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Epilepsy is a type of brain disease that can be diagnosed by observing EEG 

signals. This disease often occurs in children, but some cases are also observed 

in adults. Early diagnosis of this disease is a challenging task for doctors. In this 

study, the authors have classified epileptic and normal EEG signals by adopting 

a deep learning approach. To obtain efficient features, the Dual-Tree Complex 

Wavelet Transform (DTCWT) is considered. Then, the wavelet coefficients are 

decomposed to extract nonlinear features. These features are used as input to 

the Radial Basis Function (RBF) hybrid base classifier. Using the proposed 

method, approximately 99% classification accuracy is achieved, which requires 

a significant improvement compared to previous proposed algorithms. This is 

the first time that nonlinear feature extraction from DT-CWT coefficients of an 

EEG signal is used for epilepsy diagnosis. 
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DT-CWT ضرایب مبتنی بر  غیرخطی استخراج مشخصه معرفی    EEG های سیگنال 

صرعی هایتشنج تشخیص برای مغز  
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نوع بررس  ی مغز   ی مار یب  یصرع  که  تحل  یاست  تشخ EEG های گنال یس  لی و  است.    صیقابل 

مشاهده   زیاز موارد در بزرگسالان ن  یوجود،  برخ  نیدهد. با ا  ی صرع غالبا در کودکان رخ م  ی ماریب

تشخشودیم اول  ی ماریب  نیا  ص ی .  مراحل  برانگ  کیپزشکان    ی برا  هیدر  چالش  است.   زیکار 

ا  سندگانینو س  نیدر  طب  یصرع EEG گنال ی کار،  رو  یعیو  اتخاذ  با    ن ی ماش  ی ریادگی  کردیرا 

دوگانه در نظر   یکارآمد، موجک مختلط درخت  های یژگیبه و  ی ابیدست    ی اند. براکرده  ی بندکلاس

  ن ی. اشود یستفاده م  یرخطیغ  یژگیاستخراج و  ی موجک برا  بیگرفته شده است. سپس، از  ضرا

. با استفاده از  گردندیاستفاده م  یشعاع  ی دیبریه  هیبند تابع پا   سکلا  ی به عنوان ورود  هایژگیو

امر، سبب بهبود قابل    نی . اشودیمشاهده م  بندی   درصد دقت کلاس  99حدود    ،ی شنهاد یروش پ

است. با توجه به دانش    ی ارائه شده قبل  ی ها  تمیالگور  ریبا  سا  سهیدر مقا  ی شنهادیپ  تمیتوجه الگور

از استخراج و   صیاست که جهت تشخ  ارب  نیاول  نیا  سندگان،ینو  ی بر رو  یخط  ریغ  یژگی صرع 

 .شودیاستفاده م EEG گنال یس کی بیضرا
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 واژگان کلیدی: 

 صرع، 

 ، k-means تمیالگور 

  ،یخط ریغ  ی مشخصه ها

  ،یشعاع هیتابع پا ی شبکه ها

 مغز،   EEG ی کلاس بند

 . یژگیکاهش و
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 1مقدمه  -1
است    صیاست که قابل تشخ  یمزمن عصب  ی ماریب  کیصرع  

صرع در جهان وجود دارد    ماریب   ونیلیم   60از    شی [. ب4-1]

در حال   ی در کشورها  مارانیب  نیدرصد از ا  80از    شی و ب

کنند. بر اساس گزارش سازمان بهداشت    یم   ی توسعه زندگ

  یاختلالات عصب  نیتر  عیاز شا  یکی، صرع    (WHO)یجهان

در مورد صرع، علل و    یعلم  قاتیتحق  [. 6]   در جهان است

از مغز متمرکز است   یمناطق خاص  یدرمان آن اغلب بر رو

[7-5  .] 

تشنج  مارانیب معرض  در  صرع  به  و    یناگهان   ی هامبتلا 

توانند  یکه نم   ی به طور  رند، یگیقرار م  ین ی ب  شیپ   رقابلیغ

 
 e.mostafapour@urmia.ac.ir* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 ، ارومیه، ایرانهیاروم  ی دانشگاه صنعتکامپیوتر، دانشکده مهندسی برق و  . 1

 ن ، مهدیشهر، ایراشهر یواحد مهد یدانشگاه آزاد اسلام. 2

جراحت   ا باز خود محافظت کنند و ممکن است در اثر غش،  

[.  9  و  8جان خود را از دست بدهند ]  یدر تصادفات رانندگ

 ایآ  هموضوع است ک  نیا  ن یی تع  مار،یب  یابی گام در ارز  نیاول

[. امروزه درمان  10]  ریخ  ایدارد    ی نی بال  ریصرع تصو  تشنج

[. در 11]  ستیهمه انواع صرع کاملاً مؤثر ن ی ضد تشنج برا

 کی  ایمتخصص مغز و اعصاب    کیحال حاضر، صرع توسط  

  ی و مشاهده بصر  ی نیبال   نهیمعا  قیفوق تخصص صرع از طر

 شود. ی داده م صیتشخ ( EEG) الکتروانسفالوگرام  گنالیس

 صیدر تشخ  نمایش بصری   نیمعمول، مهمتر  EEG  گنال یس

ها تشنج  و  بررس   یصرع  ی صرع  تقارن  یاست.  در   عدم 

فعال  ای  سیگنال  در  توجه  قابل  اطلاعات   تیکاهش  سطح، 
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دهد.    یارائه م  کالینیکل-الکترو  ی هادر مورد سندرم  یمهم

