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Abstract:   
Using an intelligent method to automatically detect epileptic seizures in medical 

applications is one of the most important challenges in recent years to reduce the 

workload of doctors in the analysis of epilepsy data through visual inspection. One of the 

problems of automatic detection of various epileptic seizures is the extraction of desirable 

characteristics, in such a way that these characteristics can make the most distinction 

between different phases of epilepsy. The process of finding the right features is usually a 

matter of time. This research presents a new approach for the automatic identification of 

epileptic episodes. In this paper, a deep convolutional network with eight convolutional 

layers and two fully-connected layers is provided to learn the characteristics hierarchically 

and automatically identify epileptic episodes using the EEG signal. The results show that 

the use of deep learning in applications such as learning characteristics hierarchically and 

identification of different stages of epilepsy has a higher success rate than other previous 

methods. The proposed model presented in this paper provides an average of 100% 

accuracy, sensitivity and specificity for the classification of three different epileptic 

seizures. 
 
Keywords: EEG, Automatic detection of various epileptic seizures, Convulsion Neural 

Network, Seizure. 
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 یمقاله پژوهش

 یها با استفاده از شبکه EEG گنالیصرع از س یماریمختلف ب یها خودکار حالت ییشناسا

 قیعم یریادگی
 3ی، زهره موسو2ینیمشگ دی، سع1وند یخیسبحان ش

 

 رانیا - زیتبر - زیدانشگاه تبر - وتریبرق و کامپ یدانشکده مهندس ،یدکتر یدانشجو -1
s.sheykhivand@tabrizu.ac.ir 

 رانیا - زیتبر - زیدانشگاه تبر - وتریبرق و کامپ یدانشکده مهندس ار،یاستاد -2
meshgini@tabrizu.ac.ir 

 رانیا - زیتبر - زیدانشگاه تبر - کیمکان یدانشکده مهندس ،یدکتر یدانشجو -3
zohreh_mousavi@tabrizu.ac.ir 

کاهش حجم  یبرا ،یپزشک یدر کاربردها یخودکار مراحل مختلف صرع صیتشخ یهوشمند برا یاستفاده از روش :دهیچک

 یکی. شود یمحسوب م ریاخ یها مهم در سال یها از چالش یکی ،یبصر یصرع با بازرس یها داده لیوتحل هیکار پزشکان در تجز

بتوانند  ها یژگیو نیکه ا یا گونه مطلوب است؛ به یها یژگیاستخراج و ،یخودکار مراحل مختلف صرع ییاز مشکلات شناسا

پژوهش،  نیبر است. ا زمان یمناسب، عموماً امر یها یژگیو افتنی ندیکنند. فرآ جادیا یمراحل مختلف صرع نیرا ب زیتما نیشتریب

 8با  قیکانولوشنال عم ۀشبک کیمقاله،  نی. در ادهد یارائه م یخودکار مراحل مختلف صرع ییشناسا یرا برا یدیجد کردیرو

 یخودکار مراحل مختلف صرع ییو شناسا یمراتب صورت سلسله به ها یژگیو یریادگی یتماماً متصل برا یۀلا 2کانولوشن و  یۀلا

 یژگیو یریادگیهمچون  ییدر کاربردها قیعم یریادگیاستفاده از  دهند ینشان م جی. نتاشود یارائه م EEG گنالیبا استفاده از س

مشابه دارد. مدل  یها روش رینسبت به سا یبالاتر تیدرصد موفق ،یمراحل مختلف صرع ییو شناسا یمراتب سلسله رتصو به

و  تیصحت، حساس یارهایمع ۀ% را دربار100مقدار  ،یحالت مختلف صرع 3 یبند طبقه یمقاله برا نیشده در ا ارائه یشنهادیپ

 .کند یفراهم م تیاختصاص

 کانولوشن، تشنج یعصب ۀشبک ،یمختلف تشنجات صرع یها خودکار حالت یی، شناساEEG کلیدی: یها واژه

 

 1مقدمه -1

جهانی، نزدیکک  ی سازمان سلامت ها گزارشبا توجه به 

در سراسکر جهکان رنکج     1میلیون نفر از بیماری صکرع  50به 

[. صرع، دومین اختلال مغزی شایع )بعد از سکتۀ 1برند ] می

                                                 
 20/11/1397تاریخ ارسال مقاله:  1

 19/12/1398تاریخ پذیرش مقاله: 

 ینیمشگ دیسعمسئول:  ۀنام نویسند

دانشکده  - زیدانشگاه تبر -تبریز  - مسئول: ایران ۀنویسند نشانی

 یپزشک یگروه مهندس - وتریبرق و کامپ یمهندس

شکود   ۀ تشنج مشخص میرمنتظریغمغزی( است که با وقوع 

های عصبی در زمانی محکدود بکا    [. در این بیماری، سلول1]

