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With recent advancements in the processing of brain signals, the classification of 

psychological disorders has gained increasing importance. While previous studies were 

mostly limited to the classification of one or two disorders, this study addresses the 

classification of five distinct conditions, including a healthy control group and four types 

of psychological disorders (depression, schizophrenia, mild cognitive impairment, and 

Alzheimer’s disease) using the analysis of electroencephalogram signals. This research 
presents various combinations of functional connectivity measures including Pearson 

correlation coefficient, phase locking value, and mutual information to generate 

connectivity matrices without redundant data. The features were extracted from the 

matrices using local graph structures and through Shannon entropy, logarithmic energy 

entropy, and singular value decomposition. For final classification, machine learning 

algorithms including K-nearest neighbors and Naïve Bayes were used. Moreover, the 

capability of different electroencephalogram frequency bands in classifying 

psychological states was investigated. This study achieved an accuracy of 90.29% in 

diagnosing mild cognitive impairment by combining Pearson correlation and mutual 

information in the beta frequency band using the largest singular value feature and the 

K-nearest neighbors’ classifier. Additionally, by combining phase locking value and 

mutual information in the gamma frequency band using the largest singular value and 
the Naïve Bayes algorithm, an accuracy of 89.53% was achieved. Furthermore, by 

combining three features (Shannon entropy, logarithmic energy entropy, and singular 

value decomposition) in the combination of Pearson correlation and phase locking value 

in the beta frequency band using the K-nearest neighbors’ algorithm, an accuracy of 

90.63% was obtained. In the diagnosis of depression, by combining Pearson correlation 

and phase locking value in the gamma frequency band using the Naïve Bayes algorithm, 

an accuracy of 88.52% was achieved. 
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محلی در تشخیص چند گراف  ساختارهایبا  EEGارزیابی ترکیب اتصالات مغزی 

 اختلال روانی و شناختی
 

 *1گشوارپور، عاتکه  2/ صنعتی فهندری، آرزو  8مشیریان، سارا
 

 ایران ،مشهد ،)ع( امام رضابین المللی  ، دانشگاهگروه مهندسی پزشکی، دانشجوی کارشناسی ارشد – 2و1
 ، مشهد، ایران)ع( امام رضابین المللی ، گروه مهندسی پزشکی، دانشگاه استادیار – 3
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 های کلیدیواژه چکیده
ای شناختی اهمیت فزایندهبندی اختلالات روان، طبقههای مغزیپردازش سیگنال رهای اخیر دبا پیشرفت

العه به ، این مطدو اختلال محدود بودند ای کی یبندعمدتاً به طبقه نیشیکه مطالعات پ یدر حالیافته است. 

، شناختی )افسردگیو چهار نوع اختلال روان سالم بندی پنج وضعیت متمایز شامل یک گروه کنترلطبقه

 پردازد.می گرامسفالوآنهای الکترواسکیزوفرنی، اختلال شناختی خفیف و آلزایمر( با استفاده از تحلیل سیگنال

 فاز دگیش قفل مقدارعملکردی شامل ضریب همبستگی پیرسون،  اتمختلف اتصال هایترکیب، پژوهشاین 

های . ویژگیدهدهای حشو را ارائه میبدون دادهپذیری های اتصالجهت تولید ماتریس و اطلاعات متقابل

 تمیلگار یشانون و آنتروپ یآنتروپو با  گراف محلیگیری از ساختارهای ها با بهرهشده از این ماتریساستخراج

ل های یادگیری ماشین شامبندی نهایی، از الگوریتممنظور طبقهشده و بهحاصل مقدار منفرد  هیو تجر یانرژ

K-قابلیت باندهای مختلف فرکانسیهمچنین، . بیز ساده استفاده شده است و یهترین همسانزدیک 

در تشخیص  این پژوهشدر طبقه بندی حالات روانشناختی مورد بررسی قرار گرفت.  الکتروآنسفالوگرام

