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Introduction: Epilepsy is one of the mos t common brain disorders that greatly affect 
patients’ life. However, early detection of seizure attacks can significantly improve their 
quality of life. In this s tudy, we evaluated a deep neural network to learn robus t features from 
electroencephalography (EEG) signals to automatically detect and predict seizure attacks. 
Materials and Methods: The architecture consis ts of convolutional neural networks and 
long short-term memory networks. It is designed to simultaneously capture spectral, temporal, 
and spatial information. Moreover, the architecture does not rely on explicit channel selection 
algorithms. The method is applied to the Children’s Hospital of Bos ton-Massachusetts Ins 
titute of Technology dataset (CHB-MIT). To evaluate the method, the proposed model is 
trained in the patient-specific approach. Results: The proposed architecture achieves a 
sensitivity of 90.7 ± 7.9 percent, a false prediction rate of 0.12/h, and a mean prediction 
time of 36.8 minutes. Moreover, in the cases of focal seizures, the proposed model es timates 
the seizure focus. Conclusion: The proposed model achieved a high capability in seizure 
prediction. Moreover, by using the automated feature selection of the deep learning algorithm, 
the patterns of the pre-ictal period in EEG signals were determined. Furthermore, by 
specifying the seizure focus, the model can help neurologists to take further curative actions.
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پيش بينی تشنج صرعی از روی ويژگی های طيفي، زماني و مكاني سيگنال هاي نوار مغزی با استفاده از 
الگوريتم های يادگيری عميق
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چــــــــكيد  ه

واژه هاي كليدي:
1. بيماران

2. یادگيری عميق
3. نوار مغز

را  بيماران  زندگي  زیادي  ميزان  به  که  است  اختلالات دستگاه عصبي  شایع ترین  از  یکي  مقدمه: صرع 
تحت تاثير قرار می دهد. تشخيص زودهنگام حملات صرعی، تأثير زیادی بر کيفيت زندگی بيماران خواهد 
گذاشت. در این پژوهش، یک معماری با ساختار شبکه عصبی عميق برای یادگيری ویژگی های ارزشمند از 
سيگنال های نوار مغزی )EEG( به منظور تشخيص و همچنين پيش بينی تشنج های صرعی ارائه شده است. 
موادوروشها: معماری ارائه شده متشکل از شبکه های عصبی پيچشی و حافظۀ طولانی کوتاه -مدت 
است و به نحوی طراحی شده است که  داده های مکانی، زمانی و طيفی سيگنال های EEG را به کار ببندد. 
ارائه شده روی  ندارد. مدل  تکيه  الکترودها  انتخاب صریح  بر روش های  این، شبکه طراحی شده  بر  علاوه 
مجموعه داده بيمارستان کودکان بوستون-مؤسسه فناوری ماساچوست )CHB-MIT( بکار بسته شده است. 
به منظور ارزیابی مدل، از رویکرد ارزیابی مختص بيمار )Patient-Specific( استفاده شده است. یافتهها: 
حساسيت معماری در پيش بينی تشنج برابر با 7/9 ± 90/7،  نرخ پيش بينی اشتباه تشنج برابر با 0/12 در 
ساعت و ميانگين مدت زمان پيش بينی تشنج تا وقوع تشنج برابر با 3۶/۸ دقيقه به دست آمد. همچنين مدل 
ارائه شده ناحيۀ کانون تشنج )در تشنج های کانونی( را نيز تخمين می زند. نتیجهگیری: مدل ارائه  شده به 
توانایی بالایی در پيش بينی تشنج دست یافت. همچنين با استفاده از قابليت استخراج خودکار ویژگی ها 
در یادگيری عميق، الگوی سيگنال ها در بازۀ پيش از تشنج با دقت مناسبی تعيين شدند. به علاوه، مدل 
بوسيلۀ تخمين ناحيۀ کانون تشنج، می تواند متخصصان اعصاب را در اقدامات درمانی مرتبط یاری نماید.
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صرع��ی اس��ت، بنابرای��ن پيشبين��ی تش��نج چال��ش بيش��تری 
نس��بت ب��ه تش��خيص تش��نج دارد. یک��ی از چالش ه��ای 
دیگ��ر پيش بين��ی تش��نج، کمب��ود داده ه��ای ب��ا ب��ر چس��ب 
 گ��ذاری مناس��ب اس��ت، چ��را ک��ه اکث��ر مجموع��ۀ داده ه��ای 
ح��وزه تش��نج، س��يگنال ها را در دو کلاس تش��نج و نرم��ال 
کلاس بن��دی کرده ان��د، ح��ال آن ک��ه به منظ��ور پيش بين��ی 
تش��نج، ب��ه کلاس س��ومی با عن��وان پي��ش از تش��نج ني��ز 
ني��از می باش��د. ای��ن در حال��ی اس��ت ک��ه متخصص��ان هن��وز 
ب��رای تعری��ف و تعيي��ن الگ��وی ای��ن ب��ازه در س��يگنال های 
دیگ��ر  چالش ه��ای  از   .)4( نرس��يده اند  اجم��اع  ب��ه   EEG
ای��ن ح��وزه، می ت��وان ب��ه جانمای��ی الکتروده��ای EEG روی 
پوس��ت س��ر اش��اره ک��رد. الکتروده��ای مذک��ور ب��ر روی س��ر 
ک��ه س��طحي س��ه بعدی می باش��د، ق��رار می گيرن��د. حف��ظ و 
بهره گي��ری از موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ا، ام��کان تش��خيص 
ن��وع تش��نج و همچني��ن تعيي��ن کان��ون تش��نج در تش��نج های 
کانون��ی را فراه��م می کن��د. ام��ا س��ه بعدی ب��ودن مختص��ات 
مذک��ور، باع��ث افزای��ش ش��دید ب��ار پردازش��ی ش��بکۀ عصب��ی 
می گ��ردد. در اکث��ر پژوهش ه��ای پيش��ين، ب��رای جلوگي��ری 
از افزای��ش ب��ار پردازش��ی، موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ا ب��ه 
کل��ی نادی��ده گرفت��ه ش��ده  و تنه��ا ب��ه اطلاع��ات طيف��ی و 
زمان��ی س��يگنال های EEG بس��نده ش��ده اس��ت )1۶-19(. 
ح��ال آن ک��ه در، به منظ��ور تش��خيص خ��ودکار تش��نج، 
مختص��ات نق��اط مذک��ور ب��ه وس��يله نگاش��ت هم فاصل��ه 
آزیموت��ی )Azimuthal equidis tant projection( ب��ه نحوی در 
صفح��ه دو بع��دی نگاش��ت ش��ده  اس��ت ک��ه فاصل��ه مي��ان نق��اط 
حف��ظ گ��ردد )20(. نتای��ج حاصل��ۀ نش��ان می ده��د ک��ه روش 
اخي��ر ع��لاوه ب��ر ام��کان تعيي��ن کان��ون تش��نج، نس��بت ب��ه 
پژوهش ه��ای دیگ��ر واج��د حساس��يت بالات��ری در تش��خيص 
تش��نج می باش��د. در ای��ن پژوه��ش، به منظ��ور تش��خيص 
و همچني��ن پيش بين��ی تش��نج صرع��ی از ی��ک معم��اری 
متش��کل از ش��بکه های عصب��ی پيچش��یCNN( 2( و حافظ��ۀ 
طولان��ی کوت��اه -م��دتLSTM( 3( اس��تفاده ش��ده ک��ه توانای��ی 
اس��تفاده همزم��ان از اطلاع��ات طيف��ی، زمان��ی و مکان��ی را 
داده  ارائ��ه ش��ده روی مجموع��ه  دارا می باش��د. معم��اری 
بيمارس��تان ک��ودکان موسس��ه فناوری بوس��تون -ماساچوس��ت4 
)CHB-MIT( اعم��ال ش��ده اس��ت. نتای��ج حاصل��ه از ارزیاب��ی 
 )Patient-Specific( معم��اری ب��ا رویک��رد مخت��ص بيم��ار
نش��ان می ده��د ک��ه م��دل ارائ��ه  ش��ده از نظ��ر حساس��يت 
و مي��زان مثب��ت کاذب در پيش بين��ی تش��نج از مدل ه��ای 
پيش��ين بهت��ر عم��ل ک��رده اس��ت. همچني��ن ب��ه دلي��ل حف��ظ 
اطلاع��ات مکان��ی الکتروده��ا، در ص��ورت وق��وع تش��نج کانون��ی، 
می زن��د. تخمي��ن  را  تش��نج  کان��ون  ارائه ش��ده  معم��اری 

