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  انتخاب يك فضاي ويژگي بهينه در تشخيص حملات صرعي 
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بازگشتي   ها انتخاب فضاي ويژگي متناسب با ماهيت پديده و قدرت تفكيك بالا بسيار حائز اهميت است. قابليت نگاشت بندي داده در طبقهخلاصه: 
شود در تشخيص حملات صرعي نيز مورد توجه قرار گيرد. در اين پژوهش به تشخيص حملات صرعي توسط  گان غيرايستا موجب ميدر تحليل داد

دو گروه  EEGپرداخته شده است. در ابتدا نگاشت بازگشتي سيگنال  بند بيزين  سازي بازگشتي بر پايه تركيب الگوريتم ژنتيك و طبقه آناليز كمي
حد  10(ماكزيمم فاصله، مينيمم فاصله، اقليدوسي، ماهالانوبيس، منهتن) و  ازاي پنج نوع معيار فاصلهه نمونه، ب 100شامل صرعي و نرمال هريك 

بندي بيزين انتخاب گرديد. نتايج، نشانگر  تكرار الگوريتم ژنتيك بر اساس نرخ طبقه 50بازاي   ) مختلف تشكيل و بهترين مجموعه ويژگي�( آستانه
% است. همچنين روش  100تفكيك  ε˂ 1/0˂1آستانه  اي كه با انتخاب معيار مينيمم فاصله و حد ي روش پيشنهادي بوده به گونهكارايي بالا

با بيشترين مشاركت در انتخاب ويژگي و بالاترين صحت، به عنوان  Trans) و معيار فاصله حساسيت پاييني دارد. ويژگي �نسبت به حد آستانه (
  شود. ي ميويژگي بهينه معرف
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Selecting optimal features based on nature of the phenomenon and high discriminant ability is very 
important in the data classification problems. Since it doesn't require any assumption about stationary 
condition and size of the signal and the noise in Recurrent Quantification Analysis (RQA), it may be useful 
for epileptic seizure Detection. In this study, RQA was used to discriminate ictal EEG from the normal EEG 
where optimal features selected by combination of algorithm genetic and Bayesian Classifier. Recurrence 
plots of hundred samples in each two categories were obtained with five distance norms in this study: 
Euclidean, Maximum, Minimum, Normalized and Fixed Norm. In order to choose optimal threshold for each 
norm, ten threshold of ε was generated and then the best feature space was selected by genetic algorithm in 
combination with a bayesian classifier. The results shown that proposed method is capable of discriminating 
the ictal EEG from the normal EEG where for Minimum norm and 0.1˂ε˂1, accuracy was 100%. In 
addition, the sensitivity of proposed framework to the ε and the distance norm parameters was low.   The 
optimal feature presented in this study is Trans which it was selected in most feature spaces with high 
accuracy. 
 

Index Terms: Electroencephalogram, Seizure Epileptic Detection, Recurrent Quantification Analysis, 
Feature Selection, Genetic Algorithm, Bayesian Classifier. 
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  مقدمه -1

هـاي تشـخيص و آشكارسـازي بـرخط حمـلات       امروزه طراحي سيستم
 هاي مورد توجه محققان علوم پزشكي و مهندسي صرعي، يكي از زمينه

هايي كه بتواند خصايص بنيادين ديناميك  است. از طرفي گزينش روش
  سيستم مغزي را آشكار سازد ضروري است.

موضوع بازگشت حالات مدت زمان زيادي است كـه در طبيعـت مـورد    
روشـي بـراي    1، اكمـن 1987]. در سـال  1بررسي قرار گرفتـه اسـت [  

رار حـالات  نمايش تكرار حالت سيستم در فضاي فاز معرفـي نمـود. تك ـ  
شدن حالات سيستم به هـم بعـد از گذشـت     سيستم، به معناي نزديك

هـاي معـين اسـت. بـا      زمان بوده و يك خصيصـه بنيـادي در سيسـتم   
سيستم  مسيرهاياستفاده از نگاشت بازگشتي، يك بازنمايي مناسب از 

نظمـي سـيگنال    شود. با توجه به كاهش بـي  در دو بعد زماني ايجاد مي
EEG   صـرعي، سيسـتم همسـايگي تقريبـاً مشـابهي را در      حين حملـه

كند. در نتيجه استفاده از ايـن روش در تشـخيص    فضاي فاز ملاقات مي
تواند معنادار باشد. به علاوه مزيت اصلي نگاشـت بازگشـتي    حملات مي

و  1باشد [ هاي كوتاه و حتي غير ايستا مي قابليت بكارگيري آن در داده
2 .[  

در  2سازي بازگشـتي  آناليز كمي از 2008در سال گاوژيانگ و همكاران 
هاي مبـتلا بـه    اي و صرعي موش حمله تشخيص سه حالت نرمال، پيش

ه دهد ب استفاده نمودند. نتايج اين تحقيق نشان مي 3صرع ژنتيك غياب
پذيري معناداري بين دادگان صـرعي   هاي بازگشتي تفكيك ازاي ويژگي

ويژگـي از   10] بـا اعمـال   6لـه [ ]. مقا5و دو دسته ديگـر وجـود دارد [  
% را در 6/95صـحت كلـي    نگاشت بازگشتي به ماشين بردار پشـتيبان، 

 EEGاي سـيگنال   تفكيك دادگان صرعي از حالت نرمال و بـين حملـه  
 EEG] پس از تجزيـه سـيگنال   7در مقاله [ انسان، گزارش كرده است.

