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هاي كلينيكي كارآمد در درمان دارويي و تصميمات پيش از  از جمله روش EEG(1هاي مغزي ( با استفاده از آناليز سيگنال تشخيص بيماري تشنجخلاصه: 

ها با استفاده از يك فيلترينگ مناسب، باند فركانسي گاما استخراج شده است و ساير  سازي سيگنال باشد. در اين مقاله، پس از آماده جراحي مغزي مي
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و با استفاده از طيف  ها ي سيگنال و مقدار مانده IMF(7ي توابع حالت ذاتي ( ها به وسيله و پروسه غربالگري در تحليل داده EMD 6استفاده از الگوريتم 

شود.  هاي مغزي محاسبه مي بندي سيگنال ي فاصله اقليدسي براي طبقه هوانگ يك ويژگي مكاني بر پايه –تبديل هيلبرت و تشكيل طيف هيلبرت 
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Seizure detection using brain signal (EEG) analysis is the important clinical methods in drug therapy and the 

decisions before brain surgery. In this paper, after signal conditioning using suitable filtering, the Gamma 

frequency band has been extracted and the other brain rhythms, ambient noises and the other bio-signal are 

canceled. Then, the wavelet transform of brain signal and the map of wavelet transform in multi levels are 

computed. By dividing the color map to different epochs, the histogram of each sub-image is obtained and the 

statistics of it based on statistical momentums and Negentropy values are calculated. Statistical feature vector 

using Principle Component Analysis (PCA) is reduced to one dimension. By EMD algorithm and sifting 

procedure for analyzing the data by Intrinsic Mode Function (IMF) and computing the residues of brain signal 

using spectrum of Hilbert transform and Hilbert – Huang spectrum forming, one spatial feature based on the 

Euclidian distance for signal classification is obtained. By K-Nearest Neighbor (KNN) classifier and by 

considering the optimal neighbor parameter, EEG signals are classified in two classes, seizure and non-seizure 

signal, with the rate of accuracy 76.54% and with variance of error 0.3685 in the different tests.            
 

Index Terms: Epilepsy, wavelet transform, hilbert-huang transform, brain rhythms, K-nearest neighbor (KNN). 
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  مقدمه - 1

هاي حياتي، اطلاعات بيوالكتريك مفيدي را در مورد عملكرد  سيگنال

هاي كلينيكي در اختيار محققين قرار  ي تحت ثبت براي بررسي ناحيه

توان به سيگنال مغزي يا  ها مي ي اين سيگنال دهند. از جمله مي

اشاره نمود، كه يكي از پركاربردترين  (EEG)الكتروانسفالوگرام 

. ]1[باشد  شناختي مي هاي تحقيقاتي و عصب ها در زمينه سيگنال

هاي عصبي  ها و سلول نرون الكتريكي فعاليت كه ناشي از EEGسيگنال 

المللي  هاي مختلف ثبت سيگنال، مانند سيستم بين است، تحت سيستم

با قرار گيري الكترودهايي در نقاط مشخص از جمجمه و بر  10-20

كاربردهاي ديگر با در نظر گرفتن  روي پوست سر ثبت شده و جهت

 EEGهاي  . سيگنال]1[ند شوبرداري مناسب ذخيره مي فركانس نمونه

دهند. از جمله  هاي مختلفي از عملكرد مغز انسان را نمايش مي جنبه

مغزي و همچنين بيماران مبتلا به  9توان به موضوع تشنج اين موارد مي

ي رايج كه  ان يك پديده. صرع به عنو]2[اشاره نمود  10ي صرع حمله

، همواره موضوعي ]3[% از مردم جهان به آن مبتلا هستند 1حدود 

براي پژوهش بوده است. تشنج و بيماري صرع داراي انواع متفاوتي 

) 1بندي كلي در شكل ( خلاصه و در يك دسته به صورتهستند كه 

از لحاظ فركانسي همواره  EEGهاي  يگنالس. ]4[آورده شده است 

خص هستند. نكته قابل ملاحظه اين است كه شاي يك پهناي باند مدار

هايي در همين  د در مغز، خود را به عنوان مولفهوتمامي رخدادهاي موج

تشنج مغزي، اختلالات خواب مانند  دهند. پهناي باند نشان مي

ERP(11( تحريك هاي يلسهاي خواب و پتان دوك
 كه هستند امواجي 

فركانسي آن نيستند  باند از خارج و بوده EEG هاي سيگنال در نهفته

ريتمي مقاوم و با قابليت تعميم بالا براي وبنابراين نياز به الگ .]5[

الگوريتمي كه توان تفكيك  شود. ساس ميحتشخيص بيماري صرع ا

هاي  را داشته باشد. سيگنالنج و ديگر امواج شهاي شامل ت بين سيگنال

 متغير گاهاً آماري مشخصات داراي تصادفي، ايهفرآيند عنوان به مغزي

له تشنج همراه با نوسانات شديد در امواج مشروع ح.]6[با زمان هستند 

ريتم  يك داراي خود، تصادفي ماهيت بر لاوهع مغزي بوده و اين نوسانات

  روند. تكرار شونده نيز هستند كه در انتهاي اثر حمله تشنج از بين مي

 16) را در نظر گرفت. اين شكل، 2توان شكل ( به عنوان نمونه مي

هاي مغزي مربوط به يك كودك مبتلا به بيماري صرع  كانال از سيگنال

شود.  ها مشاهده نمي اي در آن گونه عارضه دهد كه هيچ را نشان مي

فرد بيمار در  EEGهاي  ) نيز نمايشي از سيگنال3ل (همچنين شك

  دهد. هنگام وقوع تشنج و حمله صرع را نشان مي

شود، رخداد حمله صرع يك فرآيند عمومي  همانطور كه مشاهده مي

نمايد. در واقع اثرات تشنج در هر  بوده و تمام ناحيه سر را درگير مي

 3كانال را به  16 توان هر كانال مغزي قابل مشاهده هستند. مي 16

در قسمت اول،  ،) تقسيم نموده و بيان كرد كه4قسمت مطابق شكل (

در قسمت دوم و  .باشيم ما شاهد يك سيگنال و فعاليت مغزي سالم مي

 شدهبيشتر  EEGهاي  با گذشت زمان نوسانات فركانس بالاي سيگنال

  شود. هاي حمله صرع آشكار مي و نشانه

 
 ها در مغز هاي رايج بر اساس حوزه عملكرد آن اع تشنجبندي انو ): طبقه1شكل(

]1-4[ 

Fig. (1): Classifying the common types of seizure based on their 

performances in the areas of brain [1-4] 

 