مواد و روش ها
معماری

در ای��ن پژوه��ش، جه��ت ني��ل ب��ه دو ه��دف تش��خيص و 

مقدمه
بيم��اری ص��رع )Epilepsy( عب��ارت اس��ت از مجموع��ه ای از 
اخت��لالات مزم��ن سيس��تم عصب��ی مرک��زی ک��ه در آن فعالي��ت  
مغ��ز مخت��ل ش��ده و موج��ب ب��روز تش��نج )Seizure( در بيم��ار 
می گ��ردد. ام��روزه در سراس��ر دني��ا هفت��اد ميلي��ون نف��ر از ای��ن 
بيم��اری رن��ج می برن��د ک��ه ای��ن تع��داد تقریب��اً 1 درص��د از 
م��ردم جه��ان را ش��امل می ش��ود )1(. مبتلای��ان به ای��ن بيماری 
ع��لاوه ب��ر عواق��ب جس��می دچ��ار عواق��ب روان��ی ناخوش��ایندی 
ني��ز می ش��وند ک��ه عموم��اً منج��ر ب��ه کناره گي��ری اجتماع��ی 
آن ه��ا می گ��ردد. تاکن��ون ب��رای کاه��ش ش��دت و بس��امد 
حم��لات، درمان ه��ای مختلف��ی از جمل��ه مص��رف دارو و عم��ل 
جراح��ی م��ورد اس��تفاده ق��رار گرفت��ه اس��ت. ام��ا اث��ر بخش��ی 
درمان ه��ای مذک��ور، ب��ه تش��خيص صحي��ح ن��وع تش��نج بيم��ار 
وابس��ته اس��ت. تش��نج  ها ب��ه دو دس��ته عموم��ی )کل��ی( و 
کانون��ی )جزئ��ی( تقس��يم بندی می ش��وند. تش��نج  عموم��ی، 
تم��ام قس��مت های مغ��ز را درگي��ر می کن��د، در حال��ی ک��ه 
تش��نج کانون��ی، ابت��دا در ی��ک ناحي��ه از مغ��ز ش��روع می ش��ود 
و ممک��ن اس��ت ب��ه قس��مت های دیگ��ر انتش��ار یاب��د )2(. 