دلتا، تتـا،  اي و صرعي انسان به زيرباندهاي  سه دسته نرمال، بين حمله
هـاي بازگشـتي زيربانـدها اسـتخراج و بـه سيسـتم        آلفا و گاما، ويژگـي 

شناخت داده شده است. با توجه به دستاورد اين تحقيق سـه دسـته بـا    
  باشد. % قابل تفكيك مي 67/98صحت كلي 

ماروان نشان داد گزينش مناسب معيار فاصله در نتايج اثرگذار اسـت و  
هـاي بازگشـتي را بـه صـورت      تواند امكان تحليـل برخـي از ويژگـي    مي

تحليلي فراهم نموده و سرعت محاسـبه الگوهـاي بازگشـتي را افـزايش     
ي معيارهاي فاصله مختلف درجات متفاوتي از همسـايگي  ]. بازا8دهد [

شود و حفظ جزئيات مربوط به هـر نگاشـت متفـاوت     در نظر گرفته مي

شـود، نقـاط    كوچـك باعـث مـي    εآسـتانه   گردد. علاوه بر اين حـد  مي
خيلي بزرگ انتخاب شود هر  ε اگر ديگر، طرف رود. از بازگشتي از دست

  يابد. كديگر بوده و خطا افزايش ميدو نقطه موجود در فضا، همسايه ي
بندي الزاماً منجر بـه بهتـرين    ها در مسئله طبقه استفاده از همه ويژگي

هاي انتخاب ويژگي بسته به روند ارزيابي آنهـا   شود. الگوريتم نتيجه نمي
شـوند. نشـان داده شـده     به دو دسته حلقه باز و حلقه بسته تقسيم مي

دهنـد   ولاً نتايج بهتري به دسـت مـي  هاي دسته دوم معم است الگوريتم
اسـاس تخمـين    ها را بـر  ]. اين روش، جستجو در فضاي زيرمجموعه3[

دقت ناشي از انتخاب يك زيرمجموعه خـاص تحـت شـرايط الگـوريتم     
(به عنوان معياري از بهينگي آن زيرمجموعه)  بندي مورد استفاده طبقه

الگوريتم جستجويي ها مهمترين مسئله،  روش اين در ].9[ دهد انجام مي
است كه در آن به كـار رفتـه اسـت. طـي دهـه گذشـته محققـان روي        

]، 11و  10[ 4هاي جستجوي تكاملي ماننـد الگـوريتم ژنتيـك    الگوريتم
] و تركيـــب الگــوريتم ازدحـــام  13و  12، 9[ 5الگــوريتم مورچگــان  

انـد. توانـايي الگـوريتم ژنتيـك در      ] تمركز كـرده 14[ 6ذرات/مورچگان
يع و كلي يك فضاي بزرگ، اسـتفاده از آن را در كـاربرد   جستجوي سر

  ].3سازد [ انتخاب ويژگي مناسب مي
خط مشي اصلي در ايـن مقالـه ارزيـابي كـارايي يـك زيـر مجموعـه از        

هاي بازگشتي با استفاده از تركيب الگوريتم ژنتيـك   هاي نگاشت ويژگي
چگونگي  ،2اين اساس در بخش  باشد. بر بندي كننده بيزين مي و طبقه

هـاي   ايجاد نگاشت بازگشتي براي سري زماني تشريح گرديده و ويژگي
شود. در مرحله بعد، نگاشت بازگشـتي   هاي بازگشتي معرفي مي نگاشت

ازاي پنج معيار فاصـله اقليدوسـي، ماهـالانوبيس، مـاكزيمم فاصـله،      ه ب
 1/0حـد آسـتانه بـا فواصـل      10مينيمم فاصله و منهـتن و همچنـين   

كننـده   شود. سـپس طبقـه   هاي بازگشتي محاسبه مي ويژگيبازسازي و 
هـاي تعيـين شـده توسـط الگـوريتم ژنتيـك و        بيزين بر اساس ويژگي

شـود.   هاي آموزش در دسـترس در هـر مرحلـه، آمـوزش داده مـي      داده
ها هستند تا زماني ادامه خواهد يافـت   ها كه متناظر با ويژگي اصلاح ژن

بنـدي   كه منجر به بهترين نرخ طبقـه مجموعه از ويژگي  كه بهترين زير
شوند، انتخاب گردد. بعد از مرحله انتخاب ويژگي، از بيزين آمـوزش   مي

ها بـراي تعيـين صـحت     داده شده توسط بهترين زير مجموعه از ويژگي
بندي در مجموعه داده آزمـون اسـتفاده خواهـد شـد. در بحـث و       طبقه
ايج تحقيقات مربوط به گيري به مقايسه دستاوردهاي تحقيق با نت نتيجه

هـاي   تشخيص حملات صرعي مبتني بر نگاشت بازگشتي و ديگر روش
  شود. تحليل پرداخته مي

  روش انجام تحقيق  -2

  ها  داده 2-1

هاي تحقيق مربوطه از پايگاه داده دپارتمان صرع دانشگاه بن آلمان  داده
ل بـا طـو   EEGقطعـه   100ها، شـامل   ]. هر كدام از گروه15باشد [ مي

ثانيه است كه بعـد از بـازبيني دسـتي بـراي آرتيفكـت ناشـي از        6/23
 1انـد. گـروه    فعاليت ماهيچه يا حركت چشم، انتخاب و برش داده شده

سطحي از پنج داوطلب سالم در وضعيت چشم باز، منطبق  EEGشامل 
از پـنج بيمـار در    2باشـد. گـروه    مـي  10-20المللـي   با استاندارد بـين 

هـا بـه    يپوكامپ راست، ثبت گرديده است. سيگنالوضعيت صرعي از ه
كانالـه، داراي مبـدل آنـالوگ بـه      128وسيله سيسـتم تقويـت كننـده    

  هرتز ثبت شده است. 61/173بيتي با نرخ نمونه برداري  12ديجيتال 

  سازي بازگشتي آناليز كمي 2-2

توسط اكمـن و همكـاران پيـاده     1998اين روش كه اولين بار در سال 
] را در EEG ]16-19قادر است جزئيات سيگنال غيرايستاي سازي شد 

