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 یهااز راه یکیآن است.  حیموقع و صحبه صیمرحله از درمان صرع، تشخ نی. اولبرندمیرنج  1از صرع ایدرصد از مردم دن کی در حدود چکیده:

های مختلفی جهت تشخیص این بیماری از روی سیگنال ویژگی است. )EEG( 2یالکتروانسفالوگراف سیگنال قیدق لیو تحل هیصرع، تجز صیتشخ
در افراد مبتلا به سندرم صرع بدون تشنج و افراد  EEGفرکانسی سیگنال -اطلاعات زمان یبررسا وجود دارد. در این مقاله، ب 3مانند دامنه سیگنال

افراد سالم و افراد مبتلا به  EEGسیگنال  برای )WSG( 4موجک کلیطیف ه شده است. در ابتدا ویژگی سالم، روش جدیدی برای تشخیص صرع ارائ
. گرددزیرباند تجزیه می 5تبدیل موجک به  استفاده از با EEGسیگنال  ،طیف در باندهای فرکانسی این بررسیبرای  .است شدهاستخراج  سندرم صرع

تفاوت قابل  ،. نتایج تجزیه و تحلیلصرع پرداخته شده است صیبه تشخ 5بانیبردار پشت نیبر ماشیبند مبتنبه طبقه یژگیو نیبا اعمال ا سپس
سالم و صرعی های سیگنال ،قبلیهای در مقایسه با روش کند. روش پیشنهادیمیفراهم  EEGجهت تفکیک کردن فرد بر اساس سیگنال  ،ایملاحظه

شده از بیماران مبتلا به سندرم های انتخاببرای سیگنال GWS همچنین، مشاهده شد که مقادیر غالببندی کرده است. طبقه %100را با دقت 
 شوند.دلتا و تتا یافت می یفرکانسصرعی در باند 

 .نماشین بردار پشتیبا ،موجک کلی فیط موجک، لیتبد ی،الکتروانسفالوگراف ،صرع: ی کلیدیهاواژه
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Abstract:  Approximately one percent of the world's population suffers from epilepsy. The first stage of epilepsy treatment is timely 

and correct diagnosis. One of the ways to diagnose epilepsy is to accurately analyze EEG signals. There are various features to diagnose 
the disease from a signal such as the signal amplitude. In this paper, a new method for the diagnosis of epilepsy is presented by 
examining the time-frequency information of the EEG signal in people with seizure-free seizure syndrome and healthy people. Initially, 
the Global Wavelet Spectrum (GWS) feature of the EEG signal was extracted. To interpret this Spectrum in frequency bands, EEG 
signals decompose to five levels by continuous wavelet transform. Then, by applying this feature, a Support vector machine-based 
classifier was used to diagnose epilepsy. The results of the analysis provided a significant difference in the separation of the individual 

based on the brain signal. The proposed method compared to the previous methods, can classify epilepsy and intact signals with 100% 
accuracy. It was also observed that the dominant (GWS) values for the signals selected from patients with epilepsy in the delta and 
theta frequency band are discussed. 

Keywords: Epilepsy, electroencephalography, wavelet  transform, global wavelet spectrum, support vector machine. 
 
 

 23/11/1397 خ ارسال مقاله:یتار
 08/02/1398 خ اصلاح مقاله:یتار
 14/03/1398 رش مقاله:یخ پذیتار

 سنده مسئول: سعید مشگینیینام نو
 دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر. -دانشگاه تبریز  -بهمن  29بلوار  -تبریز  -نشانی نویسنده مسئول: ایران 



 . . . یالکتروانسفالوگراف یهاگنالیصرع در س صیتشخ                                             1398بهار و تابستان  ،1شماره  ،3جلد پردازش سیگنال پیشرفته، / 36

Journal of Advanced Signal Processing, vol. 3, no. 1, spring and summer 2019                             Detection of Epilepsy in Electroencephalographic . . . 

 مقدمه -1

در جهان است.  یدومین عارضه رایج مغز یع، پس از ضربه مغزصر
 یربیما هـستند. یدچار این بیمـاریک درصد از جمعیت جهان  حدود

که به علت  باشدمی یمغز یواقع نوعی اختلال عصبی گذرا صرع در
عصبی در مغز ایجاد شده، می یهافعالیت بیش از حد و ناگهانی سلول

  تواند منجر به حمله شود.
وسیله هرع بصخیص خودکار شهای مختلفی جهت تشاکنون روت

اطلاعات  حاوی EEG هایزیرا سیگنال ارائه شده است. EEGیگنال س
متخصصین مغز و اعصاب بـا بررسـی عظیمی از اطلاعات مفید است. 

 توانند بیماری صرع را تشخیص دهند.می EEGهای بصـری سـیگنال

Yamaguchi  گنالیقطعات س یبه بررس، [1] 2002در سالEEG  سالم 

 تیو در نها پردازدیم موجک تبدیل و هیفور لیبا استفاده از تبد یو صرع
 سالم EEG گنالیس قطعات هیفور لیآلفا در تبد تمیکه ر دینمایم انیب

یم دییتأ ی. به عبارتباشدیم یصرع EEG گنالیتر از قطعات سواضح
 ریپذکیتفک یاز صرع سالم EEG گنالیس قطعات هیفور لیکه تبد کند

استخراج ، با استفاده از [2] 2004در سال  Graupeو  Nigam. باشدیم
 مدل نیا یبندطبقه دقت یمصنوع یمختلف و شبکه عصب هاییژگیو
 یکه شبکه عصب دینمایم انیب تی. در نهادست آوردبه 2/97% را

 یو صرع عموم سالم یهاگنالیس یبنددر طبقه ییبالا ییکارا یمصنوع
صرع  روش تشخیص [،3] و همکاران Srinvivasan، 2005ال سدر  دارد.