هاي كلينيكي بيماري نيز بروز  بروز كرده و نشانه در بخش سـوم، حملـه

) از نمونه 4ي نمايش داده شده در شكل (مغز هاي نمايد، لذا سيگنال مي

در  نمايند. به بعد رفتاري آشوبناك و پرفركانس را آغاز مي 1500

هاي متفاوتي در زمينه تشخيص بروز حمله  هاي اخير، پژوهش سال

بيني وقوع تشنج در سراسر دنيا انجام شده است  صرع و همچنين پيش

توان  سيگنال ميهاي پردازش  . بطور كلي و با بررسي سيستم]7[

هاي مغزي از ابتدا كه  همواره يك مدل كلي براي پردازش سيگنال

شود، تا انتها كه تشخيص را به همراه دارد در  شامل ثبت سيگنال مي

هاي انجام شده در اين زمينه همواره نوآوري را  نظر گرفت. در پژوهش

. از جمله اين ]8[توان در بخش استخراج ويژگي مشاهده نمود  مي

، آنتروپي ]9[فركانس  –هاي زمان  توان به بررسي مولفه ها مي ويژگي

، و مواردي از اين ]11[، نماي لياپانوف و بعد همبستگي ]10[طيفي 

هايي با در نظر گرفتن  دست اشاره نمود. همچنين استفاده از پردازش

هاي مغزي و انجام يك عمل سوئيچينگ بين  چندين كانال از سيگنال

  شود. ها مشاهده مي با محتواي مناسب در بين پژوهشهايي  كانال

با معرفي  1990از جمله اولين تحقيقات در زمينه تشنج در سال 

. اين ]12[الگوريتمي براي آشكارسازي وقوع تشنج ارائه شده است 

 EEGهاي  هاي ريتميك هماهنگ را از ميان سيگنال الگوريتم فعاليت

كند. اين مدل، فعاليت  جو ميعنوان علائمي از وقوع تشنج جست به 

هرتز با چگالي  30تا 3 ي فركانسي بين دار مغزي را در محدوده دنباله

ي كمتر از سه برابر بزرگترين پنجره  توان بيشنه و همچنين دامنه

كند و با در نظر گرفتن مدت زمان حضور يك  زمينه را جستجو مي

% 50اين الگوريتم نمايد. در كل  ثانيه اعلام تشنج مي 4ريتم در حدود 

. ]12[تشخيص داد  5/0هاي آزمايش شده را با خطايي حدود  از تشنج

هاي  اي در سيگنال هاي دوره پس از آن تحقيقات به سمت فعاليت

توان به آشكارساز معرفي شده  . از اين موارد مي]13[مغزي حركت كرد 

هايي مشخص در  اشاره نمود، كه با در نظر گرفتن بخش ]14[در 
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هاي عصبي به منظور  هاي طيف فركانسي و با استفاده از شبكه رهپنج

استخراجي، در نهايت توانست به صحتي از هاي  بندي ويژگي طبقه

موضوع كه اين   % دست يابد. با در نظر گرفتـن اين76تشخيص در حدود 

طراحي شده و داراي  آشكارسـازي بـطور خـاص براي هر بيمار

همراه شده  34/0د، ولي در عمل با خطايي كمي نيز بو 12پذيري تعميم

، با استخراج ]15[. در يك پژوهش ديگر محققين در ]14[بود 

هاي مغزي و  هاي مبتني بر طيف تبديل موجك از سيگنال ويژگي

ي  و الگوريتم بهينه شده PCAها توسط روش  كاهش ابعاد بردار ويژگي

 هاي داراي الرا در دو كلاس سيگن EEG هاي  ازدحام ذرات، سيگنال

بندي  % طبقه24/72هاي سالم با نرخ صحت  علايم تشنج و سيگنال

   اند. نموده

هاي تشخيص و آشكارسازي بيماري تشنج صرعي، داراي  الگوريتم

ي تشنج و  حمله 13خط هاي متفاوتي هستند. تشخيص برون بندي دسته

  ها هستند. بندي ي اين دسته آن از جمله 14خط همچنين تشخيص درون

هاي  خط را به عنوان يكي از بخش توان پردازش برون در حالت كلي مي

خط در نظر گرفت. لازم به ذكر است كه هر يك  مهم در پردازش درون

ها داراي كاربردهاي كلينيكي خاص خود هستند. براي  از اين پردازش

مثال، در هنگام مداخله و جراحي مغزي، اطمينان از وقوع حمله تشنج 

شناختي مانند آنچه در ابتداي مقدمه  هاي عصب ير پديدهدر مقابل سا

ذكر شده بود، نيازمند الگوريتمي صرفاً براي تشخيص رخداد تشنج و 

ها كه با نام  ي وقوع تشنج هستيم. اين پردازش  بررسي ناحيه

هاي مزبور، در  شود، علاوه بر كاربرد خط از آن ياد مي هاي برون پردازش

هاي اساسي هستند.  خط هم از بخش و درونفرآيند تشخيص بلادرنگ 

بيني زمان وقوع حمله تشنج در امر  هاي بلادرنگ با پيش پردازش

هاي دارويي و مانيتورينگ بيماران مبتلا به صرع  گيري، مراقبت پيش

  . ]5و  1[نمايند  كمك مي

  

 
  ]16[هاي موجود در پايگاه داده  ستفاده از سيگنالفرد بيمار در حالت عادي با ا EEGهاي  كانال از سيگنال 16): نمايش 2شكل (

Fig. (2): 16 channels of EEG signals of the patient in the normal mode using the signals in the dataset [16] 
 

 
 ]16[جود در پايگاه داده هاي مو كانال مغزي در هنگام وقوع حمله صرع با استفاده از سيگنال 16در  EEGهاي  ): نمايش سيگنال3شكل (

Fig. (3): 16 channels of EEG signals of the patient with seizure attack using the signals in the dataset [16] 
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  ]16[ها از زمان آرامش تا وقوع حمله تشنج صرعي  حالت گذرا در سيگنال 3هاي مغزي و مشاهده  بندي سيگنال ): تقسيم4شكل (

Fig. (4): EEG signals partitioning and demonstrating 3 transient states in the signals from the rest time to epileptic seizure attack [16] 
 

در حالت كلي و با توجه به تحقيقات انجام شده در زمينه پردازش 

توان يك  بيني تشنج، مي هاي مغزي براي تشخيص و پيش سيگنال

ها را ارائه نمود. در تشخيص تشنج (پردازش  از اين الگوريتمنماي كلي 

هاي مغزي،  سازي و فيلترينگ سيگنال خط)، پس از آماده برون

ها در هنگام حمله  هايي متناسب با رفتار ديناميكي سيگنال ويژگي

ي بعد نيازمند استفاده از ابزارهاي  . در مرحله]6و  5[شوند  استخراج مي

هاي بهينه مانند مدل تركيبي يك  تخاب ويژگيسازي جهت ان بهينه

بند آماري با يك الگوريتم تكاملي و همچنين  شبكه عصبي يا يك طبقه

هاي يادگيري ماشين و يا استفاده از ابزارهاي آماري  استفاده از الگوريتم

هاي بهينه  با تعيين ويژگي ها هستيم. ويژگي بردار به منظور كاهش ابعاد

هاي مغزي با استفاده از  بندي سيگنال وبت به طبقهو يا كاهش يافته ن

بند  بندي است. لازم به ذكر است كه عملكرد هر طبقه هاي طبقه ابزار

هاي  هاي تنظيمي خود و همچنين وابسته به نوع داده وابسته به پارامتر

بيني و پردازش  پيش بحث در. باشد سازي مي ورودي قابل تنظيم و بهينه

ي به  هاي بهينه خط)، با استفاده از ويژگي هاي درون بلادرنگ (الگوريتم

بند آموزش  خط و همچنين با استفاده از طبقه دست آمده در مدل برون

هاي  . در الگوريتم]15[بيني را تكميل نمود  توان الگوريتم پيش ديده مي

ي سيگنال نسبت به تشخيص  هاي آينده بلادرنگ، تنها تخمين نمونه

ي  بيني مقادير آينده . با پيش]1[است خط اضافه شده  برون

هاي مناسب كه در قسمت  هاي مغزي و استفاده از ويژگي سيگنال

بيني را نيز  توان فرآيند پيش خط به دست آمده است، مي پردازش برون

هاي مناسب و آموزش ابزار  تكميل نمود. لذا، استخراج ويژگي

ت بسياري دارد، در بندي، علاوه بر اينكه در كاربرد تشخيص اهمي طبقه

  باشد.      هاي كليدي مي بيني نيز از جمله بخش زمينه پيش

خط بيماري  ي الگوريتمي جهت تشخيص برون در اين مقاله، هدف ارائه

باشد. همچنين تلاش شده است تا  تشنج صرعي در كودكان مبتلا مي

اي انتخاب شوند  گونه هاي مغزي به هاي استخراجي از سيگنال ويژگي

هاي بلادرنگ  حجم محاسباتي مناسبي براي استفاده در پروسهكه 

  داشته باشند.