ــان ــن روش در    زم ــده اصــلي اي ــه نمــايش بگــذارد. اي ــف ب هــاي مختل
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، كـه قـبلاً   7هاي حالت سيستم به مناطق يكساني از فضاي فـاز  بازگشت
، iباشد. تكرار يك حالت رخـداده در زمـان    در آنها بوده است، مي مسير

ه يك ماتريس مربعي شامل صفر و يـك  به وسيل jهاي مختلف  در زمان
شود كه هر دو محور نمودار  (نقاط سياه و سفيد در نمودار) مشخص مي

تواند به صـورت زيـر    باشد. به بيان رياضي نگاشت بازگشتي مي زمان مي
  ايجاد شود:

N,...1j,ix||),)j(x)i(x||)i((

)j,i(R
m

=ℜ∈−−εθ

= )1           (  

.‖تابع پله،  Θطول سري زماني و  Nكه  شـعاعي   	ε�iمعيار فاصـله و   ‖
  ]. 1بايد انتخاب شود [ �xاست كه براي همسايگي هر نقطه 

هاي مناسب از ماتريس بازگشتي، امكـان آشكارسـازي    با انتخاب ويژگي
شـود. ايـن    الگوهاي مخفي و تغييرات ساختاري در ديناميك فراهم مي

قابليت كه تحت عنوان آناليز كمي بازگشـتي شـناخته شـده اسـت. در     
  ].2[ است گرديده ذكر بازگشتي نگاشت از مستخرج هاي يژگيو )1( جدول

 

Table (1): Exacted features from Recurent plot 
  هاي مستخرج از نگاشت بازگشتي ): ويژگي1جدول (

  ويژگي  شرح

 RR  نرخ بازگشت

  Det  قطعيت

〉  ميانگين طول خطوط قطري〉 

  Lmax  ترين خط قطري طولاني

  ENTR  آنتروپي

  LAM  بودن  يا لايه

  TT  زمان به دام افتادن

  Vmax  طولاني ترين خط عمودي

  T1  1زمان بازگشت نوع 

  T2  2زمان بازگشت نوع 

  RTE  آنتروپي زمان بازگشت

  Trans  انتقال پذيري

ــردازش     ــراي پ ــن روش ب ــد اي ــاره گردي ــه اش ــه در مقدم ــه ك همانگون
) بـه  2( ) و1هـاي (  باشـد. در شـكل   هاي غيرايستا مناسب مـي  سيگنال

سـالم و   EEGهـاي مرتبـه اول و دوم دو دسـته سـيگنال      ترتيب ممان
صرعي در طول زمان محاسبه گشته است كه با توجه به متغير با زمـان  

  شود. ها غيرايستايي سيگنال مغزي اثبات مي بودن ممان
  

  
  EEGاي مقادير ممان مرتبه اول براي سيگنال  ): نمودار جعبه1شكل (

Fig. (1): Box plot values of first moments for EEG signal. 

  
  EEGاي مقادير ممان مرتبه دوم براي سيگنال  ): نمودار جعبه2شكل (

Fig. (2): Box plot the values of second moments for EEG signal 
 

  الگوريتم ژنتيك 3- 2

سازي جـاي   الگوريتم ژنتيك به واسطه توانايي بالا در حل مسائل بهينه
ها دارد. اين الگوريتم روشـهاي جسـتجوي    بي در ميان ساير روشمناس

نمايد. الگوريتم  سازي ارائه مي كاملاً موازي را براي مسائل پيچيده بهينه
سـازي متـداول    هاي جسـتجو و بهينـه   ژنتيك تفاوتهاي اساسي با روش

  ]:4[ دارد
اين الگوريتم نيازمنديهاي رياضي خاصي نداشته و بدون توجـه بـه    -

 پردازد. سازي مي رد دروني مسئله به حل مسائل بهينهعملك

سـازد   ساختار عملگرهاي الگوريتم ژنتيك، اين الگوريتم را قادر مي -
 تا در يافتن جوابهاي بهينه كلي موفق عمل كند. 

پذيري بالايي را جهت تلفيق با تكنيكهـاي   الگوريتم ژنتيك انعطاف -
را و مـوثر يـك مسـئله را    سازد و از اين طريق حل كا ابتكاري فراهم مي

  سازد. ميسر مي
باشـد.   ها در هر نسل و از نوع گسسته مي جمعيت اوليه تعداد كروموزوم

اي و  تـك نقطـه   9، القـا 8گرايـي  عملگر نخبه 3براي توليد نسل جديد از 
هـاي   استفاده گرديده است و در هر مرحلـه تعـداد كرومـوزوم    10جهش

 ي جمعيـت اوليـه بـوده اسـت    هـا  نسل جديد برابر با تعـداد كرومـوزوم  
   )). 2(جدول (

  

  ): پارامترهاي انتخابي براي الگوريتم ژنتيك2جدول (
Table (2): parameters for the genetic algorithm 

  پارامتر  مقدار تنظيم

  جمعيت اوليه  50

  اندازه كرموزوم 12

  مينيمم  1
  مقادير ژن

  ماكزيمم  12

  نرخ تركيب  0.8
  نرخ جهش  0.05  اپراتورهاي ژنتيكي

  گرايي نرخ نخبه  0.15
 

  بندي كننده بيزين طبقه 4- 2

 بهينـه  كننـده  بنـدي  دسـته  يك بيزين كننده بندي  دسته آمار در علم

كنـد، بـه عبـارت ديگـر ايـن       مـي  حـداقل  را خطا متوسط كه باشد مي
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 در .بندي كننده سعي در يافتن مينيمم اصلي در تابع خطـا دارد  دسته