یگنال در حوزه سهای های عصبی را بهبود دادند و از ویژگیبر پایه شبکه
استفاده کردند. در همین سال صرع زمان و فرکانس برای تشخیص 

Kannathal [ برای تشخیص صرع، ویژگی آنتروپی4و همکاران ،]را در  6
 Gunes [5،] و Palat، 2007کار بردنـد. در سـال بـه EEGهای سیگنال

بیماری صرع را بر پایه درخت تصمیم و تبدیل فوریه سریع  بندیقهطب
استخراج ویژگی تبدیل  با کمک Subasi [6،] السانجام دادند. در همین 

گسسته از یک ترکیب مدل خبره شبکه عصبی مصنوعی  موجک
)MENN( که از سه شبکه خبره )سه شبکه عصبی مصنوعی MLP

و ( 7
تشکیل شده بود ( MLPیک شبکه گیتینگ )یک شبکه عصبی مصنوعی 

بندی طبقه دقتتنها استفاده کرد و  MLPو یک شبکه عصبی مصنوعی 
در  بیان نمود. 2/93% تنهاMLPNN  و برای MENN 5%/94 را برای
یــک سیسـتم تشــخیص صرع بـا  [،7و همکاران ] Guo، 2010سـال 

های عصبی های آنتروپی و شبکهتقریب استفاده از تبدیلات موجک و
 موجک لی[، با کمک تبد8] Mashakbeh در همین سال ارائه کرد.

در سطوح  موجک بیضرا اریانحراف مع اریمع گسسته و با استفاده از
صرع  قطعه 10و  سالمقطعه  10) گنالیس قطعه 20توانست  هیتجز

 یشنهادیپ بندطبقه قتیحق . دردینما کیتفک دقت %100 را با (یعموم
 اریمع انحراف آستانه بود و او معتقد بوده که اگر کی هیتوسط مشکب

 گنالیس قطعه. باشد 140از  تربزرگ هیدر سطوح تجز موجک بیضرا
  Nicolaou ،2012در سال  خواهد بود. یمربوط به کلاس صرع عموم

ی را شت و ماشین بردار پشتیبان روش، با استفاده از آنتروپی جایگ[9]
 Kumarارائه کـرد. در همین سـال  EEGهای بندی سیگنالبرای طبقه

تشخیص بیماری صرع را با استفاده از تبدیل موجک  [،10و همکاران ]
 وWeng  .و ماشین بردار پشتیبان انجام دادند گسسته، آنتروپی تقریبی

Khorasani [11 ،]هایی همچون دامنه متوسط از ویژگیEEG ضریب ،
 شبکه عصبی وفقی یبه عنوان ورود را طیف توان متوسطپراکندگی و 

های نیز با استفاده از توزیع [،12] و همکاران Tzallasاستفاده کردند. 
بـه یـک  شدهاستخراجهای مختلـف زمان فرکانس و اعمال ویژگی

را جداسـازی کردهسالم های صرعی و شـبکه عصبی مصنوعی سیگنال
و  موجکتبدیل  افتهیمیتعماز روش  [،13] در نیز Sainiو  Dhiman اند.

جهت تشخیص صرع  ماشین بردار پشتیبانبند و طبقه 8الگوریتم ژنتیک
 اند.بهره گرفته

یک  دادن تفاوت بین سیگنال سالم و صرعیبرای نشاندر این مقاله 
با استفاده   EEGهای از سیگنال عنوان طیف کلی موجکبه ویژگی جدید

های تفاوتی که این روش با روش شود.استخراج میتبدیل موجک از 
این روش به دادهدر این است که  ،موجود در زمینه تشخیص صرع دارد

راحتی تشخیص ها بههای کمتری نیاز دارد و همچنین تغییرات سیگنال
از ماشین بردار  نیز بندیدقت طبقه بالا بردنبرای  شوند.داده می

 پشتیبان استفاده شده است.
مبانی و روش 2پیکربندی این مقاله بدین صورت است که در بخش

روش  3در بخش برای تشخیص صرع آورده شده است.  شدهاستفاده های
طیف کلی موجک با استفاده پیشنهادی بـر مبنـای اسـتخراج ویژگـی 

های آماری ده است. همچنین در این بخش ویژگیتبدیل موجک بیان ش
 4گردد. در بخش محاسبه می شدهاستخراجمیانگین و مد برای ویژگی 

های قبلی آورده نتایج روش پیشنهادی و مقایسه روش پیشنهادی با روش
بیان شده  5گیری نهایی روش پیشنهادی در بخش شده است. نتیجه

 .است

 ها مبانی و روش -2

فیلترهای  مانندهایی با استفاده از روش ،قبلی شدهانجامدر کارهای 
زمان، خصوصیات حوزه  ، خصوصیات حوزهپردازش غیر خطیپیش

 ،و تبدیل موجک های آنتروپیویژگیفرکانس، تحلیل فرکانس زمان، 
برای تشخیص صرع استخراج شده   EEGهای مختلفی از سیگنال ویژگی

 هایتکنیکو شده نوآوری کار گرفتههای بهالگوریتم کارگیریبه. در است
دهد که تبدیل مطالعات نشان میاست. گرفته شده  کارریاضی زیادی به

. است EEGهای سیگنال ترین روش برای استخراج ویژگیموجک موفق
توسط   EEGاز سیگنال  شدهاستخراجهای ها ویژگیدر بعضی پژوهش

درخت تصمیم و ماشین  ،شبکه عصبی مانند های تشخیص خودکارروش
بخش توضیحاتی در مورد روشدر این  .اندبندی شدهطبقهبردار پشتیبان 

