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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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پیش‌بینی تشنج صرعی از روی ویژگی‌های طيفي، زماني و مكاني سيگنال‌هاي نوار مغزی با استفاده از 
الگوریتم‌های یادگیری عمیق
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چــــــــكيد‌‌ه

واژه‌هاي كليدي:
1. بيماران

2. یادگیری عمیق
3. نوار مغز

را  بيماران  زندگي  زيادي  ميزان  به  که  است  اختلالات دستگاه عصبي  شایع‌ترین  از  يکي  مقدمه: صرع 
تحت تاثیر قرار می‌دهد. تشخیص زودهنگام حملات صرعی، تأثیر زیادی بر کیفیت زندگی بیماران خواهد 
گذاشت. در این پژوهش، یک معماری با ساختار شبکه عصبی عمیق برای یادگیری ویژگی‌های ارزشمند از 
سیگنال‌های نوار مغزی )EEG( به منظور تشخیص و همچنین پیش‌بینی تشنج‌های صرعی ارائه شده است. 
مواد و روش‌ها: معماری ارائه‌شده متشکل از شبکه‌های عصبی پیچشی و حافظۀ طولانی کوتاه -مدت 
است و به نحوی طراحی شده است که  داده‌های مکانی، زمانی و طیفی سیگنال‌های EEG را به کار ببندد. 
ارائه شده روی  ندارد. مدل  تکیه  الکترودها  انتخاب صریح  بر روش‌های  این، شبکه طراحی‌شده  بر  علاوه 
مجموعه داده بیمارستان کودکان بوستون-مؤسسه فناوری ماساچوست )CHB-MIT( بکار بسته شده است. 
به منظور ارزیابی مدل، از رویکرد ارزیابی مختص بیمار )Patient-Specific( استفاده شده است. یافته‌ها: 
حساسیت معماری در پیش‌بینی تشنج برابر با ۷/۹ ± ۹۰/۷،  نرخ پیش‌بینی اشتباه تشنج برابر با ۰/۱۲ در 
ساعت و میانگین مدت زمان پیش‌بینی تشنج تا وقوع تشنج برابر با ۳۶/۸ دقیقه به‏دست آمد. همچنین مدل 
ارائه‌شده ناحیۀ کانون تشنج )در تشنج‌های کانونی( را نیز تخمین می‌زند. نتیجه‌گیری: مدل ارائه ‌شده به 
توانایی بالایی در پیش‌بینی تشنج دست یافت. همچنین با استفاده از قابلیت استخراج خودکار ویژگی‌ها 
در یادگیری عمیق، الگوی سیگنال‌ها در بازۀ پیش از تشنج با دقت مناسبی تعیین شدند. به‏علاوه، مدل 
بوسیلۀ تخمین ناحیۀ کانون تشنج، می‌تواند متخصصان اعصاب را در اقدامات درمانی مرتبط یاری نماید.
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صرع��ی اس��ت، بنابرای��ن پيشبین�ـی تش�ـنج چال�ـش بیش�ـتری 
نسـ�بت بـ�ه تشـ�خیص تشـ�نج دارد. یکـ�ی از چالش‌هـ�ای 
�ـب  �ـر چس �ـا ب �ـی تشــنج، کمبــود داده‌هــای ب �ـر پیش‌بین دیگ
�ـای  ‌گ��ذاری مناس��ب اس�ـت، چ��را ک��ه اکث�ـر مجموع��ة داده‌ه
�ـنج، س�ـیگنال‌ها را در دو کلاس تشــنج و نرمــال  ح��وزه تش
�ـی  کلاس‌بن��دی کرده‌ان��د، ح��ال آن ک�ـه به‌منظ��ور پیش‌بین
تشــنج، بـ�ه کلاس ســومی با‌عنــوان پـی�ش از تشــنج نـی�ز 
نـی�از می‌باش��د. اي��ن در حالــی اســت کــه متخصصــان هنــوز 
بــرای تعری��ف و تعیی��ن الگ��وی ایــن ب��ازه در س��یگنال‌های 
دیگــر  چالش‌هــای  از   .)4( نرس��یده‌اند  اجم��اع  ب��ه   EEG
ایــن حــوزه، می‌تــوان بــه جانمایــی الکترودهــای EEG روی 
پوســت ســر اشــاره کــرد. الکترودهــای مذکــور بــر روی ســر 
�ـطحي ســه‌بعدی می‌باشــد، قــرار می‌گیرنــد. حفــظ و  ک��ه س
بهره‌گــیری از موقعــیت مکانــی الکترودهــا، امــکان تشــخیص 
نــوع تشــنج و همچنــین تعــیین کانــون تشــنج در تشــنج‌های 
کانون��ی را فراه��م می‌کن��د. امــا ســه‌بعدی بــودن مختصــات 
مذک��ور، باعــث افزایــش شــدید بــار پردازشــی شــبکة عصبــی 
می‌گــردد. در اکثــر پژوهش‌هــای پیشیــن، بــرای جلوگــیری 
از افزایــش بــار پردازشــی، موقعــیت مکانــی الکترودهــا بــه 
کلــی نادیــده گرفتــه شــده‌ و تنهــا بــه اطلاعــات طیفــی و 
زمان��ی سیــگنال‌های EEG بس��نده ش��ده اس��ت )16-19(. 
حــال آن ک��ه در، به‌منظــور تشــخیص خــودکار تشــنج، 
مختصــات نقــاط مذکــور بــه وسیــله نگاشــت هم‌فاصلــه 
آزیموتــی )Azimuthal equidis tant projection( بــه نحوی در 
صفحــه دو‌بعــدی نگاشــت شــده‌ اســت کــه فاصلــه مــیان نقــاط 
حف��ظ گ��ردد )20(. نتای��ج حاصلةــ نشــان می‌دهــد کــه روش 
اخــیر عاــوه بــر امــکان تعــیین کانــون تشــنج، نســبت بــه 
پژوهش‌هــای دیگــر واجــد حساسیــت بالاتــری در تشــخیص 
تشــنج می‌باش��د. در ای��ن پژوه��ش، به‌منظــور تشــخیص 
و همچنی��ن پیش‌بینـ�ی تشــنج صرعــی از یــک معمــاری 
متشــکل از شــبکه‌های عصبــی پیچشــیCNN( 2( و حافظةــ 
طولانــی کوتــاه -مــدتLSTM( 3( اس��تفاده شــده کــه توانایــی 
اس��تفاده همزم��ان از اطلاع��ات طیف��ی، زمان��ی و مکان��ی را 
داده  ارائــه شــده روی مجموعــه  دارا می‌باش��د. معم��اری 
بیمارس�ـتان کــودکان موسس�ـه فناوری بوس�ـتون -ماساچوســت4 
�ـج حاصلــه از ارزیابــی  )CHB-MIT( اعم�ـال ش��ده اس�ـت. نتای
 )Patient-Specific( معم��اری ب��ا رویک��رد مخت��ص بیم��ار
�ـیت  �ـر حساس �ـده از نظ �ـه‌ ش �ـدل ارائ نشــان می‌دهــد ک��ه م
و می��زان مثب��ت کاذب در پیش‌بین��ی تشـ�نج از مدل‌هـ�ای 
پیش��ین بهتــر عم�ـل کــرده اس�ـت. همچنــین بــه دلــیل حفــظ 
اطلاع�ـات مکان�ـی الکتروده�ـا، در ص�ـورت وق�ـوع تش�ـنج کانون�ـی، 
می‌زنـ�د. تخمـی�ن  را  تش�ـنج  کان��ون  ارائه‌ش��ده  معم��اری 