كلاسي است كـه احتمـال    به مربوطX هاي  ويژگي ربردا اين طبقه بند
  ].21و20شود [ صورت زير بيان ميه باشد كه طور كلي ب 	�|����آن 

if	X ∈ ω� 		⟹ P�ω�|X	 � P�ω��X�	 )2(                                                  

for	all	i $ j 
گيري  تصميم تابع 	|X�P�wبردار ويژگي ورودي و  Xام و  iكلاس  �& 

  كند كه است. از طرفي بيز بيان مي

)3 (                                                   P�ω�|x	 (
)�*+	)�,|*+	

)�,	
 

احتمال وقوع كلاس  	����و  ��چگالي احتمال كلاس  	��|���كه 
كه به علت وجودش در تمامي  X احتمال وقوع كلاس 	���و  ��

  شود. بنابراين:  نظر مي ها از آن صرف گير كلاس توابع تصميم
)4 (                                                  g��X	 ( P�ω�	P�X|ω�	 

كند  ها از توزيع نرمال تبعيت مي با فرض اينكه تابع چگالي بردار ويژگي
  :)) خواهيم داشت3( (جدول

)5(                                  P��|ω�	 (
.

�/0	
1
2|∑+|

4
2
e
6	4

2
	
�789+�

:
�789+	

∑+ 

ترتيب متوسط و كواريانس بردارهاي ويژگي داده تست ه ب �∑ و �;كه 
گير براي  باشد. پس با توجه به اين رابطه تابع تصميم هر كلاس مي

  ام برابر است با: iكلاس 
)6(       g��X	 ( < .

/
�X < μ�	∑�

6.�X < μ�	> <
.

/
log�|∑�|	 ? log�p�ω�		  

گيري آن ماكزيمم  متعلق به كلاسي خواهد بود كه تابع تصميم Xبردار 
  دهد. كننده بيز را نشان مي بندي ) ساختار يك طبقه3گردد. شكل (

  

  
  ينكننده بيز قه ): ساختار طب3شكل (

Fig. (3): Bayesian classifier structure 
 

  اسميرنف -آزمون كولموگروف 5- 2

از اين آزمون جهت سنجش تبعيت توزيع يـك نمونـه از توزيـع خـاص     
ها به انـدازه   شود. آزمون كاي اسكوئار هنگاميكه تعداد نمونه استفاده مي

فاده از كند. در غيـر ايـن صـورت اسـت     كافي بزرگ باشد خوب عمل مي
شود. آماره اين آزمون بيشترين  اسميرنف توصيه مي-آزمون كولموگروف

هاي مورد انتظار و واقعي (بـه صـورت قـدرمطلق)     اختلاف بين فركانس
باشد. اين آمـاره بـه صـورت     هاي مختلف مي گيري شده در دسته اندازه
  شود: نوشته مي )7(رابطه 

)7(                                                         D ( max�f�x	 < fC�x	�  

فركانس نسبي تجمعي  DCفركانس نسبي تجمعي واقعي و  Dكه در آن 

به عنوان مقدار خطا و براي تعداد  αمورد انتظار است. با انتخاب مقدار 

كه مقدار  صورتي شود. در از جداول مربوطه فراخواني مي n ،EFنمونه 

D  ازEF ده كمتر باشد، آنگاه فرض تبعيت نمونه از توزيع به دست آم

شود. در  نظرگرفته شده پذيرفته شده و در غير اين صورت رد مي در

سازي بازگشتي و  هاي كمي ) اين آزمون براي به ازاي ويژگي3جدول (

نرمال و صرعي محاسبه گرديده است. با توجه به  EEGبراي دو دسته 

باشد در نتيجه فرض  ) كوچكتر مي05/0(EF) از P(يا  Dاينكه مقدار 

   گردد. ها از توزيع نرمال پذيرفته مي تبعيت ويژگي

  سازي نتايج پياده

 10ازاي پنج معيـار فاصـله و  ه در قدم اول، بازسازي نگاشت بازگشتي ب
�G�H( حد آستانه ( 0.1, �GLM ( 1, ∆� ( صورت پذيرفت. تأخير  )0.1

هـا بـا اسـتفاده از روش     براي تمامي نمونـه  mو بعد فضاسازي  τزماني 
محاسـبه   12و نزديكترين همسايگي اشـتباه  11ميانگين اطلاعات متقابل

شد. به منظور تعيين تـأخير بهينـه، تـابع ميـانگين اطلاعـات متقابـل       

 Oمحاسـبه گرديـد. مقـادير     EEGبرحسب تأخير زماني براي هر قطعه 
بع ميانگين اطلاعـات متقابـل در   بهينه متناظر با وقوع اولين مينيمم تا

ــه روش   11تــا  4محــدوده  حاصــل شــد. همچنــين بعــد فضاســازي ب
نزديكترين همسايگي اشتباه بازاي بعدهاي فضاسازي مختلف براي هـر  

 10تـا   5ها بـين   محاسبه شد. بعد فضاسازي براي كل داده EEGقطعه 
  به دست آمد.

 
Table (3): Kolmogorov-Smirnov test for normal and epileptic 

EEG. 

  نرمال و صرعي EEGاسميرنف دو دسته  – ): آزمون كولموگروف3جدول (

    pمقدار 

  ويژگي  صرعي EEGدسته   نرمال EEGدسته 

P/RS T UV6WX 2/45 T 106\] RR 

P/^U T UV6_^ 2/31 T 106ab DET 

U/^U T UV6cU 2/49 T 106\e L  
S/Uc T UV6_V 4/77 T 106eg Lmax 

^/cS T UV6^X 3/02 T 106gh 〈〉 
U/WU T UV6PR 1/83 T 106// ENTR 
U/W^ T UV6PP 1/83 T 106// LAM 

U/W^ T UV6PP 5/64 T 106e. TT 

c/_X T UV6PS 4/26 T 106\] Vmax 

U/X^ T UV6SR 1/67 T 106ag T1  
W/Uc T UV6^V 2/06 T 106/\ T2 

U/WU T UV6^^ 1/72 T 106b/ Trans 

 