  شود.مقاله آورده میاین در  شدهاستفادههای 

 تبدیل موجک  -2-1

های ریاضی مورد استفاده قرار میها  مبدلبرای تحلیل سیگنال
قابل دسترس های خام به آسانی گیرد تا بتوان اطلاعاتی را که از سیگنال

های ریاضی کارآمد در تبدیل موجک یکی از تبدیل نیست به دست آورد.
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زمینه پردازش سیگنال است تبدیل موجک تبدیلی است که سیگنال را 
در حقیقت یک کند. به یک مجموعه از توابع اساسی سیگنال تجزیه می

دست هب و تغییر در مقیاس موجک مادر ریتأخاز  ،جموعه تابع اساسیم
یک واقعیت مهم در مورد توابع موجک این است که خود تبدیل  ید.آیم

کند و این تفاوت عمده ایجاد نمی هاآنهیچ محدودیتی در مورد شکل 
مزیت مهم تبدیل موجکی این است  ها است.تبدیل موجک با سایر تبدیل

طور موثری از سیگنال متغیر در زمان که اطلاعات زمان و فرکانس را به
شود که دارای موجک مادر نامیده می کند. تابع موجکاستخراج می

بازگشت سریع به صفر در هر دو جهت  ،سه مشخصه تعداد نوسان محدود
 این سه ویژگی شرط)مثبت و منفی در دامنه خود و میانگین صفر است 

ند( وجکی عمل کعنوان تبدیل م برای این است که تابعی بتواند به لازم
بیان می (1)رابطه  صورتبه .[14] شودکه شرط مقبولیت نامیده می

 شود:

(1)  
2

d
 








 

که در آن     ه فوری تبدیل t .است  

 (SVM) بانیبردار پشت نیماشتوسط  یبندطبقه -2-2

ماشین بردار  بندروابط ریاضی مربوط به طبقهدر این بخش مفاهیم و 
بندی پیدا کردن تابعی است که پشتیبان آورده شده است. هدف از طبقه

های آموزشی موجود ها را از هم جدا کند. این تابع با استفاده از نمونهداده
هدف ایجاد تابعی است که بتوان آن را به نمونه واقعآید. در به دست می

 یم داد.های دیگر تعم
 [15] و همکارانBoser ایده ماشین بردار پشتیبان، اولین بار توسط 

 یدارا یبندطبقه ی، یکی از ابزارهاSVMمعرفی شد.  1992در سال 
ست که ا f(x)فراهم کردن یک تابع  SVMهدف اصلی در . نظارت است
داده ابرصفحهکند. این بهینه را مشخص می ابرصفحهگیری با مرز تصمیم

 SVM کند، در واقع نکته مهمورودی را به دو کلاس تقسیم میهای 

ترین فاصله نسبت به موازی است که دارای بیش ابرصفحهیافتن دو 
ترین تعداد نمونه آموزشی یکدیگر باشند که در بین این دو صفحه کم

ابرصفحهگویند. مجموعه می 9حاشیه اصطلاحاًقرار گیرد که به این فاصله 
گیری جهت مرز تصمیم هاآنبین  شدهنییتعاشیه های موازی و ح

دو  یگیرمحاسبه مرز تصمیم یابر دهد.تفکیک بین دو دسته را می
 .[16] شودجدا از هم، از روش حاشیه بهینه استفاده می کاملًاکلاس 
توانند به دو صورت تفکیک شوند: خطی و غیر می هاداده SVMدر 

 بندیطبقه یاز ابزارها یهاهعنوان دستتوان آن را به و در کل می خطی
خطی تابع  صورتبههای جداپذیر برای داده .خطی در نظر گرفت

 .شودنمایش داده می (2) رابطه صورتبه یکنندگکیتفک

(2)      ,g x sign x b   

که علامت مثبت تعلق به دسته اول و علامت منفی تعلق به دسته 
بردار ها، های آموزشی ویژگیبردار نمونه xدهد، دوم را نمایش می

گیری و تصمیم ابرصفحهباشد که فاصله بین بایاس آن می bو  ابرصفحه
های غیرخطی دهد. در جداسازی دادهمبداء فضای ویژگی را نمایش می

میها به فضایی با ابعاد بیشتر انتقال داده هاآن، ویژگی اصلی ریجداناپذ
پذیری را خطی بیشترین تفکیک صورتبهها در آن فضا باشد که داده

گیرد که از داشته باشند. این عمل بر مبنای توابع کرنل صورت می
هدف اصلی در فاز آموزشی  است. بندامتیازات منحصر به فرد این طبقه

SVM سازی است جهت ماکزیمم کردن حاشیه ها حل یک مساله بهینه
درون حاشیه،  قرارگرفتههای آموزشی م کردن تعداد نمونهدر عین مینیم

بر پایه  SVMگیری یک در صورت استفاده از توابع کرنل تابع تصمیم
  .گرددتبدیل می (3) رابطه کرنل به شکل

(3)     1
,

Ns

i i ii
g x sign y k x x b


    

Ns باشندهای آموزشی است که دارای ضریب صفر میتعداد نمونه.  

i
و

i
y قاًیدقهایی که نمونه. آینددست میسازی بهاز حل مساله بهینه 

بردارهای  اصطلاحاًها اند، به این نمونهها قرار گرفتهابرصفحهروی 
های آموزشی هستند ترین دادهشوند که مهم( گفته میSVپشتیبان )

پذیری کفایت میتنهایی برای تعریف حاشیه تفکیکها به SVچرا که 
مجموعه داده متعلق به دو کلاس نشان  کیاز  یریتصو 1کنند. در شکل