بیانگر غیرمحتمل   ،یعیطب  EEGهر  به خاطر داشت که    دیبا

دهنده صرع    ننشا  EEG  ی هر ناهنجارو    بودن صرع نیست

سباشد نمی بس  صیتشخ  یبرا  EEG  گنالی .  مهم    اریصرع 

وابسته به احساس   یونی  ی ها انیجر  ی ریگبا اندازه  رایاست، ز

نورون پتانس  یهادر  اختلاف  و  در    نیب   لیمغز  الکترودها 

 ی ارزشمند  یو زمان   ی اطلاعات مکان  ،ماریامتداد پوست سر ب

ی ناهنجار  ص ی[. تشخ13  و12دهد ]  یرا در مورد مغز ارائه م 

توسط متخصصان مغز و اعصاب و   نهیبه معا  ازین  EEGدر  

تواند زمان بر باشد.    یدارد و م  دهیصرع شناسان آموزش د

ا بر  تجرب  ن،یعلاوه  با  متفاوت    ی صیتشخ  اتیکارشناسان 

داشته   یصیتشخ  جیدر مورد نتا  یممکن است نظرات متفاوت

 [ هم15و  14باشند  به    ستم یس  کیتوسعه    ل،ی دل   نی[. 

برا  ی وتریکامپ  اهم  صیتشخ  ی خودکار  از   ییبالا   تیصرع 

و  ی، عادلشیبه دو دهه پ کی[. نزد18-16برخوردار است ]

[ روبا  [،  19همکاران  بر  را  EEG  ی کار  مدلی   جهت   ، 

و   یمتعاقباً عادل  ارائه دادند.خودکار تشنج پنهان    صیتشخ

[ ن20همکاران  و  دست  زی[  ]  داریقوش  همکاران  [،  21و 

را    EEGبر    یمبتن   یفک  ی جگاهیصرع خودکار گ  صیتشخ

  ی حت   زیچالش برانگ  صیتشخ  کیارائه نمودند. صرع موقت  

است. از آن زمان تاکنون،    دهیصرع شناسان آموزش د   ی برا

ز ا  یادیمطالعات  ها  نه یزم   نیدر  روش  و  شده   ی انجام 

ص  صیتشخ  ی برا  یمختلف و  شده  رعتشنج  ]ارائه  - 22اند 

24 .] 

و    یمبتن  EEGپردازش    مطالعه فاوست  توسط  بر موجک 

  ی تشنج، و صرع مبتن   صیکمک به تشخ   ی [ برا25همکاران ]

و همکاران    ایخودکار تشنج توسط آچار  ینی بشیو پ  انهیبر را

 نیتراز مهم  ی کی  یژگی[. استخراج و26استفاده شده است]

صرع    صی تشخ  ی موجود برا  ی هااز روش  ی ار یمراحل در بس

در   ]  ایآچار  ر،یاخ  ی کارها  انیماست.  همکاران  از  28و   ،]

صرع با    صیتشخ  ی برا  نیماش  ی ریادگیهفت روش مختلف  

استفاده    EEG  ی هاگنال یاز س   یآنتروپ  ی های ژگیکم کردن و

فاز28  و  27اند]نموده بند  کلاس  از:  عبارتند  که   ی [ 

Sugeno ماش پشت  نی ،  ،  SVM) )  [29ی  بان ی بردار   ]K  

 ، یاحتمال  یعصب  شبکه،    ( KNN)   هیهمسا  نیتر کینزد

تصم گاوس  ( DT)   میدرخت  مختلط  مدل  [  31و    30]  ی، 

  ی فیط  ی هایژگیصرع را با استفاده از و  ی هاتشنج   ین یبش یپ

 
2 Multilayer perceptron class 
3Artificial Neural Networks  

و بر اساس   ،یژگیشده توسط روش انتخاب و  ی بانیتوان پشت

 کتروانسفالوگرامال  ی نوارها  ریز  ی فیط  ی هاتوان  ی نسب  بیترک

سمکرده   شنهادیپ ]  یعیاند.  همکاران  کلاس32و   ی بند[، 

- منطق زمان    هیفور  لیصرع را با استفاده از تبد  ی هاتشنج

  شنهاد یپ ( MLP)   2ه یگسسته و کلاس بند پرسپترون چند لا 

]نموده ]33اند  همکاران  و  فو  ط 34[.   ی اهیحاش  فی[، 

در    EEG  ی هاگنالیس  ی انرژ   ی هایژگیو و  ی آنتروپ  لبرت،یه

و   باند،  در   صیتشخ  ی برا  SVMفرکانس  تشنج  خودکار 

همکاران    EEG  ی ها  گنال یس و  حسن  گرفتند.  کار  به  را 

 EEG ی ها گنال یرا در س  ی صرع ی هاتشنج ص ی[، تشخ36]

استفاده   تبدبا  فاکتور    لیاز  تنظ  Qموجک  و   می قابل 

[  37و بانکا ]   سوالی[. گ36  و  35ارائه کرده اند ]  ی بندبسته 

محل   ی هایژگیواز   شده  نمودند    یمشتق  :  ی عنیاستفاده 

 ی بعد  کی   یمحل  انیگراد  ی و الگو  یفیتوص  یگیهمسا  ی الگو

از    یصرع  EEG  ی هاگنالی س  ی بندکلاس  ی برا استفاده  با 

  ، ( ML) بیشترین شباهت  چهار مدل مختلف  که عبارتند از

 3ی مصنوع  ی ، و شبکه عصبSVM  ،DT  ه،یهمسا  نیکترینزد
 (ANN ). 