) الگوي نگاشت بازگشـتي را بـراي پـنج معيـار فاصـله بـازاي       4شكل (

� ( دهد. بازاي معيارهاي مختلـف، درجـات متفـاوتي از     نشان مي 0.5
مربـوط   ظ جزئياتنظر گرفته شده است كه در نتيجه حف همسايگي در

گـردد كـه بـا جابجـائي از      مشاهده مـي  گردد. به هر نگاشت متفاوت مي
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در مرحلـه بعـد    درصد نقاط مشكي افزايش يافته است. هـشكل الف به 
بـازاي   CRP Toolboxهاي بازگشتي با اسـتفاده از جعبـه ابـزار     ويژگي
نظر گرفته شده محاسبه و بـه سيسـتم شـناخت اعمـال      هاي در حالت
بار تكـرار اجـرا    50د. در مرحله انتخاب ويژگي الگوريتم ژنتيك با گردي

  ) ذكر شده است.4شد كه نتايج آن در جدول (
همزمـان در   27/6دهد بـه طـور ميـانگين تعـداد      ) نشان مي5جدول (

انـد كـه در ايـن ميـان بـراي       مرحله انتخاب ويژگـي مشـاركت داشـته   
كمتـرين و معيـار   دستيابي به صحت تفكيك مناسب معيار اقليدوسـي  

  اند.  ماهالانوبيس بيشترين تعداد ويژگي را لازم داشته

سازي بازگشتي سه معيـار   به منظور تعيين ويژگي بهينه در آناليز كمي
در كل تكرارها، قابليت   مورد بررسي قرار گرفت: ميزان مشاركت ويژگي

 ـ 100، رخـداد صـحت    تفكيك ويژگـي  ميـزان   .ازاي تـك ويژگـي  ه % ب
دهد بـه طـور    يژگي در كل حالات بررسي شده نشان ميمشاركت هر و

اند كه در اين  % تكرارها ظاهر شده 52ها در  ميانگين هر كدام از ويژگي
% بيشـترين و  32% و  62به ترتيب با  DETو  Transهاي  ميان ويژگي

اند (جـدول   كمترين ميزان مشاركت را در مرحله انتخاب ويژگي داشته
)6.((  
  
  

  
5/0kصرعي بازاي  EEGاشت بازگشتي سيگنال ): نگ4شكل (   .منهتن الف) اقليدوسي ب) ماكزيمم فاصله ج) مينيمم فاصله د) ماهالانوبيس هـ) )

Fig. (4): Recurent plot of epileptic EEG for k ( V. S, A) Euclidean B) Maximum distance C) Minimum distance D) Mahalanobis E) 
Manhatan 

 

Table (4): Average accuracy of 50 iterations for genetic algorithms 

  تكرار براي الگوريتم ژنتيك 50اي ): ميانگين صحت تشخيص حملات صرعي باز4جدول (

 معيار فاصله 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

 ماكزيمم فاصله % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 97/99 % 100 % 99/93 % 99/83 % 99/97

 مينيمم فاصله % 98/98 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 99/89

 اقليدوسي % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 99/72 % 99/96 % 99/96 % 99/79

وبيسماهالان % 98/74 % 98/60 % 98/77 % 100 % 98/30 % 98/57 % 98/36 % 98/30 % 98/43 % 100  

 منهتن % 99/59 % 99/69 % 99/45 % 99/69 % 98/40 % 99/42 % 98/70 % 98/57 % 97/95 % 100

  

Table (5): The average number of features used in 500 iteration 
of GA(50*10) 

تكرار الگوريتم  500هاي استفاده شده در  ): متوسط تعداد ويژگي5جدول (
  )50×10( ژنتيك

  معيار فاصله  ظاهر شده  ويژگي متوسط

  اقليدوسي 5/41
  مينيمم فاصله 5/81
  ماكزيمم فاصله 6/02
  منهتن 6.62
  ماهالانوبيس 7/51
  كل معيارها 6/27

  

  

  هاي بازگشتي براي ويژگي pاي مقادير  ): نمودار جعبه5شكل (
Fig. (5): Box plot values of p for Recurrence features 
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Table (6): The participation features in 2500 iteration for the 
Genetic Algorithm(50*10*5) 

 تكرار الگوريتم ژنتيك 2500بازاي ها  ): ميزان مشاركت ويژگي6جدول (
)5×10×50.(  

  ويژگي ميزان مشاركت(%)

62 Trans 
61 RR 
61 LAM 
58 T1  
56 TT  
55 L  
53 Lmax 
53 Vmax  
47 ENTR  
46 DET 
46 〈〉 
44 T2  

  

هـا را در كـل    ) قابليت تفكيك هر كدام از ويژگي7) و جدول (5شكل (
  هد. د حالات در نظر گرفته شده نشان مي

هاي  دهد ويژگي نشان مي Tبا استفاده از آزمون آماري  pمحاسبه مقدار 
Trans  وVmax انـد.   به ترتيب بيشترين و كمترين تفكيك را ايجاد كرده

 3و  3، 6بـه ترتيـب بـا     RRو  Lmax ،Transهـاي   ) ويژگي8در جدول (
 هـاي   اند. همچنين ويژگي را ايجاد نموده 100رخداد تفكيكTT ،Vmax 

  اند. ترين حالت را داشته % ضعيف 100با عدم ايجاد تفكيك  T2و 
  

   گيري نتيجه
در اين مقاله روشي جديد در تشخيص حملات صرعي بر مبناي آنـاليز  

بند بيـزين ارائـه    سازي بازگشتي و تركيب الگوريتم ژنتيك و طبقه كمي
گشت و بـراي اولـين بـار زيرمجموعـه بهينـه از نگاشـت بازگشـتي در        