 یابرسطح را برا نیبهتر بانیبردار پشت نیداده شده که روش ماش
 کند.یانتخاب م هاآن یجداساز

 یطخ صورتبه یمیتعل یهااست که اگر داده نینکته قابل توجه ا 
انتخاب کرد  ایگونهبهرا  یدو ابرسطح مرز توانیباشند، م ریپذکیتفک

دو ابرسطح  نیا نینباشد و سپس فاصله ب هاآن نیب یاداده چیکه ه
دو  نیفاصله ا ،یهندس یایقضا کارگیریبهرا به حداکثر رساند. با  یمواز

عبارت است از، حابرسط
 

2


 را به حداقل رساند.  دیپس با  

 

 
 یجداکننده به همراه مرزهاحاشیه : ابرسطح با حداکثر 1 شکل

 مربوط به دو طبقه متفاوت یهانمونه داده یبندطبقه یجداکننده برا

[15] 
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 روش پیشنهادی -3

در  EEGفرکانسی سیگنال -بررسی اطلاعات زمانبه ،در این مقاله
مبتلا به سندرم صرع و افراد سالم پرداخته شده است. برای  افراد بیمار

های سالم یک ویژگی جدید از های صرعی از سیگنالتفکیک سیگنال
استخراج می 10پیوسته با استفاده از تبدیل موجک EEGهای سیگنال

شناخته می (GWS)شود. این ویژگی جدید به عنوان طیف کلی موجک 
این طیف معیاری مناسب جهت سنجش طیف توانی واقعی یک  شود.

و توسط آن تغییرات یک سیگنال به راحتی  کندیمسری زمانی را ایجاد 
 ا استفاده از تبدیل موجکب EEGهای سیگنال شود.تشخیص داده می

ای از مقادیر مجموعه GWS. چون شوندبه پنج سطح تجزیه میپیوسته 
های مختلف در محدوده فرکانس  EEGخاصی از سیگنال  مؤلفهرا برای 
 یتیظرفتا و تتا دارای در باندهای فرکانسی دل GWSو مقدار  دهدارائه می

با  همچنین سالم و صرعی است. EEGدادن تفاوت بین برای نشان
اطلاعات آماری میانگین و حالت مد دامنه استفاده از این زیرباندها، 

GWS شود. فرکانسی خاصی مشخص می یباندهاا در هر یک از افراد ر
ماشین بردار بند توسط طبقه EEGهای سیگنال GWS، در نهایت
 شوند. بندی میطبقه پشتیبان

 دهد.الگوریتم روش پیشنهادی را نشان می 2شکل 
 

 
  : الگوریتم پیشنهادی2شکل 

 
 شود.در ادامه هر بخش توضیح داده می

 دادگان  -3-1

آلمان در ایـن مقالـه از دانشـگاه بـن  شدهاستفاده EEGهای داده 
 [18و17] اند.گرفته شده ،سایت تهیه شده است یآنلاین بررو صورتبه

هستند که هر کـدام شامل  Eتا  Aها شامل پنج مجموعه از این داده
، (Aثانیه است، مجموعـه اول و دوم  6/23عدد سیگنال به طول 100

(B  ی با سطحاز پنج نفر انسان سالم با استفاده از شیوه الکترودگذاری
اند. این افراد در حالت کاملًا هوشیار آوری شدهجمع 10-20اسـتاندارد 

 E)و  C) ،Dاند. سه مجموعه آخر و با چشـمان بـاز و بسـته قرار گرفته

دو  .اندشده الکترودگذاری عمقی ثبت صورتبهنیز از پنج بیمـار صـرعی 
هنگام عدم حمله صرع و به ترتیب فرد بیمار با در نظر  Cو  Dمجموعه 

در  Eاست. مجموعه مغز گرفتن صرع ژنتیکی و ثبت در نیمکره مخالف 
ها شامل سه دسته مختلف در کل، این داده خلال تشنج ثبت شده است.

حالت طبیعی بیمار، مرحله قبل از تشنج )صرع جزئی( و تشنج )صرع 
کاناله و نرخ  128با سیستم  EEGهای هستند. همه سـیگنالعمومی( 

 12هرتـز و بـه کمـک مبدل آنالوگ به دیجیتال  61/173بردارینمونه
های به دست آمده از ای دادهخلاصه 1 . در جدولاندبیتی گرفته شده

 دانشگاه بن آلمان آورده شده است.
 

 های دانشگاه بن آلمانای از داده: خلاصه1جدول 

ـــاده اســـت و روش پیشـــنهادی   به  مجموعه  این مقاله یک روش س
در این مقاله از دو دسته داده بنابراین  .کوچکی نیاز دارد نسبتاً یهاداده

A شم سالم با چ سته های باز)افراد  سندرم  C( و د )افراد بیمار مبتلا به 
شی  ست الگوریتم پرداز شنج( جهت ت شدهصرع بدون ت ستفاده  س ا  ت.ا

 .دهدیک کانال از این دو دسته سیگنال را نمایش می 3 شکل
 

 
 A) ،(Cمجموعه داده  از دو EEGهایی از سیگنال نمونه :3 لشک

 (GWS)موجک  کلیطیف استخراج ویژگی   -3-2

روش مورد استفاده در این مقاله توسط تورنس و کومپو توسعه و 
در  عنوان تابع موجک مادرموجک مورلت به. [19] معرفی شده است

این مقاله انتخاب شده است. یکی از دلایل مهم برای انتخاب آن شکل 
دوره یهامؤلفهرلت برای استخراج موجک مورلت است. شکل موجک مو