  روش پيشنهادي شناسايي تشنج صرعي - 2

خط بيماري  در اين مقاله يك الگوريتم جديد، جهت تشخيص برون

هاي مغزي ارائه شده است. با توجه به  صرع از طريق پردازش سيگنال

هاي مغزي كودكان  يگنال)، در الگوريتم پيشنهادي ابتدا س5شكل (

مبتلا به بيماري صرع مقاوم نسبت به درمان (موجود در پايگاه داده) به 

ها به  اي تقسيم شده است. هر قسمت از سيگنال ثانيه 30هاي  بخش

اي فيلتر  هاي بعدي توسط يك فيلتر ميانگذر به گونه منظور پردازش

ا از هر سيگنال شود، كه علاوه بر نويزهاي محيطي، تنها باند گام مي

هاي مبتني بر تبديل  ماند. از سيگنال حاصل، ويژگي مغزي باقي مي

شوند. براي اين منظور با تشكيل نقشه موزائيكي  موجك استخراج مي

-تبديل موجك در چند سطح و تقسيم تصوير حاصل به چند زير

تصوير، هيستوگرام هر بخش محاسبه شده و آمارگان آن كه شامل 

شود. اين  باشد، به عنوان ويژگي محاسبه مي منفي مي مقدار آنتروپي

يك  به صورت PCAآماري با استفاده از ابزار كاهش بعد   بردار ويژگي

شود. همچنين با  ويژگي مستخرج از نقشه تبديل موجك تبديل مي

EMDاستفاده از الگوريتم 
و پروسه  غربالگري مربوطه در محاسبه  

، با استفاده از طيف 15هاي مغزي گنالو مقدار مانده سي IMFهاي  داده

هوانگ ايجاد  –اي تحت عنوان طيف هيلبرت تبديل هيلبرت مشخصه

بيشينه و  اقليدسي بيني فاصله  شده است كه با استفاده از محاسبه

شود.  كمينه مقدار آن، ويژگي ديگري نيز از هر سيگنال محاسبه مي

بند  باشد توسط طبقه يسپس بردار ويژگي نهايي كه متشكل از دو مولفه م

KNNهاي داراي تشنج  هاي مغزي را در دو كلاس، سيگنال ، سيگنال

  نمايد.  بندي مي هاي بدون تشنج و سالم طبقه صرعي و سيگنال

 EEGهاي  پيش پردازش سيگنال -1- 2

ثبت شده و موجود در پايگاه  EEGهاي  سازي سيگنال به منظور آماده

پذيرد. ابتدا نياز است  ها صورت مي آن داده، دو مجموعه عمليات بر روي

اي متناسب با روال كلي پردازش در اين تحقيق  تا پايگاه داده

ها صورت  سازي شود و پس از آن فيلترينگ مناسب بر روي داده آماده
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تواند شامل  هاي تصادفي موجود در محيط، كه مي پذيرد تا علاوه بر نويز

نظير؛ سيگنال الكتروكارديوگرام هاي حياتي ديگر  نويز حاصل از سيگنال

)ECG(16) سيگنال الكترواكولوگرام ،EOG(17 هايي نظير  و همچنين نويز

طور ه پلك زدن و تعرق، حذف شوند و باند فركانسي مورد پردازش نيز ب

 خاص استخراج شود.

  مشخصات پايگاه داده - 2- 2 

ودكان پايگاه داده به كار گرفته شده در اين تحقيق، از بيمارستان ك

. افراد و بيماران ]16[، جمع آوري شده است  (CHB-MIT)بوستون

هاي ضد تشنج براي  مورد آزمايش تا چند روز پس از خروج دارو

اند. در اين  مداخله و عمل جراحي تحت نظر و مراقبت ويژه قرار گرفته

هاي مغزي موجود در اين پايگاه داده  ساعت از سيگنال 104پژوهش، از 

بخش مجزا تقسيم بندي  N=120ه است. هر سيگنال به استفاده شد

باشد. لذا در كل  ثانيـه مي 30شده است و هر بخش داراي طول زماني 

سيگنال وجـود دارد كـه تماماً داراي فركانس نمـونه برداري  12480

هاي  بيت هستند. در ميان سيگنال 16هـرتز و همچنين رزولوشن  256

% از كل 35/16سيگنال كه برابر با  2040استفاده شده در اين پژوهش 

هاي حمله تشنج و بيماري  هاي مورد آزمايش هستند، داراي نشانه داده

  .]16[صرع هستند 
 

  فيلترينگ باند فركانسي گاما -3- 2

باند  5طور كلي و در حالت عادي داراي ه هاي مغزي ب سيگنال

باند گاما فركانسي و ريتم مغزي هستند. با توجه به محتواي فركانسي 

هرتز است و  30تا  22كه يك ريتم غالب در محدوده فركانسي 

، هر سيگنال ]18و  17[هاي داراي تشنج  همچنين مشاهدات سيگنال

EEG  موجود در پايگاه داده توسط يك فيلتر ميانگذر(BPF)
فيلتر  18

شود. براي  هاي فركانسي باند گاما از آن استخراج مي شده و تنها مولفه

FIRور از روش پنجره گذاري در طراحي فيلترهاي اين منظ
استفاده  19

بسل و تنظيم پارامترهاي  - شده است. لذا با انتخاب يك پنجره كيزر 

Hz22 آن، فيلتري با فركانس قطع پايين و بالاي
1c

ω  و =

Hz302c =ω 1 هاي و همچنين باند انتقالي در فركانسpω  و

1pω  هرتز و با لحاظ كردن   30.1 و 0.5ترتيب برابر است با  كه به

1.031 مقدار ريپل مجاز در محدوده نوسانات =δ=δ  براي باند

5.02 توقف و =δ هاي  در باند عبور، فيلتراسيون سيگنالEEG 

)، نمايشي از 6ك قياس كلي شكل (. به عنوان ي]18[پذيرد  صورت مي

نمونه از يك سيگنال مغزي فيلتر نشده، شامل نويز تصادفي و  200

) ريتم 7باشد. در مقابل شكل ( همچنين تمام باند فركانسي مغزي مي

دهد. لازم به ذكر است كه در اين مقاله تمامي  گاما را نمايش مي

  پذيرد. ها بر روي اين ريتم صورت مي پردازش
  

  ها ستخراج ويژگيا - 3

هاي حمله صرع و  هاي مغزي با نشانه بندي سيگنال جهت طبقه

هاي بدون تشنج و سالم نياز به فرآيندي تحت عنوان  همچنين سيگنال

به  EEGهاي  باشد. لذا با در نظر گرفتن سيگنال استخراج ويژگي مي

و همچنين فرض  W.S.S.(20عنوان يك فرآيند تصادفي ايستان (

توان هر بردار  بودن ريتم گاما، مي M.E.(21( ارگوديك –ميانگين 

T)]L(x)...1(x)0(x[x به صورتمشاهده را  در نظر گرفت،  =

 باشد. با در نظـر هاي هر سيگنـال مي معادل با تعداد نمونه Lكه در اينجا 

ي ها توان ويژگي مي Lبا طول  x بردار به صورتهاي گاما  گرفتن ريتم

  مورد نظر را از آن استخراج نمود.