  حملات صرعي به دست آمد.تشخيص 

 
Table (7): The average value of p in 50 status 

  حالت 50در  p): متوسط مقادير 7جدول (

  ويژگي pميانگين مقدار 

c/_ T UV6S RR 
^/W_ T UV6P DET 
W/WU T UV6^ L  
S/RU T UV6c Lmax  
R/R_ T UV6P 〈〉 
P/SW T UV6_ ENTR  
S/PU T UV6^ LAM 
S/_R T UV6c TT  
c/_X T UV6P Vmax  
U/VX T UV6S T1  
U/Uc T UV6P T2  
X/_P T UV6UP Trans  

 
Table (8): conditions for 100 % Accuracy 

  % 100هاي مربوط به صحت  ): حالت8جدول (
  % 100جمع رخداد   % 100تفكيك   حد آستانه  معيار فاصله  ويژگي

RR  3  3  1  ماهالانوبيس  

DET 1  1 1  ماهالانوبيس  

L  2  2  0.2  اقليدوسي  

Lmax  

  ماكزيمم فاصله
0.2  1  

6  
0.2  1  

  1  0.2  مينيمم فاصله
  3  0.2  اقليدوسي

〈l〉 اقليدوسي  
0.1  1  

2  
0.2  1  

ENTR  1  1  1  ماهالانوبيس  

LAM 2  2  1  ماهالانوبيس 

TT   -   -   -   -  

Vmax   -   -   -   -  

T1  2 2  2  ماهالانوبيس  

T2   -   -   -   -  

Trans 3  3  1  ماهالانوبيس  
  

  هاي بهينه بازاي سه معيار معرفي شده به طور خلاصه آورده شده است. ) ويژگي9جدول (در 
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Table (9): The optimal features selection of recurrence quantification analysis 

  ساز بازگشتي اي بهينه آناليز كميه ): گزينش ويژگي 9جدول (
  معيار ارزيابي  ويژگي بهينه

Trans ركتميزان مشا  
Trans  بيشترين قابليت تفكيك  
Lmax  100رخداد تفكيك %  

  

د تشـخيص  رساز بازگشتي در كارب ] از آناليز كمي7] و [6]، [5مراجع [
ان صرعي گحملات صرعي استفاده نمودند. در هر سه مقاله تفكيك داد

مـذكور   تاقاي انجام شده است. در تحقي از دو دسته نرمال و بين حمله
ار گرفته راده قهاي بازگشتي در سيستم شناخت مورد استف تمام ويژگي

اسـت. در   ها ارائه نگرديده و روشي براي انتخاب تركيب بهينه از ويژگي
توان بـا   يمدهد در صورت انتخاب روش مناسب  حاليكه نتايج نشان مي

صرعي  تلامح صحت قابل قبولي در تشخيص به نيز پايين ويژگي تعداد
معيار  هر ازاي هب هكرد شركت هاي ويژگي متوسط مشاهده يافت. با دست

رعي بـا  ص ـملات حگردد كه براي تشخيص  فاصله اين نتيجه حاصل مي
سـاز   كمـي  يهـا  ياسـتفاده از تمـامي ويژگ ـ   هصحت تفكيك بالا، نياز ب
بـه سيسـتم    يگ ـتقريبي با اعمال هفت ويژ تبازگشتي نبوده و به صور

ت. در هـيچ  فاي توان به هدف مورد نظر دست شناخت پيشنهاد شده مي
ــه انهشــيت روش و الگــوريتم پيســاسقــات حكــدام از ايــن تحقي دي ب

حاليكـه   فاصله بررسـي نشـده اسـت در    اريعمآستانه و  پارامترهاي حد

 پردازش اثرگذار اسـت  ن داد انتخاب اين دو پارامتر در نتايجاشماروان ن
دهنـده   تحقيق براي اولين بـار تـأثير پارامترهـاي تشـكيل     نيا]. در 8[

نتـايج نشـانگر   بررسي قرار گرفـت.  هاي بازگشتي بر نتايج مورد  نگاشت

اي كـه   باشد به گونه مي �آستانه،  حساسيت پايين روش به پارامتر حد
بازاي معيارهاي ماكزيمم فاصله، مينيمم فاصله و اقليدوسـي الگـوريتم   

ها قادر است ميانگين تفكيك بـالاتر   پيشنهادي با تغيير مجموعه ويژگي
روش به تغييرات حد  حساسيت يانم % را ايجاد نمايد. در اين 72/99از 

هـاي   ] تنهـا بـه آنـاليز آمـاري ويژگـي     5در [باشـد.   تر مي آستانه پايين
هاي شناخت   بازگشتي كفايت شده است و الگوريتمي مبتني بر سيستم

% و  6/95] بـراي دسـتيابي بـه تفكيـك     7] و [6ارائه نشده اسـت. در [ 
زيرباند دلتا، تتا، آلفـا  هاي نگاشت بازگشتي براي چهار  % ويژگي 68/98

و گاما استخراج گرديده است كه اين عمل حجم محاسبات را بسيار بالا 
  برد. مي

  

Table (10): Summary of previous investigations in the diagnosis of epileptic seizures on normal status 

  لت نرمال): خلاصه تحقيقات قبلي در تشخيص حملات صرعي از حا10جدول (
  مرجع  ها ويژگي  بندي كننده طبقه  صحت(%)