مرحله یک

اکتساب داده های
AوC

مرحله دو

استخراج وبژگی
طیف کلی موجک

به تجزیه سیگنال
زیرباند5

استخراج ویژگی های
آماری از زیرباندها 

GWSبرای 

مرحله سه

طبقه بندی

مجموعه  موضوع
A 

 مجموعه

B 
 مجموعه

C 
 مجموعه

D 
 مجموعه

E 

 تیوضع

 ماریب

هوشیار با 
چشمان 

 باز

هوشیار با 
چشمان 

 بسته

صرع 
جزئی 
)بدون 
 تشنج(

صرع 
جزئی 
)بدون 
 تشنج(

صرع 
عمومی )با 

 تشنج(

تعداد 

 نمونه
100 100 100 100 100 

طول 

 نمونه
6/23 6/23 6/23 6/23 6/23 
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در آن  11یاهیحاشاثرات  ریتأثای یک سری زمانی بسیار مناسب است و 
( 4)صورت رابطه به 12عملکرد موجک مورلت  بررسی شده است. به دقّت

 شود:تعریف می

(4)  
2

0
1

4 2iwe e


  


 

در این رابطه که در آن
0

 ( فرکانس مرکزfrequency center است )
زمان و وظیفه آن ایجاد انطباق )همنوایی( بین زمان و فرکانس است و

 دهد.میبدون بعد را نشان 
ستخراج ویژگی از تبدیل  شده  (5)از رابطه  موجکبرای ا ستفاده  ا

  است:

(5) 
 

 1

0

0,1,... 1

N
tt

n

n

n m
W s EEG

ss

m N









  
  

 

 



 

دهنده علامت * نشان و پیوسته ضریب موجک که در آن

  ψتعداد نقاط در سری زمانی است.  Nتابع مورلت است. 13مختلط مزدوج
یا طول موج تابع  فرکانس کنندهنییتع) Sموجک مورلت در مقیاس تابع 

موجک مادر  ،شکل موج .است m و شیفت زمانی موجک است(
 باشد.می 4شکل  صورتبه)تابع مورلت(  شدهاستفاده

 
 تابع مورلت :4شکل 

 
 :است ریز صورتبه محاسبه ندیفرا

د. شومی داده قرار s= 1 و ردیگیم قرار گنالیس آغاز در موجک -
 .(اصلی ه،یپا )موجک

و طی همه  شودیمدر سیگنال ضرب  1تابع موجک در مقیاس  -
ضرب  sمتغیری از شود سپس در انتگرال گرفته می آنها از زمان
 شود.می

 تا را ندیفرا t=τشود و مقدار انتقال منتقل می t=τموجک به  -

 ;دیده ادامه برسد گنالیس انتهای به موجک که زمانی

 بالا ندیفرا ابد؛یمی شیافزا شدهداده مقدار کی اندازه به  sاسیمق

 .تکرار شود هاs  همه برای
- زمان صفحه از سطر کی s شدهداده مقدار برای محاسبه هر 

 لیتبد باشند، شده محاسبه  sریمقاد همه اگر کند؛می پر را اسیمق
 ت.اس آمده دستهب موجک

م ضرایب تبدیل صورت توان دوبه توانیمطیف توان موجک را 

) گرفت در نظرموجک پیوسته  
2

W s) این طیف ابزار بسیار مفیدی .

ها و و تشخیص واریانس سری زمانی در فرکانس یریگاندازهرا جهت 
 .دهدیممختلف در اختیار قرار  یهازمان

صورت میانگین زمانی طیف توانی هب  (GWS)موجک یطیف کل
  .شودیمموجک تعریف 

ضرایب تبدیل موجک  سبه  ستفاده از ((5رابطه )) پس از محا ، با ا
 شود:محاسبه می (GWS)طیف کلی موجک   )6( رابطه

(6)    
2 2

0

1 N

n

W s W s
N 

  

 طیف توان موجک به عنوان 
2

W s .تعریف شده است 

سالم و به ازای فرد EEG از سیگنال  GWSطیف توان موجک و 
 توان مقایسه کرد.می 5شکل  صورتبهر اولین کانال ثبتی، بیمار د

 

 
فرد سالم  یازا به  EEGگنالیاز س GWSو  موجکتوان  فیط :5 شکل

 یکانال ثبت نیدر اول ماریو ب

 
رکانسی تقسیم باندهای ف 5 برای تفسیر نتایج به دست آمده از شکل

نام خاصی و هر قسمت خصوصیات خاصی دارد و  شده است. که هرکدام
تواند عصبی است و می یهاتیفعالشامل اطلاعات مفیدی درمورد 

 اطلاعات ارزشمندی را در اختیار ما قرار دهد. 
اولین  EEGواضح است که تفاوت در مقدار سیگنال  5از شکل 

 مؤلفههرتز نسبت به همان  6در محدوده فرکانسی تا   Cسیگنال مجموعه
همانطور بسیار قابل توجه است.  Aاولین سیگنال مجموعه   EEGسیگنال 

 یهافرکانسنتایج یک کانال نشان داد که توان سیگنال افراد بیمار در 
 پایین بسیار بیشتر از افراد سالم است.