در باند  و اطلاعات متقابل ترکیب اتصالات عملکردی ضریب همبستگی پیرسون با اختلال شناختی خفیف
به صحت یه ترین همسانزدیک-Kبند در طبقه فرکانسی بتا با استفاده از ویژگی بزرگترین مقدار منفرد

در باند فرکانسی گاما با اطلاعات متقابل  و مقدار قفل شدگی فاز ترکیب با دست یافت. همچنین 25/50%

 ترکیببا  این، بر علاوه. رسید %93/65به صحت  و الگوریتم بیز ساده بزرگترین مقدار منفرداستفاده از ویژگی 

 پیرسون ضریب همبستگی در ترکیب ویژگی )آنتروپی شانون، آنتروپی لگاریتم انرژی، تجزیه مقدار منفرد( 3

 %83/50 صحتیه ترین همسانزدیک-Kبا استفاده از الگوریتم  بتادر باند فرکانسی  مقدار قفل شدگی فاز و

در باند  مقدار قفل شدگی فاز و ضریب همبستگی پیرسون با ترکیب . در تشخیص افسردگی نیزددا نشان را

 .داد نشان را %92/66 با استفاده از الگوریتم بیز ساده صحتگاما فرکانسی 

 و روانی اختلالات شناختی

 اتصالات مغزی

 های محلیساختار گراف

 الکتروآنسفالوگرام 

 بندیطبقه

 ویژگی های غیرخطی
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 مقدمه -1

 ،یافسردگ ژهیوبه ،یو شناخت یاختلالات روان یریگامروزه همه

 یدیتهد مر،ی( و آلزا1MCI) فیخف یاختلال شناخت ،یزوفرنیاسک

رویکردهای سنتی  .رودیسلامت جامعه به شمار م یبرا یجد

های بالینی که بر مشاهدات ها، مانند ارزیابیتشخیص این بیماری

ته و پرهزینه های تصویربرداری پیشرففردی تکیه دارند، یا روش

هایی دارند. این ، اغلب محدودیت3PET و 2MRIهمچون 

ها شامل وابستگی به بروز علائم رفتاری واضح، عدم توانایی محدودیت

 نرزولوشهای عصبی، و در تشخیص تغییرات اولیه در سطح شبکه

های مبتنی بر زمانی ناکافی است. در این میان، روش

عنوان یک جایگزین غیرتهاجمی، به  EEG)1( الکتروآنسفالوگرام

قابل  ها برتریتر و با دقت زمانی بسیار بالا، نسبت به سایر روشارزان
های الکتریکی ای فعالیتبا ثبت لحظه  EEG.دهندتوجهی نشان می

مغز، امکان تحلیل دقیق و سریع تغییرات آنی در الگوهای فعالیت 

این ویژگی، به ویژه  د. سازمغزی و ارتباطات عملکردی را فراهم می

و آلزایمر که با اختلالات تدریجی در  MCI در اختلالاتی مانند

های عصبی همراه هستند، ابزاری حیاتی برای تشخیص شبکه

های متناسب زودهنگام، پیگیری دقیق روند بیماری و طراحی درمان

های رود. افزون بر این، برخلاف روشبا هر فرد به شمار می

های درمانی در محیط EEGقیمت، بت یا گرانتصویربرداری ثا

گوناگون و حتی در شرایط پویای بیمار قابل استفاده است و از این 

های نظام سلامت کمک رو، به ارتقای کیفیت درمان و کاهش هزینه

 .کندمی

زمانی ، از طریق بررسی هم EEGتحلیل اتصالات مغزی با استفاده از

کان شناسایی الگوهای مرتبط با فعالیت نواحی گوناگون مغز، ام

آورد. این رویکرد، در مقایسه با اختلالات روانشناختی را فراهم می

های سنتی که بر بررسی نواحی خاص مغز تمرکز دارند، درک روش

های عصبی ارائه داده و امکان تری از تعاملات پویای شبکهعمیق

 ناساییروانی را از طریق ش-تشخیص زودهنگام اختلالات شناختی

ها سازد. پژوهشتغییرات ظریف در اتصالات عملکردی میسر می

ها، به ویژه در باندهای فرکانسی حاکی از آن هستند که این تحلیل

 .دهندقابل توجهی در تشخیص اختلالات از خود نشان می اثرمعین، 

[ ارتباط عملکردی مغز در بیماران آلزایمری را با 1هاتا و همکاران ]

