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Abstract 

There is a growing interest to improve seizure prediction by online analyzing of electroencephalogram 

(EEG) signals in epileptic patients. Seizure attack is occurred infrequently and unpredictably; hence, 

automatic detection of seizure during long-term is highly recommended. In this paper a novel Feature 

Reduction method namely AIS-RCA which adopted from the immunity system is proposed to improve 

the seizure detection rate. The automatic seizure detection can be performed in two successive stages: 

1) The feature extraction/selection stage from EEG signals and 2) classifying the feature vectors by an 

efficient classifier. In this study, first, pseudo-Wigner-Ville distribution was applied to each window of 

the EEG signals and then the extracted features were transformed by AIS-RCA transform to 

represent the features in a more separable space. 

The AIS-RCA transformation matrix is estimated by using chunklets (a chunklet is defined as a subset 

of points that are known to be same). AIS-RCA using the proposed Artificial Immune System 

algorithm named Adaptive Distance-AIRS to discover the chunklets in the data space. Finally KNN 

classifier was applied to the transformed features to classify the seizure and non-seizure windows. The 

experimental results show that the proposed method yields epileptic detection accuracy rate up to 

99.9% which is better than the results achieved by other types of features such as FFT, Wavelet 

transform, entropy and chaotic measures. 
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۱۹۶

  مقدمه-۱
هاي عصبيست که در اثر سوء  بيماري صرع يکي از بيماري

يکي از ابزارهاي . دهد  مغز رخ ميعمل ناگهاني و تکراري
ان براي تشخيص بيماري افراد سروانشنا اي که عصب اوليه

 EEG۱هاي  گيرند ثبت و بررسي سيگنال کار مي مظنون به
 گرفته  مغز  الكتريكي  امواج ثبتاست که توسط دستگاه 

 .شود مي
 بـه   EEGهـاي الکتريکـي       براي تشخيص بيماري، سيگنال   

بهتر اسـت رفتـار خـود       . شوند  ثبت مي  دقيقه   ۲۰مدت حدود   
بـراي تـشخيص    . بيمار نيز در اين لحظات در نظر گرفته شود        

حتي تـا  ( براي مدت زمان بيشتري EEGهاي    تر، سيگنال   دقيق
به همراه رفتار بيمار ضـبط و مـورد بررسـي قـرار             ) چند روز 

هـا و تـشخيص       بررسي دقيق حجم بزرگـي از داده      . گيرند  مي
ــاري د ــوع ســيگنال ک ــداع . شــوار اســتن ــراي اب ــابراين ب بن

هـاي زيـادي    هاي تشخيص خودکار کامپيوتري تـلاش      سيستم
سيـستم تـشخيص خودکـار حمـلات        . صورت گرفتـه اسـت    

هـاي    صرع، با شناسايي الگوهاي مختلف موجود در سـيگنال        
EEG  ،هـاي بيمـاري را       افراد سالم و ناسالم و ويژگـي      تواند    مي

ص خودکار حمـلات    هاي تشخي   بهبود سيستم . تشخيص دهد 
هـاي    هاي محققان است و تاكنون روش       صرع از جمله دغدغه   

 . مختلفي براي آن ارائه شده است
هاي تشخيص خودکار حملات صرع از دو مرحلـة           روش

بندي   ها و طراحي طبقه      از سيگنال  ۲ها  اساسي استخراج ويژگي  
هايي که براي اسـتخراج       از جمله روش  . اند  کننده تشکيل شده  

تـوان بـه       مـي  ،اند  استفاده كرده  EEGهاي     از سيگنال  ها  ويژگي
 ۳دست آوردن ضـرايب موجـک   هايي اشاره کرد که با به   روش

هاي فضايي    استفاده از ويژگي  . اند  اين کار را انجام داده    ] ۱-۴[
، ۸ [۴، بعد همبـستگي   ]۷[، بررسي نسبي دامنه سيگنال      ]۶،  ۵[
نيـز  ] ۱۲،  ۱۱،  ۴ [۶نتروپيا  و محاسبه ] ۱۰ [۵، توان لياپانوف  ]۹

نهايتــاً . انــد در برخــي از کارهــا مــورد اســتفاده قــرار گرفتــه
بنـدي    هـاي طبقـه     دست آمده، به الگوريتم     بردارهاي ويژگي به  

ــده طبقــه. شــوند داده مــي ــاري  بنــدي کنن ، ]۱۴، ۱۳[هــاي آم
، ]۱۶،  ۱۰،  ۱[هـاي عـصبي       ، شـبکه  ]۱۵ [۷هاي تصميم   درخت
SVM۸] ۱۷-۱۹[  ،ANFIS۹] ۳  ،۴  ،۱۱ [بنـدي     جمله طبقـه   از

هـاي حمـلات      هايي هستند که براي شناسـايي سـيگنال         کننده
 .اند صرع مورد استفاده قرار گرفته

 ۱۰هاي حمـلات صـرع از نـوع ناايـستا           از آنجا که سيگنال   
توان اطلاعات زمـان و        مي ۱۱ فركانس -هستند؛ با نمايش زمان   

به همين دليـل در     . فرکانس را به صورت همزمان نمايش داد      
ــس ــان ب ــردازش زم ــات از پ ــانس-ياري از مطالع ــراي  فرك  ب

 ]. ۲۲-۲۰، ۱۶[ها استفاده شده است  استخراج ويژگي
يست که با استفاده از تحليل      مطالعاتاز بهترين   ] ۲۳[مرجع  

را  EEGهـاي     ها از سـيگنال     ، استخراج ويژگي   فركانس -زمان
عـصبي بـه عنـوان        کـارگيري شـبکه     انجام داده است و با بـه      

هـاي خـوبي در مـسئله تـشخيص           ي کننده بـه دقـت     بند  طبقه
 و همکـاران  ۱۲زالس. خودکار حملات صرع دست يافته است    

هـاي زمـاني ثابـت         را در بازه   EEGهاي    ابتدا قطعات سيگنال  
   صـفحه  SPWVD۱۳کـارگيري تبـديل       دست آورده و با بـه       به

 را اســتخراج EEGهــاي   قطعــات ســيگنال فركــانس-زمــان
 بـه    فركـانس  -بنـدي صـفحه زمـان       سيمبا تق ـ ]. ۲۳[اند    نموده
هاي فرکانـسي مختلـف، تقـسيمات         هاي زماني و ناحيه     پنجره

آيـد و انـرژي       دست مـي     به  فركانس -متعددي از صفحه زمان   
  ها در نظر گرفته     موجود در هر قسمت، به عنوان بردار ويژگي       

هاي گزارش شده نيز براساس ترکيبات مختلف         دقت. شود  مي
ــره ــاني و  پنجـ ــاي زمـ ــفحه  هـ ــسي در صـ ــواحي فرکانـ            نـ

مطالعة زالاس و همکاران از ايـن نظـر         .  است  فركانس -زمان
ــار حمــلات صــرع   ــشخيص خودک ــسئله ۴کــه در ت ــوع م  ن

تـرين کارهـاي      بندي در نظر گرفته است؛ يکـي از کامـل           طبقه
هـاي مطلـوبي      هـا بـه دقـت        و در تمام مسئله    بودهانجام شده   