در ص��ورت شناس��ایی صحي��ح کان��ون تش��نج در مغ��ز بيم��ار، 
می ت��وان ش��دت بيم��اری را ب��ا عم��ل جراح��ی کاه��ش داد 
)3(. ب��ا در نظ��ر داش��تن تاثي��ری ک��ه حم��لات پياپ��ی تش��نجی 
ب��ر زندگ��ی روزم��ره بيم��اران دارد، پيش بين��ی تش��نج ام��کان 
اج��رای اقدام��ات مراقبت��ی پي��ش از تش��نج را فراه��م س��اخته و 
کيفي��ت زندگ��ی بيم��اران را ب��ه مي��زان قاب��ل توجه��ی افزای��ش 
می ده��د. از س��وی دیگ��ر، توس��عۀ سيس��تم های تش��خيص 
خ��ودکار تش��نج، منج��ر ب��ه تس��ریع در آگاه��ی از وضعي��ت 
بيم��اران و رس��يدگی ب��ه آن ه��ا می ش��ود. نظ��ارت ب��ر فعالي��ت 
 )EEG( 1مغ��ز از طری��ق تحلي��ل س��يگنال های ن��وار مغ��ز
یک��ی از رویکرده��ای متع��ارف تش��خيص تش��نج صرع��ی 
س��يگنال های  متخصص��ان  رویک��رد،  ای��ن  در  می باش��د. 
EEG را ب��رای شناس��ایی الگوی��ی ک��ه نمایانگ��ر تش��نج اس��ت 
تحلي��ل می کنن��د. ای��ن فراین��د س��خت و زمان ب��ر اس��ت و 
ب��ه تجرب��ۀ بالای��ی ني��از دارد. به منظ��ور رف��ع محدودیت ه��ا 
و موان��ع مذک��ور، تاکن��ون پژوهش ه��ای متع��ددی ب��ا انتخ��اب 
دس��تی ویژگی ه��ا س��عی ب��ر تش��خيص خ��ودکار تش��نج از 
ارائ��ه  مدل ه��ای   .)4-12( داش��ته اند   EEG س��يگنال های 
 ش��ده در اکث��ر پژوهش ه��ای مذک��ور ب��ر اطلاع��ات طيف��ی 
س��يگنال ها تکي��ه دارن��د، ح��ال آن ک��ه در برخ��ی از پژوهش ه��ا 
از وابس��تگی زمان��ی س��يگنال های مذک��ور ني��ز اس��تفاده ش��ده 
اس��ت )14-13(. نتای��ج پژوهش ه��ا نش��ان می ده��د ک��ه 
پدی��ده ص��رع پدی��ده ای بس��يار متغي��ر اس��ت و ع��لاوه ب��ر ای��ن 
ک��ه س��يگنال های نمایانگ��ر تش��نج های صرع��ی در مي��ان 
بيم��اران مختل��ف الگ��وی متفاوت��ی دارن��د، تش��نج های ی��ک 
بيم��ار واح��د ني��ز دارای الگوه��ای غي��ر یکس��ان و متفاوت��ی 
می باش��ند )15(.  ب��ه ع��لاوه تف��اوت الگو ه��ا در ب��ازه پي��ش 
از ش��روع حمل��ه، بيش��تر از تف��اوت الگوه��ا هن��گام حمل��ۀ 

1 Electroencephalography; EEG
2 Convolutional Neural Network

3 Long Short Term Memory
4 Childerns Hospital Boston Institute of Technology
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پيش پردازش
در معم��اری ارائ��ه ش��ده، به منظ��ور پيش پ��ردازش داده ه��ا 
از تبدی��ل فوری��ه اس��تفاده ش��ده اس��ت. ابت��دا از ه��ر قطع��ه 
س��يگنال ک��ه ش��امل n کان��ال اس��ت ب��ازه مح��دودی را ب��ا 
اس��تفاده از پنج��ره زمان��ی ج��دا ک��رده )پنج��ره زمان��ی ب��ه 
مي��زان 50 درص��د همپوش��انی دارد( و تبدی��ل فوری��ه داده 
موج��ود در ه��ر کان��ال را در ای��ن ب��ازه محاس��به مي کني��م. 
ط��ول ه��ر پنج��ره براب��ر s ثاني��ه ب��وده ک��ه ب��ا توج��ه ب��ه 
فرکان��س نمون��ه ب��رداری ش��امل m نمون��ه در ه��ر کان��ال 
اس��ت. س��پس ان��رژی س��يگنال در ب��ازه  پنجره ه��ای s ثاني��ه ای 
مذک��ور، ب��ا اس��تفاده از رواب��ط پارس��وال محاس��به می گ��ردد. 
بدی��ن ص��ورت ک��ه خروج��ی رابط��ه ع��ددی مختل��ط می گ��ردد 

پيش بين��ی وق��وع تش��نج صرع��ی، ی��ک معم��اری یادگي��ری 
عمي��ق ب��ا س��اختاری مبتن��ی ب��ر تصویرس��ازی و ش��بکه های 
عصب��ی م��ورد اس��تفاده ق��رار گرفت��ه اس��ت. ای��ن معم��اری از 
 EEG اطلاع��ات مکان��ی، زمان��ی و فرکانس��ی س��يگنال های
به��ره می گي��رد و ع��لاوه ب��ر دق��ت مناس��ب در تش��خيص و 
پيش بين��ی تش��نج، توانای��ی تعيي��ن موض��ع تش��نج در مغ��ز را 
ني��ز دارا می باش��د. همچني��ن در ای��ن معم��اری ب��ا وزن ده��ی 
ب��ه کلاس ه��ای تش��نج، پي��ش از تش��نج و نرم��ال، مش��کل 
ع��دم ت��وازن داده ه��ا رف��ع ش��ده  اس��ت. معم��اری ارائ��ه  ش��ده 
را می ت��وان در قال��ب س��ه گام کل��ی پيش پ��ردازش داده ه��ا، 
تحلي��ل  نهای��ت  در  و   EEG از س��يگنال های  تصویرس��ازی 
تصاوی��ر در ش��بکه های عصب��ی تقس��يم بندی نم��ود. جزئي��ات 
ه��ر بخ��ش ب��ه تفصي��ل در ادام��ه توضي��ح داده ش��ده اس��ت.