  

 
 ): بلوك دياگرام الگوريتم پيشنهادي تشخيص بيماري صرع در كودكان مقاوم نسبت به درمان.5شكل (

Fig. (5): Block diagram of proposed algorithm for epileptic seizure detection in the treatment-resistant pediatric patients. 
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  22نقشه تبديل موجك –1–3

 به صورتبا در نظر گرفتن يك پنجره 






 −
ψ

a

bn كه تابع ψ  را

را پارامتر مقياس يا ضريب كش آمدن و  aموجك مادر، پارامتر 

پنجره طوري ، ]19[نماييم  را مقدار جابجايي تعريف مي bهمچنين 

ر واحد باشد. لذا با در نظر گرفتن شود كه نرم آن براب نرماليزه مي

 ضريب
a

1
به  x براي نرماليزه كردن پنجره تبديل موجك سيگنال 

  آيد: ) به دست مي2) و (1رابطه ( صورت

Rb,Ra,
a

bn

a

1
),n(x)b,a(xw ∈∈







 −
ψ= +

ψ
)1  (  

∫
∞+

∞−

ψ








 τ
−ψ

τ=






 −
ψ=

a

a
*)(xdn

a

bn

a

1
).n(x)b,a(xw )2  (  

 كه در اين روابط مجموعه















 −
ψ

a

bn

a

 يك پايه براي بردار 1

x در فضاي هيلبرتي L2(R) .هستند  

و با در نظر گرفتن  bو  a لذا با توجه به افزونگي ناشي ضرايب پيوسته

m مقادير گسسته

00abb α=  به صورتتابع پنجره 

)bna(a 0

m

0
2

m

0 α−ψ −
−

ن، مقدار تبديل خواهد شد و به دنبال آ 

) تغيير خواهد نمود. در اين 2) و (1ضرب داخلي موجود در رابطه (

باشد. با فرض  مسئله انتخاب پنجره مورد نظر، بسيار حائز اهميت مي

، ]20[پذير باشد  بار مشتق mاي متناهي  در محدوده x كه بردار اين

به مرتبه مشتق پذيري ممان اوليه آن صفر باشند و بسته  mبايست  مي

  شوند. تعريف 

 ν=t در لحظه ψ با تعميم اين قضيه و بسط تيلور براي بردار

 . بردار]20[نماييم  بيان را رگولاسيون ميزان و توانيم تعريف ليپشيتز مي

ψ را Lip−α ه به ازايگوييم هرگا k>0 اي  چند جمله)n(p ν
 

 وجود داشته باشد كه mاز مرتبه  dym α= طوري كهه باشد، ب 
α

ν ν−<−ψ nk)n(p)n( ميزان  از دقيق و اين تعريفي باشد

هاي صفر  هر چه تعداد ممان. پذيري تابع موجك مادر است درجه مشتق

 23بيشينگي –بيشتر باشد، تعداد خطوط مربوط به ماژول  ψ شونده

 ψ (كه جهت تشخيص لبه و نقاط تكيني با استفاده از درجه ميرايي

. لذا در ]21[شود  مقياس بيشتر مي -شود) در صفحه زمان محاسبه مي

در تر  تر مبين نقاط تكيني شديد يك نقشه زمان مقياس خطوط پررنگ

توان ويژگي لازم  مي نقشه سيگنال هستند. بنابراين براساس ساختار اين

. با در نظر گرفتن يك ]20و  19[بندي را استخراج نمود  براي طبقه

24دابچي موجك
  با: است برابر بسط ضرايب آن در كه )،N=4 )db4 مرتبه 

k1N

0k

k1N

y)y(P k∑
−

=

+−









= )3  (                                            

 

اي هستند.  كه در اين رابطه عبارت تركيب، ضرايب بسط دوجمله

باشد. با رسم نقشه  مي Nهاي صفر شونده برابر با  همچنين تعداد ممان

ممان صفر شونده نيز  4كه  25مقياس با نام نمايش مخروطي –زمان 

  ) خواهيم داشت:3بيان شده است، با توجه به رابطه (

alog
2

1
Alog)n(xwlog 22b,a2 








+α+< )4           (  

a=2 كه در آن
-j 2 و

1

b,a Aa)n(xw
+α

باشد. با تغيير مقدار  مي >

j اي از  ) نمونه8. شكل (]21[توان تعداد سطوح نقشه را معين نمود  مي

 در باند گاما را به ازاي EEGهاي  نقشه تبديل موجك سيگنال

j=1024 دهد. نمايش مي  

  

  كياستخراج آمارگان نقشه موزائي -1-1- 3

را با نام نقشه   با تقسيم نمودن بردار زمان طيف تبديل موجك، كه آن

تصوير با ابعاد يكسان شكسته  4شناسيم، اين نقشه به  موزائيكي مي

باشد. نقاط با تكيني  شود. هر قسمت در واقع يك تصوير رنگي مي مي

هاي با شدت كم  بالا و نوسانات شديد، داراي تفاوت زيادي با ساير نمونه

رو براي محاسبه آمارگان مورد نظر ابتدا بردار  . از اين]22[هستند 

شود. براي اين منظور از  هيستوگرام به ازاي هر زيرتصوير محاسبه مي

  رابطه زير استفاده شده است:

MN

r
)r(Py k

k == )5 (                                                    

ترتيب طول و عرض هر بخش از نقشه به  Nو  Mكه در اين رابطه 

ميزان احتمال وقوع  P(rk) باشد. همچنين مقدار تبديل موجك مي

است. پس از  k=0,1,2,…,L-1 در هر تصوير به ازاي rشدت روشنايي 

هاي نقشه موجك، از  محاسبه هيستوگرام مربوط به تمام زير ماتريس

سين بودن ممان چهارم يعني كورتوزيس به عنوان معياري از غيرگو

  . ]23[شود  ها استفاده مي هيستوگرام

 E{y}=0 ؛به صورتگرفتن دو پيش فرض  براي اين منظور و با در نظر

  آيد: زير به دست مي به صورتمقدار كورتوزيس  ،E{y2}=1 و همچنين

Kurt(y)=E{y
4
}-3E({y

2
})