 .دست يافته است
براي ] ۲۳[ در مرجع   يعه نيز از روش پيشنهاد    در اين مطال  

است  استفاده شده  EEGهاي    هايي از سيگنال    استخراج ويژگي 
هـاي صـورت گرفتـه بـر          بنـدي    تنها يک حالت از تقـسيم      اما

 براي توليد بردارهاي ويژگـي در نظـر          فركانس -زمانصفحه  
فرايند تشخيص خودکار حمـلات صـرع را   . گرفته شده است  

در مرحلـة اول بـا پـردازش        . رحله تقسيم کرد   م ۴توان به     مي
 صـفحه   EEGهـاي      برروي قطعـات سـيگنال      فركانس -زمان
آينـد و در مرحلـه دوم بـا     دست مي  قطعات به  فركانس -زمان
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۱۹۷ 

هاي فرکانسي مختلف، در ناحيه هاي زمانيگذاشتن پنجره
  فركانس-سيگنال در هر قسمت از صفحه زمان ميزان انرژي

هاي استخراج شده در نظر   ويژگيمحاسبه و به عنوان
ها و  در مرحله سوم براي انتخاب بهترين ويژگي. شوند مي

 استفاده شده AIS-RCA۱۴ها از تبديل  بهبود فضاي ويژگي
هاي بهبود يافته را براي تشخيص  است و نهايتاً ويژگي

ترين  بندي کننده نزديک هاي حملات صرع به طبقه سيگنال
 اين مراحل نشان داده شده ۱ در شکل. دهيم همسايه مي

 .است
هـاي حمـلات      هدف نهايي اين مقاله تـشخيص سـيگنال       

يکـي  . ترين همسايه است    صرع با استفاده از الگوريتم نزديک     
ــال مــي  ــود طبقــه از اهــدافي کــه دنب ــده  شــود بهب بنــدي کنن

هـاي يـادگيري معيـار        تـرين همـسايه از طريـق روش         نزديک
بندي که از معيار      هاي طبقه   بسياري از الگوريتم  .  است ۱۵فاصله

بـا  . نـد ا  کنند؛ به شدت به اين معيار وابـسته         فاصله استفاده مي  
هـا را     تـوان ايـن الگـوريتم       هاي يادگيري مـي     استفاده از روش  

هـاي    هـا بـا کـم کـردن اثـر ويژگـي             اين روش . بهبود بخشيد 
هـا را بـه صـورت          داده   و اغتشاشي؛ فـضاي    ۱۶ربط، متقابل   بي

هاي اخير به     بسياري از مطالعات سال   . دهند بهتري نمايش مي  
ــارايي الگــوريتم   ــود ک ــوري بهب ــي و تئ ــاي  صــورت تجرب ه

هـاي    بندي را در صورت استفاده از روش        بندي و خوشه    طبقه
در بـسياري از    ]. ۲۶-۲۴[انـد     يادگيري معيار فاصله نشان داده    

تـر از نـوع       مواقع انتخـاب يـک معيـار فاصـله مناسـب مهـم            
 . ستفاده استالگوريتم مورد ا

 
  مراحل روش پيشنهادي-۱شکل 

دسـت    و به  AIS-RCAدر اين مقاله با استفاده از الگوريتم        
اي  ها به گونه   ، فضاي ويژگي  Wآوردن ماتريس تبديل عمومي     

هـاي مربـوط وزن بيـشتر و بـه            يابد که بـه ويژگـي       انتقال مي 
شـود    هاي نـامربوط وزن کمتـري تخـصيص داده مـي            ويژگي

ها کمتـر و نمـايش        ريختگي داده   اي جديد درهم  در فض ]. ۲۷[
ي آنهـا بهتـر صـورت       رشود که جداپـذي     اي مي   ها به گونه    داده
 به کمـک اطلاعـات موجـود در         AIS-RCAتبديل  . پذيرد  مي

هـايي از     ها زير مجموعـه     دسته. شود   تخمين زده مي   ۱۷ها  دسته
ها هستند که به يکديگر شبيه بوده و ممکن اسـت تعـداد               داده

 معمـولاً از     هاي يک دسته    داده. ها را در برگيرند      از داده  اندکي
 ].۲۸[شوند  يک طبقه در نظر گرفته مي

  ها الگوريتم   ها در داده    در اين مطالعه براي پيدا کردن دسته      
AD-AIRS۱۸   الهام گرفتن از سيستم ايمني بـدن ارائـه شـده       با

 AIRS۱۹بهبـود يافتـه الگـوريتم        AD-AIRSالگـوريتم   . است
بــا الهــام گــرفتن از  AD-AIRS. رود شــمار مــي بــه] ۲۹-۳۱[

ــدن از روي الگوهــاي آموزشــي،   عملکــرد سيــستم ايمنــي ب
ايـن  . کنـد   توليـد مـي   ) الگوهـاي نماينـده   (هاي حافظه     سلول
ها براي هر طبقه به طور جداگانـه و هرجـا کـه تجمـع              سلول
 AD-AIRSدر الگوريتم   . شوند  ها بيشتر باشند، ساخته مي      داده

اي شـکل را در بـر          دايره  هاي حافظه محدوده    از سلول هريک  
 AIS-RCAهاي مورد اسـتفاده در الگـوريتم          گيرد که دسته    مي

 .دهد را نمايش مي

         پـــردازش؛ هـــاي آزمـــايش شـــده در ادامـــه مجموعـــه
ها توضيح داده     دست آوردن ويژگي     و نحوه به    فركانس -زمان
 ندا ارائه شده AD-AIRS  وRCAهاي   الگوريتمسپس. ندا شده

کـارايي الگـوريتم    . شده اسـت  معرفي   AIS-RCAالگوريتم  و  
 آن بـا     هاي انجـام شـده و مقايـسه         پيشنهادي و نتايج آزمايش   

 .هاي ديگر در بخش پاياني آمده است روش
 
 ها آوري داده  روش جمع-۲

هاي معرفي شده در مرجع       در اين مطالعه از مجموعه داده     
 ۱۹راد سالم و بيمـاران دچـار صـرع        هاي اف   شامل سيگنال ] ۳۲[

  قطعه سيگنال در   ۵۰۰اين مجموعه، شامل    . استفاده شده است  
 قطعـه  ۱۰۰ که هر مجموعه شـامل       Z  ،O  ،N  ،F  ،S مجموعه   ۵
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 فرد ۵از  Oو  Z  مجموعه.  استs۶/۲۳ به مدت EEGسيگنال 
. هاي باز و بسته ثبت شده است داوطلب سالم با چشم

 در ۲۱کمپال  و هپيو۲۰جنيکوه اپيليت از ناحيN و Fهاي  مجموعه
 شامل S  اند و مجموعه  ثبت شده۲۲حالت بدون صرع

 صرع ضبط شده است  هاييست که در هنگام حمله سيگنال
 به صورت خارج O و Zهاي  مجموعه). ۱جدول (

ثبت  ۲۴اي به صورت درون جمجمه S و N، F  و۲۳اي جمجمه
 نمونه بر ۶۱/۱۷۳ي بردار ها با فرکانس نمونه اند و داده شده

  تاHz۵/۰بازه فرکانس (اند   بيت ديجتايز شده۱۲ثانيه با دقت 

Hz۸۵۲ها در شکل  اي از اين سيگنال نمونه). کند  تغيير مي 
 .اند نمايش داده شده

بنـدي     طبقـه    مـسئله  ۲هاي فوق،     با استفاده از مجموعه داده    
 بـه  Z، O ،N ،Fهـاي   در مـسئله اول، مجموعـه     . شود  مطرح مي 