مواد و روش‌ها
معماری

در ای��ن پژوه��ش، جه��ت نی�ـل ب��ه دو ه��دف تش��خیص و 

مقدمه
بیمــاری صــرع )Epilepsy( عبــارت اســت از مجموعــه‌ای از 
اختاــلات مزمــن سیســتم عصبــی مرکــزی کــه در آن فعالــیت‌ 
مغ�ـز مخت�ـل ش�ـده و موج�ـب ب�ـروز تش�ـنج )Seizure( در بیمــار 
می‌گــردد. امــروزه در سراســر دنــیا هفتــاد میلــیون نفــر از ایــن 
بیمــاری رنــج می‌برنــد کــه ایــن تعــداد تقریبــاً ۱ درصــد از 
مــردم جهــان را شــامل می‌شــود )1(. مبتلایــان به ایــن بیماری 
عاــوه بــر عواقــب جســمی دچــار عواقــب روانــی ناخوشــایندی 
نــیز می‏شــوند کــه عمومــاً منجــر بــه کناره‌گــیری اجتماعــی 
آن‏هــا می‌گــردد. تاکنــون بــرای کاهــش شــدت و بســامد 
حماــت، درمان‌هــای مختلفــی از جملــه مصــرف دارو و عمــل 
جراحــی مــورد اســتفاده قــرار گرفتــه اســت. امــا اثــر بخشــی 
درمان‌هــای مذکــور، بــه تشــخیص صحــیح نــوع تشــنج بیمــار 
وابســته اســت. تشــنج‌‌ها بــه دو دســته عمومــی )کلــی( و 
کانونــی )جزئــی( تقسیــم‌بندی می‌شــوند. تشــنج‌ عمومــی، 
تمــام قســمت‌های مغــز را درگــیر می‌کنــد، در حالــی کــه 
تشــنج کانونــی، ابتــدا در یــک ناحــیه از مغــز شــروع می‌شــود 
و ممکــن اســت بــه قســمت‌های دیگــر انتشــار یابــد )2(. 