  ره یچند متغ  ی هایژگی[، از استخراج و38و همکاران ]  وانگ

مختلف    ی و پنج مدل کلاس بند   یرخطیغ  ل یو تحل  هیو تجز 

ML  ،KNNتجز تحل  هی،  خط  لیو  ، NBC  ، یوضوح 

خودکار تشنج   صیتشخ  ی برا  SVMو    4کی لجست  ونیرگرس

  مورتایاستفاده نمودند. تز  EEG  ی ها  گنال ی صرع در س  ی اه

[ همکاران  تشخ39و  تشنج  صی[،  اساس خودکار  بر  را  ها 

 نی[. در ا40  و  39اند ]کرده  یموجک گسسته بررس  لیتبد

اعمال   یپنج سطح   زی، آنالEEGهر قسمت از    ی روش برا

شود.  یموجک استخراج م  بیاز ضرا  یژگی شود و پنج ویم

  ی جنگل تصادف  کیآموزش    ی شده برااستخراج  یژگیبردار و 

  یهاداده  صیتشخ  ی را برا  ی که کلاس بند  شودی استفاده م

EEG  ا از  حملات(    نی)ب   نترکتالیاکتال )در زمان حمله( 

  یاصلاح دست   ازمند ین  یفوق همگ  ی ها. روشدهدی انجام م

بعد  ی برا  یژگیاستخراج و  ی هاروش بهتر مراحل    ،ی انجام 

 ی هاشرفتی[. پ42  و  41مؤثر هستند ]  ی کلاس بند   یعنی

حذف   ی ابر  ی[، راه46-43](  DL)  قیعم  یریادگیدر    ریاخ

[  47]  یژگیاستخراج و   ی هادر روش  یدست  راتییبه تغ  ازین

م و  کنند ی فراهم  پور  حسن  مقاله  در  مثال،   عنوان  به   .

  ی کلاس بند  ی برا  DLروش صفر تا صد    کی[،  48همکاران ]

4Logistic regression  
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س  ارائه شده    یحرکت  ی بصر  EEG  ی هاگنالیچند کلاسه 

مؤثرتر  یکیاست.   عصبDL  ی هاروش  نیاز  شبکه    ی ، 

  ی ن یبش یپ  ی باشد که برامی  [ 34-64] (CNN)5کانولوشنی 

روان اختلال  و  ]  یصرع  است  در  53  و   52استفاده شده   .]

تشنج    صیبهبود تشخ  ی برا  CNN[ از  54در مرجع ]  تینها

   اند. ارائه شده  نهیزم  نیدر ا   ییبالا   ی صرع استفاده و درصدها

 روش تحقیق -2
 یژگ یاستخراج و انتخاب و -2-1

  ی ها  گنالیصرع بر اساس س  صیتشخ  ی شنهادیپ  یروش کل

EEG    نشان داده شده است. پس از استخراج (  1) در شکل

الگور   ،یژگیو تحل  هیتجز  تمیاز    ون یرگرس  کیتفک  لیو 

و   ی برا (SRDA)یفیط تعداد  بار    یژگیکاهش  و  ها 

از شبکه   ی کلاس بند  ی و برا  می کن  یاستفاده م  یمحاسبات

م   ی دیبریه صرع   ی مار یب  صیتشخ  درکه    میریگ  یبهره 

[ شبکه کلاس 56در مرجع ]  [.  56-55استفاده نشده است ] 

ارائه     SVMهیبریدی در مقایسه با کلاس بند    RBFبندی  

های   روش  مورد  در  کتاب  یک  که  مرجع  این  است.  شده 

کلاس بندی و شبکه های کلاس بندی است به صورت دقیق 

انجام داده   SVMو    RBFمقایسه ای ببین دو کلاس بند  

 ی دیبریه  RBFبار از شبکه    نیاول  ی ما برا  ن، یهمچن است.  