طکور غیرطبیعکی، سکبب ایجکاد رفتارهکای       ایجاد سیگنالی به

[. 2شکوند ]  هوشکیاری مکی   دست دادنغیرعادی، تشنج و از 

شکروع اسکتفاده از    بکرای  صکرع  موقکع  و به حیصح صیتشخ

ابکتلا بکه ایکن     سکک یصرع و ککاهش ر  کنندۀ کنترل یداروها

[. در حال حاضر، تشکخیص  3بیماری، امری ضروری است ]

های کمککی ملکل    ایشهای نورولوژی و آزم صرع با آزمایش

 EEGهکای   شود. سیگنال حاصل می 2EEGتصاویر مغزی و 

 ictalو  inter-ictalهای مربوط به صرع  توانند ناهنجاری می

mailto:meshgini@tabrizu.ac.ir


 قیعم یریادگی یها با استفاده از شبکه EEG گنالیصرع از س یماریمختلف ب یها خودکار حالت ییشناسا            2

ازطریکق   3هکا  طور معمکول، نکورون   [. به4را تشخیص دهند ]

نکد؛ بنکابراین، در   ا های الکتریککی بکا هکم در تمکا      سیگنال

طکور   های الکتریکی به فعالیت مغزی افراد عادی، این سیگنال

که در حین صرع، یک فعالیکت   اند؛ درحالی نرمال تنظیم شده

گیرد ککه ایکن    الکتریکی غیرطبیعی در شبکۀ عصبی شکل می

مانکد یکا در    فعالیت الکتریکی افزاینده، در یک محل باقی می

 یابد. کل سطح قشر مغز گسترش می

بازرسی با  یصرع یها یناهنجار ییشناساطور سنتی،  به

های  گیرد. تفسیر سیگنال پزشک متخصص اعصاب انجام می

EEG کننکده   بکر و خسکته   با استفاده از ارزیابی شهودی، زمان

شده، متغیر و محدود به سطح دانکش و   است و نتایج حاصل

تخصص پزشک مربوطه خواهد بود. همچنین داروهای ضد 

% بیمکاران، بکه کنتکرل    30و در انکد   صکرع دارای محکدودیت  

[؛ بنکابراین، ضکروری اسکت    3شنجات قادر نخواهند بکود ] ت

طکور   سیستم خودکار تشخیص کامپیوتری طراحی شود تا به

با استفاده از  EEGهای صرعی را از سیگنال  خودکار، حالت

سیسکتم،  این های یکادگیری ماشکین تشکخیص دهکد.      تکنیک

مربوطکه در تشکخیص بیمکاری،    پزشک بر کمکک بکه   علاوه 

بیمار  در نهفته یها مکانیزم ازیو آشکارسککککدرک  سککککبب

 خواهد شد.

های مغکزی   مراحل مختلفی برای تشنج صرعی )فعالیت

بینکی ایکن    فرد مبتلا به صرع( وجود دارد که در فرآیند پکیش 

هکای پیشکین نشکان     ای دارند. پکژوهش  تشنجات نقش عمده

)فاصلۀ بین  interictalدهند فرآیند تشنج به چهار مرحله  می

)حکین   ictal)پکیش از تشکنج(،    preictal هکا( حالکت   تشنج

شکود. شکواهد نشکان     تقسیم مکی  postictalتشنج( و حالت 

 preictalمغز به نکام   شدۀ ها از حالت شناسایی دهد تشنج می

ها، تمایز قائل شدن بکین   بینی تشنج آیند که پیش به وجود می

 [.5و  4است ] interictalو  preictalهای  حالت

 ییشناسکا  ۀشکده در حکوز   انجکام  ریک مطالعات اخ، اکنون

پارک و همککاران   .شود یم تشنجات صرعی بررسیخودکار 

سیگنال و بکا اسکتفاده از    4[ با استخراج چگالی طیف توان6]