ها دریافتند که سازی فازی تأخیری بررسی کردند. آنهمگامروش 

این ارتباط در باند دلتا در بیماران آلزایمری کمتر است و این روش 

تواند برای تشخیص زودهنگام به دلیل مقاومت در برابر نویز، می

دهد که بررسی ارتباطات آلزایمر مفید باشد. این پژوهش نشان می
لزایمر مهم است. همچنین، رودریگز و مغزی در تشخیص زودرس آ

، سه  EEGگیری فواصل خاص در سیگنالبا اندازه [2] همکاران

                                                             
1 Mild Cognitive Impairment 
2 Magnetic Resonance Imaging 
3 Positron Emission Tomography 

1 Electroencephalography 

9 Symbolic Transfer Entropy 

ها این مرحله بیماری آلزایمر را از هم تشخیص دادند. آن

ها را برای بررسی الگوهای ریتمیک مغز انجام دادند و گیریاندازه

 حتصاری را با توانند مراحل اولیه بیمها مینشان دادند که این ویژگی

دهد که بررسی الگوهای خوبی تشخیص دهند. این پژوهش نشان می

تواند در تشخیص مراحل مختلف آلزایمر غیرخطی ارتباطات مغزی می

[ نیز الگوهای ارتباطی و 3کننده باشد. فودور و همکاران ]کمک

را بررسی کردند و دریافتند که  EEG های عملکردی درهمبستگی

تواند نشانگر مهمی برای ملکردی در باند آلفا میکاهش ارتباط ع

باشد. این مطالعه  MCI تشخیص اختلالات شناختی، به ویژه آلزایمر و

بر اهمیت تغییرات در الگوهای ارتباط مغزی برای تشخیص این 

[ ارتباطات عملکردی در افراد 1و همکاران ] خاراختلالات تأکید دارد. 

تی را بررسی کردند و نشان دادند مبتلا به مشکلات حرکتی و شناخ
های مغز در باندهای آلفا و بتا که تغییرات در ارتباط بین بخش

دهنده مشکلات شناختی در این افراد باشد. این پژوهش تواند نشانمی

تواند در تشخیص دهد که بررسی ارتباطات مغزی مینشان می

در  .دشهای دیگر نیز مفید بامشکلات شناختی مرتبط با بیماری

های تشخیص سایر اختلالات، سیپریان و راستای بررسی روش

های برای انتخاب ویژگی  Reliefو الگوریتم 9STE [ از9همکاران ]

مرتبط در تشخیص اسکیزوفرنی در مقابل افراد سالم استفاده کردند 

گادفری و . دست یافتند 8KNN الگوریتم با %58/52و به صحت 

[ نیز از تحلیل آماری، تحلیل طیفی، تحلیل موجک و 8سینگ ]

کردی برای تشخیص افسردگی در مقابل افراد سالم عملارزیابی اتصال 

 .رسیدند 1RBFSVM الگوریتم با %55استفاده کردند و به صحت 

[ با 1اسکیزوفرنی، روئیز د میراس و همکاران ]تشخیص  در زمینه 

و استفاده از  EEG بررسی معیارهای خطی و غیرخطی سیگنال

شن و . رسیدند KNN با %61بندهای مختلف، به صحت طبقه

[ نیز با تمرکز بر فرکانس باند آلفا و استفاده از 6همکاران ]

 هایهای حوزه فرکانس و شبکهبرای استخراج ویژگی 6MVAR مدل

 تشخیص در %11/56بندی، به صحت برای طبقه CNNs عصبی

[ با محاسبه شاخص 5تحقیقی دیگر ] در .یافتند دست اسکیزوفرنی

های برای استخراج ویژگی 5MST اتصال وزنی و استفاده از الگوریتم

های مغزی، کاهش توان در باندهای آلفا و بتا را در توپولوژیکی شبکه

در همین راستا، پژوهش اکبری موحد و . نشان داد MCI گروه

اتصال  های طیفی،[ نشان داد که ترکیب ویژگی10همکاران ]