تصوير ۱- شمای کلی معماری ارائه شده
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می ش��ود. به منظ��ور حف��ظ اندازه ه��ا، فاصل��ه ه��ر نقط��ه از 
نقط��ه رأس در تصوی��ر دو بع��دی حاصل��ه، براب��ر ب��ا فاصل��ه 
کمان��ی مابي��ن آن دو نقط��ه در س��طح س��ه بعدی در نظ��ر 
گرفت��ه می ش��ود )21(. ش��ایان ذک��ر اس��ت ک��ه اگرچ��ه در 
نگاش��ت هم فاصل��ه آزیموت��ی فاصل��ۀ مابي��ن تم��ام نق��اط از 
رأس ب��ه ش��کل دقي��ق حف��ظ می ش��ود، ام��ا فاصل��ۀ مابي��ن 
دو نقط��ه دلخ��واه )غي��ر رأس( در ص��ورت کمت��ر ب��ودن فاصل��ۀ 
واقع��ی آن دو نقط��ه از س��ه هش��تم محي��ط س��طح س��ه بعدی 
مذک��ور ب��ا خط��ای جزئ��ی و در ص��ورت بيش��تر ب��ودن فاصل��ۀ 
آن ه��ا از س��ه هش��تم محي��ط س��طح س��ه بعدی مذک��ور ب��ا 
خط��ای قاب��ل توجه��ی هم��راه اس��ت )21(. ام��ا ب��ا توج��ه ب��ه 
اینک��ه الکتروده��ا عموم��اً تنه��ا در س��طحی کمت��ر از نيم��ی 
از س��طح س��ر جاگ��ذاری می ش��وند، ل��ذا خط��ای مذک��ور 
عموم��اً جزئ��ی و قاب��ل ص��رف نظ��ر می باش��د. ب��ا نگاش��ت 
موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ا ب��ا نگاش��ت ه��م  فاصل��ه آزیموت��ی، 
تصوی��ری دو بع��دی به عن��وان تصوی��ر مبن��ا حاص��ل می ش��ود 
ک��ه موقعي��ت جدی��د الکتروده��ا، ب��ا نقاط��ی در آن مش��خص 
ش��ده اس��ت. س��پس ب��ا اس��تفاده از داده ه��ای تانس��ور ویژگ��ی 
س��اخته  ش��ده، m تصوی��ر رنگ��یRGB ۶ از تصوی��ر مبنا س��اخته 
می ش��ود. بدی��ن ص��ورت ک��ه در تصوی��ر رنگ��ی متناظ��ر ب��ا 
ه��ر ب��ازه زمان��ی، نقط��ه نمایانگ��ر م��کان الکت��رود در تصوی��ر 
مبن��ا رنگ��ی متناس��ب ب��ا مي��زان ان��رژی آلف��ا، بت��ا و تت��ا در آن 
ب��ازه زمان��ی دارد. س��پس ب��ا اس��تفاده از تکني��ک درون یاب��ی، 
ب��رای ه��ر تصوی��ر رنگ��ی، رن��گ باق��ی نق��اط س��طح س��ر، 
ک��ه مع��ادل س��طوح ان��رژی آلف��ا، بت��ا و تت��ا در ه��ر نقط��ه 
تصاوی��ر  س��پس  می ش��ود.  محاس��به  می باش��د،  س��ر  از 
مذک��ور توس��ط ش��بکۀ عصب��ی م��ورد تحلي��ل ق��رار می گي��رد.

شبكه های عصبی پيچشی
در پژوهش ه��اي مختلف��ي ک��ه ب��راي تحلي��ل س��يگنال هاي 
EEG انج��ام ش��ده اند ش��بکه های عصب��ي ب��ا معماري ه��اي 
متنوع��ي م��ورد اس��تفاده ق��رار گرفت��ه اس��ت. در توانای��ی ای��ن 

ک��ه ان��دازه آن براب��ر ب��ا مق��دار ان��رژی س��يگنال می باش��د. در 
پهن��ای بان��د فرکانس��ی مرتب��ط ب��ا تش��نج، ان��رژی س��يگنال در 
س��ه ب��ازه تت��ا )4 ت��ا ۸ هرت��ز(، آلف��ا )۸ ت��ا 12 هرت��ز( و بتا )12 
ت��ا 40 هرت��ز( ق��رار دارد. همچني��ن از آنجای��ی ک��ه در ح��وزه 
ص��رع فرکانس ه��ای بالات��ر از جمل��ه ب��ازه فرکان��س ب��رق 
ش��هری )50 ت��ا ۶0 هرت��ز( م��ورد اس��تفاده نيس��تند، ني��ازی 
ب��ه ح��ذف فرکان��س ب��رق ش��هری از س��يگنال ها نمی باش��د.

EEG تصويرسازی با سيگنال های

ب��ا اس��تفاده از داده ه��ای حاصل��ه از مرحل��ۀ پيش پ��ردازش، 
ی��ک تانس��ور5 )ب��ردار ویژگ��ی( ک��ه ش��امل ویژگی ه��ا اس��ت 
ایج��اد می ش��ود. ابع��اد تانس��ور براب��ر ب��ا m*n*3 می باش��د. 
ب��ردار س��ه آرای��ه ای متناظ��ر ب��ا ه��ر کان��ال در ه��ر ب��ازه زمان��ی، 
متش��کل از ان��رژی س��يگنال در ناحي��ۀ فرکانس��ی تت��ا، آلف��ا و 
بت��ا، در کان��ال و ب��ازه زمان��ی مذک��ور می باش��د. ع��لاوه ب��ر 
تانس��ور مذک��ور، موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ای ق��رار گرفت��ه 
روی س��ر ني��ز ب��رای افزای��ش حساس��يت ش��بکۀ عصب��ی و 
همچني��ن جانمای��ی کان��ون تش��نج در مغ��ز م��ورد ني��از اس��ت. 