2 )6               (                             
 

 Kurt (y) تمام متغيرهاي تصادفي گوسين مقداركه در اين رابطه براي 

 yآنگاه  Kurt (y)<0برابر صفر است. اين امر در حالي است كه اگر 

  Kurt (y)>0است و اگر 27يا پلاتوكورتيك 26گوسي-متغير تصادفي زير

28گوسي- متغير تصادفي فوق y آنگاه
29لپتوكورتيك يا 

. ]24و  23[ است 

استخراجي  PDF بودن گوسين ميزان توان مي Kurt (y) از استفاده با لذا

  Hاز هر بخش را محاسبه نمود. به ازاي يك متغير تصادفي مانند

  رابطه زير محاسبه نمود: به صورتتوان ميزان آنتروپي طيفي را  مي

∑ ===
i

ii )hH(Plog).hH(PAn )7                       (  

. بنابراين ميزان آنتروپي منفي حاصل باشد مي H مقدار احتمالي hi كه

  خواهد آمد:  به دستعبارت زير  به صورتاز هيستوگرام 
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Neg(y)=An(yGaussian)-An(y) )8 (                                         

هر دو  yو  yGaussianيك بردار تصادفي گوسي بوده و  yGaussian كه

. با تقريبي از رابطه ]24[داراي يك ماتريس كوواريانس يكسان هستند 

توان به تخميني از مقدار واقعي آنتروپي منفي رسيد كه خود  ) مي8(

باشد. اين مقدار عبارت  كورتوزيس مي ي يك ممان مرتبه بالا بر پايه

  :         ]25[است از 

{ } 223 )y(Kurt
48

1
yE

12

1
)y(ApNeg +≈ )9                (  

  

 
 صادفيلي همراه با نويز تاص EEG): سيگنال 6( شكل

Fig. (6): Original EEG signal with stochastic noise 

 

  
  فيلتر شده EEGاي از سيگنال  ): باند گاماي نمونه7( شكل

Fig. (7): The Gamma band of prototype filtered EEG signal 
  

شود  متغيري با ميانگين صفر و واريانس واحد در نظر گرفته مي yكه 

 هاApNeg مقادير از برداري EEG ي هر سيگنالدر نهايت، به ازا .]25[

و  باشد مي موجك نقشه آماري از ويژگي 4 شامل كه خواهد داشت وجود

نمايش  ApNeg=[w(0) w(1) w(2) w(3)]T برداري فرم به را  آن توان مي

  داد. 
  

 PCAهاي آماري توسط الگوريتم  كاهش ابعاد ويژگي -1-2- 3

هاي جبري در  از جمله روش PCAا هاي اصلي ي الگوريتم تحليل مولفه

، در ابتدا ميانگين PCAباشد. در الگوريتم  هاي آماري مي تحليل داده

هاي مركزي تبديل  ها به متغير ها محاسبه شده و تمامي داده داده

شود.  شوند. سپس ماتريس كوواريانس براي هر بردار محاسبه مي مي

ژه براي ماتريس كوواريانس ويژه و بردارهاي وي مقادير مرحله، بعد از اين

ترين مقدار ويژه و بردار ويژه متناظر  شوند. با انتخاب بزرگ محاسبه مي

آيد  با آن، نگاشت بردار ورودي در فضاي متعامد جديد به دست مي

لفه بردار مزبور با استفاده ؤم 4. با توجه به ميزان همبستگي بين ]15[

يابد. اين روش داراي  مي بعد كاهش 1به  ApNeg ، ابعاد بردارPCAاز 

هاي بردار ورودي ناهمبسته  لفهؤتاثير مهم در اين بردار است. ابتدا م 3

ترتيب  شوند و متعامد خواهند شد. سپس اجزاي متعامد حاصل به  مي

بيشترين فاصله از مقدار ميانگين، مرتب شده و اجزاي داراي كمترين 

ي هر سيگنال مغزي يك . لذا در نهايت به ازا]15[شوند  تاثير حذف مي

توان از آن به  ويژگي آماري محاسبه شده، كه در مراحل بعدي مي

ها استفاده نمود. ما در اين  بندي سيگنال عنوان معياري براي طبقه

  ناميم. مي SFWM(30مقاله، اين ويژگي را ويژگي آماري نقشه موجك (
  

  هوانگ –آناليز تطبيقي طيف هيلبرت  -2- 3

را  HHT(31هوانگ ( –طيف تبديل هيلبرت ويژگي مستخرج از 

به عنوان يك ويژگي مهم در زمينه تشخيص   SFWMتوان در كنار مي

از  HHTبيماري صرع در نظر گرفت. بنابراين براي ايجاد طيف ناشي از 

  شود.  استفاده مي EMDروش 
  

  
  ي زمان و مقياس. ): نمايشي از نقشه موزائيكي تبديل موجك در حوزه8( شكل

Fig. (8): The map of DWT in some levels in Time-Scale domain 

 

  
  بخش 4شه موزائيكي تبديل موجك در بندي نق ): نمايش تقسيم9( شكل

Fig. (9): Dividing the map of DWT in 4 parts 
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)30( 
 

  EMDها به روش   تجزيه تطبيقي سيگنال -2-1- 3

نمايش داده  x بردار به صورتها كه  ، سيگنالEMDدر الگوريتم 

اند، به يك تابع با شرايط ذاتي كه شامل محتواي نيم باند فركانس  شده

 ، (كهIMFباشد با عنوان  بالاي بردار ورودي اصلي، در هر تكرار مي

شوند) و  نمايش داده مي i=0,1,2,…,m به ازاي ci(n) صورته ب

شوند  ، تجزيه ميكه مانده محاسبات است r(n) همچنين به مقدار

  ، لذا خواهيم داشت:]26[

∑
=

+=
m

1i

i )n(r)n(c)n(x )10                           (              

در  r(n) باشد. مقدار مانده مي IMFميانگين تعداد توابع  mكه مقدار 

هاي حياتي آن  حقيقت ميانگيني از تمايل سيگنال اصلي و مولفه

اه داده همواره داراي دو شرط و ويژگي در كل پايگ IMFباشد. توابع  مي

هاي مغزي  هاي نسبي سيگنال تعداد اكسترمم -1اساسي هستند: 

ها بايد داراي  ها) و مقدار عبور از صفر سيگنال ها و ماكزيمم (مينيمم

هايي كه  نمونه -2مقداري برابر يا حداكثر با اختلاف يك واحد باشد. 

و  26[شوند، صفر است  يف ميهاي محلي تعر توسط ماكزيمم يا مينيمم

27[.  