در صــورت شناســایی صحــیح کانــون تشــنج در مغــز بیمــار، 
می‌تــوان شــدت بیمــاری را بــا عمــل جراحــی کاهــش داد 
)3(. بــا در نظــر داشــتن تاثــیری کــه حماــت پیاپــی تشــنجی 
بــر زندگــی روزمــره بیمــاران دارد، پیش‌بینــی تشــنج امــکان 
اجــرای اقدامــات مراقبتــی پــیش از تشــنج را فراهــم ســاخته و 
کیفــیت زندگــی بیمــاران را بــه مــیزان قابــل توجهــی افزایــش 
می‌دهــد. از ســوی دیگــر، توســعة سیســتم‌های تشــخیص 
خــودکار تشــنج، منجــر بــه تســریع در آگاهــی از وضعــیت 
بیمــاران و رسیــدگی بــه آن‏هــا می‏شــود. نظــارت بــر فعالــیت 
 )EEG( 1مغــز از طریــق تحلــیل سیــگنال‌های نــوار مغــز
یکــی از رویکردهــای متعــارف تشــخیص تشــنج صرعــی 
سیــگنال‌های  متخصصــان  رویکــرد،  ایــن  در  می‌باشــد. 
EEG را بــرای شناســایی الگویــی کــه نمایانگــر تشــنج اســت 
تحلــیل می‌کننــد. ایــن فراینــد ســخت و زمان‌بــر اســت و 
بــه تجربةــ بالایــی نــیاز دارد. به‌منظــور رفــع محدودیت‌هــا 
و موانــع مذکــور، تاکنــون پژوهش‌هــای متعــددی بــا انتخــاب 
دســتی ویژگی‌هــا ســعی بــر تشــخیص خــودکار تشــنج از 
ارائــه  مدل‌هــای   .)4-12( داشــته‌اند   EEG سیــگنال‌های 
‌شــده در اکثــر پژوهش‌هــای مذکــور بــر اطلاعــات طیفــی 
سیــگنال‌ها تکــیه دارنــد، حــال آن کــه در برخــی از پژوهش‌هــا 
از وابســتگی زمانــی سیــگنال‌های مذکــور نــیز اســتفاده شــده 
اســت )14-13(. نتایــج پژوهش‌هــا نشــان می‌دهــد کــه 
پدیــده صــرع پدیــده‌ای بسیــار متغــیر اســت و عاــوه بــر ایــن 
کــه سیــگنال‌های نمایانگــر تشــنج‌های صرعــی در مــیان 
بیمــاران مختلــف الگــوی متفاوتــی دارنــد، تشــنج‌های یــک 
بیمــار واحــد نــیز دارای الگوهــای غــیر یکســان و متفاوتــی 
می‌باشــند )15(. ‌بــه عاــوه تفــاوت الگو‌هــا در بــازه پــیش 
�ـة  �ـا هنــگام حمل از شــروع حملــه، بیشــتر از تفــاوت الگوه

1 Electroencephalography; EEG
2 Convolutional Neural Network

3 Long Short Term Memory
4 Childerns Hospital Boston Institute of Technology
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پیش پردازش
در معم��اری ارائ��ه ش��ده، به‌منظــور پیش‌پــردازش داده‌هــا 
�ـه اســتفاده شــده اســت. ابتــدا از هــر قطعــه  �ـل فوری از تبدی
سیــگنال کــه شــامل n کانــال اســت بــازه محــدودی را بــا 
اســتفاده از پنجــره زمانــی جــدا کــرده )پنجــره زمانــی بــه 
مــیزان ۵۰ درصــد همپوشــانی دارد( و تبدــيل فورــيه داده 
موج��ود در ه��ر کان��ال را در اي��ن ب��ازه محاس��به مي‏کني��م. 
طــول هــر پنجــره برابــر s ثانــیه بــوده کــه بــا توجــه بــه 
فرکانــس نمونــه بــرداری شــامل m نمونــه در هــر کانــال 
اســت. ســپس انــرژی سیــگنال در بــازه‌ پنجره‌هــای s ثانــیه‌ای 
مذک��ور، ب��ا اس��تفاده از رواب��ط پارس��وال محاس��به می‌گ��ردد. 
بدیــن صــورت کــه خروجــی رابطــه عــددی مختلــط می‌گــردد 

پیش‌بین��ی وقــوع تشــنج صرعــی، یــک معمــاری یادگــیری 
عمــیق بــا ســاختاری مبتنــی بــر تصویرســازی و شــبکه‌های 
عصبــی مــورد اســتفاده قــرار گرفتــه اســت. ایــن معمــاری از 
 EEG اطلاعــات مکانــی، زمانــی و فرکانســی سیــگنال‌های
بهــره می‌گــیرد و عاــوه بــر دقــت مناســب در تشــخیص و 
پیش‌بینــی تشــنج، توانایــی تعــیین موضــع تشــنج در مغــز را 
نــیز دارا می‌باشــد. همچنــین در ایــن معمــاری بــا وزن‌دهــی 
بــه کلاس‌هــای تشــنج، پــیش از تشــنج و نرمــال، مشــکل 
ع�ـدم ت��وازن داده‌ه�ـا رف��ع شــده‌ اســت. معم��اری ارائ�ـه‌ شــده 
را می‌تــوان در قالــب ســه گام کلــی پیش‌پــردازش داده‌هــا، 
تحلــیل  نهایــت  در  و   EEG از سیــگنال‌های  تصویرســازی 
تصاوی��ر در ش��بکه‌های عصب��ی تقس�ـیم‌بندی نمــود. جزئيــات 
هــر بخــش بــه تفصيــل در ادامــه توضيــح داده شــده اســت.