 به عنوان طبقه دوم در نظر گرفتـه         S   و مجموعه  ۱عنوان طبقه   
 و  S  هاي مجموعه   خواهيم سيگنال   شود و در مسئله دوم مي       مي
Z       از آنجا کـه در پزشـکي       ). ۲جدول  ( را از يکديگر جدا کنيم

 در  اسـت تشخيص اين دو گروه از افراد سالم و بيمار مد نظر            
بنـدي تعريـف      ه طبقه بيشتر تحقيقات انجام شده، فقط دو مسئل      

ات مسائل سـه    مطالع ولي در برخي از      ،]۳۸-۳۳،  ۴-۲ [ندا شده
 ].۲۳[اند  طبقه نيز تعريف شده

 

 هاي مورد استفاده  مجموعه داده-۱جدول 

 مجموعه داده نوع تعداد قطعات
 Z سالم ۱۰۰

 O سالم ۱۰۰
 N بدون صرع ۱۰۰
 F بدون صرع ۱۰۰
 S حمله صرع ۱۰۰

 
 بندي افراد سالم و ناسالم اي طبقهه  مسئله-۲جدول 

Z,O,N,F ( ۱طبقه  ) 
S ( ۲طبقه  ) 

۱مسئله   

Z ( ۱طبقه  ) 
S ( ۲طبقه  ) 

۲مسئله   

 
  فرکانس- پردازش زمان-۱-۲

نمايش  هاي ايستا روش معمول براي پردازش سيگنال
اما اين . استفرکانسي سيگنال با استفاده از تبديل فوريه 

گونه  در اين. في نيستکا هاي ناايستا روش براي سيگنال
. شود  فرکانس سيگنال استفاده مي-ها از نمايش زمان سيگنال

براي اين منظور سيگنال را در دو بُعد فرکانس و زمان نشان 
دهيم که تغييرات فرکانسي سيگنال را در بُعد زمان به  مي

 . دهد خوبي نشان مي

 
S ،F ،N ،O ،Zهاي  هايي از سيگنال  نمونه-۲شکل 
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25 Haming                                                           26 K-Nearest Neighbor                                27 Relevant Component Analysis                                  28 Covariance 
29 Mahalanobis                                                               30 Principal Component Analysis                 31 Linear Discriminate Analysis                                                   32 Second-order  

۱۹۹

 فرکانس بر اساس نوع تبديل مورد استفاده به –زش زمان پردا
در اين . شود  تقسيم ميتقسيم غيرخطيدو دسته خطي و 
و با استفاده   از روش غيرخطي فركانس-مطالعه صفحه زمان

 .آيد دست مي به) ۱ ( در رابطه] SPWVD ]۳۹، ۴۰از تبديل 

)۱(  * 2

( , )

( ) ( ) ( ) ( )
2 2

x

j

SPWD t

h g s t x s x s ds e dπωτ

ω

τ ττ τ
+∞ +∞

−

−∞ −∞

=

⎛ ⎞
− + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∫ ∫

 
 (.)h و (.)gفرکانس،  w زمان، tيگنال،  س(.)xدر اين رابطه 
، ۲۵پنجره همينگ (.)g. اي زمان و فرکانس هستند توابع پنجره

 نقطه ۵۱۲ فرکانسي به طول   پنجره(.)h نقطه و ۶۴به طول 
 .است

 
 ها  استخراج ويژگي-۲-۲

بندي   را قسمت فركانس- زمان ها صفحه براي استخراج ويژگي
، انرژي نسبي موجود )۲ (  رابطهو با استفاده از] ۲۳[کنيم  مي

ها در نظر  در هر قسمت را محاسبه و به عنوان بردار ويژگي
 :گيريم مي

)۲(  ( , ) ( , )
i j

xt
f i j SPWVD t d dt

ω
ω ω= ∫ ∫ 

نشان  jωاُمين پنجره زماني و  i نشان دهندهtiدر اين رابطه 
 . تساُمين ناحيه فرکانسيjدهنده

، ۳ول  مطـابق جـد   فركانس-بندي صفحه زمان براي تقسيم 
 ۱۳ قـسمت مـساوي و بُعـد فرکـانس را بـه              ۵بُعد زمان را به     

 . کنيم ناحيه فرکانسي تقسيم مي
  هاي فرکانسي در بُعد فرکانس صفحه بندي ناحيه  تقسيم-۳جدول 

 ]۲۳[ بر اساس روش مرجع  فركانس-زمان
(HZ) هاي فرکانسي ناحيه  

۲- ۰  
۴-۲  
۶-۴  

۸-۶  

۱۰-۸  

۱۲-۱۰  
۱۶-۱۲  

۲۰-۱۶  
۲۴-۲۰  

۲۸-۲۴  

۳۲-۲۸  

۳۶-۳۲  

۴۰-۳۶  

اي است که در نواحي از  بندي ناحيه فرکانسي به گونه تقسيم
تري  هاي کوچک  با انرژي بيشتر، قسمت فركانس-صفحه زمان

 . در نظر گرفته شده است
بنـدي     تقـسيم    دسـت آمـده بـه نحـوه         هاي بـه    تعداد ويژگي 

 ـ         . بستگي دارد   ۵ (۶۵ر  در ايـن مطالعـه، تعـداد تقـسيمات براب
همچنين کل انـرژي    . است)  ناحيه فرکانسي  ۱۳پنجره زماني و    

بنابراين هر بردار داده    . شود  ها افزوده مي    سيگنال به اين ويژگي   
 . است  ويژگي۶۶داراي 

 
 ها  بهبود فضاي ويژگي-۳-۲

ها  بندي داده براي طبقه KNN۲۶در اين مطالعه از الگوريتم 
ا به کارگيري معيار ب KNN  الگوريتم. استفاده شده است
ترين   آزمون را از روي کلاس نزديک فاصله، کلاس داده

اين الگوريتم به شدت به معيار . يابد هاي آموزشي مي داده
بسياري از .  استفاده شده در فضاي داده وابسته است فاصله

هاي يادگيري معيار فاصله به  تحقيقات با استفاده از روش
  اقليدسي معمولي اده از فاصلههاي بهتري نسبت به استف دقت
توان به  ها مي از جمله اين روش]. ۲۶-۲۴[اند  يافته  دست

 ].۴۱[اشاره کرد  RCAالگوريتم 
 
 ) RCA( ۲۷ تحليل اجزاء وابسته-۱-۳-۲

دار  اين الگوريتم ساده و مؤثر با استفاده از مجموع وزن
ها، نوعي  هاي موجود در داده  دسته۲۸هاي کوواريانس ماتريس

اين الگوريتم مانند . کند  را ايجاد مي۲۹فاصله ماهالانوبيس
 ۳۲هاي آماري مرتبه دوم به ويژگي LDA ۳۱و  PCA۳۰هاي  روش
برخي از مطالعات بهبود نتايج در استفاده . ها وابسته است داده

 RCA]. ۴۳، ۴۲، ۲۸[اند  را نشان داده RCAاز روش يادگيري 
هاي نامربوط   ويژگيأثيرت ،Wدست آوردن ماتريس تبديل  با به