  32الگوريتم غربالگري -2-2- 3

در ابتدا گلبرگ  IMFدر يك الگوريتم غربالگري جهت استخراج توابع 

) بالايي )u
E n )توسط ماكزيمم محلي و گلبرگ پاييني   )l

E n 

. ]26[شوند  ايجاد مي x توسط مينيمم محلي در سيگنال باند گاما

 m1(n) هاي بالايي و پاييني با نام سپس ميانگين مقادير گلبرگ

  محاسبه خواهد شد:

2

)n(E)n(E
)n(m lu

1

+
= )11                             (           

  سپس با حذف اين مقدار از سيگنال اصلي خواهيم داشت:

)n(m)n(x)n(h 11 −= )12  (                                         

مرتبه از آزمون  kنمايد. با تكرار  بودن را ارضا مي IMFشرايط  h1 كه

  محاسبه در نهايت خواهيم داشت:

c1(n)=h1k(n)-m1(k-1)(n) )13                   (                             

n(c)n(x)n(r( به صورتكه مقدار مانده هم  11 محاسبه  =−

توابع  به صورت r1,r2,…,rk شود. لذا با تكرار الگوريتم مقادير مانده مي

) 13مرتبه، رابطه ( kهستند. در نهايت با تكرار الگوريتم پس از  33يكنوا

ه ب EMDاي از تجزيه  به عنوان تخميني از تبديل موجك و نمونه

 .]27[دست خواهد آمد 

 

HSAويژگي  - 2-4- 3
  دسيو فاصله اقلي 34 

، به ازاي هر سيگنال مغزي برداري از توابع IMFپس از محاسبه توابع 

IMF به صورت:  

]T)L(IMF)...1(IMF)0(IMF[)k(IMF = )14            (  

تعداد تكرار  kباشد و مقدار  طول سيگنال اصلي مي Lشود، كه  بيان مي

نمايد. با استفاده از رابطه  را مشخص مي IMFو همچنين تعداد توابع 

شود خواهيم  ذاتي محاسبه مي رت كه به ازاي تمام توابعتبديل هيلب

  :]28[داشت 

∑
=

π ∫=
L

1j

dk)k(IMF2i

jH e)n(a)k(IMF )15                         (  

dk
kk

)k(IMF
/V.P

1
))k(IMF(HT

H

∫
+∞

∞−
′−

′

π
= )16              (  

  

مقدار ضرايب اصلي رابطه كوشي براي تعيين و محاسبه چنين  P.Vكه 

سپس  .]28[شوند  يده مينام CPV 35باشد كه به اختصار  انتگرالي مي

با محاسبه طيف تبديل هيلبرت، ماتريسي از ضرايب طيف تبديل 

) HSAو طيف تبديل هيلبرت ( EMDهيلبرت خواهيم داشت. تركيب 

. با ]29[نامند  هوانگ مي –لبرت يرا اصطلاحاً تبديل و تحليل ه

از هر سيگنال مغزي نوبت به استخراج  k(IMF(HT(( استخراج

بندي و تشخيص بيماري صرع است. با  ويژگي مناسب از آن جهت طبقه

  ، مقدار اندازه k(IMF(HT(( توجه به ماهيت مختلط ضرايب طيف
  

 
  EEGهاي  هوانگ از سيگنال – رت ب): نمايش آبريخت طيف هيل10شكل(

Fig. (10): The water-fall plotting for Hilbert-Huang spectral of 

EEG signals 
 

آن محاسبه شده و فاصله اقليدسي بين ماكزيمم و مينيمم مطلق آن 

به  k(IMF(HT(( آيد. يك نمونه از نمايش اندازه به دست مي

تكرار در  10به ازاي  36) كه يك نمايش آبريخت9شكل ( صورت

باشد، به دست آمده است. نمايش آبريخت در  مي IMFمحاسبه 

مجزا و براي  به صورتم نمودارهاي مورد نظر حقيقت براي رس

شود. لذا  ها به شكل رويه استفاده مي جلوگيري از نمايش همزمان آن

شود، يك عدد  ويژگي جديدي كه در اين مرحله به آن دست يافته مي

حقيقي به عنوان فاصله بين دو نقطه خاص از طيف است. لذا با 

 محاسبه اندازه
2

))k(IMF(HT بعدي  3با فرض يك مختصات  و

  شوند: زير بيان مي به صورتبراي طيف، نقاط اكسترمم مطلق نيز 

( ) )z,y,x())k(IMF(HTMax 111

2
= )17            (          
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)31( 

 

( ) )z,y,x())k(IMF(HTMin 222

2
= )18                    (  

به بعد بين نقاط ماكزيمم و مينيمم مطلق  3لذا فاصله اقليدسي در 

  شود: يزير محاسبه م صورت

)19(  
2

21

2

21

2

21 )zz()yy()xx()Max,Min(d −+−+−=

هاي مغزي  بندي سيگنال در اين مقاله، اين ويژگي جديد كه براي طبقه

DSF(37مورد استفاده قرار خواهد گرفت ويژگي فاصله طيفي (
ناميده  

  شود. مي
  

  نتايج آزمايش و تنظيم پارامترها -4

و  به دو كلاس داراي تشنج EEGهاي  بندي سيگنال به منظور طبقه

معرفي شده در اين مقاله  DSFو  SFWMهاي  بدون تشنج، از ويژگي

هاي  ها از تمامي سيگنال شود. با استخراج اين ويژگي استفاده مي

ها با استفاده از  بندي سيگنال موجود در پايگاه داده، در نهايت طبقه

  پذيرد. ترين همسايه صورت مي نزديك - Kبند  طبقه

 PCAدر الگوريتم ي اصلي  انتخاب مولفه - 4-1

ي تبديل  بندي نقشه در الگوريتم ارائه شده در اين مقاله، پس از تقسيم

تصوير محاسبه شده و معيار آنتروپي  -موجك، هيستوگرام هر زير

ي ميزان غيرگوسي بودن تابع  منفي به عنوان يك ابزار در محاسبه

از توزيع استفاده شده است. لذا هر سيگنال مغزي شامل چهار مقدار 

باشد، كه معرف چهار ويژگي استخراجي از طيف  آنتروپي منفي مي

اين چهار مقدار  PCAموجك هر سيگنال است. با استفاده از الگوريتم 

كنند. در اين فضاي چهار  به فضاي متعامد جديد نگاشت پيدا مي

كنند  هاي فضا را ايفا مي ي متعامد نقش پايه بعدي، چهار بردار ويژه

ي متناظر نيز ميزان انرژي و قدرت هر بردار  دار ويژه. چهار مق]15[

كنند.  ها در فضاي جديد بيان مي ويژه را در توصيف و نگاشت ويژگي

هاي اصلي يا در واقع مقادير ويژه را به ازاي هر  ) مقدار مولفه11شكل (

دهد. لازم به  چهار مقدار آنتروپي منفي در كل پايگاه داده نمايش مي

مربوط به  PC 2مربوط به مقدار ويژه بخش اول،  PC 1ذكر است كه 

مربوط به مقدار ويژه بخش سوم و    PC 3مقدار ويژه بخش چهارم، 

PC 4  نيز مربوط به مقدار ويژه بخش دوم هستند كه به ترتيب نزولي

  اند. ) نمايش داده شده11در شكل (

ي بخش اول از نقشه تبديل  توان مشاهده نمود كه مقدار ويژه مي

داراي بيشينه مقدار انرژي است. لذا اينگونه  EEGهاي  وجك سيگنالم

هاي داراي تشنج و بدون تشنج در ربع اول  شود كه سيگنال برداشت مي

از نقشه موزائيكي تبديل موجك خود داراي توزيع گوسي با كمي 

ي اصلي بيش از ساير  انحراف هستند. لذا انرژي موجود در اين مولفه

ا انتخاب اين مقدار ويژه و بردار ويژه متناظر با آن، ها است. ب مولفه

آنتروپي منفي استخراج شده از بخش اول تحت نگاشت قرار   ويژگي

بندي مورد  يك ويژگي نگاشت شده در قسمت طبقه به صورتگرفته و 

 گيرد.  استفاده قرار مي

   KNNبندي با روش  طبقه - 4-2

بندي  توان در دو دسته هاي تخمين تابع چگالي احتمال را مي روش

عمده قرار داد كه عبارتند از: تخمين پارامتري و تخمين غيرپارامتري. 