 به پنج زیرباند   EEGتجزیه سیگنال -3-2-1

کانال فرد  100( سیگنال را برای GWSنتایج طیف کلی موجک )
اولین  کنید.مشاهده می 6کانال فرد بیمار در شکل  100سالم و 

 100و  Aهای مجموعه( مربوط به سیگنال0-100) GWSسیگنال 100

 W s
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است.  C های مجموعه( مربوط به سیگنال200-100سیگنال دوم )
به  EEG همچنین برای تکمیل نتایج ضروری است که سیگنال

های باندهای فرکانسی ویژگی چون درک ندهایش تجزیه گردد.زیربا
EEG  دهد.میارائه اطلاعات ارزشمندی را 

 
کانال فرد سالم و 100 یبرا گنالیس  (GWS) یتوان عموم فی: ط6 شکل

 ماریکانال فرد ب 100
 

تواند غالب می مؤلفه، یک EEGسیگنال 100برای اولین  6در شکل 
دهنده ریتم آلفا است. همانطور نشان که شناسایی شود، Hz 10حدود 

 ،های کم، توان سیگنال در افراد بیمار در فرکانسرفتیمکه انتظار 
 باشد.بیشتر از توان در افراد سالم می

 5سیگنال را به  ،EEGتر از سیگنال آوردن اطلاعات دقیقدستبرای به 
از روش  EEG برای تجزیه سیگنالهمچنین  .کنندزیر باند تجزیه می

باتوجه به ماهیت غیر ایستان  چون ،استفاده شده است تبدیل موجکی
های حیاتی شرط ایستایی که از شروط لازم در بیشتر اغلب سیگنال

 معمولًا ،است (از جمله تحلیل طیفی)های معمول حوزه فرکانس پردازش
و  EEG بنابراین برای بررسی محتوای فرکانسی سیگنال .برقرار نیست

 ریپنج ز شود.های زمان فرکانس استفاده میتغییرات زمانی آن از روش
یاستفاده م هاکینیدر کل عموماًکه  EEG گنالیگسترده س فیباند ط

، بتا )16Hz-8(، آلفا ) 8Hz-4 (، تتا ) 4Hz-0(دلتا  یهاشود: موج
)16-32Hz ( گاما ،)64-32( Hz یهاحالت یبالاتر برا یهافرکانس 
تجزیه سیگنال  7شکل  .[20] درونیمغز از جمله صرع به کار م یعاد ریغ

EEG دهد.به زیرباندهایش را نشان می 

 
 EEGگنال یامواج س  :7ل کش

  GWS  برای رباندهایاز ز یآمار یهایژگیاستخراج و -3-2-2

پوشی است و در نظر سیگنال با دامنه فرکانسی پایین قابل چشم
  9بیشتر متوجه دامنه فرکانسی  بالای شود و تجزیه و تحلیل گرفته نمی

Hz شود که شامل باند فرکانسی دلتا و تتا است. همچنین برای می
های آماری صرع و سالم ویژگی EEGهای گیری تفاوت بین سیگنالاندازه

اطلاعات آماری هر یک  2محاسبه شده است. جدول  GWSزیر از دامنه  
 کند. مشخص میفرکانسی خاصی  یباندهااز افراد را در 

ند تا اختلافات و کاستخراج یک مشخصه آماری انسان را قادر می
عینی درک کند. از طرف دیگر این کار  صورتبهراحتی و اختلالات را به

بندی این حالات و اختلالات را تفکیک و طبقهبندها شود طبقهباعث می
 کنند.

 GWSاز دامنه  شدهاستخراجهای آماری : ویژگی2جدول 

 مجموعه

C 

 

 مجموعه

A 
 باند فرکانسی ویژگی

 دلتا  Hz  0-4 میانگین 55/16365 27/56530

 دلتا  Hz  0-4 مد 43/9087 33/37182

 تتا  Hz  4-8 میانگین 22/8820 87/31836

 تتا  Hz  4-8 مد 48/8190 57/9846

 آلفا  Hz  8-16 میانگین 26/5923 24/11586

 آلفا  Hz  8-16 مد 07/10609 92/2496

 

مقادیر  GWSصرعی  EEGقابل مشاهده است که برای  2از جدول 
 سالم زیاد است.EEG در باند فرکانس دلتا و تتا در مقایسه با 

 بندی طبقه -3-3

 یدبنطبقه جهت هاروشجدیدترین  از پشتیبان یکی داربر اشینم
 عصبی شبکه مانند ترقدیمی یهاروش به نسبت که باشدیم هاداده

 و جزو   supervisedیادگیری روش این تکنیک، یک دارد.  یبهتر کارایی
  SVM. از شودیم بمحسو یادگیری ماشین در Kernel Methods شاخه

 . شودیم دهستفاا یبندطبقه جهت همو  لگواشناسایی  جهت هم
  SVMباشندجداپذیر  خطی صورتبه هادستهکه این ضفر با، 

ها را جدا کند. تا دسته آورددست میهب 14حاشیه کثراحد با ییهاابرصفحه
 قسیمت امجز سکلادو  بهرا  هاداده ،برصفحههاا این گرفتن نظردرسپس با 

 هلدمعادر  دیگریو  مثبت صفحه لهدمعااول در  سکلا ابجو که کندیم
به اهداده که ستا پاسخگو مانیز تاروش  این لبته. استا منفی صفحه

 خطی صورتبه هاداده که مسایلیدر  ماا باشند پذیرتفکیک خطی رتصو
شود تا داده می نگاشت بیشتر دبعاا با فضایی به هاداده ؛نباشند جداپذیر

 انبتو تا کرنل( جایگزین کردنام توسط تابعی ) به را هاآن ،در همین فضا
 .دنمو اجد خطی صورتبهرا  هاآن

 یدهابنطبقهبند ماشین بردار پشتیبان نسبت به علت استفاده از طبقه
 :های عصبی و درخت تصمیم این است کهشبکه مانند گرید

  ساده است. نسبتاًآموزش ماشین بردار پشتیبان 

 تری دارد. های عصبی تئوری قوینسبت به شبکه 
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 های محلی گیر نمیهای عصبی در ماکزیممبرخلاف شبکه
 افتد. 