ها با استفاده از  در اين روش فضاي ويژگي. کند را کمتر مي
هاي  اي که ويژگي يابد به گونه تغيير مي Wتبديل خطي 

 مورد استفاده در فضاي جديد اثر  نامربوط در معيار فاصله
معيار فاصله اقليدسي در فضاي جديد شبيه . کمتري دارند
دست  به .هاست س در فضاي اصلي داده ماهالانوبي معيار فاصله

هاي موجود در مجموعه داده  از دسته Wآوردن ماتريس تبديل 
هاست که به  اي از داده ، زيرمجموعه دستههر . شود استفاده مي

 .اند يکديگر شبيه
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  زارع و همكاران

33 Whitening                                                                 34 Gaussian distribution 

۲۰۰

 
)الف( )ب(  )ج(   

  
)د( )ه(   

حذف برچسب ) مجموعه داده اوليه؛ ب) ؛ الف۳۴ طبقه با توزيع گوسي۳هاي   بر روي دادهRCAها با اعمال الگوريتم   تغيير فضاي داده-۳شکل 
 ها  بر دادهRCAاعمال تبديل ) هها به مبدا؛  انتقال دسته) ؛ د)دهند نقاط يک رنگ و يک شکل يک دسته را نشان مي(ها  انتخاب دسته) ها؛ ج داده

 
ي کاهش  ، برا PCA، مانند   RCAتوان از روش      همچنين مي 

در اين قسمت الگوريتم    . ها استفاده کرد    هاي داده   تعداد ويژگي 
RCA              هـاي     به صورت قـدم بـه قـدم بـر روي مجموعـه داده

که در آن هر الگـو   {i = 1, ..., n | (Xi, Ci)}آموزشي به شکل 
ــا Xi = [xi1, xi2, ..., xim]T بــردار  طبقــه        Mويژگــي و  m ب

Ci= [1,2,…,M]ه شده است؛ نشان داد است: 
هـاي    در اولين قدم ميـانگين هـر دسـته محاسـبه و داده            . ۱

تفاضـل  (يابنـد     موجود در آن دسته به اندازه ميانگين انتقال مي        
 ؛)هاي موجود در آن دسته ميانگين هر دسته، از داده

ها  هاي موجود در دسته محاسبه ماتريس کوواريانس داده  . ۲
 ):۳ (  با استفاده از رابطهĈدست آوردن ماتريس و به

)۳(  
, ,

1 1

1ˆ ˆ ˆ( )( )
jnk

T
j i j j i j

j i
C x m x m

p = =
= − −∑∑

 
اُم شامل j اند و دسته دسته قرار گرفته kداده در  pدر اين رابطه 

}هاي  داده }j,i 1
x jn

i =
ˆ با ميانگين  jmاست؛  

دست آوردن ماتريس تبديل       و به  Ĉ   مقادير ويژه   محاسبه. ۳
P  بــا انتخــابr بــردار ويــژه Ĉدســت آوردن   و بــهˆ

newC بــا 
 ):۴ ( استفاده از رابطه

)۴(  ˆ ˆ. .T
newC P C P= 

1، به صورت ۳۳کننده   تبديل سفيد   محاسبه. ۴
2ˆ.RCA newW P C

−
= 

new.(ها   اعمال آن بر روي کل دادهو RCAx W x=.( 

، )مـاتريس واحـد    P=I) I و قـرار دادن      ۳  با حذف مرحلـه   
ˆ

newC    برابر با Ĉ شود و تبديل       ميRCA   دسـت    استاندارد بـه
وبي استاندارد را بـه خ ـ  RCA مراحل الگوريتم    ۳شکل  . آيد مي

 .دهد نشان مي
 

 ها دست آوردن دسته به -۲-۳-۲
هاي موجود  بايد کوواريانس دسته RCA تبديل  براي محاسبه

هاي مختلفي براي پيدا کردن  روش. ها را محاسبه کرد در داده
ها  بيشتر اين روش. ها پيشنهاد شده است ها در داده دسته
سپس گيرند و  ها را به صورت بدون برچسب در نظر مي داده

هاي موجود  هاي يادگيري بدون ناظر، دسته با استفاده از روش
هاي موجود در يک دسته بايد  تمام داده. يابند ها را مي در داده

 ). ۴شکل (از يک طبقه در نظر گرفته شوند 

 
 الف

 
 ب

 
 ج

هاي بدون در نظر  داده) دار؛ ب هاي برچسب داده)  الف-۴شکل 
 ها وجود در دادههاي م دسته) گرفتن برچسب؛ ج
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35 Affinity Threshold                                                                 36 Matched Memory Cell 

۲۰۱ 

هـاي سيـستم    در اين مطالعه با استفاده از يکي از الگوريتم      
هـاي موجـود در       ، دسـته  AD-AIRSايمني مصنوعي بـه نـام       

 .کنيم را ارائه مي AIS-RCAيابيم و الگوريتم  ها را مي داده
 
 AIRS - AD الگوريتم سيستم ايمني مصنوعي-۴-۲

AD-AIRSني مصنوعي هاي سيستم ايم  يکي از الگوريتم
است که از  AIRSاي از الگوريتم  نسخهاين الگوريتم . است

با الهام  AD-AIRS. کند نوعي معيار فاصله وفقي استفاده مي
گرفتن از سيستم ايمني بدن بردارهايي را به عنوان مراکز 

کند که در اصطلاح به آنها  ي درون هر طبقه پيدا مي ها خوشه
اين . شود گفته مي) ايندهيا الگوهاي نم(هاي حافظه  سلول

الگوريتم سعي در پيدا کردن تعداد و مکان بهينه مراکز 
قبل از ارائه الگوريتم    . دارد ها در درون هر کلاس خوشه

AD-AIRS  مراحل مختلف الگوريتمAIRS  را که شرح کامل
طور خلاصه توضيح  آمده است، به] ۳۱[آن در مرجع 

 .دهيم مي
 

 AIRS الگوريتم -۱-۴-۲
AIRSهاي سيستم ايمني مصنوعي است که   يکي از الگوريتم

 کوچکي از  با الهام گرفتن از سيستم ايمني طبيعي مجموعه
هاي  را از روي داده) الگوهاي نماينده(هاي حافظه  سلول

 الگوريتم كلّي چارچوب ۵شکل . کند آموزشي توليد مي
AIRSدهد  را نشان مي. 