 به( حسا  به هزینه، SVM) 5بند ماشین بردار پشتیبان طبقه

تشککنج  preictalو  interictalهککای  بنککدی حالککت  طبقککه

 هککای تککوان در بانککد  طیککف پرداختنککد. آنهککا  ابککت کردنککد 

high gamma     بیشترین تمکایز را بکین حالکتinterictal و 

preictal شدۀ آنها دارای حساسکیت   دارند. الگوریتم پیشنهاد

بینی  [ چند الگوریتم برای پیش7% بود. پنگ و همکاران ]97

تشنج روی دو نمونۀ انسانی و پکنج نمونکۀ حیکوانی مربکوط     

هکای   شده از تمکامی کانکال   استخراجهای  ارائه کردند. ویژگی

بانکد فرکانسکی    46در  6، شامل آنتروپی شانونEEGسیگنال 

% بکود.  50ای بکا همپوشکانی     انیه 60های  با استفاده از پنجره

، Logistic Regression ،lasso LRبنکدهای   از طبقکه   آنهکا 

SVM 7 های با هستهRBF  8وKNN بنکدی   طبقکه  منظکور  به

نشکان   هکا اده کردند. نتیجۀ پژوهش آنهای صرعی استف حالت

 بنککد )بککرای نمونککۀ حیککوانی( و طبقککه  SVMبنککد  داد طبقککه

lasso LR       برای نمونکۀ انسکانی( بهتکرین عملککرد را بکرای(

، 2/97های مختلکف صکرعی )بکا صکحت %      بندی حالت طبقه

برای نمونۀ حیوانی و صحت  9/90و دقت % 5/81حساسیت %

بکرای نمونکۀ انسکانی(     8/93% و دقت %90، حساسیت %4/95

های طیف تکوان   [ از ویژگی2دهد. ژانگ و همکاران ] ارائه می

و ضکرایب   10، نسکبت طیکف تکوان   9شامل طیکف تکوان نسکبی   

دو  عنکوان  بکه بین تمکام جفکت الکترودهکا     11همبستگی متقابل

 12ها استفاده کردند. آنها فیلتر کالمن از ویژگی مستقلمجموعۀ 

شکده   هکای انتخکاب   ی ویژگکی سکاز  مرتکب  منظور بهرا  2مرتبه 

، AdaBoostبنکد شکامل    طبقکه  3استفاده کردند. همچنکین، از  

SVM   بککا اسککتفاده از هسککتهRBF هککای عصککبی   و شککبکه

هکای مختلکف صکرعی     بندی حالکت  طبقه منظور به 13مصنوعی

بنکدی در ایکن پکژوهش بکا      استفاده کردند. بهترین نتایج طبقکه 

گکزاش شکده    0324/0% و میانگین نرخ کاذب 100حساسیت 

 14های یکادگیری عمیکق   [ از شبکه8است. ترونگو و همکاران ]

ای بکا    انیکه  30های  و با استفاده از پنجره EEGهای  روی داده

منظککور اسکتخراج ویژگککی بهککره بردنککد و   % بککه50همپوشکانی  

گزارش شد.  1/89کانال، % 6درنهایت، حساسیت آنها با تعداد 

ز تبکدیل موجکک تحلیکل    [ بکا اسکتفاده ا  9شارما و همککاران ] 

بکه جداسکازی    16و محاسکبۀ ابعکاد فراکتکال    15فرکانس تحلیلی

پرداختنکد. صکحت روش    interictalو  preictalهکای   حالت

گزارش شده اسکت.   LS-SVM% ،5/98بند  آنها براسا  طبقه

های یادگیری عمیق  [ با استفاده از شبکه10آچاریا و همکاران ]

متصکل، بکه    تماماًلایۀ  3لایه کانولوشنال و  10ی ریکارگ بهو با 

و نرمککال  preictal ،interictalجداسککازی خودکککار مراحککل 
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% و 88پرداختنکککد. روش پیشکککنهادی آنهکککا دارای صکککحت  

 % گزارش شده است.95حساسیت 

تشنجات  خودکار ییشناسا یها تمیچالش عمده در الگور

از  صرعیف مراحل مختل ۀزکنندیمتما  یژگیانتخاب و صرعی،

 ییشناسککا یبکرا  نیشک یمطالعکات پ  بیشکتر در  .اسکت  گریککد ی

و  یمرسککوم آمککار یهککا از روش تشککنجات صککرعی خودکککار

 یهکا  سکپس بکا روش   و شکده  استخراج ییها یژگیو ،یپردازش

 .شکدند  یانتخاب م نهیمطلوب و به یها یژگیو ،یژگیکاهش و

 یبنکد  در طبقکه  خودککار ریصورت غ به ها یژگیو نیاستخراج ا

تشککنجات صککرعی، باعککد پیچیککدگی بککار  مراحککل مختلککف 

مطلوب  یها یژگیو همچنین،. محاسباتی الگوریتم خواهد شد

 ،گکر ید یا لهمسکئ  یمسکئله ممککن اسکت بکرا     کیدر  نهیو به

 یاسکتفاده از روشک   ،نیبنکابرا  ؛محسوب نشکود  یا نهیبه یژگیو

مناسب را بسته به نوع مسکئله و   یها یژگیاست که و یضرور

پکژوهش اسکت. در    نیا یدیکل ۀمسئله نکت نی. اردیبگ ادیداده 

 ییشناسکا  یبکرا  یبنکد  تماماً خودککار دسکته   ۀسامان ،مقاله نیا

و  صکحت ، بکا  های مختلف یک تشنج صکرعی  حالتخودکار 

 یبر مبنا EEG های گنالیس زبالا، با استفاده ا ینیب شیسرعت پ

تکا   شکد ی کانولوشکنال طراحک   یعصکب  ۀو شبک قیعم یریادگی

 ییو شناسکا  هکا  یژگک یو یریادگیمنظور  را به هیخام اول گنالیس

 نیک پکردازش کنکد. ا  مختلف تشنجات صرعی خودکار مراحل 

شکامل حالکت   تشکنجات صکرعی   حالکت   3بر  یپژوهش مبتن

preictal ،ictal است و نرمال. 