ب��رای کاه��ش پيچيدگ��ی ش��بکۀ عصب��ی، ني��از اس��ت ک��ه 
موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ا روی ی��ک صفح��ه تصویر ش��ود. در 
ای��ن پژوه��ش، به منظ��ور حف��ظ موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ا 
در تصوی��ر دوبع��دی حاصل��ه، از نگاش��ت ه��م  فاصل��ه آزیموت��ی 
اس��تفاده ش��ده اس��ت. ب��ا انتخ��اب ه��ر نقط��ۀ دلخ��واه روی ی��ک 
س��طح س��ه بعدی بس��ته )هم چ��ون س��طح س��يارات، س��ر( 
به عن��وان نقط��ه رأس، پ��س از اعم��ال نگاش��ت هم فاصل��ه 
آزیموت��ی ب��ر س��طح بس��ته مذک��ور نس��بت ب��ه نقط��ه رأس، 
س��طحی دو بع��دی پدی��د می آی��د ک��ه در آن مس��افت )نس��بت 
مس��افت( تم��ام نق��اط نس��بت ب��ه نقط��ه رأس ب��ه ش��کل دقي��ق 
حف��ظ می ش��ود. بدی��ن ص��ورت ک��ه ه��ر نصف النه��ار م��ا بي��ن 
نقط��ه رأس و نقط��ه مقاب��ل نقط��ۀ رأس )متقاط��ر( در س��طح 
س��ه بعدی، پ��س از نگاش��ت ب��ه ی��ک خ��ط راس��ت تبدی��ل 

5 Tensor
6 Red, Green, Blue

تصوير ۲- تفاوت نگاشت هم فاصله آزیموتی با تصویر قائمه نسبت به افق ا: تصویر نگاشت  شده از مجموعه ای از نقاط سه بعدی با استفاده از نگاشت هم فاصله آزیموتی ب: مکان 
واقعی نقاط در دستگاه سه بعدی )معرف مکان الکترودها روی سر( پ: تصویر قائمه از نقاط مذکور نسبت به سطح افق )22(.
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وزن دهی كلاس ها
در داده ه��ای مرتب��ط ب��ا تش��نج، س��يگنال های ب��ا برچس��ب 
تش��نج و پي��ش از تش��نج بس��يار کمت��ر از س��يگنال های ب��ا 
وضعي��ت نرم��ال هس��تند. ای��ن ع��دم ت��وازن داده ه��ا از م��واردی 
اس��ت ک��ه س��بب انح��راف م��دل می گ��ردد. به منظ��ور رف��ع 
ای��ن مش��کل، نس��بت تع��داد رخ��داد ه��ر ی��ک از کلاس ه��ا ب��ه 
تع��داد کل رخداده��ا ب��ا رواب��ط 1، 2 و 3 محاس��به ش��دند )24(. 
بنابرای��ن در تاب��ع هزین��ه Adam ب��ا اس��تفاده از تاب��ع کاهش��ی، 
عک��س ای��ن نس��بت به عن��وان پنالت��ی در نظ��ر گرفت��ه ش��د و 
در داده ه��ا ت��ورش رخ نمی ده��د، ای��ن در حال��ی اس��ت ک��ه 
ب��دون اعم��ال ای��ن تاب��ع مش��کل ع��دم ت��وازن وج��ود داش��ت.

 W)preictal( ،وزن کلاس تش��نج W)seizure( ،در رواب��ط ف��وق
وزن کلاس پي��ش از تش��نج، )W)normal وزن کلاس نرم��ال، 
preictal-( تش��نج،  رخ��داد  تع��داد   Num  )seizure_class(

class( Num تع��داد رخ��داد پي��ش از تش��نج )براب��ر ب��ا تع��داد 
رخ��داد تش��نج(، )Num )normal_class تع��داد رخ��داد حال��ت 
نرم��ال و )Num )all-class تع��داد کل رخداده��ا هس��تند.

ارزيابی معماری پيشنهادی

در ای��ن پژوه��ش مجموع��ه داده بيمارس��تان ک��ودکان بوس��تون 
مؤسس��ه فن��اوری ماساچوس��ت CHB-MIT ک��ه رایج تری��ن 
مجموع��ه داده در ح��وزه تش��نج صرع��ی اس��ت، ب��رای آم��وزش 
و ارزیاب��ی م��دل انتخ��اب گردی��د. ای��ن مجموع��ه داده، ح��اوی 
س��يگنال هاي EEG ثب��ت ش��ده از 21 بيم��ار بس��تری ش��ده در 
بيمارس��تان ک��ودکان بوس��تون اس��ت. بيم��اران مذک��ور همگ��ی 
زی��ر 22 س��ال س��ن دارن��د و جنس��يت 5 نف��ر از آنه��ا مذک��ر و 
17 نف��ر مؤن��ث هس��تند. در مجموع��ه داده مذک��ور، ب��رای ه��ر 
 EEG بيم��ار بي��ن 24 ت��ا 70 س��اعت س��يگنال ضب��ط ش��ده
وج��ود دارد. س��يگنال های ضب��ط  ش��ده ه��ر ی��ک از بيم��اران 
ای��ن مجموع��ه داده ب��ه ص��ورت پيوس��ته و غيرمنقط��ع ب��وده و 
ه��ر ی��ک از بيم��اران لااق��ل دارای 5 تش��نج ثبت  ش��ده هس��تند. 
داده ه��ای ای��ن مجموع��ه داده تنه��ا دارای دو برچس��ب تش��نج 
و نرم��ال هس��تند. تع��داد الکتروده��ا ب��رای ضب��ط س��يگنال 
بي��ن 1۸ ت��ا 23 کان��ال می باش��د )در بعض��ی از بيم��اران 
تع��داد کانال ه��ا کمت��ر ب��وده اس��ت(. فرکان��س نمونه ب��رداری 
25۶ هرت��ز و وض��وح بيت��ی 1۶ بي��ت ضب��ط ش��ده اس��ت. 
از  ارزیاب��ی عملک��رد معم��اری طراح��ی  ش��ده،  به منظ��ور 
 )Patient-Specific( رویک��رد اعتبارس��نجی مخت��ص بيم��ار
اس��تفاده ش��ده اس��ت. در ای��ن رویک��رد ک��ه ط��ی س��ال های 
اخي��ر در ح��وزه ص��رع م��ورد اس��تفاده ق��رار گرفت��ه اس��ت، 
س��يگنال های EEG ه��ر بيم��ار ب��ه ط��ور مس��تقل از باق��ی 