هـاي   مجموعـه داده هـاي   در مرحله اول الگوريتم ويژگـي    
شـوند و بـه پارامترهـاي         نرمـال مـي   ] ۰،۱[آموزشي در بـازه     

) AT (۳۵آسـتانه شـباهت   . شـود   الگوريتم مقداردهي اوليه مـي    

رابطه (گيرد     پارامتريست که در اين مرحله مقدار مي       ترين  مهم
۵.( 

)۵(  
1

1 1
( , )

( 1) / 2

n n
i j

i j i
d ag ag

AT
n n

−

= = +
∑ ∑

=
− 

هاي  دهدا(هاي آموزشي  ژن  تعداد آنتيnدر اين رابطه 
ژن ورودي هستند و  امين آنتيjامين و agj ،i و  agi، )آموزشي

( , )i jd ag ag ژن  بين دو آنتي) درجه شباهت( فاصله اقليدسي
از  Pi آموزشي  با داده Q اقليدسي الگوي  است و در آن فاصله

 :شود  محاسبه مي۶طريق رابطه 
)۶(  2

1
( , ) ( )

m
i k i k

k
d Q P q p

=
= −∑

 
هـاي حافظـه بـه        ن مرحله همچنين، جمعيت سـلول     در اي 

هـاي آموزشـي مقـداردهي        صورت تصادفي با تعدادي از داده     
 .شود اوليه مي

هاي آموزشي به صـورت متـوالي         داده AIRSدر الگوريتم   
 اجـرا   ۵ بر اساس شـکل      ۴ تا   ۲وارد الگوريتم شده و مراحل      

 اي که بيـشترين درجـه        دوم سلول حافظه    در مرحله . دنشو  مي
 ۷ژن ورودي را دارد از طريـق رابطـه            تحريک نسبت به آنتـي    

 ۳۶ تطبيق شده   اين سلول حافظه، سلول حافظه    . آيد  دست مي   به
 .نشان داده خواهد شده است mcmatchشود و با  ناميده مي

)۷(  
max

( , )
( , ) 1 i j

i j
d ag mc

Stimulation ag mc
d

= −
 

يک سلول حافظه و  mcjژن ورودي و  آنتي agiدر اين رابطه 
dmax هاست ژن در فضاي ويژگي رين فاصله بين دو آنتيبيشت .

کارگيري فرايند تکثير و انجام  با به mcmatchبعد از تعيين 
اي از  هايي متناسب با درجه شباهت مجموعه جهش
.شود ها توليد مي بادي آنتي

 
 

 
 AIRSالگوريتم  -۵ شکل
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37 Affinity Threshold Scalar                                                                 38 Wang 

۲۰۲

 توليد شـده، تحـت      يها  بادي   آنتي   سوم مجموعه   در مرحله 
يابند و نهايتاً يک      نام رقابت بر سر منابع بهبود مي         به سازوکاري

تر است  ژن ورودي حساس بادي که نسبت به تحريک آنتي آنتي
 کانديـد انتخـاب       ، به عنـوان سـلول حافظـه       ۷بر اساس رابطه    

 . دهيم نمايش مي mccandidشود و آن را با  مي
گيـري بـراي    ، شـامل تـصميم   AIRSمرحله آخر الگـوريتم     

در جمعيت   mcmatchو يا جايگزيني آن با       mccandidردن  اضافه ک 
 MC،  ۶در روال شـکل      .)۶شـکل    (هاي حافظـه اسـت      سلول

در اين روال اگر    . هاي حافظه است     جمعيت سلول   نشان دهنده 
  بــه مجموعــه mccandid ، صــحيح ارزيــابي شــود۴شــرط خــط 

ناحيـه   در mcmatchحال اگـر    . شود  هاي حافظه افزوده مي     ولسل
ــه ،)۶خــط (باشــد  mccandidپوشــش تحــت   آن را از مجموع
 mccandidناحيه تحت پوشش    . کنيم  هاي حافظه حذف مي    سلول

پـارامتر  . است AT×ATSو شعاع    mccandidيک اَبَرکره به مرکز     
 شـود   مـي توسط کاربر تعيـين     ) ATS (۳۷آستانه شباهت عددي  

)۰≤ ATS ظيم ن ساخته شده را ت      سلول حافظه  اثرگذاري ؛)۱≥
  هـاي حافظـه   ند و اثر مهمي بر روي دقت و تعداد سـلول          ک  مي
بـر روي يـک      AIRS، الگوريتم   ۷در شکل   . دست آمده دارد    به

 هاي حافظه دو ويژگي اعمال و سلول سه طبقه با  مجموعه داده
حافظـه نـشان   دست آمده و ناحيه تحت پوشش هـر سـلول             به

يـه  هاي حافظه ناح    شود تمام سلول    مشاهده مي . داده شده است  
 .دهند  قرار ميتأثيريکساني از فضاي داده را تحت 

1. Cand-Stim  stimulation(agi,mccandid) 
2. Match-Stim  stimulation(agi,mcmatch) 
3. Cell-Aff  d(mccandid,mcmatch) 
4. if(Cand-Stim> Match-Stim) 
   { 
5.     MC MC ∪  mccandid 
6.     if(Cell-Aff < AT×ATS)  
7.           remove mcmatch from MC 
   } 

 AIRS روال شناسايي سلول حافظه در الگوريتم -۶شکل 

 
 هاي حافظه   و سلولAIRS اجراي الگوريتم   نتيجه-۷شکل 

 دست آمده با شعاع همسايگي ثابت به

 AD-AIRS الگوريتم -۲-۴-۲
 براي کم کردن حساسيت الگوريتم AD-AIRSدر الگوريتم 

AIRS ار فاصله، نوعي معيار فاصله وفقي محلي در بدنه به معي
همچنين با استفاده از مفهوم . آن به کار برده شده است

کنيم که  اي توليد مي هاي حافظه را به گونه بندي، سلول خوشه
هاي شبيه به هم   تعدادي از داده  حافظه نمايش دهنده هر سلول

ه اين ب). مانند يک خوشه دورن طبقه(باشد  از يک طبقه 
هاي حافظه  را بهبود بخشيده و سلول AIRSترتيب الگوريتم 

شوند و تعداد آنها نيز کاهش  تري توليد مي هاي دقيق در مکان
 .يابد مي

 ـ        AD-AIRSالگوريتم   وسـيله   هاز معيار فاصله وفقـي کـه ب
دهي بـه هـر يـک از          معرفي شده و در آن با وزن      ] ۴۴ [۳۸وَنگ

. ه، بهره بـرده اسـت     يافتود  بهب KNNالگوهاي آموزشي کارايي    
اي  حافظــه هــاي  اي از ســلول مجموعــه AD-AIRSالگــوريتم 

ام iدهـي بـه سـلول حافظـه           بـراي وزن  . کنـد   دار توليد مي    وزن
)mci( ترين الگوي دشـمن        آن تا نزديک    ، فاصله) ژنـي از     آنتـي

شـود و وزن ايـن سـلول حافظـه،            محاسبه مي ) کلاس مخالف 
بـا اسـتفاده از     . شـود   تـه مـي   معکوس اين فاصـله در نظـر گرف       

تــوان وزن يــک ســلول حافظــه را  مــي) ۹(و ) ۸(هــاي  رابطــه
 :محاسبه کرد

min{ ( , ) / ( ) ( )}i i k i kk
r d mc ag class mc class ag= ≠   )۸( 

1/i iw r=
 

 )۹( 
 تعيين سلول حافظه، دهي در مرحلهبا استفاده از اين شيوه وزن    

  گوهاي نماينده اي که ال     به گونه  شود   مي تابع تحريک تغيير داده   
هـاي    در نزديک مرزها، با احتمال کمتري بـه مجموعـه سـلول           

 :يابد تغيير مي) ۱۰ ( به رابطه) ۷ ( حافظه اضافه شوند و رابطه
)۱۰( ( )

max

. ( , )_  ,   1  i k i
k i

w d ag mcWeighted Stimulation ag mc
d

= − 

، بـراي هـر     ATSبا بـه کـارگيري پـارامتر         AIRSالگوريتم  
ه تحـت   ناحي ـ(گيـرد      يکساني را در نظر مي     تأثيرحافظه    سلول

بـا   AD-AIRS اين در حالي است که الگوريتم        .)پوشش ثابت 
هـاي حافظـه ناحيـه        در نظر گرفتن وزن براي هريک از سلول       