 گیریم. بهره می EEG ی بندکلاس ی برا

 
 . ی شنهاد ی صرع پ صی طرح تشخ اگرامیبلوک د -1شکل 

 6یموجک مختلط دو درخت لیتبد -2-2

 لیاست که تبد  یکیتکن  ی دو درخت  دهیچیموجک پ  لیتبد

( گسسته  برا DWTموجک  را  ارزش   بیضرا  دیتول  ی (  با 

 ی مواز  DWTاز دو    DT-CWT.  دهدی گسترش م  ده یچیپ

و   یواقع  ی هابدست آوردن بخش  ی مختلف برا  ی لترهایبا ف 

 
5 Convolutional Neural Network 

م  بیضرا  موهومی استفاده  ف یمختلط  گونه    لترها یکند.  به 

گذر در دو درخت   نییپا  ی لترهایکه ف  اندشده  یطراح  ی ا

 دیتول  ی هادوره نمونه متفاوت هستند و موجک  میبه اندازه ن

  یهاموجک  لبرتیه  لیتبد  باًیدرخت تقر  کیشده توسط  

کند  یم ن یتضم نیهستند. ا گریشده توسط درخت د دیتول

  یمعن   نی هستند، به ا  یلی تحل  باًیتقر  دهیچی پ  ی هاکه موجک

آن دارا که  منف  ی ها  ولفهم  ی ها    هستند   ز یناچ  یفرکانس 

[70]  .DT-CWT  به    ت یمز  نیچند دارد،    DWTنسبت 

تغ فاز.    ی ریناپذ   رییمانند  اطلاعات  و  جهت  انتخاب  بهتر، 

DT-CWT  م برا  یرا  پردازش    ی کارها  ی توان  مختلف 

استخراج    ،ی فشرده ساز  ز،یمانند حذف نو  ر،یو تصو  گنالیس

کار حاضر  لبه اعمال کرد. در  صیو تشخ  EEG  [38]یژگیو

م  شرو  ن یهم  نیز،   توض  ،شودیاتخاذ  که  همانطور    ح ی اما 

  ی هایژگیاستخراج و  ی برا  لیتبد  نیا  بیداد، از ضرا  میخواه

  لتر یاز دو درخت ف  DT-CWT.  م یریگیبهره م  یخط  ریغ

  ( 2)همانطور که در شکل   (Bدرخت    و  A)درخت    یواقع

-DT  یکند. بخش واقعینشان داده شده است، استفاده م 

CWT   نیتوسط اول  DWT  جفت   کیکه از    دیآ  یبدست م

بالا گذر متقارن و متعامد استفاده م   نییپا  لتریف   ی گذر و 

واقع بخش  متقارن    DT-CWT  یکند.    کسانیمؤلفه 

 DWT  ی هایژگی همان و  ی دهد و دارا  یرا نشان م  گنالیس

بازساز مانند  است،  و    ی استاندارد  چندگانه  وضوح  کامل، 

  ی لترهایف  (h, g)بندی   [، فرمول30در مرجع]  .  یپراکندگ

)ترب  نهیآ دوم  دو آ(  لتریف  نهیا  عیدرجه  است.  شده  ورده 

انتقال موجک    یو موهوم   ی ق یدرخت، مربوط به بخش حق 

 DT-CWTدر    کموجموهومی  انتقال   باشند.  ی م  ی موهوم

 بیدوم و بدست آوردن ضرا  DWTاز    گنالیعبور س   ندیفرآ

  بیمختلف است. ضرا  ی های ریگها و جهتاسیدر مق   یفرض

  ، 1aLL،  2aLH،  2aLL،3aLLعبارتند از:    یشده انتخاب  لیتبد

1bLH، 2bHL   3وbHL . 

 
اعمال شده به  ی دو بعد  DT-CWTسه سطح از  -2شکل 

EEG پردازش شده شیمغز پ 

6 Dual-tree complex wavelet transform 



 91                                                                                                                          پور  ی، مصطف  ی چاشم  ی ، باهنر، جعفری عزت،  یج یکل