 2بخش در  .شده است نیتدو ریصورت ز ادامۀ مقاله به

 یمصککنوع یعصککب ۀو شککبک یبررسکک ی،شککیآزما یهککا داده

کانولوشکنال   یعصکب  ۀ. سکپس شکبک  دنشکو  یم لیوتحل هیتجز

روش  ۀشکبک  ی، معمکار 3. در بخکش  شکود  یداده مک  حیتوض

و  یسکاز  هیشکب  جینتکا ، 4. در بخکش  شود یارائه م یشنهادیپ

 ،درنهایکت  شکوند.  یمک  بررسی نیشیپ یها شبا پژوه سهیمقا

 است. یریگ جهیمربوط به نت 5بخش 

 ها مواد و روش -2

 EEGهای  مجموعۀ داده -2-1

ی، مربکوط  ابیک و ارز شیآزما یشده برا استفاده ۀ بت داد

[. مجموعککۀ داده 11بککه دانشککگاه بلککن آلمککان بککوده اسککت ] 

مربکوط بکه    Bگروه داده یعنکی مجموعکۀ    3کاررفته شامل  به

مربکوط بکه حالکت     Dفرد سالم، مجموعۀ  5حالت نرمال از 

preictal  فرد مبتلا به صرع و مجموعکۀ   5ازE    مربکوط بکه

طور کلی،  فرد در حین تشنج است. به 5از  interictalحالت 

ایپکاک بکا فرککانس     100( شکامل  Eو  B ،Dهر گروه داده )

  انیه است. 6/23هرتز با طول  6/173برداری  نمونه

 (ANN) های عصبی مصنوعی شبکه -2-2

 ،یورود ۀیک اسکت: لا  هیسه لا یدارا ANN ی،طور کل به

را نشکان   ANN کیک  (1) . شککل یخروج ۀیپنهان و لا ۀیلا

واحکد   یشبکه از تعداد(، 1) شکل با توجه به[. 12] دهد یم

 مختلف ساخته یۀلا نیگره در چند اینام نورون ه ب یپردازش

 گونکه  چیهک بکاهم   ،هیموجود در هر لا یها شده است. نورون

 ،یعصکب  ۀمکدل شکبک   باه منظور حل مسئل ندارند. به یارتباط

شوند. پس از  نییتع هیهر لا یمناسب برا یها است وزن ازین

 یهکا  هیک تعکداد لا  ،یریادگیمدل مانند نرخ  یپارامترها نییتع

 یهکا  سکاز، وزن  و تابع فعال هیهر لا یها پنهان، تعداد نورون

محاسکبه و   ،به کمک دادگان آمکوزش  هیمرتبط با هر لا ۀنیبه

 ؛شککود یمکک یابیککارز شیشککبکه بککا دادگککان آزمککا ،تیککدرنها

است ککه  اعوجاج و  رییحسا  به تغ ANNمدل  حال، نیباا

 [.13منجر شود ] فیضع یبند ممکن است به صحت طبقه
 

 
 یخروج ۀیپنهان و لا یۀلا ،یورود یۀاز لا ییشما (:1)شکل 

 یمصنوع یعصب ۀشبک

 های عصبی کانولوشن شبکه -2-3

است.  افتهیبهبود یشبکۀ عصب ،کانولوشنال یشبکۀ عصب

قدرتمنکد در کنکار هکم     یبا روشک  هیلا نیچند ،شبکه نیدر ا

 یکیکارآمد بوده و  اریبس ،روش نی[. ا14] نندیب یآموزش م

 نیماشک  یینکا یمختلکف ب  یها در کاربردها روش نیتر جیاز را

 CNNمکدل   یینهکا  یخروجک  می، تصمANNاست. همانند 

 در ساختار شبکه است. یقبل یها هیلا ا یبراسا  وزن و با
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آموزش  یدو مرحله برا ،کانولوشنال یعصب ۀهر شبک در