با استفاده از  EEG های غیرخطی مبتنی برکارکردی و ویژگی

 تواند صحت بالاییمی  KNNبندو طبقه 10BSFS الگوریتم

 .به دست دهد MCI تشخیص در (60/56%)
های مختلفی را برای تشخیص اختلالات روش مذبورهای پژوهش

اند. با این حال، مشکل به کار برده EEG شناختی و روانی با استفاده از

8 K-Nearest Neighbors 

1 Radial Basis Function Support Vector Machine 

6 Multivariate Autoregressive Model 

5 Minimum Spanning Tree 

10 Backward Sequential Feature Selection 
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ختلال، انوع یا دو  این است که فقط یک مطالعاتاصلی بسیاری از این 

در حالیکه پژوهش فوق به  اند.را بررسی کردهدر یک یا چند سطح 

همچنین، هنوز به اندازه کافی به  پردازد.تشخیص چند اختلال می

ر ها دبررسی نقش آنترکیب همزمان انواع مختلف ارتباطات مغزی و 

یل، به همین دل تشخیص چندگانه اختلالات مختلف توجه نشده است.

تر برای تشخیص انگیزه اصلی این پژوهش، ارائه یک روش جامع

تر اختلالات شناختی و روانی است. ما در این پژوهش تلاش دقیق

کنیم با بررسی همزمان و منظم ترکیبات مختلفی از ارتباطات می

 EEG در باندهای فرکانسی مختلف (3MIو  2PLVو  1CPC) مغزی

خیص توانند به تشو ارزیابی اینکه هر کدام از این ترکیبات چگونه می

چند نوع اختلال کمک کنند، به درک بهتری از الگوهای پیچیده 

های ارتباطات مغزی مرتبط با این اختلالات برسیم و راه را برای روش
پژوهش حاضر، نخستین تر و کارآمدتر باز کنیم. تشخیص دقیق