تصوير ۱- شمای کلی معماری ارائه‌شده
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می‌شــود. به‌منظــور حفــظ اندازه‌هــا، فاصلــه هــر نقطــه از 
نقطــه رأس در تصویــر دو بعــدی حاصلــه، برابــر بــا فاصلــه 
کمانــی مابــین آن دو نقطــه در ســطح ســه‌بعدی در نظــر 
گرفتــه می‌شــود )21(. شــایان ذکــر اســت کــه اگرچــه در 
نگاشــت هم‌فاصلــه آزیموتــی فاصلةــ مابــین تمــام نقــاط از 
رأس بــه شــکل دقــیق حفــظ می‌شــود، امــا فاصلةــ مابــین 
دو نقطــه دلخــواه )غــیر رأس( در صــورت کمتــر بــودن فاصلةــ 
واقعــی آن دو نقطــه از ســه هشــتم محــیط ســطح ســه‌بعدی 
مذکــور بــا خطــای جزئــی و در صــورت بیشــتر بــودن فاصلةــ 
آن‌هــا از ســه هشــتم محــیط ســطح ســه‌بعدی مذکــور بــا 
خطــای قابــل توجهــی همــراه اســت )21(. امــا بــا توجــه بــه 
اینکــه الکترودهــا عمومــاً تنهــا در ســطحی کمتــر از نیمــی 
از ســطح ســر جاگــذاری می‌شــوند، لــذا خطــای مذکــور 
عمومــاً جزئــی و قابــل صــرف نظــر می‌باشــد. بــا نگاشــت 
موقعــیت مکانــی الکترودهــا بــا نگاشــت هــم ‌فاصلــه آزیموتــی، 
تصویــری دو‌بعــدی به‌عنــوان تصویــر مبنــا حاصــل می‌شــود 
کــه موقعــیت جدیــد الکترودهــا، بــا نقاطــی در آن مشــخص 
شــده اس�ـت. ســپس بــا اســتفاده از داده‌هــای تانســور ویژگــی 
ســاخته‌ شــده، m تصویــر رنگــیRGB 6 از تصویــر مبنا ســاخته 
می‌شــود. بدیــن صــورت کــه در تصویــر رنگــی متناظــر بــا 
هــر بــازه زمانــی، نقطــه نمایانگــر مــکان الکتــرود در تصویــر 
مبنــا رنگــی متناســب بــا مــیزان انــرژی آلفــا، بتــا و تتــا در آن 
بــازه زمانــی دارد. ســپس بــا اســتفاده از تکنــیک درون‏یابــی، 
بــرای هــر تصویــر رنگــی، رنــگ باقــی نقــاط ســطح ســر، 
کــه معــادل ســطوح انــرژی آلفــا، بتــا و تتــا در هــر نقطــه 
تصاویــر  ســپس  می‌شــود.  محاســبه  می‌باشــد،  ســر  از 
مذکــور توســط شــبکة عصبــی مــورد تحلــیل قــرار می‌گــیرد.

شبکه‌های عصبی پیچشی
در پژوهش‏هــاي مختلفــي کــه بــراي تحليــل ســيگنال‏هاي 
EEG انجــام شــده‏اند شــبکه‌های عصبــي بــا معماري‏هــاي 
متنوع��ي مــورد اس�ـتفاده ق�ـرار گرفت��ه اس��ت. در توانایــی ایــن 

کــه انــدازه آن برابــر بــا مقــدار انــرژی سیــگنال می‌باشــد. در 
پهنــای بانــد فرکانســی مرتبــط بــا تشــنج، انــرژی سیــگنال در 
س��ه ب��ازه تت��ا )۴ تــا ۸ هرتــز(، آلفــا )۸ تــا ۱۲ هرتــز( و بتا )۱۲ 
تــا ۴۰ هرتــز( قــرار دارد. همچنــین از آنجایــی کــه در حــوزه 
ص�ـرع فرکانس‌ه��ای بالاتــر از جملــه بــازه فرکانــس بــرق 
شــهری )۵۰ تــا ۶۰ هرتــز( مــورد اســتفاده نیســتند، نــیازی 
بــه حــذف فرکانــس بــرق شــهری از سیــگنال‌ها نمی‌باشــد.

EEG تصویرسازی با سیگنال‌های

بــا اســتفاده از داده‌هــای حاصلــه از مرحلةــ پیش‌پــردازش، 
یــک تانســور5 )ب��ردار ویژگــی( کــه شــامل ویژگی‏هــا اســت 
ایجــاد می‌شــود. ابعــاد تانســور برابــر بــا m*n*3 می‌باش��د. 
بــردار ســه آرایــه‌ای متناظــر بــا هــر کانــال در هــر بــازه زمانــی، 
متشــکل از انــرژی سیــگنال در ناحةــی فرکانســی تتــا، آلفــا و 
بت��ا، در کان��ال و ب��ازه زمان��ی مذک��ور می‌باشــد. عاــوه بــر 
تانســور مذکــور، موقعــیت مکانــی الکترودهــای قــرار گرفتــه 
روی ســر نــیز بــرای افزایــش حساسیــت شــبکة عصبــی و 
همچنــین جانمایــی کانــون تشــنج در مغــز مــورد نــیاز اســت. 