ارائ��ه موقعي��ت  ش��بکه ها به ط��ور خ��اص در اس��تخراج و 
مکان��ی ب��رای تش��خيص تش��نج در مناط��ق مختل��ف مغ��ز 
بررس��ی ش��ده اس��ت )23(. در ای��ن پژوه��ش از 2 لایه پيچش��ی 
تم��ام متص��ل به منظ��ور اس��تخراج ویژگي ه��ا اس��تفاده ش��ده 
اس��ت ک��ه پ��س از ه��ر لای��ه ی��ک لای��ۀ تجميع کنن��ده ب��ا 
اس��تفاده از مق��دار بيش��ينه7 ق��رار دارد، تواب��ع فعال س��از 
می باش��د.   ReLU لایه ه��ا  هم��ه  در  ش��ده  اس��تفاده 
فيلت��ر پيچش��ی ب��رای هم��ه لایه ه��ا ان��دازه 3*3 اس��ت.

شبكه های عصبی بازگشتی

ای��ن ش��بکه ها دارای حلقه های��ی هس��تند ک��ه اطلاع��ات 
ارزش��مند را ب��ا گذش��ت زم��ان و توال��ی طولان��ی حف��ظ 
می کنن��د. ب��ه کم��ک ای��ن ویژگ��ی مي ت��وان اطلاع��ات را 
ط��ی مس��ير طولان��ی ب��ا وابس��تگی های بلن��د م��دت دریاف��ت 
و نگه��داری ک��رد. ای��ن ام��ر به وی��ژه ب��رای تجزی��ه و تحلي��ل 
س��يگنال هاي EEG ک��ه در آن علائ��م تش��نج به ط��ور متوال��ی 
در گ��ذر زم��ان رخ می ده��د بس��يار مفي��د اس��ت. پدی��ده 
ص��رع واج��د ویژگی ه��اي پوی��اي زمان��ي اس��ت، ب��ه عب��ارت 
دیگ��ر، در ه��ر ب��ازه دارای ویژگی ه��ای س��يگنالي مخت��ص ب��ه 
خ��ود اس��ت. بنابرای��ن ب��رای ارائ��ه نتای��ج بهت��ر در پ��ردازش 
بازگش��تی دوطرف��ه۸  از ش��بکۀ عصب��ی  ای��ن س��يگنال ها 
اس��تفاده ش��ده اس��ت ک��ه ی��ک ب��ار ب��ازه زمان��ی از گذش��ته 
ت��ا آین��ده را بررس��ی می کن��د و ب��ار دیگ��ر ب��ازه زمان��ی را از 
آین��ده ت��ا گذش��ته بررس��ی مي کن��د. بدی��ن ص��ورت اطلاع��ات 
س��يگنال ها در بازه ه��ای زمان��ی مختل��ف در حافظ��ه ذخي��ره 
مي گ��ردد ک��ه ب��ه بهب��ود م��دل کم��ک ش��ایانی مي کن��د. 
در واق��ع متخصص��ان ني��ز ب��رای طبقه بن��دی ی��ک پنج��ره 
زمان��ی ب��ه پنجره ه��ای گذش��ته و آین��ده س��يگنال ن��گاه 
می کنن��د. معم��اری ارائ��ه ش��ده ب��ازه s ثاني��ه ای را به عن��وان 
ورودی دریاف��ت مي کن��د و تصوی��ری ب��ا توانای��ی حف��ظ 
موقعي��ت مکان��ی و فرکانس��ی ب��ه ش��بکه ارائ��ه می ده��د.

رويكرد پيش بينی تشنج

س��يگنال های موج��ود در مجموع��ه داده CHB-MIT دارای دو 
برچس��ب تش��نج و حال��ت نرم��ال هس��تند. ح��ال آنک��ه ب��رای 
پيش بين��ی تش��نج، س��ه برچس��ب حال��ت نرم��ال، پي��ش از 
تش��نج و تش��نج م��ورد ني��از می باش��د. بنابرای��ن بخش��ی از ب��ازه 
زمان��ی پي��ش از وق��وع تش��نج را ب��ا برچس��ب پي��ش از تش��نج 
برچس��ب  گ��ذاری کردی��م. س��پس ش��بکۀ عصب��ی ب��ا مجموع��ه 
س��يگنال های ب��ا برچس��ب جدی��د، تح��ت آم��وزش ق��رار داده 
ش��د ت��ا تف��اوت س��يگنال های پي��ش از تش��نج، تش��نج و نرم��ال 
را ف��را بگي��رد. لازم ب��ه ذک��ر اس��ت ک��ه پيش بين��ی تش��نج ب��ا 
بررس��ی تنه��ا ی��ک قطع��ه س��يگنال ب��ا ب��ازه زمان��ی s ثاني��ه ای 
از دق��ت کاف��ی برخ��وردار نيس��ت. ل��ذا به منظ��ور پيش بين��ی 
تش��نج ده قطع��ه س��يگنال آخ��ر بيم��ار م��ورد بررس��ی ق��رار 
گرفت��ه و اگ��ر ۸ ع��دد ی��ا بيش��تر از آن به عن��وان ب��ازه پي��ش 
از تش��نج کلاس بن��دی ش��ود، هش��دار حمل��ه ص��ادر می ش��ود.