به عنوان يك روش تخمين غيرپارامتري در تعيين تابع  KNNالگوريتم 

توان از آن به  چگالي احتمال يك بردار يا فرآيند تصادفي است. اما مي

با انتخاب يك  KNN بند ساده نيز استفاده نمود. روش عنوان يك طبقه

ي  بند بيزين، در صفحه مناسب به عنوان تقريبي از طبقه Kپارامتر 

هايي (ابر كره در ابعاد بالاتر) را به مركز بردار ويژگي  ها دايره ويژگي

مورد از  Kاي كه  نمايد، به گونه ورودي جديد و يا بردار آزمون رسم مي

. ]30[ه قرار گيرند هاي موجود در فضاي ويژگي در داخل داير نمونه

 ، با استفاده از رابطـهx هاي و با داشـتن بردار ويژگـي iω براي كلاس

  احتمالاتي زير:

n

i
i

K

K
)x|(P =ω )20                  (                                  

 

 
 PCAاعمال  هاي اصلي پس از ): نمايش مرتب شده از مقادير مولفه11شكل (

  بر روي مقادير آنتروپي منفي.
Fig. (11): The sorted diagram for principle values after applying 

the PCA on the Negentropy values.     

 

هاي موجود در  تعداد كل نمونه Kn ام وiهاي كلاس  تعداد نمونه Ki كه

. ]31و  30[يرد پذ بندي صورت مي باشد، عمل طبقه ناحيه مورد نظر مي

ي  لذا با محاسبه اين مقدار احتمال براي هر نمونه جديد از مجموعه

بندي با استفاده از استخراج دو  توان عمل طبقه هاي آزمون، مي داده

هاي  هاي حاوي علائم تشنج و سيگنال ويژگي ارائه شده براي سيگنال

 سالم انجام داد. 

  

  ها بندي سيگنال نتايج طبقه - 4-3

انتخاب  KNNها با استفاده از  بندي داده ي اساسي براي طبقه مسئله

سازي  . براي اين منظور و به موجب بهينه]31[باشد  مي Kمناسب 

ها به دليل نزديكي  الگوريتم و همچنين با توجه به تراكمي كه داده

مقادير ويژگي به يكديگر دارند، چهار مقدار فرد متفاوت از همسايگي 

شوند.  ها بيان مي بندي با استفاده از آن نتايج طبقهاختيار شده است و 
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)32( 
 

هاي مغزي  بندي سيگنال ) شامل نتايج آزمايش طبقه1جدول (

بندي براي  باشد. نتايج آزمايش بر اساس مقدار صحت طبقه مي

باشد.  بندي مي هاي آزمايش و همچنين چهار معيار اساسي طبقه داده

(TP)د صحيح پذيرش مور بيانگراين معيارها به ترتيب 
، رد مورد 38

(TN)صحيح 
و رد مورد نادرست  FP(40، پذيرش مورد نادرست (39

(FN)
ها،  بندي داده باشد. با استفاده از نرخ صحت كل براي طبقه مي 41

منحني خطا در قسمت بعد براي تعميم پارامتر همسايگي درونيابي 

  خواهد شد.

  

  گيدرونيابي منحني خطا براي پارامتر همساي - 1- 4-3

انتخاب يك پارامتر همسايگي زوج، گاهاً موجب بروز خطا در محاسبه و 

شود. با استفاده از  مي KNNبندي با استفاده از الگوريتم  عمليات طبقه

ي پنهان، همچنين استفاده از  يك شبكه عصبي جلوسو با يك لايه

بندي موجود  هاي مربوط به خطاي طبقه ي آموزش لونبرگ، داده قاعده

. پس از آموزش شبكه عصبي ]9[شوند  ) برازش مي1ل (در جدو

) به عنوان مدلي درونيابي شده از مقدار خطا براي 12منحني شكل (

  به دست خواهد آمد.   Kپارامتر همسايگي 

در ميزان صحت  K به منظور يك درك شهودي از تاثير مقدار

ا توجه ) را ب17) تا شكل (13اي شكل ( توان نمودار ميله بندي، مي طبقه

) رسم نمود. همانطور كه مشاهده 1هاي موجود در جدول ( به داده

بندي خود را با  بهترين طبقه K=5 به ازاي KNNبند  شود، طبقه مي

اي كه براي  دهد. به گونه % نشان مي 5379/76ميزان صحت عملكرد 

مقدار صحت عملكرد  5هاي بيشتر يا كمتر از  مقادير همسايگي

  يابد. بندي كاهش مي طبقه

 
  

  
ي خطا به ازاي پارامترهاي همسايگي  ): منحني درونيابي شده12شكل (

  مختلف.
Fig. (12): Interpolated curve of error values for different 

neighborhood parameters. 

 

 
  .Kبه ازاي مقادير مختلف  TP): مقدار 13شكل (

Fig. (13): TP values for different K. 

 

 
  .Kبه ازاي مقادير مختلف  TN): مقدار 14( شكل

Fig. (14): TN values for different K 

 

  
  .Kبه ازاي مقادير مختلف  FP): مقدار 15شكل (

Fig. (15): FP values for different K. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 كمترين خطا
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)33( 

 

Table (1): Performance of seizure and non-seizure signals classification. 

 .هاي داراي تشنج و بدون تشنج بندي سيگنال ): ميزان عملكرد طبقه1جدول (

هاي آزمايش داده  (%) KNNبند  صحت عملكرد طبقه 

K TP TN FP FN خطاي كل صحت كل 

1  مجموعه داده   3 11.0157 64.5207 17.5966 6.8670 75.5365 24.4635 

2  مجموعه داده  5 11.0157 65.5222 17.5966 5.8655 76.5379 23.4621 

3  مجموعه داده  7 9.8712 65.2361 18.7411 6.1516 75.1073 24.8927 

4  مجموعه داده  9 9.1559 66.3805 19.4564 5.0072 75.5365 24.4635 

 نتايج نهايي پايگاه داده

ها نسبت داده ها كل داده  هاي صرعي داده  هاي سالم داده   ميانگين خطا درصد بهينه 

ها تعداد سيگنال  12480 2040 10440 76.5379 24.3208 

ها زمان سيگنال دقيقه 6240  دقيقه  1020  دقيقه  5220   K بهينه   واريانس خطا 

ها درصد سيگنال  100% 16.3% 83.7% 5 0.3685 

 

  
  .Kبه ازاي مقادير مختلف  FN): مقدار 16شكل (

Fig. (16): FN values for different K. 

 

  
ه در تشخيص تشنج ب Kازاي مقادير مختلف  ): مقدار صحت كل به17شكل (

  .KNNوسيله الگوريتم 
Fig. (17): Total accuracy for different K in seizure detection by 

KNN algorithm. 
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، مشاهده Kبا توجه به نتايج به دست آمده براي پارامتر همسايگي 

5Kشود كه به ازاي  مي هاي  بندي سيگنال بهترين نتايج در طبقه =

آيد. با وجود دو ويژگي ارائه شده در اين مقاله،  مغزي به دست مي

فضاي ويژگي، يك فضاي دو بعدي است. اين دو ويژگي به عنوان دو 

ها) براي  ي افقي و عمودي در صفحه مختصات (صفحه ويژگي مولفه

. لازم به ذكر است كه در اين ]30[شوند  سبه ميها محا تمامي سيگنال

ها به منظور  % آن30بند و  ها براي آموزش طبقه % داده70پژوهش 

يك كلاس از  معرف ويژگي هر زوج آزمون در نظر گرفته شده است.