ي در نظر گرفته و به آنهـا درجـه اهميـت            متغيّرتحت پوشش   
از الگـوريتم      ATSدهد و بـه ايـن ترتيـب پـارامتر             متفاوتي مي 
AD-AIRS  ــي ــذف م ــود ح ــوريتم . ش ــراي AD-AIRSالگ  ب

 بندي نيـز اسـتفاده      هاي حافظه از مفهوم خوشه      يابي سلول   مکان

© Copyright 2011 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


  ۲۰۸-۱۹۵، ۱۳۸۹، پائيز ۳دوره چهارم، شماره ، زيستيمجله مهندسي پزشکي 

39 K-means                  

۲۰۳ 

هاي   مجموعه داده مرکز هر خوشه نمايش دهنده. کند مي
مانند (بندي  يک الگوريتم خوشه. موجود در آن خوشه است

K-با اضافه شدن هر عنصر جديد به خوشه، مرکز ) ۳۹ ميانگين
هر سلول  AD-AIRSدر الگوريتم . کند روز مي آن خوشه را به
هاي متعلق به آن  اي از داده  مرکز خوشه دهنده حافظه نشان
 nبا  Cn  به خوشه Xiکه الگوي جديد   هنگامي. خوشه است

 به )۱۱( مرکز خوشه با استفاده از رابطه ،شود عنصر اضافه مي
 :شود روز مي

)۱۱(  1
1 1new n i

nC C X
n n

= +
+ + 

ورت کامـل    بـه ص ـ   ۸در شکل    AD-AIRSروال الگوريتم   
هـاي حافظـه بـه        در ابتدا جمعيت سلول   . نشان داده شده است   

هاي ورودي مقـداردهي      ژن  صورت تصادفي با تعدادي از آنتي     
    نـشان دهنـده     در ابتـدا   هـر سـلول حافظـه     شـوند و      اوليه مـي  

 پس از .)K(mci)=1, i=1,2,…,n ( استاي با يک عضو خوشه
در  mccandidو   mcmatchهاي     و پيدا کردن سلول    ۱۰ تا   ۲مراحل  

دار اين دو سلول حافظـه بـا هـم            ، درجه تحريک وزن   ۱۱ خط
شــود و در شــرط بعــدي در صــورت قرارگيــري  مقايــسه مــي

mccandid      در ناحيه تحت پوششmcmatchجديـد    خوشـه  ؛ مرکز
 ؛شود مي  اضافه حافظه  هاي سلول جمعيت    به ؛ شده محاسبه

 

mcmatch
 ۱۲رط خط شود و اگر ش جمعيت حذف مي از 

به سادگي به جمعيت  mccandidنادرست ارزيابي شود 
 .شود هاي حافظه اضافه مي سلول

 را روي مجموعــه AD-AIRS نتيجــه اجــراي  ۹شــکل 
شـود     که مشاهده مي   طور  همان. دهد   نشان مي  ۷هاي شکل     داده

  تعداد الگوهاي نماينده به مراتـب کمتـر از الگوهـاي نماينـده            
 متغيّـر شعاع  .  است ۷ در شکل    AIRSتوليدي توسط الگوريتم    

 .هر سلول نيز در شکل نشان داده شده است
 

 
 دست آمده توسط هاي حافظه به سلول-۹ شکل

 AD-AIRS الگوريتم 

Inputs: Training instances or training antigens AG={agi , i=1,2,…,m} 
Outputs: Memory cell population MC={mci , i=1,2,…,p} 
1. Initialize in random the memory cell population with n antigens MC={mci , i=1,2,…,n  , n ≤  m} and set K(mci)=1 , 
i=1,2,…,n . 
2. for each antigen agk  
3.  find 

1
arg max{ _ ( , )}match i k

i l
mc weighted stimulation mc ag

≤ ≤
=  , where l is the number of` memory cells 

4.  find  rmatch using equation (8) 
5. generate antibodies by cloning and mutation of mcmatch 
6. find mccandid from the generated antibodies according to step 3 of AIRS algorithm 
7. find radius rcandid using equation (8) 
8. Cand-Stim  weighted_stimulation(agk ,mccandid) 
9.  Match-Stim  weighted_stimulation (agk ,mcmatch) 
10.  CellAff  d(mccandid,mcmatch) 
11.   if( Cand-Stim > Match-Stim ) 
12.    if( Cell-Aff  <  rmatch )   
 { 

13.    

 

( ) 1. .
( )+1 ( ) 1

match
new match candid

match match

K mcmc mc mc
K mc K mc

= +
+

 

14.    K(mcnew)=K(mcmatch)+1 
15.   remove mcmatch from MC 
16.    MC MC ∪  mcnew 
17.   find radius rnew using equation (8) 
  }else 
18.     MC MC ∪  mccandid 
19. return  MC 

 AD-AIRS روال شناسايي سلول حافظه در الگوريتم -۸شکل 
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40 1- Nearest Neighbor                                                        41 10-fold cross validation 

۲۰۴

 AIS-RCA الگوريتم -۵-۲
کارگيري  و به RCAبا استفاده از روش  AIS-RCAالگوريتم 
ها و  راهي براي بهبود فضاي ويژگي، AD-AIRSالگوريتم 

اين الگوريتم چارچوب . ها ارائه کرده است دهي به ويژگي وزن
د با اين تفاوت که براي پيدا کردن را دار RCA الگوريتم كلّي
 .کند استفاده مي AD-AIRSها از الگوريتم  ها در داده دسته

هـا    هـا در داده     هايي که براي پيدا کردن دسـته        معمولاً روش 
 گيرنـد امـا     هـا را ناديـده مـي        شـوند برچـسب داده      استفاده مي 

 AD-AIRS      ها، به سراغ پيدا کـردن    با در نظر گرفتن طبقه داده
هـاي   رود و با ساختن سـلول   ها مي   هاي موجود در کلاس     دسته

ها هستند از اطلاع برچـسب         گروهي از داده    حافظه که نماينده  
اي بـه     هـر سـلول حافظـه محـدوده       . کند  ها نيز استفاده مي     داده

هـا در آن قـرار        کند کـه تعـدادي از داده        شکل اَبَرکره ايجاد مي   
هايي هـستند کـه        داده ها همان   در اين الگوريتم دسته   . گيرند  مي

 ۱۰شــکل . گيرنــد در محــدوده هــر ســلول حافظــه قــرار مــي
در ايـن  . دهـد  را نشان مي AIS-RCA الگوريتم  كلّيچارچوب  

هـاي    بـر روي داده    AD-AIRSشکل پس از اعمـال الگـوريتم        
هـاي آموزشـي جـستجو        هـاي موجـود در داده       آموزشي، دسته 

شـوند تـا       مـي   داده RCAهـا بـه الگـوريتم         اين دسته . دنشو  مي
بعـد از اعمـال تبـديل       . ماتريس تبديل مورد نياز ساخته شـود      

هـا بـا اسـتفاده از         بندي داده   ها، طبقه   دست آمده بر روي داده      به
 .شود ها انجام مي  هبندي داد  کار طبقه،NN۱ ۴۰بندي کننده  طبقه

 