بــرای کاهــش پیچیدگــی شــبکة عصبــی، نــیاز اســت کــه 
موقعــیت مکانــی الکترودهــا روی یــک صفحــه تصویر شــود. در 
�ـن پژوه��ش، به‌منظــور حفــظ موقعــیت مکانــی الکترودهــا  ای
در تصوی��ر دوبع�ـدی حاصل��ه، از نگاش��ت هــم‌ فاصلــه آزیموتــی 
اســتفاده شــده اســت. بــا انتخــاب هــر نقطةــ دلخــواه روی یــک 
�ـر(  �ـیارات، س �ـطح س �ـون س �ـته )هم‌چ �ـه‌بعدی بس �ـطح س س
به‌عنــوان نقطــه رأس، پــس از اعمــال نگاشــت هم‌فاصلــه 
آزیموتــی بــر ســطح بســته مذکــور نســبت بــه نقطــه رأس، 
ســطحی دو بعــدی پدیــد می‌آیــد کــه در آن مســافت )نســبت 
مســافت( تمــام نقــاط نســبت بــه نقطــه رأس بــه شــکل دقــیق 
حفــظ می‌ش�ـود. بدی��ن صــورت ک��ه ه��ر نصف‌النه�ـار م�ـا بــین 
نقطــه رأس و نقطــه مقابــل نقطةــ رأس )متقاطــر( در ســطح 
ســه‌بعدی، پــس از نگاشــت بــه یــک خــط راســت تبدیــل 

5 Tensor
6 Red, Green, Blue

تصوير ۲- تفاوت نگاشت هم‌فاصله آزیموتی با تصویر قائمه نسبت به افق ا: تصویر نگاشت ‌شده از مجموعه‌ای از نقاط سه‌بعدی با استفاده از نگاشت هم‌فاصله آزیموتی ب: مکان 
واقعی نقاط در دستگاه سه‌بعدی )معرف مکان الکترودها روی سر( پ: تصویر قائمه از نقاط مذکور نسبت به سطح افق )22(.
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وزن‌دهی کلاس‌ها
در داده‌هــای مرتبــط بــا تشــنج، سیــگنال‌های بــا برچســب 
تشــنج و پــیش از تشــنج بسیــار کمتــر از سیــگنال‌های بــا 
وضعــیت نرمــال هســتند. ایــن عــدم تــوازن داده‌هــا از مــواردی 
اســت کــه ســبب انحــراف مــدل می‌گــردد. به‌منظــور رفــع 
ایــن مشــکل، نســبت تعــداد رخــداد هــر یــک از کلاس‌هــا بــه 
تعــداد کل رخدادهــا بــا روابــط ۱، ۲ و ۳ محاســبه شــدند )24(. 
بنابرای�ـن در تاب�ـع هزین�ـه Adam بــا اســتفاده از تابــع کاهشــی، 
عکــس ایــن نســبت به‌عنــوان پنالتــی در نظــر گرفتــه شــد و 
در داده‌هــا تــورش رخ نمی‌دهــد، ایــن در حالــی اســت کــه 
ب�ـدون اعم�ـال ای�ـن تاب�ـع مش�ـکل ع�ـدم ت�ـوازن وج�ـود داش�ـت.

 W)preictal( ،وزن کلاس تش�ـنج W)seizure( ،در رواب��ط ف��وق
�ـنج، )W)normal وزن کلاس نرمــال،  وزن کلاس پـی�ش از تش
preictal�( تشـ�نج،  رخـ�داد  تعـ�داد   Num  )seizure_class(

class( Num تعــداد رخــداد پــیش از تشــنج )برابــر بــا تعــداد 
رخ�ـداد تش�ـنج(، )Num )normal_class تعــداد رخــداد حالــت 
نرمـ�ال و )Num )all-class تعــداد کل رخدادهــا هســتند.

ارزیابی معماری پیشنهادی

در ای�ـن پژوه�ـش مجموع�ـه داده بیمارس�ـتان ک�ـودکان بوس�ـتون 
مؤسســه فنــاوری ماساچوســت CHB-MIT کــه رایج‌تریــن 
مجموع��ه داده در ح�ـوزه تش�ـنج صرع��ی اس��ت، ب�ـرای آمــوزش 
و ارزیابــی م��دل انتخ��اب گردی��د. ای�ـن مجموع�ـه داده، ح�ـاوی 
ســيگنال‌هاي EEG ثبــت شــده از ۲۱ بیمــار بســتری شــده در 
بیمارس�ـتان کــودکان بوس�ـتون اس�ـت. بيم��اران مذک�ـور همگ�ـی 
زیــر ۲۲ س��ال س�ـن دارنــد و جنسیــت ۵ نف��ر از آنه��ا مذک��ر و 
۱۷ نفــر مؤنــث هســتند. در مجموعــه داده مذکــور، بــرای هــر 
 EEG ـن ۲۴ تــا ۷۰ ســاعت سیــگنال ضبــط شــده� بیمــار بي
�ـاران  �ـک از بیم وجــود دارد. سیــگنال‌های ضب��ط ‌ش��ده ه��ر ی
ای�ـن مجموع��ه داده ب�ـه ص��ورت پیوس��ته و غیرمنقطــع بــوده و 
ه��ر یــک از بیمــاران لااقــل دارای ۵ تشــنج ثبت ‌شــده هســتند. 
داده‌ه�ـای ایــن مجموعــه داده تنهــا دارای دو برچســب تشــنج 
�ـیگنال  �ـط س �ـرای ضب �ـا ب �ـداد الکتروده و نرمــال هس��تند. تع
بــین ۱۸ تــا ۲۳ کانــال می‌باشــد )در بعضــی از بیمــاران 
تع��داد کانال‌هــا کمتــر بــوده اســت(. فرکانــس نمونه‌بــرداری 
�ـز و وضــوح بیتــی ۱۶ بــیت ضبــط شــده اســت.  ۲۵۶ هرت
از  ارزیابــی عملکــرد معمــاری طراحــی‌ شــده،  به‌منظــور 
 )Patient-Specific( رویکــرد اعتبارســنجی مختــص بیمــار
اســتفاده ش�ـده اس��ت. در ایــن رویکــرد کــه طــی ســال‌های 
اخی��ر در ح��وزه صــرع م��ورد اس�ـتفاده قــرار گرفتــه اســت، 
�ـی  �ـتقل از باق �ـور مس �ـه ط �ـار ب �ـر بیم �ـیگنال‌های EEG ه س