   1405، بهار 84، شماره بیست و چهارمسال           مجله مدل سازی در مهندسی 

  گنال ی فرکانس س  نیاست که کمتر  ی باند  ریز  LL3  رگروهیز

مرحله   سه  از  پس  و  دارد  خود  در  بدست    DT-CWTرا 

  ریرا به چهار ز  گنالیس  DT-CWT. هر مرحله از  دیآ یم

تجز و  LL  ،LH  ،HLکند:  یم  هیباند   ،HH،    آن  Lکه در 

باند    ریاست. ز  high-passمخفف    Hو    low-passمخفف  

LL  که   یشود، در حال  یم  هیتجز   شتریب  ی در مرحله بعد

ضرا  ریز  ریسا عنوان  به  م   یینها  ب یباندها  شوند.    یحفظ 

  28به    گنالی، سDTCWTپس از سه مرحله از    ن،یبنابرا

باند    ریز  نیآخر  LL3گروه    ریشود و ز  یم  هیباند تجز  ریز

LL  گروه    ریز  بی. ضرادیآ  ی است که به دست مLL3    به

و وظا  یبرخ  ی برا  یژگیعنوان  س  فیاز    ا ی  گنالیپردازش 

نو  ر،یتصو حذف  ساز  ز،یمانند  بند  ای  ،ی فشرده    ی طبقه 

  یهستند که برخ  ی عدد  ریها مقادیژگیشوند. وی انتخاب م

  ی م   فیرا توص  ریتصو  ای  گنالی س  ی هایژگی و  ایها  یژگیاز و

م و  آنیکنند  از  براتوان  و    هیتجز  ای  اتیعملانجام    ی ها 

داده ها استفاده کرد. با انتخاب    ی مختلف بر رو  ی هالیتحل

و  LL3گروه    ریز  بیضرا عنوان  ،یژگیبه  ویژگی 1024  ، 

DT-CWT  هیاول  یژگیحالت، بردار و  نی. در اآیدبدست می 

دارا آمده  در   ی بنداست. کلاس  ی ورود   1024  ی به دست 

چن  اسیمق   ی محاسبات  یدگیچیپ  ی دارا  ،ی بردار  نیبزرگ 

و  یقبول  رقابلیغ و  ه  ییهایژگیاست،  که  دارند    چیوجود 

   ن، یدهند. بنابرایارائه نم  ی کلاس بند   ی برا  ی دیاطلاعات مف

 میخواه  ی است. ما م   ی و کاهش آن ضرور  یژگیانتخاب و

به هفت    یژگیو  نیا را   نجا ی. در امی کمتر کاهش ده  ا یها 

و  ی برا  یروش مزا  یژگی انتخاب  و  شرح   یایمناسب  آن 

 داد. میخواه

 
 ی عیطب  EEG  گنال یس -3شکل 

 
 ی صرع EEG  گنال یس -4شکل 

-DT  بیاز ضرا   یخط  ریغ   یهایژگیاستخراج و  -2-3

CWT 
ضرا استخراج  از    ، یانتخاب   EEGاز    DT-CWT  بیپس 

 نیاول  ی . ما برا می کن  یرا محاسبه م  یرخطیغ  ی ها  یژگیو

  [، 59و25]  ، IQRو   ApEn،FE  یرخطیغ  ی هایژگیبار از و

  ن ی. امیمقاله استفاده کرده ا  نیدر ا  EEG  ی بند کلاس    ی برا

مخفف    ApEnشده است.    لیتکم  1ها در جدول    یژگیو

 یریناپذ  ی نی ب  شیپ  ی برا  ی اریاست که مع   ی بیتقر  یآنتروپ

ا  ApEnاست.    گنالیس  کی  ینظم  یب  ای  نکه یاحتمال 

در    ی الگوها داده  نقاط  داده   گنال یس  کی مشابه  نقاط  در 

 ApEnکند. مقدار    یم  تیبمانند را کم  یمشابه باق   ی بعد

پ   دهیچ یپ  گنال یبالاتر نشان دهنده س  قابل    ش یتر و کمتر 

حال  ین یب در  نشان   نییپا  ApEnمقدار    کیکه    یاست، 

پ  گنالیدهنده س  قابل  و  تر    FE.  تر است  ینی ب  شیمنظم 

  ا یخود شباهت    ی برا  ی اریمخفف نما فراکتال است که مع

نحوه رفتار    FEاست.    گنالیس  کی   ی ریپذ  اسی مق  تیخاص

نشان   یمختلف را کم  ی وضوح ها  ایها    اسی در مق  گنالیس

صاف تر و    گنالی بالاتر نشان دهنده س  FEدهد. مقدار    یم

کمتر نشان دهنده   FEکه مقدار  یتر است، در حال دهیچیپ

مخفف محدوده    IQR.  تر است  دهیچیخشن تر و پ  گنال یس

 یریرپذییتغ  ای  ی پراکندگ  ی برا  ی اریاست که مع   یچارک  ن یب

  25و صدک    75  صدک  نیتفاوت ب  IQRاست.    گنالیس  کی

بالاتر نشان   IQRکند. مقدار    یم  تیرا کم  گنالیس  ریمقاد

که مقدار   یو متنوع تر است، در حال  ریمتغ  گنالی دهنده س

IQR  تر است.  همگنو    دارتریپا  گنالینشان دهنده س  نییپا 

توانند  یاست که م  نیها ایژگ یو  نیاستفاده از ا  تیمز[.  25]

ب و  و  ی شتریب  نشیاطلاعات  به   ی خط  ی ها یژگینسبت 

توان ارائه   فیط   ایانحراف استاندارد    ن، ی انگیمانند م   یمعمول

ا تشخ  توانندی م  هایژگ یو  نیدهند.  در    راتییتغ  صیبه 

ب  ای  یکیولوژیزیف   تیوضع کردن    ها،ی ماری وجود  مشخص 

 ایپرت    ریمقاد  یی و شناسا  هاگنال یس  ی مورفولوژساختار و  

 کمک کنند.  هاگنال یدر س  یعیطب  ریغ

 ی هایژگی استخراج و  ی است که برا  ی نکته ضرور  نیذکر ا

را به   ی ورود  ی ها، ابتدا دادهDT-CWTبیاز ضرا  یرخطیغ

 یژگیکرده و سپس فرمول استخراج و  لیتبد  1×1024بردار  

داده شده   حی[ توض29[ و ]25را که در مراجع ]  یرخطیغ

 .مای اند، به آن اعمال کرده

-DT بیاستخراج شده از ضرا یخط ریغ ی ها یژگیو -1جدول 

CWT 

Features Description 

FE Fuzzy Entropy 

ApEn Approximate Entropy 

IQR Interquartile Range 
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  بیو با هشت ضر  یژگیسه روش استخراج و  نیبا استفاده از ا

داده شده   ح یکه در بخش سوم توض  DT-CWT  یانتخاب

  ،ی بندلحاظ شده در کلاس  EEGهر    ی برا  یژگیو  24است،  

ها استفاده    یژگیحال، ما از کاهش و  نی. با ادیآ  یبدست م

 . میینما لیرا تا حد امکان تقل هایژگیو  نیتا ا میکرده ا

تحل  هیتجز  تمیالگور  -2-4   ون یرگرس  کیتفک  لیو 

  (SRDA)ی فیط

SDRA  ،یژگیکاهش و  ی ها برا  تمیالگور   نیتر  ی از قو  یکی 

 ی شنهادیدر روش پ کیتکن نیما از ا ل،یدل نیاست. به هم

از داده    ی ، مجموعه اSDRA  ی . برامیخود استفاده نموده ا

.x1ی ها … xm ∈ R
N   م گرفته  نظر  به    یدر  شوند. 

به   که،یطور به    𝑚𝑘کلاس مختلف هستند و    Nc  متعلق 

نمون  ی تعداد  کلاس    یآموزش   ی ها  هاز   ام  k از 

(∑ mk
Nc
k=1 = m)  مراحل   افتهیختصاص  ا است. 

SDRA [ : 70شوند ] یخلاصه م ریبه صورت ز 

1  . 

               𝒚𝑘 =

       [0.… .0⏟  
∑ 𝑚𝑖
𝑘−1
𝑖=1

. 1. … 1⏟  
𝑚𝑘

. 0. … .0⏟  
∑ 𝑚𝑖
𝑁𝑐
𝑖=𝑘+1

]

𝑇

𝑘 = 1.… .𝑁𝑐 

(1) 

𝑦0و = [1.1. … .1]
𝑇   باشد.    یها م  کینشان دهنده بردار

  ی م  فیتوص  {𝑦𝑘}به صورت    رفضایدر ز  𝑦0که    ییاز آنجا

𝑁𝑐 ی شود، بردارها −  : ندیآ یبه دست م  ریبا روابط ز 1

(2)         {𝑦𝑘}
𝑘=1

𝑁𝑐
   .  (𝑦𝑖

𝑇𝑦0 = 0 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑦𝑖
𝑇𝑦𝑗 = 0. 𝑖 ≠ 𝑗 ) 

ضافه ا𝑥𝑖 به هر     "l"  دیجد  ی مرحله، ورود  نی. در ا2

 ن، یشود. بنابرا  یاختصاص داده م𝑥𝑖 گردد که هنوز به    یم

Nc-1  {𝑎𝑘}𝑘=1  ی بردارها
𝑁𝑐−1 ∈  𝑅𝑁+1  شوند،   یم  جادیا

طور حل𝑎𝑘که     ی به  راه  عنوان  حداقل   ی برا  یه  مسئله 

 شود: یم فیتعر ریمربعات منظم شده به صورت ز

(3)                               𝑎𝑘 = (∑ (𝑎𝑇𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
𝑘)
2
+ 𝛼‖𝑎‖2𝑚