)، زوج 18است. نقاط قرمز رنگ موجود در شكل ( EEGهاي  سيگنال

. هستند EEG هاي يگنالنمونه از س 30هاي محاسبه شده براي  ويژگي

ازاي تمامي نقاط ويژگي تا نقاط موجود در صفحه  به اقليدسي فاصله

و  5شود. با در نظر گرفتن پارامتر همسايگي  ها محاسبه مي ويژگي

ها مطابق شكل  )، صفحه ويژگي20محاسبه احتمال موجود در رابطه (

 –نويي شود. اين شكل را اصطلاحاً دياگرام ورو بندي مي ) ناحيه18(

هاي داراي تشنج و  . كلاس سيگنال]31و  30[گويند  تسليشن مي

هاي بدون تشنج نيز با استفاده از رنگ خاكستري از يكديگر  سيگنال

اي مشابه با  شود كه مرز تصميم ناحيه جدا شده است. مشاهده مي

 3ها به  باشد و صفحه ويژگي مي )18( شكل در شده رسم خطوط قرمز

ي يك سيگنال جديد و  ي شده است. حال با مشاهدهبند ناحيه تقسيم

توان بررسي نمود كه اين  هاي ارائه شده از آن، مي استخراج ويژگي

گيري براي وجود يا  گيرند. لذا تصميم اي قرار مي ها در چه ناحيه ويژگي

  عدم وجود تشنج در يك سيگنال به آساني قابل انجام است. 
  

 گيري  بحث و نتيجه -5

  به عنوان يك ابزار كارآمد در تشخيص بيماري EEG هاي گنالآناليز سي

و  مغزي هاي ريتم در موجود فركانسي باند به تشنج صرعي است. با توجه
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توان ريتم  ي تشنج، مي همچنين رفتار آشوبناك و پرفركانس حمله

ي تشخيص تشنج  هاي مورد نظر در زمينه مغزي گاما را براي پردازش

هاي  ي تمام جنبه هايي كه نشان دهنده ج ويژگيمناسب دانست. استخرا

هاي مورد آزمايش هستند، بسيار حائز اهميت است. لذا در اين  سيگنال

رفتار  از كلي صفات شده استخراج هاي ويژگي تا است شده تلاش پژوهش

ها را پوشش دهند. از طرفي با توجه به  ديناميكي و استاتيكي سيگنال

بيني، سعي  ج ارائه شده در زمينه پيشكاربرد الگوريتم تشخيص تشن

هايي با ارزش كلينيكي بالا و مرتبه محاسباتي  شده است تا ويژگي

هايي  و ويژگي آماري هاي  ويژگي از منظور اين براي. شوند تري ارائه پايين

ي  نقشه ي ارائه. است فركانس استفاده شده –هاي زمان  مبتني بر تبديل

تواند معيار بسيار مناسبي براي  گاما ميتبديل موجك براي ريتم مغزي 

بندي و  باشد. تقسيم EEGهاي  نمايش نقاط تكين موجود در سيگنال

تصوير از نقشه موجك  - هر زير PDFهاي آماري از  استخراج ويژگي

  گذارد.  اطلاعات مفيدي را در زمينه توزيع نقاط تكين در اختيار مي

 

  
  

  هاي مغزي. نمونه از سيگنال 30ن براي تسليش – ): دياگرام ورونويي 18شكل (
Fig. (18): Voronoi-Tessellation diagram for 30 sample of EEG 

signals 

  

تواند  بيشتر، مي انرژي با آماري ويژگي انتخاب در PCA استفاده از روش

صحت و نرخ تشخيص بيماري را افزايش دهد. استفاده از الگوريتم 

EMD  هوآنگ به عنوان يك روش تجربي و  –و آناليز طيفي هيلبرت

اي ديگر از رفتار فركانسي و توابع  تواند جنبه مبتني بر تبديل، مي

 DSFو  SFWMي دو ويژگي  ي سيگنال گاما باشد. لذا با ارائه سازنده

هاي داراي  در اين مقاله، تلاش شده است تا توصيفي كامل از سيگنال

بندي  ها، براي طبقه يژگيپس از استخراج و تشنج و سالم معرفي شود.

بند آموزش ديده براي تشخيص  ي يك طبقه هاي آزمايش و ارائه داده

ترين همسايه  نزديك - Kبندي  هاي جديد از الگوريتم طبقه نمونه

بند بيزين به  استفاده شده است. اين روش به عنوان تقريبي از طبقه

بندي  بقهازاي يك پارامتر همسايگي محدود، قابليت استفاده براي ط

باشد. هرچند  هايي با تراكم و پيچيدگي بيش از اندازه را دارا مي داده

پذيري مناسبي برخوردار  هاي موجود در اين مقاله از تفكيك ويژگي

سازي آسان و هزينه محاسباتي پايين اين روش،  هستند، ولي پياده

نمايد. لذا با بررسي و انتخاب  استفاده از آن را همچنان توجيه مي

بندي با بيشترين نرخ  ترين طبقه پارامتر همسايگي مناسب، بهينه

آيد. در يك نگاه  صحت در تشخيص سيگنال داراي تشنج به دست مي

هاي آماري از  توان اينگونه برداشت نمود كه استخراج ويژگي كلي مي

الگوهاي مبتني بر تبديل در باند فركانسي گاما، اطلاعات مفيدي را از 

دهد. اين  ي تشنج نشان مي در هنگام حمله EEGهاي  رفتار سيگنال

و با صحت و واريانس  KNNبند آماري  ها با استفاده از طبقه ويژگي

  دهد.  خطاي قابل قبولي بيماري تشنج صرعي را تشخيص مي
  

  نوشت: پي

1- Electroencephalogram 

2- Epoch 

3- Kurtosis 

4- NegEntropy 

5- Principle Component Analysis 

6- Empirical Mode Decomposition 

7- Intrinsic Mode Function 

8- K-Nearest Neighbor 

9- Seizure 

10- Epilepsy 

11- Evoke Related Potential 

12- Generalizability 

13- Offline 

14- Online 

15- Residue 

16- Electrocardiogram 

17- Electrooculogram 

18- Band Pass Filter 

19- Finite Impulse Response 

20- Wide Sense Stationary  
21- Mean - Ergodic 

22- Map of Wavelet Transform 

23- Modulus-Maximas 

24- Daubechies 

25- Cone of Influence  

26- Sub-Gaussian  

27- Platykurtic 

28- Super-Gaussian 

29- Leptokurtic 

30- Statistical Feature of Wavelet Map  

31- Hilbert – Huang Transform 

32- Sifting Process 

33- Monotonic 

34- Hilbert Spectral Analysis 

35- Cauchy Principal Value  

36- Water-Fall 

37- Distance Spectral Feature 

38- True Positive 

39- True Negative 

40- False Positive 

41- False Negative 

42- Voronoi – Tessellation Diagram 
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