ارائــه موقعــیت  ش��بکه‌ها به‌طــور خــاص در اســتخراج و 
مکانــی بــرای تشــخیص تشــنج در مناطــق مختلــف مغــز 
بررس��ی ش��ده اس��ت )23(. در ایــن پژوهــش از ۲ لایه پیچشــی 
تم��ام متص��ل به‌منظ��ور اس��تخراج ويژگي‏ه��ا اســتفاده شــده 
اســت کــه پــس از هــر لایــه یــک لایةــ تجمیع‌کننــده بــا 
اســتفاده از مقــدار بیشیــنه7 قــرار دارد، توابــع فعال‌ســاز 
می‌باشــد.   ReLU لایه‌هــا  همــه  در  شــده  اســتفاده 
فیلتــر پیچشــی بــرای همــه لایه‌هــا انــدازه ۳*۳ اســت.

شبکه‌های عصبی بازگشتی

ایــن شــبکه‌ها دارای حلقه‌هایــی هســتند کــه اطلاعــات 
ارزشــمند را بــا گذشــت زمــان و توالــی طولانــی حفــظ 
می‌کننــد. بــه کمــک ایــن ویژگــی مي‌تــوان اطلاعــات را 
طــی مسیــر طولانــی بــا وابســتگی‌های بلنــد مــدت دریافــت 
و نگهــداری کــرد. ایــن امــر به‌ویــژه بــرای تجزیــه و تحلــیل 
ســيگنال‌هاي EEG کــه در آن علائــم تشــنج به‌طــور متوالــی 
در گــذر زمــان رخ می‌دهــد بسیــار مفــید اســت. پدیــده 
صــرع واجــد ویژگی‏هــاي پوــياي زمانــي اســت، بــه عبــارت 
ديگــر، در هــر بــازه دارای ویژگی‌هــای ســيگنالي مختــص بــه 
خــود اســت. بنابرایــن بــرای ارائــه نتایــج بهتــر در پــردازش 
بازگشــتی دوطرفــه8  از شــبکة عصبــی  ایــن سیــگنال‌ها 
اســتفاده شــده اســت کــه یــک بــار بــازه زمانــی از گذشــته 
تــا آینــده را بررســی می‌کنــد و بــار دیگــر بــازه زمانــی را از 
آینــده تــا گذشــته بررســی ميك‌نــد. بدیــن صــورت اطلاعــات 
سیــگنال‌ها در بازه‌هــای زمانــی مختلــف در حافظــه ذخــیره 
مي‌گــردد کــه بــه بهبــود مــدل کمــک شــایانی ميك‌نــد. 
در واقــع متخصصــان نيــز بــرای طبقه‌بنــدی یــک پنجــره 
زمانــی بــه پنجره‌هــای گذشــته و آینــده سیــگنال نــگاه 
می‌کننــد. معمــاری ارائــه شــده بــازه s ثانــیه‌ای را به‌عنــوان 
ورودی دریافــت ميك‌نــد و تصویــری بــا توانایــی حفــظ 
موقعــیت مکانــی و فرکانســی بــه شــبکه ارائــه می‌دهــد.

روکیرد پیش‌بینی تشنج

سیــگنال‌های موجــود در مجموعــه داده CHB-MIT دارای دو 
برچســب تشــنج و حالــت نرمــال هســتند. حــال آنکــه بــرای 
پیش‌بینــی تشــنج، ســه برچســب حالــت نرمــال، پــیش از 
تش��نج و تش��نج مــورد نــیاز می‌باش��د. بنابرایــن بخشــی از بــازه 
زمان�ـی پی�ـش از وقــوع تشــنج را بــا برچســب پــیش از تشــنج 
برچســب‌ گــذاری کردیــم. ســپس شــبکة عصبــی بــا مجموعــه 
سیــگنال‌های بــا برچســب جدیــد، تحــت آمــوزش قــرار داده 
شــد تــا تفــاوت سیــگنال‌های پــیش از تشــنج، تشــنج و نرمــال 
را فــرا بگــیرد. لازم بــه ذکــر اســت کــه پیش‌بینــی تشــنج بــا 
بررســی تنهــا یــک قطعــه سیــگنال بــا بــازه زمانــی s ثانــیه‌ای 
از دق��ت کاف��ی برخ��وردار نیس��ت. ل��ذا به‌منظــور پیش‌بینــی 
تشــنج ده قطعــه سیــگنال آخــر بیمــار مــورد بررســی قــرار 
گرفتــه و اگــر ۸ ع��دد یــا بیشــتر از آن به‌عنــوان بــازه پــیش 
از تشــنج کلاس‌بنــدی شــود، هشــدار حملــه صــادر می‌شــود.