 انتشکار  پکس  ۀو مرحلک  17شکرو یانتشکار پ  ۀوجود دارد؛ مرحلک 
18

(BP) [15] BP .تابع اتکلا    انیگراد ۀمحاسب یبرا یروش

خطا را در شبکه در  یها گنالیس BPست. ا ها نسبت به وزن

هکا   وزن یروزرسکان  و باعکد بکه   زنکد  مکی  آموزش پس نیح

به شبکه اعمال  یورود یها داده ۀ نخست،شود. در مرحل یم

 یورود نیبک  یا جز ضرب نقطه یزیعمل چ نیو ا دنشو یم

 اتیککاعمککال عمل ،تیککنهادرهککر نککورون و  یو پارامترهککا

شکبکه   یخروجک  ،و درنهایکت  سکت ین هیکانولوشن در هر لا

 بکه  ایک شکبکه   یپارامترهکا  میمنظکور تنظک   . بهشود یمحاسبه م

 ۀمحاسکب  برای یخروج ۀجیازنت شبکه،آموزش  ،گرید  عبارت 

 یکار، خروجک  نیا ی. براشود یشبکه استفاده م یخطا زانیم

و  سهیمقا ،حیبا پاسخ صح 19تابع خطا کیشبکه با استفاده از 

 ،بعکد  ۀدر مرحلک  شود. یخطا محاسبه م زانیم ،بیترت  نیا به

آغکاز   رانتشکا  پکس  ۀمرحل ،شده محاسبه یخطا زانیبراسا  م

 هکر پکارامتر بکا توجکه بکه      انتیگراد ،مرحله نی. در اشود یم

پارامترها با توجکه   یو تمام شود میمحاسبه  یا رهیزنج ۀقاعد

 یروزرسکان  هدر شکبکه بک   جادشکده یا یبکر خطکا  آنها  ریبه تأ 

انتشکار   یبعد ۀروزرسانی پارامترها، مرحل . بعد از بهشوند یم

 نیک از ا یتعداد مناسکب  ربعد از تکرا .آغاز خواهد شد شرویپ

 ،شکبکه  نیک . در ارسکد  یمک  انیک آموزش شبکه بکه پا  ،مراحل

 یهستند که بعکد کمتکر   ییها یژگیهمان و هیهر لا یخروج

 دارند. یاصل ۀنسبت به داد

 یاصکل  یکۀ کانولوشکنال از سکه لا   ۀشبک کی ،یکل طور به

 20ادغام یۀکانولوشن، لا یۀاند از: لا که عبارت شود یم لیتشک

 نکد یاز فرآ یریجلکوگ  یبرا [.14] (FC) 21تمام متصل یۀو لا

حکذ    هکای  هیک و بهبود عملککرد شکبکه از لا     22برازش شیب

. شکود  مکی اسکتفاده   زیک ن 24ای دسکته  یسکاز  و نرمال 23یتصادف

از  هیک است پکس از هکر لا   ازین یعصب های در شبکه نیهمچن

و توابع  ها هیلا نیا ،در ادامهاستفاده شود که    سازی تابع فعال

 .شوند یم یاجمال معرف به

است ککه  هایی(  شامل فیلترهایی )کرنل لایۀ کانولوشن:

است  سیماتر کی ،کرنل کی. لغزند یم EEG گنالیس یرو

عمکل   ،هیلا نی. اشود یکانوالو م EEG یورود گنالیکه با س

با استفاده از کرنل  یورود EEG گنالیس یکانولوشن را رو

 یژگککیکانولوشککن را نگاشککت و یدهککد. خروجکک یانجککام مکک

 عملگر کانولوشن به شرح زیر است: .نامند یم

(1) 
1

0

N

k n k n

n

y x h







 

بکردار   yو  xتعداد عناصکر در   Nفیلتر،  hسیگنال،  xکه 

 خروجی است.

 هم معرو  است 25کاهش نمونهبه این لایه  لایۀ ادغام:

کانولوشکن را ککاهش    یکۀ از لا یخروجک  هکای  ابعاد نورون و

از  یریجلکوگ  نیمحاسبات و همچنک  و باعد کاهش دهد می

از لایکۀ ادغکام    ،پکژوهش  نی. در اشود یم برازش بیش ۀدیپد

در هکر   نهیشک یب ریاستفاده شده است ککه فقکط مقکاد    26بیشینه

و باعکد ککاهش تعکداد     ککرده را انتخکاب   یژگک ینگاشت و

 .شده است یخروج های نورون

هکا در   سکازی  دارای اتصال کامل به تمام فعال: FCلایۀ 

 لایۀ قبلی است.

از  یریمنظور جلکوگ  به هیلا نیاز ا :یحذف تصادف یۀلا

 نیکار آن به ا ۀ[. نحو15] شود یاستفاده م برازش شیب ۀدیپد

صورت است که در هر مرحلکه از آمکوزش، هکر نکورون بکا      

 ککه  یطکور  بکه  شکود؛  مکی  انداختکه  رونیک از شکبکه ب  یاحتمال

 .ماند یم یشده باق داده شبکه کاهش کی تینهادر

 یساز منظور نرمال به هیلا نیا :یا دسته یساز نرمال یۀلا

کککه  ی[. زمکان 16] شکود  یهکا در داخکل شکبکه انجکام مک      داده

 عیک توز ،شکود  اعمکال   یورود ۀداد  یمحاسبات مختلکف رو 

 رییک با هد  کاهش تغ هیلا نیخواهد کرد. ا دایپ رییها تغ داده

 اعدو ب شیسرعت آموزش شبکه را افزا ،یداخل انسیکووار

 یا دسته یساز نرمال یۀلا لی. تبدشود یم ییدر همگرا عیتسر

 است: ریبه شرح ز

(2) 