7 Max pooling
8 Bidirectional recurrent neural network
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اش��تباه براب��ر ب��ا تع��داد پيش بينی ه��ای تش��نج اش��تباه ب��ه 
ازای ه��ر س��اعت؛ و ميانگي��ن فاصل��ه پيش بين��ی، براب��ر ب��ا 
ميانگي��ن م��دت زم��ان مابي��ن پيش بين��ی وق��وع تش��نج ت��ا 
رخ��داد تش��نج می باش��د. همچني��ن ب��ا توج��ه ب��ه نح��وه 
ن��وار مغ��ز، در رخداده��ای  از س��يگنال های  تصویرس��ازی 
تش��نج کانون��ی، کان��ون تش��نج ب��ه ص��ورت مص��ور تعيي��ن 
گردی��د. تصوی��ر 3 تصوی��ر حاصل��ه از واح��د تصویرس��ازی م��دل 
در لحظ��ه ش��روع تش��نج یک��ی از بيم��اران را نمای��ش می ده��د. 
از آنجای��ی ک��ه ش��دت رن��گ ه��ر ناحي��ه از تصوی��ر، متناس��ب با 
مي��زان ان��رژی در آن ناحي��ه می باش��د، ناحي��ه کان��ون تش��نج 
ناحي��ه ای اس��ت ک��ه ش��دت رنگ��ی بالات��ری نس��بت ب��ه باق��ی 
نق��اط دارد. تخمي��ن ناحي��ه کان��ون تش��نج، ه��م در پيش بين��ی 
تش��نج و ه��م در تش��خيص تش��نج ممک��ن می باش��د. نم��ودار 
1، حساس��يت روش پيش��نهادی را ب��ا پژوهش ه��ای مش��هور 
پيش��ين مقایس��ه ک��رده اس��ت. ش��ایان ذک��ر اس��ت ک��ه 
روش ه��ای مذک��ور صرف��ا ب��ه پيش بين��ی تش��نج پرداخته ان��د 
و تلاش��ی ب��ر تخمي��ن کان��ون تش��نج نداش��ته اند. در نم��ودار 
روش ه��ای  ب��رای  اش��تباه  پيش بين��ی  ن��رخ  مقایس��ه   ،2
مختل��ف ارائ��ه ش��ده اس��ت. همانگون��ه ک��ه مش��اهده می  ش��ود 

بيم��اران بررس��ی می گ��ردد و نتای��ج حاصل��ه صرف��اً ب��رای آن 
بيم��ار کارب��رد دارد. ب��ا توج��ه ب��ه پيچيدگ��ی الگ��وی تش��نج  
و تف��اوت ای��ن الگ��و مي��ان بيم��اران مختل��ف، ای��ن رویک��رد 
از دق��ت مناس��بی برخ��وردار اس��ت. ل��ذا در ای��ن رویک��رد، 
داده ه��ای ه��ر بيم��ار ب��ه ص��ورت مس��تقل از س��ایر داده ه��ا 
ب��ه دو بخ��ش آم��وزش و آزمای��ش تقس��يم بندی مي ش��ود.

نكات عملی در پياده سازی مدل
عصب��ی  ش��بکۀ  الگوریتم ه��ای  و  معم��اری  پياده س��ازی 
اس��ت.  ش��ده  انج��ام   Python برنامه نویس��ی  زب��ان  ب��ا 
اس��تفاده  م��ورد   Python کتابخانه ه��ای  جمل��ه  از 
Scikit-  ،Scipy  ،MNE  ،Numpy  ،Pandas ب��ه  می ت��وان 
ک��رد. اش��اره   Matplotlib و   Tensorflow  ،Keras  ،Learn

يافته ها
نتای��ج حاص��ل از ارزیاب��ی معم��اری ارائ��ه ش��ده ب��ا رویک��رد 
مخت��ص بيم��ار در ج��دول 1 نمای��ش داده ش��ده اس��ت. در 
ج��دول مذک��ور، حساس��يت براب��ر ب��ا ن��رخ پيش بين��ی صحي��ح 
تش��نج ب��ه تع��داد تم��ام رخداده��ای تش��نج، ن��رخ پيش بين��ی 

جدول ۱- نتایج حاصل از ارزیابی معماری با رویکرد مختص بيمار
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تش��خيص زود هن��گام تش��نج، مي��زان حساس��يت ب��الا و ن��رخ 
خط��ای پایي��ن ني��ز از ای��ن م��دل نتيج��ه می ش��ود. ای��ن 
موض��وع در ج��دول 1 و نموداره��ای 1 و 2 قابل مش��اهده اس��ت. 
همچني��ن در روش ارائ��ه ش��ده ب��ا توج��ه ب��ه تصویر س��ازی 
دقي��ق ک��ه ش��امل چين��ش تم��ام نق��اط ب��ر روی جمجمه اس��ت 

روش ه��ای  از  ک��دام  ه��ر  در  اش��تباه  پيش بين��ی  ن��رخ 
پيش��ين بالات��ر از روش پيش��نهادی گ��زارش ش��ده اس��ت.

بحث و نتيجه گيري
مزی��ت اصل��ی م��دل پيش��نهادی ای��ن اس��ت ک��ه ع��لاوه ب��ر 

تصوير ۳- دو تصویر حاصله از مدل در لحظه شروع تشنج. تصویر تک رنگ )راست( نقشه ميزان انرژی بتا در سطح مغز را نمایش می دهد. تصویر رنگی )چپ( مجموع 
ميزان انرژی آلفا، بتا و تتا در سطح مغز را نمایش می دهد. کانون تشنج در هر دو تصویر نمایان است. شایان ذکر است که کانون تشنج همواره در تصاویر تک رنگ که تنها 

یک بازه فرکانسی را نمایش می دهد، نمود پيدا نمی کند و تشخيص کانون تشنج می بایست بر اساس تصویر رنگی صورت پذیرد.