7 Max pooling
8 Bidirectional recurrent neural network
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اشــتباه برابــر بــا تعــداد پیش‌بینی‌هــای تشــنج اشــتباه بــه 
ازای هــر ســاعت؛ و میانگــین فاصلــه پیش‌بینــی، برابــر بــا 
میانگــین مــدت زمــان مابــین پیش‌بینــی وقــوع تشــنج تــا 
�ـد. همچنــین بــا توجــه بــه نحــوه  �ـنج می‌باش رخــداد تش
نــوار مغــز، در رخدادهــای  از سیــگنال‌های  تصویرســازی 
تشــنج کانونــی، کانــون تشــنج بــه صــورت مصــور تعــیین 
گردیــد. تصوــير ۳ تصویــر حاصلــه از واحــد تصویرســازی مــدل 
در لحظــه شــروع تشــنج یکــی از بیمــاران را نمایــش می‌دهــد. 
از آنجایــی کــه شــدت رنــگ هــر ناحــیه از تصویــر، متناســب با 
مــیزان انــرژی در آن ناحــیه می‌باشــد، ناحــیه کانــون تشــنج 
ناحــیه‌ای اســت کــه شــدت رنگــی بالاتــری نســبت بــه باقــی 
نقــاط دارد. تخمــین ناحــیه کانــون تشــنج، هــم در پیش‌بینــی 
تشــنج و هــم در تشــخیص تشــنج ممکــن می‌باشــد. نمــودار 
1، حساسیــت روش پیشــنهادی را بــا پژوهش‌هــای مشــهور 
پیشیــن مقایســه کــرده اســت. شــایان ذکــر اســت کــه 
روش‌هــای مذکــور صرفــا بــه پیش‌بینــی تشــنج پرداخته‌انــد 
�ـودار  �ـون تش�ـنج نداش�ـته‌اند. در نم �ـر تخمـی�ن کان و تلاش�ـی ب
روش‏هــای  بــرای  اشــتباه  پیش‌بینــی  نــرخ  مقایســه   ،2
مختلــف ارائــه شــده اســت. همانگونــه کــه مشــاهده می‎‏شــود 

بیمــاران بررســی می‌گــردد و نتایــج حاصلــه صرفــاً بــرای آن 
بیمــار کاربــرد دارد. بــا توجــه بــه پیچیدگــی الگــوی تشــنج‌ 
�ـف، ایــن رویکــرد  و تف��اوت ای��ن الگ��و مـی�ان بيمــاران مختل
�ـوردار اس��ت. لــذا در ایــن رویکــرد،  �ـت مناس��بی برخ از دق
�ـر بيمــار بــه صــورت مســتقل از ســاير داده‏هــا  داده‌ه��ای ه
�ـه دو بخ��ش آم��وزش و آزمای��ش تقس��یم‌بندی مي‏شــود. ب

نکات عملی در پیاده‌سازی مدل
عصبــی  شةكــب  الگوریتم‌ه��ای  و  معم��اری  پیاده‌ســازی 
اس��ت.  ش��ده  انج��ام   Python برنامه‌نویســی  زبــان  بــا 
اســتفاده  مــورد   Python کتابخانه‌هــای  جملــه  از 
Scikit-  ،Scipy  ،MNE  ،Numpy  ،Pandas بــه  می‌تــوان 
کــرد. اشــاره   Matplotlib و   Tensorflow  ،Keras  ،Learn

یافته‌ها
�ـل از ارزیابــی معمــاری ارائ��ه شــده بــا رویکــرد  �ـج حاص نتای
مختــص بیمــار در جــدول ۱ نمایــش داده شــده اســت. در 
جــدول مذکــور، حساسیــت برابــر بــا نــرخ پیش‌بینــی صحــیح 
تشــنج بــه تعــداد تمــام رخدادهــای تشــنج، نــرخ پیش‌بینــی 

جدول ۱- نتایج حاصل از ارزیابی معماری با رویکرد مختص بیمار
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تشــخیص زود هنــگام تشــنج، مــیزان حساسیــت بــالا و نــرخ 
خطــای پایــین نــیز از ایــن مــدل نتیجــه می‏شــود. ایــن 
موضــوع در جــدول 1 و نمودارهــای 1 و 2 قابل مشــاهده اســت. 
همچنی��ن در روش ارائــه شــده بــا توجــه بــه تصویر‌ســازی 
دقــیق کــه شــامل چینــش تمــام نقــاط بــر روی جمجمه اســت 

روش‌هــای  از  کــدام  هــر  در  اشــتباه  پیش‏بینــی  نــرخ 
پیشیــن بالاتــر از روش پیشــنهادی گــزارش شــده اســت.

بحث و نتيجه‌گيري
مزیــت اصلــی مــدل پیشــنهادی ایــن اســت کــه عاــوه بــر 

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

یک بازه فرکانسی را نمایش می‌دهد، نمود پیدا نمی‌کند و تشخیص کانون تشنج می‌بایست بر اساس تصویر رنگی صورت پذیرد.