( 1)

1

2 ( 1) 2

1

( 1) ( 1)

2

( 1)

( ) ( ) ( )

1

1
( )

( )

n l

B ii

n l

B i Bi

l l

B
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l

l l l

y
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

 



 

 









 





 






 




 

و Bکه 
2

B نکد.  ا دسکته  انسیک و وار نیانگیم بیترت به 

 ی بکات عکدد   ی ابت کوچک بکرا  کی،l  ه،یک شکماره لا 
( 1)ly  ساز نرمال یۀبه لا یبردار ورود،( )lz خروجی بردار 
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)نککورون، کیکک بککه مربککوطنرمککال  )l و( )l بترتیکک بککه 

 ند.ا یریادگینرخ  رییو تغ ا یمربوط به مق یپارامترها

پس از هر لایۀ کانولوشکن، یکک تکابع     سازی: تابع فعال

سازی یک عملگر است  شود. تابع فعال سازی اعمال می فعال

کند و  ها نگاشت می ای از ورودی که خروجی را به مجموعه

[. در 12شود ] ساختار شبکه استفاده میبرای غیرخطی کردن 

هکای   سکازی در لایکه   عنکوان فعکال   بکه  Reluاین پکژوهش از  

ی رخطک یغکانولوشن استفاده شد و ایکن ویژگکی را دارد ککه    

اعمکال کنکد؛ بنکابراین، در     ساختار شبکهبودن و تنکی را به 

تکابع   3برابر تغییرات جزئی در ورودی مقاوم اسکت. رابطکۀ   

Relu دهد. را نشان می 

(3)  
      0

      otherwise

x if x
f x

o


 
  

های  این تابع توزیع احتمالی کلا  :27تابع سافت مکس

کند؛ بنابراین، در لایۀ تمام متصل  خروجی را محاسبه می

بینی اینکه کدام سیگنال  مکس برای پیش آخر از تابع سافت

مربوط است، استفاده  ictalو  preictalورودی به سالم، 

 آن به فرم زیر است: شود و رابطۀ می

(4) 
1

    for 1,  ...
j

K

x

i k x

e
p j k

e
 

  

 p یخروجک  ریشبکه اسکت و مقکاد   یورود x ،که در آن

 است. کبا ی برابر هابوده که مجموع آن کیصفر و  نیب

 روش پیشنهادی -3

 . شکلشود یمقاله ارائه م یروش پشنهاد ،بخش نیدر ا

 .دهد یرا نشان م یشنهادیروش پ یساختار کل (2)

 معماری شبکه -3-1

ککرا    ۀکانولوشنال از کتابخانک  ۀشبک یساز ادهیپ یبرا

 یاستفاه شکده اسکت. معمکار    تونیپا یسینو در زبان برنامه

اسکت:   شکده انتخاب  ریصورت ز به زین قیعم یعصب ۀشبک

همکراه بکا    Relu یرخطک یکانولوشن با تابع غ یۀلا کی( 1)