 دهد در حالی که اد بالاتر خوب جواب میهای با ابعبرای داده
در روش درخت تصمیم اگر درخت بزرگ باشد امکان است 

)انباشته شدن  خطاها از سطحی به سطح دیگر جمع شوند
 دیگر(. خطاها بر روی یک

 بینی به فضای کمتری نیاز دارد.برای ذخیره مدل پیش 

ولی در کند به نتایج خواناتر و یک تفسیر هندسی دست پیدا می 
 درخت تصمیم احتمال تولید روابط نادرست وجود دارد.

 ادتعددر  صفحه یکاز  تعمیمیو  هندسهدر  ممفهو یک صفحهبرا
 صفحهبعد باشند.  nها دارای اگر داده SVMدر  .ستا دبعااز ا تیومتفا
 صفحه چندین هاداده یزسااجدبعد است. اما جهت  n-1ی دارا زسااجد
 طنقا انعنوبه نندابتو اشیاء که شیزموآ ممفهو زیرا .دارد دجوو زسااجد
 هاآن که خطی دنکر پیداو  شوند بندیطبقه بالا دبعاا با یفضا یکدر 
تر منظور برای انتخاب صفحه مناسب .نیست دفر به منحصر ؛کند اجدرا 

 قلاحدو  سکلادو  یهاداده با فاصله کثراحد شتنداتر بودن از مناسب
 ،کندمتمایز می بندهاطبقه سایررا از SVM  که نچه. آباشدیم خطا

 همین دلیل، به .ستا زسااجد صفحه بنتخادر ا همین شیوه کارگیریبه
SVM یا بیشتر سکلادر دو  هاداده یبندطبقه یابر نداتومی راحتیبه 

. تسا مدنظر ،سکلادو  حاشیه بین دنکر بیشینه SVMدر . دشو دهستفاا
 تریننزدیکآن از  فاصله که کندیم بنتخارا ا یاابرصفحه بنابراین،

 چنین گرا .باشد بیشینه ،خطی هکننداجد فطر ود هردر  هاداده
 با حاشیه بیشینه برصفحها انعنوبه ؛باشد شتهدا دجوو یاابرصفحه
 .شودیم شناخته

 دزیا دبعاا غمرعلی. شتدا هداخو خوبی تعمیم رتقد این الگوریتم،
، هاداده کلاز  دهستفاا یجا به همچنین. کندیم پرهیز نشد سرریزاز 

 رتصوبه غلبا هکننداجد یک. کندیم دهستفاا پشتیبان یهاداربراز  فقط
 .شودیمداده  ننشا تابع یک

دو  توانیم د،کر اجد خطی صورتبه انبتورا  شیزموآ یهاداده گرا
 نباشد هاآن بین یاداده هیچ که کرد بنتخاا یرطورا  هکننداجد صفحه

 ،ههندساز  دهستفاا با .کرد بیشینهرا  هاآن فاصله شودمی سعی سپسو 
 ؛ستا برابر که کندیمپیدا را  (حاشیه یپهنا) برصفحهدو ا این بین فاصله

 . شودمی کمینه بنابراین،

 یسازهیشبنتایج  -4

گواه این حقیقت است که روش  EEGسیگنال  200تحلیل  تجزیه و
ساده در تشخیص بیماری صرع است. نتایج نشانپیشنهادی ما، روشی 
در انسان سالم و انسان  EEGسیگنال  یهامؤلفهدهنده این است که 

 (GWS) کند. پس طیف کلی موجک مبتلا به بیمار صرع فرق می
 سالم یا صرعی را دارد. EEGبندی پارامترها برای طبقه تولید توانایی

 بندینتایج طبقه -4-1

فاده است استاندارداز معیارهای ارزیابی  معمولًامنظور ارزیابی نتایج به
ترین معیار برای تعیین کارایی یک شود. مشهورترین و عمومیمی

 کننده برایبندیسیستم طبقه عملکردبند دقت است. الگوریتم طبقه
 15با استفاده از معیار حساسیت یصرع هایآشکارسازی خودکار سیگنال

 شوند.ارزیابی می (7)طبق رابطه 

(7) Sensivity 100%
TP

TP FN
 


 

ا هSpikeبندی کننده در آشکارسازی حساسیت معیار توانایی طبقه
 است.

بندی دقت ترین معیار برای تعیین کارایی یک الگوریتم طبقهمهم
یمبندی است. که این معیار دقت کل یک طبقه بند را محاسبه طبقه
 است: (8)رابطه  صورتبه یبندطبقه 16میزان دقت. کند

(8) 100%
TN TP

Accuracy
TN FP TP FN


 

  
 

قه یار خطای طب ندیمع قت  قاًیدق 17ب یار د قهبرعکس مع ندطب  یب
ست. شترین کارایی را  ،مقدار آن نیکمتر ا ست زمانی که بی صفر ا برابر 
شترین مقدار آنبند دارد و بهطبقه شابه بی ست زمانی که  ،طور م یک ا

ـــورتبه بندیطبقهطبقه بند کمترین کارایی را دارد. معیار خطای   ص
 :شودیم محاسبه (9)رابطه 

(9) _ 100%
FN FP

Error Rate
TN FP TP FN


 

  
 

 در روابط بالا،
 18TP  تعدادSpikeننده کیبندستم طبقهیه توسط سک یصرع یها

 ار شده است؛کآش یبه درست
 19TN  تعدادSpikeصرعیغ یها سک یر سط  ستیه تو  یستم به در

 ار شده است؛کآش
FP20تعداد ، Spikeصرعیغ یها سک یر شتباه توسط  ستم به یه به ا
 شده است؛ یبندطبقه یصرع Spikeعنوان 

FN21 تعداد ،Spikeن ستم به عنوایه به اشتباه توسط سک یصرع یها
spike شده است یبندطبقه یرصرعیغ. 