 [22]  فيلتر غيرخطي  شبكه عصبي مصنوعي 97/20

 [23]  آنتروپي ANFISسيستم فازي   92/22

 [24] فركانسي- زماني  شبكه المن  99/60

 [25]  ضرايب ويولت گسسته  شبكه فازي تطبيقي 85/90

 [26] ضرايب ويولت گسسته، آماري  ها  تركيب خبره  94/50

 [27] فركانسي  درخت تصميم  98/22

 [28]  فركانسي- زماني شبكه عصبي مصنوعي  97/2-100

 [29]  آنتروپي تقريبي  شبكه عصبي احتمالي، شبكه المن  100

 [30]  فركانسي سيستم بازشناسي مصنوعي  100

 AR [31]ضرايب مدل  درخت تصميم  99/32

 [32]  تهآنتروپي، ضرايب ويولت گسس  آستانه گذاري  96/65

 [33]  ضرايب ويولت آنتروپي  شبكه عصبي مصنوعي  95/20

 [34]  آنتروپي تقريبي، ويولت شبكه عصبي مصنوعي  85-99

 [35]  هاي طول خط، تبديل ويولت ويژگي شبكه عصبي مصنوعي  99/60

  هاي اساسي)، (آناليز مؤلفه98/75
  هاي مستقل)، (آناليز مؤلفه99/50

  خطي)(آناليز تفكيك كنندگي 100 

 ويولت گسسته،  ماشين بردار پشتيبان
هاي مستقل، آناليز مؤلفه   

هاي اساسي، آناليز تفكيك كنندگي خطي آناليز مؤلفه   

[36] 

 AR [37]ضرايب مدل  ماشين بردار پشتيبان 99/56

 [38]  ضرايب ويولت  ماشين بردار پشتيبان  100

 [39]  برنامه ژنتيكي  نزديك ترين همسايگي 99

 [40]  ضرايب ويولت آنتروپي  ترين همسايگي نزديك  100

 [41] همبستگي متقابل، چگالي طيف توان ماشين بردار پشتيبان  100

 [42] ضرايب ويولت گسسته  شبكه عصبي مصنوعي  100
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)42( 

دهـد روش پيشـنهادي    ) نشـان مـي  4نتايج به دست آمده در جـدول ( 
شـخيص  مركب از الگوريتم ژنتيك و شبكه بيـزين قابليـت بـالايي در ت   

حملات صرعي نشـان داده اسـت. بـازاي معيارهـاي مـاكزيمم فاصـله،       
مينيمم فاصله، اقليدوسي، ماهالانوبيس و منهـتن بـه ترتيـب ميـانگين     

ــحت  % در  14/99% و  89/99%،  88/99%،  96/99%،  94/99صـــــ
شود. با انتخاب معيار مينيمم فاصـله   تشخيص حملات صرعي ايجاد مي

0.1و حد آستانه در محدوده  m ε m % ميـان دادگـان    100تفكيـك   1
) خلاصه تحقيقـات  10صرعي و نرمال به دست خواهد آمد. در جدول (

  هاي مقاله ذكر شده است. پيشين انجام گرفته بر روي داده
و  13اي پردازش غيرخطي چند طبقه ] با استفاده از فيلتر پيش22نيگام [

بـه   صـرعي  هـاي  شبكه عصبي مصنوعي در تشخيص خودكار سـيگنال 
در دو  EEGهـاي   % دسـت يافتنـد. سـيگنال    20/90صحتي در حدود 

فازي  سيستم و مختلف هاي از آنتروپي استفاده با نرمال و صرعي وضعيت
ANFIS به دست آمـد  2/92بندي شده و صحت ماكزيمم برابر  طبقه % 

هـاي زمـاني و فركانسـي در تركيـب بـه شـبكه المـن در         ]. ويژگي23[
% حاصـل شـد    6/99ستفاده شد و صحتي معادل بندي دو دسته ا طبقه

بندي  به صورت خودكار طبقه EEGهاي صرعي و نرمال  ]. سيگنال24[
هــاي اســتخراجي از انــرژي  % در اعمــال ويژگــي 9/85و صــحت برابــر 

زيرباندهاي تبديل ويولت گسسته به شبكه فـازي عصـبي تطبيقـي بـه     
  ].25[ دست آمد

هاي تشخيص حملات صـرعي را   ] سيستم29سرينيواسان و همكاران [
هاي عصبي احتمالي و آنتروپي تقريبـي توسـعه دادنـد.     با تركيب شبكه

% منجر گشت. تزالاس و  100طراحي اين سيستم به صحت كلي برابر 
فركانسـي و شـبكه عصـبي     –هاي زمـان   كارگيري روشه همكاران با ب

در تشـخيص خودكـار حمـلات     EEGهـاي سـيگنال    براي آناليز قطعـه 
ــر ــدوده  ص ــحتي در مح ــا  2/97عي ص ــد.   100ت ــت آوردن ــه دس % ب

و  EEG] با اعمال تبديل ويولت گسسته بـر روي سـيگنال   26سوباسي[
ها به زيرباندهاي فركانسي، پس از اسـتخراج ضـرايب تبـديل     تجزيه آن

هاي آماري بر روي آنها، به يـك شـبكه    ويولت گسسته و تعريف ويژگي
عمال نمودند. آنهـا داده  ا 15ها برهتحت عنوان تركيب خ 14عصبي قياسي

% تفكيـك نمودنـد. پـلات و گيـنس      5/94صرعي از سالم را با صـحت  
] با استفاده از روش تبديل فوريه سريع مبتني بر الگوريتم تخمين 27[

Welch 72/98درخت به ماكزيمم صحت  كننده تصميم بندي و طبقه  %
فوريـه سـريع بـه     ] با استفاده از تبـديل 30[ دست يافتند. همين گروه

اساسي براي  هاي مؤلفه آناليز ويژگي، اعمال جابراي استخر Welchروش 
كاهش بعد و يك سيستم تشخيص خودكار هيبريد جديـد مبتنـي بـر    

ANFIS هـاي    بندي قطعه براي طبقه 16و مكانسيم تخصيص منابع فازي
EEG  را گزارش كردند. گروه مـذكور بـا    100نرمال از صرعي صحت %

بندي كننده درخـت   براي استخراج ويژگي و طبقه ARه از مدل استفاد
  ].31% را گزارش نمودند [ 32/99بندي صحتي برابر  تصميم براي دسته
] روش تشخيص خودكـار حمـلات را مبتنـي بـر     32اكُاك و همكاران [