Dropout  وBN ادغکام   یکۀ لا کی، سپسmax-pooling 

تکرار  گریبار د 7 ،قبل ۀمرحل ی( معمار2) شود؛ یاضافه م

دو  سیمکاتر  کیک بکه   یقبل یمعمار ی( خروج3) شود؛ یم

 یتمکام متصکل بکرا    یکۀ ( دو لا4) شکود؛  یمتصکل مک   یبعد

. درمجمکوع  شکود  یاسکتفاده مک   یخروجک  یکۀ به لا یدسترس

در این معمکاری،  شبکه وجود دارد.  نیپارامتر در ا 84803

ی ها هیلا( و در 128×1فیلتر با اندازۀ بزرگ ) در لایۀ اول از

گرفتکه   ککار   به( 3×1تر ) بعدی، فیلترهایی با اندازۀ کوچک

شده است. استفاده از فیلتر با اندازۀ بزرگ در لایکۀ اول در  

نویزهکای   توانکد  یمک مقایسه با فیلتر با اندازه کوچک، بهتر 

ا انکدازۀ  فرکانس بالا را از بین ببکرد. اسکتفاده از فیلترهکا بک    

های بعدی کانولوشن باعد بازنمایی بهتری  کوچک در لایه

یجکه، عملککرد شکبکه را    درنتو  شود یماز سیگنال ورودی 

و برای  8. برای لایۀ اول کانولوشن از گام بخشد یمبهبود 

های ادغام بیشینه  و برای لایه 1های کانولوشن گام  بقیۀ لایه

 اتیک جزئ (1) جکدول  اسکت.  شکده   گرفتکه در نظکر   2گام 

را نشکان   کاررفتکه  بکه  یشنهادیکانولوشنال پ ۀشبک یمعمار

پنهکان از   یها هیکاهش بعد در لا (1) . طبق جدولدهد یم

 یابد میادامه  128( به ی اولیه زمانیها یژگی)تعداد و 4097

تمکام   یکۀ شکده بکه دو لا   انتخکاب  یژگیبردار و ،و درنهایت

 ییشناسکا  برای Softmaxو  Relu یرخطیمتصل با تابع غ

( 3شکل ) .شود یم صرعی استفاده فتلخودکار مراحل مخ

 دهد. معماری شبکۀ پیشنهادی را نشان می

 یشنهادیپ قیعم ۀآموزش شبک -3-1-1

از روش  یشکنهاد یپ ۀشکبک  یابکر پارامترهکا   نییتع یبرا

 تکابع هکد    ،و خطا استفاده شکده اسکت و درنهایکت    یسع

 001/0 یریادگیک با نرخ  29آدام ۀکنند نهیو به 28کرا  آنتروپی

 ۀانتشکار خطکا بکا انکداز     اند. روش مرسکوم پکس   انتخاب شده

اسکت. تعکداد    شکده آموزش شبکه استفاده  یبرا 10 یا دسته

  ،مقالککه نیککار د کاررفتککه بککه ای  انیککه 6/23 یهککا پککاکیکککل ا

 ۀعنکوان مجموعک   ( به270) ها پاک% ای90است که  پاکیا 300

اسکتفاده   یابیک عنوان مجموعه ارز به ها پاکای %10 ی وآموزش

 .اند  شده
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 (: فلوچارت کلی الگوریتم پیشنهادی2شکل )

 های شبکۀ کانولوشنال (: جزئیات اندازۀ لایه1جدول )

Padding Output value Number of filter Size and filter steps Layer type Number 
yes 750×16 16 8×1/4×1 Convolution1 1 
no 375×16 16 2×1/2×1 Pooling1 2 

yes 375×32 32 3×1/2×1 Convolution2 3 
no 187×32 32 2×1/2×1 Pooling2 4 
yes 187×64 64 3×1/1×1 Convolution3 5 

no 93×64 64 2×1/2×1 Pooling3 6 
yes 93×64 64 3×1/1×1 Convolution4 7 
no 46×64 64 2×1/2×1 Pooling4 8 
yes 46×64 64 3×1/1×1 Convolution5 9 
no 23×64 64 2×1/2×1 Pooling5 10 
yes 23×64 64 3×1/1×1 Convolution6 11 
no 11×64 64 2×1/2×1 Pooling6 12 
yes 11×64 64 3×1/1×1 Convolution7 13 
no 5×64 64 2×1/2×1 Pooling7 14 
yes 5×64 64 3×1/1×1 Convolution8 15 

no 2×64 64 2×1/2×1 Pooling8 16 
yes 2×64 64 3×1/1×1 Convolution9 17 

no 1×64 64 2×1/2×1 Pooling9 18 
 100 1 100 Fully-connected 19 

 6 1 6 Softmax 20 
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 های صرعی بندی مراحل مختلف حالت (: معماری شبکۀ پیشنهادی برای طبقه3شکل )

 
 الگوریتم پیشنهادی(: تخصیص داده در 4شکل )

 

 یشنهادیپ ۀشبک یابیارز -3-1-2

 یشکنهاد یمدل پ یابیارز ،یشنهادیپ ۀبعد از آموزش شبک

 (4). شککل  ردیک گ یها صورت م % از کل داده10با استفاده از 

مقالکه را   نیک شکده در ا  استفاده EEG گنالیس ۀداد صیتخص

 .دهد ینشان م

 بررسی نتایج -4

  نتککلیا ،مقالککه نیککشککده در ا اسککتفاده انککۀیمشخصککات را

Core (TM) i5-3470 8و رم  گککاهرتزیگ 6/1، پردازنککدۀ 

. دهکد  یخطکا را نشکان مک    نمودار (5)است. شکل  تیگابایگ

 افتکه ی ککاهش  0حدود  به 5شبکه از  یخطا (،5) طبق شکل

تکرار  200 یرا برا یشنهادیصحت روش پ (6) است. شکل

صکحت   شکود  یمشکاهده مک  (، 6) مطابق شکل. دهد ینشان م

ی خودککار مراحکل مختلکف    بند دسته یبرا یشنهادیروش پ

 اسکت.  %100به بعد بکه مقکدار  ابکت     140صرعی از ایپاک 

مراحکل مختلکف صکرعی را در     ( نمودار پراکندگی7شکل )

 دهککد. نمککودار پراکنککدگی  هککای کانولوشککن نشککان مککی لایککه

پیشکنهادی در راسکتای   دهکد معمکاری    ( نشکان مکی  7شکل )