نمودار 1- مقایسه میزان حساسیت روش پیشنهادی با روش‌های پیشین. خطای محاسبه‌شده از نوع خطای استاندارد می‌باشد.*: خطای استاندارد گزارش نشده است.

نمودار 2- مقایسه میزان نرخ پیشبینی اشتباه روش پیشنهادی با روش‌های پیشین. خطای محاسبه‌شده از نوع خطای استاندارد می‌باشد.*: خطای استاندارد گزارش نشده است.
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توانایــی تخمی��ن ناحی��ه وقــوع تشــنج در مغــز را فراهــم کــرده 
اســت کــه ایــن مســئله گام مهمــی در حــوزه تشــخیص و 
پیش‌بینــی صــرع می‌باشــد. نکتــه قابــل بررســی در بخــش 
تولــید تصویــر، ارائــه تصویــری گویــا از حــرکات فرکانســی 
�ـف مغــز اســت، کــه  سیــگنال‌های EEG در کانال‌ه�ـای مختل
ایــن مهــم بــه عصــب شناســان حــوزه صــرع کمــک می‌کنــد تا 
ب��ه راحت��ی عملک��رد مغ��ز را م��ورد بررس��ی بص��ری ق��رار دهند. 
شــایان ذکــر اســت کــه معمــاری ارائــه ‌شــده کانال‌هــای خاصی 
را به‌منظ�ـور اس��تخراج ویژگ�ـی انتخــاب نکــرده اســت و همــه 
کانال‌ه��ا ب�ـه ش��بکه داده ش��ده اس��ت. چ��را ک��ه علائــم تشــنج 
ممکــن اســت در هــر یــک از کانال‌هــا نمــود پــیدا کنــد و مــدل 
ارائــه‌ ش�ـده بای��د توانای��ی انتخ��اب کانال‌هــا را داشــته باشــد.

پیشــنهادات نویســندگان بــرای پژوهش‌هــای آینــده بــه شــرح 
زیــر می‌باشــد:

1- به‌منظــور کشــف بهتــر الگوهــای بــازه تشــنج و پــیش 
اعتبارســنجی  ارزیابــی  رویکــرد  از  اســتفاده  تشــنج،  از 
کــه  چــرا  می‌شــود.  پیشــنهاد  یک‌طرفــه  متقابــل 
بیمــار،  مختــص  رویکــرد  بــه  نســبت  مذکــور،  رویکــرد 
بــرای  اگرچــه  می‌باشــد.  بالاتــری  جامعــیت  واجــد 
حصــول جامعــیت، بــه داده‌هــای بیشــتری نــیاز اســت.

۲- آمــوزش و ارزیابــی مــدل پیشــنهادی بــا مجموعــه داده‌های 
دیگ��ر این حوزه به‌منظور گســترش مــدل و افزایش جامعیت آن

امــکان  شناســایی کانــون تشــنج بــا اســتفاده از سیــگنال‌های 
مغ��ز فراهــم می‏آی��د. درکنــار دقت‏هــای نتیجــه شــده از روش 
پیشــنهادی لازم اســت کــه ایــن روش از ابعــاد دیگــر هــم 
مــورد بررســی قــرار گــیرد. در جــدول ۲ روش‌هــای مختلــف 
از نظ��ر زمــان و پیچیدگ��ی مراح�ـل پیش‌پــردازش، اســتخراج 
ویژگ�ـی و آمــوزش طبقه‌بن��د مقایس��ه گردی�ـده اس��ت. روش 
شــبکه‏های  اعمــال  شــامل  کــه   FFT +CNN+ BiLSTM
CNN و BiLSTM بــر داده پــردازش شــده توســط FFT اســت 
نســبت بــه ســایر روش‏هــا پیچیدگــی محاســباتی کمتــری در 
فــاز پــیش پــردازش دارد. از ســوی دیگــر، هــر ســه روش بــه 
واســطه اســتفاده از شــبکه‏های عصبــی عمــیق در مرحلةــ 
آمــوزش بــا پیچیدگــی محاســباتی زیــادی مواجــه هســتند 
و در نتیجــه دسترســی بــه ســخت افــزار مناســب و بــا تــوان 
پــردازش بــالا بــرای پــیاده ســازی ایــن روش‏هــا ضروری اســت.

معمــاری ارائه‌شــده در پژوهــش حاضــر کــه مبتنــی بــر 
سیــگنال‏های  مکانــی  موقعــیت  حفــظ  بــا  تصویرســازی 
مغــزی و دیگــر ویژگی‌هــای سیــگنال‌ EEG اســت، موفــق بــه 
دســت‌یابی بــه حساسیــت بــالا، کاهــش نــرخ مثبــت کاذب و 
پیش‌بینــی زود هنــگام تشــنج شــده اســت و می‌توانــد امــکان 
درمانــی  برنامه‌ریــزی  و  نظــارت  پیش‌بینــی،  تشــخیص، 
بــرای بیمــاران مبتاــ بــه صــرع را فراهــم کنــد. به‌عاــوه 
تصویرســازی مبتنــی بــر حفــظ موقعــیت مکانــی الکترودهــا، 

جدول ۲- مقایسه روش‌ پیشنهادی و مدل های دیگر از نظر زمان و پیچیدگی مراحل پیش‌پردازش و استخراج ویژگی
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