آنتروپي تقريبي و تبديل ويولت گسسته توسعه دادنـد. آنهـا موفـق بـه     

% گشتند. گروه جيو پس از  96ي برابر تشخيص حملات صرعي با صحت
بنـدي   مطالعات بسيار در استفاده از شبكه عصبي مصنوعي براي طبقـه 

هـاي مبتنـي بـر انـرژي ويولـت       % را با استفاده از ويژگـي  2/95صحت 
ــبي ــحت 33[ 17نس ــديل ويولــت و    85/99]، ص ــتفاده از تب % در اس
فاده از تبديل % با است 60/99]، صحت 34هاي آنتروپي تقريبي [ ويژگي

هاي  % با استفاده از ويژگي 99صحت  ] و35[ خط ويولت و ويژگي طول
بنـدي كننـده نزديكتـرين     مبتني بر برنامه ژنتيكي در اعمال بـه طبقـه  

هاي تبديل ويولت گسسته پس از  ]. ويژگي39همسايگي دست يافتند [
ستقل و هاي م مؤلفه هاي اساسي، آناليز كاهش با استفاده از آناليز مؤلفه

كننـدگي خطـي بـا اسـتفاده از ماشـين بـردار پشـتيبان         آناليز تفكيك
% بـا اسـتفاده از    85/98]. آنهـا صـحتي معـادل    36[ بندي شدند دسته

هاي مستقل  مؤلفه % با روش آناليز5/99هاي مستقل،  مؤلفه روش آناليز
كننده خطي بـه دسـت آوردنـد. اوبِلـي      % در استفاده از تفكيك 100و 
براي استخراج ويژگـي و ماشـين بـردار پشـتيبان      ARرايب ] از ض37[

  % گزارش شده است.   56/99استفاده كرده و در نهايت صحت تفكيك 
% حاصل شده است. در 100بندي برابر  ] صحت دسته42-40و  38در [

بندي پيچيده استفاده شـده   ] از زيرباندهاي متعدد و ساختار طبقه40[
 ـ42است. در [ دهاي تبـديل ويولـت گسسـته و سـاختار     ] نيز از زير بان

شبكه عصبي چندلايه به منظور تفكيك دو دسـته بهـره گرفتـه شـده     
باشد در  % مي 100تا  72/97] صحت به دست آمده بين 28است. در [

حاليكه در تحقيق انجام شده بازاي پنج معيار فاصله، ميـانگين صـحت   
حاصل شـده اسـت.   %  91/99تكرار براي هر معيار بالاتر از  500بازاي 

فركانس استفاده شده و در حوزه -هاي مختلف زمان اين مقاله از ويژگي
زيربانـد   13و  7، 5، 4تعـداد   EEGهـاي مختلـف    فركانس بازاي قطعه

دهـد. مقالـه    استفاده شده است كه پيچيدگي محاسبات را افزايش مـي 
هـاي زمـاني و فركانسـي اسـتفاده      ] در اين مقاله از تركيب ويژگي41[

ويژگي بـه عنـوان    5هاي زماني و  ويژگي به عنوان ويژگي 5شده است. 
  هاي فركانسي استفاده شده است.   ويژگي

اگرچه در برخي از تحقيقات اخير انجـام شـده در تشـخيص حمـلات،     
ا تناسـب آنـاليز كمـي      سـازي   ماكزيمم صحت به دست آمده اسـت، امـ

آورد  را فـراهم مـي  هاي آشوبگونه اين امكان  بازگشتي با ماهيت سيستم
هاي خودكار، قابليـت تفسـيرها و    كارگيري آن در سيستمه تا علاوه بر ب

  هاي لازم از ديدگاه آشوب ايجاد شود. تحليل
در مرحلـه انتخـاب ويژگـي و     Transبا توجه به ميزان مشاركت بـالاي  

تفكيك بالاي دادگـان صـرعي از نرمـال بـه عنـوان ويژگـي بهينـه در        
شـود. ايـن ويژگـي معـرف وابسـتگي       عرفي ميتشخيص حمله صرعي م

تعداد نقاط بازگشتي خطوط موازي خط قطري مركزي نسبت به فاصله 
  ]:43[ باشد آنها از اين خط مي

)8 (                                         Trans (
∑ ��6qr//	�ss+6〈ss+〉	
tr
+u4

∑ ��6qr//	2tr
+u4

  
شماره  iمم تعداد خطوط موازي خط قطري مركزي، ماكزي vrكه در آن 

i امين خط موازي وww�  نشان دهنده نرخ بازگشتi   امين خـط مـوازي
 باشد. در صورتي است. اين ويژگي بيانگر درجه غيرايستايي سيستم مي
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ه نقاط بازگشتي به صورت همگن در نمـودار بازگشـتي توزيـع شـده     ك
فر خواهد بود و در صورتيكه توزيع نزديك عدد ص Transباشند، مقادير 

نقاط بازگشتي در نمودار بازگشتي به صورت غيـرهمگن باشـد، مقـادير    
Trans    محـدوده  6]. شـكل ( 44[ كنـد  از عدد صفر انحـراف پيـدا مـي (

صـرعي   EEGنرمـال و   EEGرا بـراي دو دسـته    Transمقادير ويژگـي  
ت نرمال و شود در هر دو وضعي دهد. همانگونه كه مشاهده مي نشان مي

از عدد صفر بيشتر شده است كه نشـان از   Transصرعي مقادير ويژگي 
حـين   Transغير ايستايي سيگنال مغزي است. اگرچه ميـزان ويژگـي   

  حملات صرعي افزايش قابل توجهي داشته است.
  

  
نرمال و  EEGبراي دو دسته سيگنال  Transاي مقادير  ): نمودار جعبه6شكل (

  صرعي
Fig. (6): Trans box plot values for both normal and epileptic 

EEG signal 
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