ای صکرعی، کارآمکد بکوده اسکت. همچنکین      ه بندی داده طبقه

 3 یبنکد  طبقه یطور جداگانه برا به یشنهادیعملکرد روش پ

طبکق   .شکود  ی( مشاهده م2در جدول )حالت مختلف صرع 

  یبکرا  یشکنهاد یروش پ یختگک یر درهم سی(، ماتر2جدول )

ابی مختلف صکرعی براسکا  معیکار ارزیک    کلا  مراحل  -3

10-fold  صکحت،   ریمقکاد (،3است. جکدول ) گزارش شده
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 دهد یرا نشان م یمختلف یها روش تیو اختصاص تیحساس

انکد. بکا    استفاده کرده Bon-Universityکه از مجموعه داده 

روش  یشده بکرا  گزارش ریمقاد ی(، تمام3توجه به جدول )

% 100 تیو اختصاصک  تیصحت، حساس بیضر ،یشنهادیپ

(، باتوجکه بکه   3طبکق جکدول )   ن،ی. همچنک دهنکد  یرا ارائه م

مراحکل   یبنکد  طبقکه  ی[ برا18[ و ]10] یها صحت پژوهش

هسککتند، صککحت روش  99و % 88% بیککترت کککه بککه یصککرع

 شکود  یگرفتکه مک   جکه یاست. درمجمکوع، نت  100% یشنهادیپ

 تیک مقاله از لحاظ اعتبار و قابل نیا یشنهادیعملکرد روش پ

 است. دوارکنندهیام نان،یاطم

 

 
 تکرار 200(: خطای الگوریتم پیشنهادی برای 5شکل )

 
 تکرار 200(: صحت الگوریتم پیشنهادی برای 6شکل )

 آزمونی برای دادۀ ختگیر درهم(: ماتریس 2جدول )

Ictal Preictal Normal  

0 0 100 Normal 

0 100 0 Preictal 

100 0 0 Ictal 
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 Sleep-EDF گاهیخواب پا ۀدر مجموعه داد نیشیپ یها با پژوهش سهیدر مقا یشنهادیپ تمیعملکرد الگور :(3جدول )

 اختصاصیت صحت حساسیت بند طبقه روش های مختلف الگوریتم

Trung et al. [1] CNN CNN 81% - - 

Zhang et al. [2] RLS ANN - - 9/97% 

Bhattavharyya et al. [17] Tunable Q-factor WT SVM - 6/86% - 

Bhattavharyya et al. [18] EMD RF 9/97% 4/99% - 

Sharma et al. [9] WT LS-SVM 100% - - 

Acharya et al. [10] CNN CNN 95% 8/88% 90% 

 CNN CNN 100% 100% 100% روش پیشنهادی

 

  

  

 

 fold-10های شبکۀ کانولوشن برای مراحل مختلف صرعی براساس معیار  ها در لایه (: نمودار پراکندگی نمونه7شکل )
 



 قیعم یریادگی یها با استفاده از شبکه EEG گنالیصرع از س یماریمختلف ب یها خودکار حالت ییشناسا            10

 یریگ جهینت -5

 مختلف صکرعی خودکار مراحل  ییمقاله، شناسا نیدر ا

از  ،یشنهادیارائه شد. در روش پ قیعم یریادگیبا استفاده از 

. شداستفاده  گریکدیها از  کلا  کیتفک یبرا EEG گنالیس

با استفاده  یمراتب صورت سلسله به ها یژگیپژوهش، و نیدر ا

نشکان   جیشدند. نتکا  تخراجاس یشنهادیکانولوشنال پ ۀاز شبک

ککه   کنکد  یرا انتخکاب مک   ییهکا  یژگیو ی،شنهادیمدل پ ندداد

 جینتکا کنکد.   یمک  جکاد یهکا ا  ککلا   نیرا در بک  زیتما نیشتریب

مختلکف  هکای   حالکت  ککلا   -3 یبنکد  طبقه یبرا تمیالگور

را  100حت، حساسیت و اختصاصکیت % ص بایضر صرعی،

توان از  . باتوجه به بالابودن صحت الگوریتم، میدهد یارائه م

آن برای تشخیص خودکار مراحکل مختلکف صکرعی بکرای     

 کرد.  استفاده  EEGهای حجیم  داده
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7 Radial Basis Functions 
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10 Power Spectrum Ratio 
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12 Kalman Filter 
13 Artificial Neural Network 
14 Deep Learning Networks 
15 Analytic Time- Frequency Flexible Wavelet Transform 
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17 Feedforward 
18 Back Propagation 
19 Loss Function 
20 Pooling Layer 
21 Fully Connected 
22 Over Fitting 
23 Dropout 
24 Batch Normalization 
25 Down Sampling 
26 Max-Pooling 
27 Softmax 
28 Cross Entropy 
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