64/99 30/99 ] 40[روش

 79/98 68/95 2/96 ] 41[روش 

 31/99 82/99 56/99 روش پیشنهادي 
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 ۲۱ 

 بندي جمع -۴
تم  مقاله،    نیدر ا یسـ ده  ي برا ي دیجدسـ رع ارائه شـ خیص خودکار صـ تشـ

ال   ــیگنـ دا، نویز از سـ ــت. در ابتـ ال    EEGاسـ ــیگنـ ذف و سـ   EEGحـ
ود.بندي میبخش یگنال   شـ ته به تجزیه سـ سـ پس، تبدیل موجک گسـ سـ

ال    165پردازد. پس از آن،  می ــیگنـ اوت از سـ ام و   EEGویژگی متفـ خـ
یگنال   ود. انتخاب بهترینتجزیه شـده اسـتخراج می  EEGسـ ها  ویژگی شـ

باشـد، که در این سـیسـتم  دقتّ تشـخیص بیماري صـرع بسـیار موثر می در
از الگوریتم فرا ابتکاري عنکبوت اجتماعی و تابع هدف پیشنهادي    جدید

اده می ــتفـ ات اسـ اب بهترین اطلاعـ ت انتخـ ــود.  جهـ اشـ  ي برا  ت،یـدر نهـ
تشــنج و غیر تشــنج، الگوریتم ماشــین    EEGهاي  بندي ســیگنال طبقه

تیبان به کار  ودگرفته میبردار پشـ خیص خودکار  .شـ تم جدید تشـ یسـ سـ
توان پزشـکان جهت تشـخیص سـریع بیماري صـرع صـرع پیشـنهادي را می

شـود، از این سـیسـتم جدید  اسـتفاده کنند. در مطالعات آتی تلاش می
 پیشنهادي در تشخیص آلزیمر به کار گرفته شود.
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