  بحث و نتايج -۳
  نتايج-۱-۳

   مسئلهبراي ارزيابي و بررسي روش ارائه شده، از دو
بندي که در تشخيص خودکار حملات صرع تعريف  طبقه
هاي مورد استفاده از  مجموعه داده. اند؛ استفاده شده است شده
 ۵تشکيل شده است که در قالب  EEG قطعه سيگنال ۵۰۰

   با پردازش . اند بندي شده  دستهZ ،O ،N ،F ،Sمجموعه 
 هر فرکانس - زمان دست آوردن صفحه  به؛ فركانس-زمان

فرکانس براي  - زمان بندي صفحه ها و تقسيم قطعه از سيگنال
شود که به همراه   استخراج مي  ويژگي۶۵هر قطعه سيگنال، 

دست   ويژگي به۶۶انرژي کل سيگنال، يک بردار به همراه 
 . آيد مي

 
 AIS-RCA الگوريتم -۱۰شکل 

 
 ها  مشخصات مجموعه داده-۴جدول 

 
تعداد  

 کلاس
تعداد 
اه ويژگي  

تعداد 
ها نمونه  

۱مسئله    
Z,O,N,F 

 )۱طبقه (
S)  ۲طبقه( 

۲ ۶۶ ۵۰۰ 

۲مسئله   
Z)  ۱طبقه( 
S)  ۲طبقه( 

۲ ۶۶ ۲۰۰ 

 
 ۴دسـت آمـده در جـدول          هاي به   مشخصات مجموعه داده  

بندي کننده     دقت طبقه  دستيابي به براي  .  شده است  نمايش داده 
 شـده   هاي ارائه    استفاده شده است و دقت     ۴۱قسمتي  از روش ده  

 .ندا دست آمده  بار تکرار اين عمل به۵با 
براي آزمايش الگوريتم ارائه شده، در ابتداي کار بايد هريک از 

زيرا در (ها را در بازه صفر و يک نرماليزه کرد  ويژگي
و ) شود  نهايي از معيار فاصله استفاده مي کننده بندي طبقه

جراي پس از پايان ا.  را اعمال نمودAD-AIRSالگوريتم 
هاي آموزشي  هاي موجود در داده ، دستهAD-AIRSالگوريتم 

استفاده  RCA تبديل  تعيين شده و از آنها براي محاسبه
ها اعمال  بر روي داده RCA بعدي تبديل  در مرحله. شود مي
 با حذف و کم کردن اثر برخي از RCAتبديل . شود مي

که دهد  اي نمايش مي ها را به گونه ، فضاي داده ها ويژگي
 مورد استفاده در فضاي  هاي نامربوط در معيار فاصله ويژگي

کننده  بندي  با استفاده از طبقهدر پايان. جديد اثر کمتري دارند
KNNاز . کنيم بندي مي دست آمده را طبقه  به  بردارهاي ويژگي

ها را انجام  دهي به فضاي ويژگي وزن RCAآنجا که تبديل 
 نتيجه بهينه توليد =۱K اشت به ازايتوان انتظار د دهد؛ مي مي

 .بهينه نيست Kشود و نيازي به يافتن 
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46 Artificial Neural Network 

۲۰۵ 

ــاري   ــار بيم ــشخيص خودک ــم در ت ــه مه ــد   نکت ــا درص ه
بندي کننده اسـت، حتـي اگـر درصـد               بالاي طبقه  ۴۲حساسيت

دقـت   به همين دليل عـلاوه بـر  .  بالا باشد۴۳تشخيص نادرست 
اسـتفاده   بـا    ۴۵و خصوصيت  ، نتايج حساسيت  )۱۲رابطه   (۴۴کل

 .محاسبه شده است) ۱۴(و ) ۱۳(از روابط 

 
)۱۲( 

 
)۱۳( 

 
)۱۴( 

 انجـام شـده را در دو        هـاي    نتـايج آزمـايش    ۶ و   ۵جداول  
بنـدي تـشخيص خودکـار حمـلات صـرع نـشان         مسئله طبقـه  

ول عـلاوه بـر دقـت کـل، حـساسيت،           ادر ايـن جـد    . دهند  مي
  يافتـه و تعداد اوليه و تعداد کـاهش     انحراف معيار ،  خصوصيت

طـي  . انـد    شـده  ارائـه  RCAهـا بعـد از اعمـال تبـديل            ويژگي
هاي انجام شده مشاهده شد که بهترين نتايج با تعـداد             آزمايش

 .آيد دست مي  ويژگي به۸
 

 اي با ساير کارهاي انجام شده  مقايسه-۲-۳
 تشخيص  هاي گوناگوني براي حل مسئله تاكنون روش

 برخي  از  آنها  روش.  اند شده خودکار  حملات  صرع  ارائه 

اند و برخي ديگر  ها ارائه کرده جديدي براي استخراج ويژگي
در . ندكن مي تأكيدبندي استفاده شده  بر بهبود الگوريتم طبقه

هاي استخراج شده  اين مطالعه روش نويني براي بهبود ويژگي
ها ارائه شده است و سپس با استفاده از يک  از سيگنال

 .ايم هاي خوبي دست يافته  ساده به دقت بندي کننده طبقه
اي بين روش ارائه شده و چنـد روش            مقايسه ۷در جدول   

. اند انجام گرفته اسـت  ديگر که در مجلات مختلف منتشر شده    
ها بـر روي مجموعـه    از آنجا که در تمام اين مطالعات آزمايش  

هاي ارائه شده قابـل       هاي يکساني انجام شده است مقايسه       داده
، روش ارائـه شـده در ايـن    Z-Sبنـدي    طبقه در مسئله . ندا  قبول

البته قابل توجـه اسـت     . دست يافته است  % ۹/۹۹مقاله به دقت    
بنـدي     با اسـتفاده از الگـوريتم طبقـه        ۷ که در سطر دوم جدول    

NN۱ و بــدون اعمــال الگــوريتم AIS-RCA ۱۰۰ بــه دقــت% 
جـام  هـاي ان    در آزمـايش  (انـد     هم بسيار نزديک    ايم که به    رسيده

 ۶۵از بردارهـاي داده بـا       ،  NN۱كـارگيري الگـوريتم       شده با به  
زالاس و همکاران بعـد از کـاهش       ). ويژگي استفاده شده است   

% ۱۰۰به دقـت   ANN۴۶  بندي کننده ها و استفاده از طبقه   ويژگي
 روش ارائه شـده در      ۷با توجه به جدول     ]. ۲۳[اند    دست يافته 

 . دقت دست يافته استبه بالاترين S- Zبندي   طبقه مسئله
دسـت    نتيجه بـه  ) S- F  ،N  ،O  ،Z (دوم بندي   طبقه  در مسئله 

بسيار نزديـک   ) ۱۲سطر  (آمده با روش ارائه شده در اين مقاله         
دست آمده در ساير کارهاي انجام شده         هاي به   به بالاترين دقت  

 .است
 

  ZONF-Sبندي  دست آمده مسئله طبقه  نتايج به-۵جدول 
 )ها هستند هاي کاهش يافته به کل ويژگي کل مقادير به ترتيب از چپ به راست دقت به درصد، انحراف معيار و تعداد ويژگيدر ستون دقت (