نمودار ۱- مقایسه ميزان حساسيت روش پيشنهادی با روش های پيشين. خطای محاسبه شده از نوع خطای استاندارد می باشد.*: خطای استاندارد گزارش نشده است.

نمودار ۲- مقایسه ميزان نرخ پيشبينی اشتباه روش پيشنهادی با روش های پيشين. خطای محاسبه شده از نوع خطای استاندارد می باشد.*: خطای استاندارد گزارش نشده است.
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توانای��ی تخمي��ن ناحي��ه وق��وع تش��نج در مغ��ز را فراه��م ک��رده 
اس��ت ک��ه ای��ن مس��ئله گام مهم��ی در ح��وزه تش��خيص و 
پيش بين��ی ص��رع می باش��د. نکت��ه قاب��ل بررس��ی در بخ��ش 
تولي��د تصوی��ر، ارائ��ه تصوی��ری گوی��ا از ح��رکات فرکانس��ی 
س��يگنال های EEG در کانال ه��ای مختل��ف مغ��ز اس��ت، ک��ه 
ای��ن مه��م ب��ه عص��ب شناس��ان ح��وزه ص��رع کم��ک می کن��د تا 
ب��ه راحت��ی عملک��رد مغ��ز را م��ورد بررس��ی بص��ری ق��رار دهند. 
ش��ایان ذک��ر اس��ت ک��ه معم��اری ارائ��ه  ش��ده کانال ه��ای خاصی 
را به منظ��ور اس��تخراج ویژگ��ی انتخ��اب نک��رده اس��ت و هم��ه 
کانال ه��ا ب��ه ش��بکه داده ش��ده اس��ت. چ��را ک��ه علائ��م تش��نج 
ممک��ن اس��ت در ه��ر ی��ک از کانال ه��ا نم��ود پي��دا کن��د و م��دل 
ارائ��ه  ش��ده بای��د توانای��ی انتخ��اب کانال ه��ا را داش��ته باش��د.

پيش��نهادات نویس��ندگان ب��رای پژوهش ه��ای آین��ده ب��ه ش��رح 
زی��ر می باش��د:

1- به منظ��ور کش��ف بهت��ر الگوه��ای ب��ازه تش��نج و پي��ش 
اعتبارس��نجی  ارزیاب��ی  رویک��رد  از  اس��تفاده  تش��نج،  از 
ک��ه  چ��را  می ش��ود.  پيش��نهاد  یک طرف��ه  متقاب��ل 
بيم��ار،  مخت��ص  رویک��رد  ب��ه  نس��بت  مذک��ور،  رویک��رد 
ب��رای  اگرچ��ه  می باش��د.  بالات��ری  جامعي��ت  واج��د 
حص��ول جامعي��ت، ب��ه داده ه��ای بيش��تری ني��از اس��ت.

2- آم��وزش و ارزیاب��ی م��دل پيش��نهادی ب��ا مجموع��ه داده های 
دیگ��ر این حوزه به منظور گس��ترش م��دل و افزایش جامعيت آن

ام��کان  شناس��ایی کان��ون تش��نج ب��ا اس��تفاده از س��يگنال های 
مغ��ز فراه��م می آی��د. درکن��ار دقت ه��ای نتيج��ه ش��ده از روش 
پيش��نهادی لازم اس��ت ک��ه ای��ن روش از ابع��اد دیگ��ر ه��م 
م��ورد بررس��ی ق��رار گي��رد. در ج��دول 2 روش ه��ای مختل��ف 
از نظ��ر زم��ان و پيچيدگ��ی مراح��ل پيش پ��ردازش، اس��تخراج 
ویژگ��ی و آم��وزش طبقه بن��د مقایس��ه گردی��ده اس��ت. روش 
ش��بکه های  اعم��ال  ش��امل  ک��ه   FFT +CNN+ BiLSTM
CNN و BiLSTM ب��ر داده پ��ردازش ش��ده توس��ط FFT اس��ت 
نس��بت ب��ه س��ایر روش ه��ا پيچيدگ��ی محاس��باتی کمت��ری در 
ف��از پي��ش پ��ردازش دارد. از س��وی دیگ��ر، ه��ر س��ه روش ب��ه 
واس��طه اس��تفاده از ش��بکه های عصب��ی عمي��ق در مرحل��ۀ 
آم��وزش ب��ا پيچيدگ��ی محاس��باتی زی��ادی مواج��ه هس��تند 
و در نتيج��ه دسترس��ی ب��ه س��خت اف��زار مناس��ب و ب��ا ت��وان 
پ��ردازش ب��الا ب��رای پي��اده س��ازی ای��ن روش ه��ا ضروری اس��ت.

معم��اری ارائه ش��ده در پژوه��ش حاض��ر ک��ه مبتن��ی ب��ر 
س��يگنال های  مکان��ی  موقعي��ت  حف��ظ  ب��ا  تصویرس��ازی 
مغ��زی و دیگ��ر ویژگی ه��ای س��يگنال  EEG اس��ت، موف��ق ب��ه 
دس��ت یابی ب��ه حساس��يت ب��الا، کاه��ش ن��رخ مثب��ت کاذب و 
پيش بين��ی زود هن��گام تش��نج ش��ده اس��ت و می توان��د ام��کان 
درمان��ی  برنامه ری��زی  و  نظ��ارت  پيش بين��ی،  تش��خيص، 
ب��رای بيم��اران مبت��لا ب��ه ص��رع را فراه��م کن��د. به ع��لاوه 
تصویرس��ازی مبتن��ی ب��ر حف��ظ موقعي��ت مکان��ی الکتروده��ا، 

جدول ۲- مقایسه روش  پيشنهادی و مدل های دیگر از نظر زمان و پيچيدگی مراحل پيش پردازش و استخراج ویژگی
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