𝑖=𝑙 )                        

ا  𝑦𝑖  نجا،یدر 
𝑘   المانk     ام𝑦𝑘  باشد و    یمα≥0  یپارامتر 

   کاهش است. زانیکنترل م ی برا

𝑁𝑐 ی بردارها   .3 − 1{𝑎𝑘} بردارها   یاساس  ی ، 

SRDA  دیهستند. فرض کن  𝐴 = [𝑎1. … . 𝑎𝑁𝑐−1]  کی 

𝑁)  لیتبد  سیماتر + 1) × (𝑁𝑐 − را   xست.  ا  (1

در   یم ز  zتوان  در  𝑁𝑐)  ی رفضایو  − توسط   ی بعد (1

 کرد:  نییتع ریرابطه ز

(4  )                                           𝑧 = 𝐴𝑇[𝑥 1 ]      

 با  7  و  1  به  را EEG هر  های   ویژگی ،SRDAاز  استفاده  با

 دهیم. می کاهش هاکلاس تعداد به توجه

بند  -3 ی  RBF  کلاس  -K)  یب یترک  یریادگبا 

means, RLS)  

ا کلاس    نیدر  روش 5)شکل     RBFبندبخش،  با  را   )

ما است،    ی شنهادیپ  ی که ابزار کلاس بند  ،یبیترک  ی ریادگی

پ م ی کنی م  فیتوص بند  کلاس   ی دیبریه  RBF  ی شنهادی . 

است   دو   ی دارا  ی د یبریه  ی ریادگیروش    رایزنامیده شده 

 [: 56و 70است ] ریز  بیمرحله به ترت

الگور1  مرحله بند   تمی:  کلاس    یبرا   K-means  ی از 

کند.  ی پنهان در حالت بدون نظارت استفاده م  هیآموزش لا 

  ی تعداد بخش ها  جهیها و در نتبه طور معمول، تعداد دسته

  ی اکمتر از نمونه دنباله  یپنهان به طور کل  هیدر لا   ی محاسبات

 است. 

الگور2مرحله از  )  تمی.  منظم  مربعات   (RLSحداقل 

شود.  یاستفاده م  یخط  یرونیب  هیمحاسبه بردار وزن لا   ی برا

طراح   نیا مرحله  یروش  و  کی   ی دارا   یا دو   یژگیجفت 

به   همگرا  یسادگ  ی ها-امنمطلوب  و    ع یتسر  ییمحاسبات 

 شده است. 

  (3)شده است که در شکل    لیتشک  هیاز سه لا   RBFشبکه  

 ها عبارتند از: آن فیقابل مشاهده است و وظا

است که شبکه را    یمنبع  ی هاشامل گره  ی ورود   هی. لا 1

کلاس    ی شبکه برا  ی های کند. ورودی آن متصل م  طی به مح

 ها هستند. یژگیو ی بند

 

       ی دیبریه "RBF "k-means, RLS کلاس بند -5شکل 

[8 ،29 ] 
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لا 2 ها  پنهان    هی.  خوشه  مراکز  کردن  پیدا  منظور  به 

 شتریب ی برا طراحی شده است. k-meansتوسط الگوریتم  

ابعاد، فقط لا  ا  ییپنهان شبکه بالا   هیکاربردها،    ن یهستند. 

  ( 1)تنها حالت بدون نظارت است که از مرحله    یآموزش  هیلا 

 هیدر لا   شکند. هر بخیاستفاده م  ی بیترک  ی ریادگیروش  

 فیتوص  یاصل   یتابع شعاع  کیبا    یاضیپنهان به صورت ر

 شود:  یم

(5)  𝜑𝑗(𝑥) = 𝜑(‖𝑥 − 𝑥𝑗‖)         𝑗

= 1.2. … .𝑁 

j  ینقطه داده ورود   ن یام𝑥𝑗فی را تعر  یشعاع  هی، مرکز تابع پا 

بردار  یم و  سxکند  لا ی )الگو  گنالی ،  به  شده  اعمال   هی( 

بنابرا  ی ورود  چندلا   نیاست.  پرسپترون   ه، یبرخلاف 

پنهان متصل    ی منبع را به قسمت ها  ی که گره ها  یی وندهایپ

  ع تاب   نیبدون وزن هستند. چند  میاتصالات مستق کنند،  یم

پنهان وجود دارد، اما ما از تابع    هیاستفاده در لا   ی برا  یشعاع

  [ 16]مانند مرجع    RBFو    SVM  ن یب  سهیمقا  ی برا  یگاوس

 . م یکنیاستفاده م

ارائه پاسخ شبکه   ی است و برا  یخط  یخروج  هی. لا 3

ساز   ی برا برا  ی الگو  ی فعال  شده   ی ورود   هیلا   ی استفاده 

در حالت نظارت شده، توسط    هیلا   نیشده است. ا  یطراح

  چی شود. ه  یآموزش داده م  ی دیبریه   ندی دو مرحله از فرآ 

  نکه یوجود ندارد به جز ا  یخروج   هیاندازه لا   ی برا  یتیمحدود

کوچکتر از    اریبس  یخروج ه یبه طور معمول اندازه لا   مییبگو

ا   هیلا  در  است.  الگور  نجایپنهان  را    RBF  ی ریادگی  تمیما 

 : م یدهیم  حیتوض

 K-means یبندخوشه -3-1

K-means  عنوان   یتمیالگور )به  ها  فاصله  از  که  است 

KNN) کند:  یبا دو مرحله استفاده م  ی خوشه بند ی برا 

خوشه با توجه به مجموعه اختصاص    انسی: وار1  مرحله

{𝐸̂}خوشه    ن یانگیداده شده از م
𝑗=1

𝐾
رسد،   یبه حداقل م  

 انجام گردد:  دیبا ر یز ی حداقل ساز

(6)  𝜑𝑗(𝑥) = 𝜑(‖𝑥 − 𝑥𝑗‖)         𝑗

= 1.2. … .𝑁 

𝐶(𝑖):  2مرحله   = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
1≤𝑗≤𝐾

‖𝒙𝑖 − 𝝁̂𝑗‖
2

 