۱مسئله  حساسيت خصوصيت  
S Z,O,N,F S Z,O,N,F 

 دقت کل

)۱طبقه  ( Z,O,N,F 
)۲طبقه  ( S 

۱۸/۹۷  ۴۴/۹۵  ۴۰/۹۱  ۲۱/۹۷  ۳۱/۹۶    ( ۰۲۳/۰± )   ۶۶/۸  

 
  Z-Sبندي دست آمده مسئله طبقه ه نتايج ب-۶جدول 

 )ها هستند هاي کاهش يافته به کل ويژگي در ستون دقت کل مقادير به ترتيب از چپ به راست دقت به درصد، انحراف معيار و تعداد ويژگي(
  ۲مسئله  حساسيت خصوصيت

S Z S Z 
 دقت کل

)۱طبقه  ( Z 
)۲طبقه  ( S 

۱۰۰ ۹۰/۹۹  ۸۲/۹۹  ۱۰۰ ۹۰/۹۹     ( ۰۰۱/۰ )    ۶۶/۸  
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۲۰۶

  کارهاي انجام شده  مقايسه-۷جدول 
 دقت کل مجموعه داده روش مؤلفين

، ۵۱۲ فرکانـسي    ۴۷ ناحيه فرکانسي با قابليـت تفكيـك       ۱۳ × پنجره زماني    ۵پردازش زمان فرکانس،     اين مطالعه
AIS-RCA 

Z,S ۹۰/۹۹ 

 NN۱ Z,S ۱۰۰، ۵۱۲بليت تفكيك فرکانسي  ناحيه فرکانسي با قا۱۳ × پنجره زماني ۵پردازش زمان فرکانس،  اين مطالعه

 Z,S ۲/۹۷ پردازش غير خطي فيلتر، شبکه عصبي تشخيصي  پيش ]۴۵[ و همكاران ۴۸نيگام
 Z,S ۶/۹۹ هاي زماني و فرکانسي، شبکه عصبي بازگشتي ويژگي ]۳۳[ و همكاران ۴۹سرينيواسام

 ANFIS ( Z,S ۲۲/۹۲( فازي وفقي -معيار آنتروپي، سيستم استنتاجي عصبي ]۱۴[ و همكاران ۵۰کاناتال

 Z,S ~۹۰ ۵۲، پردازش داده جايگزين۵۱نظمي معيار بي ]۱۱[کاناتال و همكاران 

 Z,S ۷۲/۹۸ تبديل فوريه سريع، درخت تصميم ]۱۵[ و همكاران ۵۳پولات

 Z,S ۹۵ تبديل موجک گسسته، سيستم خبره ترکيبي ]۲[ ۵۴سوباسي

، ۵۱۲ ناحيه فرکانـسي بـا قابليـت تفكيـك فرکانـسي             ۱۳ × پنجره زماني    ۵فرکانس،  پردازش زمان    ]۲۳[زالاس و همكاران 
 شبکه عصبي مصنوعي 

Z,S ۱۰۰ 

 MLPNN۵۶ Z,S ۲/۹۵تبديل موجک گسسته و انرژي نسبي موجک،  ]۳۴[ و همكاران ۵۵جئو

 MLPNN Z,S ۶/۹۹، ۵۷ ويژگي طول خط-تبديل موجک گسسته  ]۳۵[جئو و همكاران 

 ،۵۱۲ ناحيه فرکانسي با قابليت تفكيك فرکانسي ۱۳ × پنجره زماني ۵ازش زمان فرکانس، پرد اين مطالعه
 AIS-RCA 

(Z,O,N,F),S ۳۱/۹۶ 

 NN۱ (Z,O,N,F),S ۳/۹۴، ۵۱۲ ناحيه فرکانسي با قابليت تفكيك فرکانسي ۱۳ × پنجره زماني ۵پردازش زمان فرکانس،  اين مطالعه

، ۵۱۲ ناحيه فرکانـسي بـا قابليـت تفكيـك فرکانـسي             ۱۳ × پنجره زماني    ۵رکانس،  پردازش زمان ف   ]۲۳[زالاس و همكاران 
 شبکه عصبي مصنوعي

(Z,O,N,F),S ۲۰/۹۳ 

، شـبکه  ۵۱۲ ناحيه فرکانسي با قابليت تفكيك فرکانسي ۵ × پنجره زماني ۳پردازش زمان فرکانس،    ]۲۳[زالاس و همكاران 
 عصبي مصنوعي

(Z,O,N,F),S ۷۳/۹۷ 

 MLPNN (Z,O,N,F),S ۷۵/۹۷ ويژگي طول خط، - تبديل موجک گسسته ]۳۵ [جئو و همكاران

 
نتوانسته است به دقـت خـوبي دسـت        NN۱در اين مسئله    

 پنجـره   ۵جا که در روش پيشنهادي در اين مقاله از            از آن . يابد
هـاي    استفاده شده نتيجـه آزمـايش       ناحيه فرکانسي  ۱۳زماني و   

.  نيز گزارش شده اسـت     در اين حالت  ] ۲۳[زالاس و همکاران    
هاي زماني و نواحي فرکانسي به دقت         پنجرهآنها با تغيير تعداد     

هـاي ارائـه شـده در         با توجه به دقـت    . اند  دست يافته % ۷۳/۹۷
 و مقايسه با ساير کارهـاي انجـام شـده، روش ارائـه              ۷جدول  

، S)F  ،N-  و Z-Sبندي     طبقه  شده در اين مقاله در هر دو مسئله       
O  ،Z(  ، هاي بسيار نزديک به بالاترين نتايج بـه دسـت            به دقت

 . آمده توسط ساير تحقيقات دست يافته است
 
 گيري  نتيجه-۴

بندي   طبقهAIS-RCA الگوريتم جديد  در اين مقاله با ارائه
.  انجام شده است شامل الگوهاي صرع EEGهاي  سيگنال

 و RCAترکيبي از الگوريتم  AIS-RCAالگوريتم 
 AD-AIRS است .RCA  تبديلي است که با استفاده از

ها و  دهي به ويژگي ها کار وزن هاي موجود در داده دسته
در اين مقاله براي اولين بار . دهد ها را انجام مي کاهش ويژگي

ها   ارائه شده و از آن براي يافتن دستهAD-AIRSالگوريتم 
الگوريتمي تکامليست که از  AD-AIRS. استفاده شده است

ها ورودي  ي بدن الهام گرفته است و از روي دادهسيستم ايمن
اين . کند هاي حافظه توليد مي نام سلول الگوهاي جديدي به

 . ها بيشتر باشد شوند که تجمع داده ها جايي ساخته مي سلول
از آن بـراي     ،AIS-RCAبراي نشان دادن توانايي الگوريتم      

فاده  اسـت  EEGهاي     سيگنال هاي استخراج شده از     بهبود ويژگي 
ــت  ــده اس ــي . ش ــتخراج ويژگ ــردازش   اس ــک پ ــه کم ــا ب            ه

 قطعـات    فركـانس  - زمان  بندي صفحه    و تقسيم   فركانس -زمان
، انجام شده است و به اين ترتيب براي هـر          EEGهاي    سيگنال
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 با AIS-RCA.  ويژگي استخراج شده است۶۶قطعه سيگنال، 
 را دست آمده، تبديلي هاي به ها در بردار جستجوي دسته

ها، باعث کاهش  دهي به ويژگي آورد که ضمن وزن دست مي به
 نهايي به کمک  در مرحله. شود ها نيز مي تعداد ويژگي

هاي افراد سالم و   تشخيص سيگنالNN۱  بندي کننده طبقه
 .گيرد صورت مي بيمار
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