 یبنددر طبقـه یشـنهادیدست آوردن دقت روش پجهت به
 یهاها به عنوان دادهاز داده ی، قسـمتیالکتروانسفالوگراف یهاگنالیس

 یهابه عنوان داده هاآن یو مابق تمیجهت آمـوزش الگـور یآموزش
منظور دو حالت مختلف در نظر  نیاند. بدبه کار گرفته شده یشیآزما

 گرفته شده است:
  بـه عنوان  یتصـادف صورتبههـا درصد داده 80در حالت اول

 یهاداده درصد 20در نظر گرفته شده و  یآموزش یهاداده
 اند.کار برده شدهبه شیجهت آزما داده( 40) ماندهیباق

 (8)شکل 

 بـه  یتصـادف صورتبهها را درصد داده 90 زیحالت دوم ن
را  گـریدداده(  20)درصـد  10و  یآموزشـ یهـاعنوان داده
 (9)شکل  .کندیاستفاده م یشنهادیروش پ شیجهـت آزما
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آمد.  به دست %100بندی دقت طبقه ،بندیدر هر دو حالت طبقه

 دهند. بندی را نشان مینتایج حاصل از طبقه 9و  8های شکل
 TPهای دهنده دادهسطر اول ماتریس نشان 20عدد  8کل در ش 

دوم سطر  20عدد  است. هاداده 40از تمام %50است. این مربوط به 
 از تمام %50این مربوط به  ،طور مشابهبهاست.  TNهای دهنده دادهنشان

است.  FP هایدد صفر سطر اول مربوط به دادهعاست.  هاداده 40
 %100 عدد است. FNهای صفر سطر دوم مربوط به داده همچنین عدد

دقت سطر دوم  %100عدد  ،FP و TPهای داده بندیدقت طبقه سطر اول
بندی دقت طبقهستون اول  %100عدد  ،TN و FNهای دادهبندی طبقه
 FPهای دادهبندی دقت طبقهستون دوم  %100 عدد ،FNو  TPهای داده

 هاداده 40بندی همه طبقهدقت قطر اصلی ماتریس  %100عدد  و TN و
 است. 8هم مطابق شکل  9ضیحات شکل تو دهد.را نشان می

 

 
های عنوان داده ها بهاز داده %80بندی : دقت حاصل از طبقه8 شکل

 آموزشی

 
های عنوان داده ها بهاز داده %90بندی : دقت حاصل از طبقه9 شکل

 آموزشی

 های قبلیمقایسه روش پیشنهادی با روش -4-2

های قبلی ارائه میزان دقت روش پیشنهادی با روش (3در جدول )
 شده است.
 های جدولبا توجه به دادهمیزان دقت روش پیشنهادی را ( 3) در جدول

هـا مشخص شده است که در اکثر موارد در مقایسه با سایر روش (1)
 .دقت بالایی دارد

 
 

 های قبلی: مقایسه روش پیشنهادی با روش3جدول
 دقت )%( هاروش پژوهشگران

Nigam and 

Graupe 
[2] 

پردازش فیلترهای پیش

 غیر خطی، شبکه عصبی
2/97 

Srinivasan 

et al. 
[3] 

 -حوزه زمان یهایژگیو

 فرکانس، شبکه عصبی
6/99 

Kannathal 

et al. 
[4] 

معیارهای آنتروپی، 

 سیستم استنتاج فازی
22/92 

Polat and 

Gunes 
[5] 

تبدیل فوریه سریع، 

 درخت تصمیم
72/98 

Subasi 
[6] 

تبدیل موجک گسسته و 
 های خبرهترکیبی از مدل

95 

Ling Guo et 

al. 
[7] 

موجک تبدیلات 

چندگانه، ویژگی آنتروپی 
تقریبی، شبکه عصبی 

 پرسپترون چند لایه

85/99 

Nicoletta 

Nicolaou 
[9] 

روش آنتروپی جایگشت 
 و ماشین بردار پشتیبان

88 

Yatindra 

Kumar et al. 

[10] 

تبدیل موجک گسسته، 

آنتروپی تقریبی، شبکه عصبی، 
 ماشین بردار پشتیبان

100 

روش 

 پیشنهادی مقاله

 ،طیف کلی موجک
 ماشین بردار پشتیبان

100 

 گیرینتیجه -5

جهت   (GWS) موجک یتوان محل فی، طیژگیاز و ،مقاله نیدر ا
مقایسه نتایج حاصل از  کار گرفته شده است.حملات صرع به صیتشخ

تمایز روشنی بین سیگنال GWSروشن است که  ،شدهلیتحلدو مجموعه 
کند. مبتلا به سندرم صرع را فراهم میافراد سالم و بیماران  EEGهای 

خاصی از  مؤلفهای از مقادیر برای به عنوان مجموعه GWSهمچنین 
 دهد. مقادیرمی ارائههای مختلف را در محدوده فرکانس  EEGسیگنال 

GWS بانیبردار پشت نیماش یبندطبقه یبرا یورود هایداده عنوانبه 
 استفاده شده است. 

 است. 4صورت جدول بهسازی نتایج شبیه
 

 سازی: نتایج شبیه4جدول 

  ماشین بردار پشتیبان )%(

 دقت 100

 حساسیت 100

 بندیخطای طبقه 0

 
می بانیبردار پشت نیماش ستمیگواه آن است که س مقاله نیا جینتا

 مستیس نیا نکهی. نظر به اکند بندیطبقه %100ها را با دقت تواند داده
به  دنتوایم و باشدیم خیلی خوبدقت  و کمتر یحجم محاسبات یدارا

 کار رود.به صرع  صیتشخ یهاستمیس نیاز بهتر یکیعنوان 
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