را به صورت   انکودرو    ،محاسبه کرده  شده    نهی خوشه بهیعنی  

 : می کنیم  نهیبه ریز

(7) 𝐶(𝑖) = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
1≤𝑗≤𝐾

‖𝒙𝑖 − 𝝁̂𝑗‖
2
   

 ید یبریه یریادگیدر  RLS تمیالگور -3-2

 یخاص طراح  ی هابا وزن  یی همگرا  ی برا  یوفق  ی هاتمیالگور

اشده  شبکه    نیاند.  در  ها  مرحله    RBFوزن   یریادگیدر 

الگورشوندیم  میتنظ  نیقدرتمندتراز    یکی  RLS  تمی. 

 RLSقسمت، نقش    نی. در ا[ 70]است   یوفق  ی ها  تمیالگور

[. بردار 8]   میده  یرا شرح م  RBFشبکه    یخروج  هیدر لا

𝐾 ×  : دیریرا در نظر بگ  1

(8)    

(𝒙𝑖) = [

𝜑(𝒙𝑖 . 𝝁1)

𝜑(𝒙𝑖 . 𝝁2)
⋮

𝜑(𝒙𝑖 . 𝝁𝐾)

]   

.  میکن یپنهان مشخص م   هیرا در لا   K  ی واحدها   یخروج 

محرک    نیا به  پاسخ  در  𝒙𝑖بردار  . 𝑖 = 1.2. … . 𝑁  دیتول  

بنابرایم آموزش  ن،یشود.  جا  ی نمونه  آموزش   ییتا  به  که 

لا  شده  م  یخروج  هینظارت  با  ی مربوط   شود، 

{𝜱(𝑖). 𝑑(𝑖)}𝑖=1
𝑁  به طورگردد  یم  فی تعر ، 𝑑𝑖که    ی . 

    یورود  یبرا  RBF  شبکه  یکل  یپاسخ مطلوب در خروج

 𝒙𝑖ا الگور  نیاست.  از  با استفاده  که در   RLS  تمیآموزش 

 [: 8] ردیپذ یداده شده است، انجام م حیتوض ریز

.𝜱(𝑖)} یتوجه به نمونه آموزش  با 𝑑(𝑖)}𝑖=1
𝑁   محاسبات ،

𝑛 ی تکرارها ی را برا  ریز = 1.2. … . 𝑁 میده ینجام ما : 

(9)                                                       𝑷(𝑛) = 

     𝑷(𝑛 − 1) −
𝑷(𝑛−1)𝜱(𝑛)𝜱𝑻(𝑛)𝑷(𝑛−1)  

1+𝜱𝑻(𝑛)𝑷(𝑛−1)𝜱(𝑛)
  

(10)                                𝒈(𝑛) = 𝑷(𝑛)𝜱(𝑛)          

(11)           𝛼(𝑛) = 𝑑(𝑛) − 𝒘̂𝑇(𝑛 − 1)𝜱(𝑛)       

(12)             𝒘̂(𝑛) = 𝒘̂(𝑛 − 1) + 𝒈(𝑛)𝛼(𝑛)        

𝒘̂(0)  تم،یالگور  هیاول  یمقدارده  ی برا = 𝑷(0)و    𝟎 =

𝜆−1𝑰  شوند که    یلحاظ مλ   ثابت مثبت کوچک است.   کی 

نشان دادن    ی کامل برا  لی و تحل  هیتجز  کی [،  9در مرجع ]

به کلاس  ی دیبری ه  RBF  ی برتر از   SVMبند  نسبت  هم 

محاسبات در    ینظر  است.  گرفته  انجام  دقت  نظر  از  هم  و 

شب  ه  ،ی ساز  هیقسمت  شبکه  با    RBF  ی دیبری عملکرد  را 

بندها بند  KNNو    SVM  ی عملکرد کلاس   ی در کلاس 

 نمود.  میواهخ سهیمقا ی مغز ی ها ی ماریب



 ی صرع  های تشنج صی تشخ ی مغز برا EEG ی ها گنالیس DT-CWT بیبر ضرا یمبتن یرخطیمشخصه استخراج غ یمعرف                94

   1405، بهار 84، شماره بیست و چهارمسال           مجله مدل سازی در مهندسی 

 ی بندو کلاس یساز هی شب   جی نتا -4
ا  داده   نیدر  مجموعه  کودکان   مارستان یب  ی هامطالعه 

فناور موسسه  که   CHB-MITماساچوست    ی بوستون 

زم  نیتر  جیرا در  داده  است،    ی هاتشنج  نهیمجموعه  صرع 

ارز  ی برا و  است  یابیآموزش  شده  انتخاب  .  [ 72]مدل 

 ی بستر  ماریب   23از    EEG  ی ها  گنالیمجموعه داده شامل س 

ب در  بوستو  مارستانیشده  ب   یم  نکودکان   مارانیباشد. 

نفر زن هستند. در   17نفر مرد و    5سال و    22  ریز  یهمگ

ثبت    EEG  گنالیساعت س   70تا    24  نی مجموعه داده، ب  نیا

ثبت شده هر    ی ها  گنالیوجود دارد. س  ماریهر ب  ی شده برا

باشند   یو بدون وقفه م وستهیمجموعه داده، پ نیدر ا ماریب

 ی شده است. داده ها  تتشنج ثب  5حداقل    ی دارا  ماریو هر ب

و   یمجموعه داده، تنها دو علامت دارند: از نوع تشنج  نیا

کانال    23تا    18  ن یب  گنالیضبط س   ی . تعداد الکترودهای عاد

برخ )در  م  مارانیب  یاست  کمتر  ها  کانال  باشد(.    ی تعداد 

بردار  نمونه  ب  256  ی فرکانس  وضوح  و    ت ی ب  16  ت، یهرتز 

 است.  

 یبا کارها   ی شنهادیکار پ  سهیجهت مقا  ج،یقسمت نتا  در

استفاده شده    ( 2)مشابه جدول    یاز جدول  نهی زم  نیدر ا  یقبل

 . است

به کارگیری   این مقاله  انجام گرفته در   RBFبهبود اصلی 

[  56. در ]SVMهیبریدی است که در مقایسه با کلاس بند  

و   بارمحاسباتی  نظر  از  بند  این کلاس  که  است  شده  ادعا 

است. دلیل این بهبود    SVMیی تقریباً یک سوم  زمان همگرا

 SVMدر میزان بار محاسباتی مورد نیاز برای کلاس بند  

است که این مقدار ضریبی از مقادیر تعداد ماشین بردارها  

بوده و برابر است با:   mو تعداد آنها  nو ابعاد ورودی  𝑁𝑠یا 

 𝑂(𝑁𝑠
3 + 𝑁𝑠

2𝑚 + 𝑁𝑠𝑛𝑚),  بدترین در  مقدار  این   .

 RBFکلاس بند    . اما برای 𝑂(𝑛𝑚2)شرایط برابر است با  

با    هیبریدی  است  برابر  شرایت  بدترین  در  مقدار  این 

𝑂(𝑚2.376)  .که به مراتب کمتر است 

 گیرینتیجه -5
در   قاتیتحق   نیتراز مهم  یکی  ،ی ماریخودکار ب  ی بندکلاس

 ی دیبریه  RBFکلاس بند    کیاست.    کی وانفورمات یحوزه ب

و بند  یبرا  DTCWT  ی های ژگیبا  برا  ی کلاس    ی صرع 

 ی بندکلاس  ی است که براشده   شنهادیزودهنگام پ  صیتشخ

-یژگیبا و  ی دیبریه  RBFکارآمد است.    EEG  ی هاگنالیس

مقا  DTCWT  ی اه عملکرد    SVMبا مدل ساده    سهیدر 

از کلاس    همچنین برای کاهش بار محاسباتیدارد.    ی بهتر

  جه ینت   ن،ی استفاده شده است. علاوه بر ا  Hybrid RBFبند  

ندست به برخ  زیآمده  کارها  یبا  و   سهیمقا  یقبل  ی از  شده 

پ  دییتأ  توانی م روش  که   ی بندکلاس  ی برا  ی شنهادی کرد 

EEG  ی را م  ی بندکلاس  تدق  ن،یکارآمد است. علاوه بر ا 

به  با  بخش  ی ساز  نه یتوان  بهبود  شبکه  ا  دی ساختار    نیو 

 . در نظر گرفته شده است ندهیموضوع به عنوان کار آ

 تقدیر و تشکر 
به این وسیله تشکر و    مسئولان دانشگاه صنعتی ارومیهاز  

 .قدردانی میگردد

 تعارض منافع 
اعلا مقاله نویسندگان  این  انتشار  مورد  در  که  کنند  می    م 

 .تعارض منافع وجود ندارد

 اخلاقی  تاییدیه

  در هیچ  را  مقاله   این  مطالب  که  میشوند  متعهد  نویسندگان

 .اند  نرسانده چاپ به دیگری  مجله

 دو کلاسه ی ویدر سنار ی مختلف کلاس بند ی روش ها سهیمقا -2جدول 

Authors  Year  Method Accuracy (%) 

Guo et al. [57]  2011  GP-based feature extraction + KNN  93.5 

Du et al. [58]  2012  HOS + simple logistic regression 94.5 

Acharya et al. [63]  2012  Entropies, HOS, FD and H + Fuzzy classifier  99.7 

Martis et al. [59]  2013  ITD derived features + DT  95.6 

Acharya et al. [60]  2013  CWT based HOS and textures + SVM  96.0 

Kaya et al. [61]  2014  1-D local binary patterns + BayesNet  95.67 

Martis et al. [64] 2015  WPD based non-linear features + SVM 98.0 

Riaz et al. [62]  2015  EMD based temporal and spectral features + SVM  84.0 

Li et al. [65]  2017 DT-CWT-based non-linear features + SVM  98.87 

This work   DT-CWT-based non-linear features + Hybrid RBF  99.54 
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 نویسندگان  ی  ها  مشارکت
آور  :ی جیکل  نیافش تحل  ی جمع  ها،  ها،    افتهی   لیداده 

  مقاله  سینو شی پ  هینگارش و ته

عزت   نعمت و    یتخصص  شیرا یو  ،یعلم  ییراهنما  :یالله 

 جینتا ریو تفس یابیمقاله، ارز ینگارش 

  ی و نگارش  یتخصص  شیرای، و  یمشاوره علم  باهنر:   محسن

 جینتا ریو تفس یابیمقاله، ارز

علم  :یچاشم  یجعفر  عبدالله  و  یمشاوره   ش یرا ی، 

 ج ینتا ریو تفس  یابیمقاله، ارز یو نگارش  یتخصص

ها،   افتهی  لی داده ها، تحل  ی جمع آور   پور:  یمصطف   احسان 

 مقاله    سینو شی پ  هینگارش و ته

 مالی  منابع 

 این مقاله با هزینه شخصی نگارش یافته است. 
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