 به بررسی ترکیب همزمان اتصالات عملکردیای است که مطالعه

ات اطلاعو  فاز شدگی قفل مقدار ،شامل ضریب همبستگی پیرسون

در قالب یک چارچوب یکپارچه برای تشخیص اختلالات روانی  متقابل

پردازد. این تحقیق ارائه یک مدل ترکیبی مبتنی بر و شناختی می

های ا ادغام شاخصاست که ب های الکتروانسفالوگرامتحلیل سیگنال

ها در ساختارهای گراف و تحلیل آن  مذکور چندگانه اتصالات مغزی

محلی، امکان تشخیص چندکلاسه اختلالات )افسردگی، اسکیزوفرنی، 

 PCC سازد. از آنجا کهاختلال شناختی خفیف و آلزایمر( را فراهم می

قادر به  MI کنند وسازی میاتصالات بدون جهت را مدل PLV و

تر است، این ترکیب به ما سازی ارتباطات غیرخطی و پیچیدهیهشب

تری دهد تا ارتباطات میان نواحی مغزی را به صورت جامعامکان می

تحلیل کنیم. علاوه بر این، این پژوهش برای نخستین بار به انجام یک 

 ،MI و PCC)مقایسه سیستماتیک بین ترکیبات مختلف این اتصالات 

PCC وPLV ، PLV وMI )  ،باندهای فرکانسی گوناگون )دلتا، تتا

، بتا، گاما( پرداخته و نقش هر یک از این ترکیبات در SMRآلفا، 

ررسی کند. ببهبود صحت تشخیص انواع اختلالات عصبی را ارزیابی می

عملکرد این ترکیبات در باندهای فرکانسی مختلف برای تشخیص 

 .ژوهش استتر هر اختلال، از اهداف کلیدی این پدقیق

همزمان پنج  صیجهت تشخ نینو ی[، چارچوب11] نیشیدر مطالعه پ

و  مری، آلزاMCI ،یزوفرنی)سالم، اسک یروان-یاختلال شناخت

 تیعل بر یاتصال مبتن سیکه با محاسبه ماتر می( ارائه دادیافسردگ

                                                             
1 Pearson Correlation Coefficient 

2 Phase Locking Value 

و  س،ی( از آن ماترLGS) یگراف محل یگرنجر، استخراج ساختارها

 یمقدار منفرد، آنتروپ هیتجز لشام یآمار یهایژگیسپس محاسبه و

 یینها جی. نتاکردیعمل م LGSشانون از  یو آنتروپ یتمیلگار یانرژ

 KNNو  SVM رینظ نیماش یریادگی یهاکنندهیبندبا طبقه

 صیمطالعه قبل )تشخ یدست آمد. مطالعه حاضر با حفظ هدف اصلبه

را  ورچارچوب مذک ،یساختار یبهبودها یهمزمان اختلالات(، با معرف

 .دهدیم سوق رتریپذقیتر و تطبجامع یصیتشخ ستمیس کی یسوبه

اتصال استفاده  اریعنوان معگرنجر به تیقبل منحصراً از عل مقاله

 یمکمل همبستگ اریسه مع بیپژوهش حاضر ترک کهیدرحال کند،یم

)مقدار  یفاز ی(، هماهنگPCC رسون،یپ یهمبستگ بی)ضر یخط

( MI)اطلاعات متقابل،  یرخطی( و ارتباطات غPLVفاز،  یشدگقفل

و، ر نیا از. نمایدمی یریحشو در محاسبات جلوگو از  دگیریرا بکار م
را نسبت به مطالعه  یمطالعه جار یو بهبودها راتییتغ توانیم

 برشمرد: ریبصورت ز نیشیپ

 نیگزیمکمل جا یارهایمع بیگرنجر با ترک یاریتک مع کردیرو. 1

 یرخطی( و غPLV) ی(، فازPCC) یتا همزمان اتصالات خط شودیم

(MIرا پوشش دهد ). 

 ییطلا بی(، ترکیزوفرنیاسک ای مریهر اختلال )مثلاً آلزا یبرا. 2

 صیصحت تشخ لیتحل قیاز طر )ی+ باند فرکانس یبیترک یارهایمع(

 است. باند-اختلال یاختصاص یسازنهیبه انگریکه ب شودیم نییتع

، PCCو  PLV ،MIو  PCC) ارهایمختلف مع باتیعملکرد ترک. 3

PLV  وMIتا روابط پنهان  شودیم سهیگوناگون مقا ی( در باندها

 آشکار گردد. یاتصال مغز یالگوها

و استفاده از اطلاعات  یاریمعتک یهاروش یهاتیبا حذف محدود. 1

اختلالات با  زی)خصوصاً در تما صیصحت تشخ شیافزا ،یچندبعُد

 همپوشان( مورد انتظار است. یهانشانه

 ستمیس کیاز  نیشیچارچوب مقاله پ لیپژوهش با تبد نیابطور کلی، 

 یهازمیتر مکانپوشش کامل ،یبیمدل ترک کیه ب “بر گرنجر یمبتن”

ات اختلال صیمکمل و تشخ یارهایمع قیتلف قیاز طر یاتصالات مغز

ا فراهم ر یماریفرد هر بمنحصربه یاتصال-یفرکانس یبا کشف الگوها

 .نمایدمی

 روش -2
( قابل مشاهده است:1بلوک دیاگرام روش پیشنهادی در شکل )

3 Mutual Information 
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 پایگاه داده 1-2

انجام شده  زیربا مشخصات  EEG مطالعه حاضر بر روی پایگاه داده

کننده با شرکت 230مورد استفاده شامل  یهانمونه .[12] است

( زن %1/98 سال؛ 16-51: سنی دامنه) سال 96میانگین سنی 

 تشخیص با فرد 26 افسردگی، گروه در ها،گروه تفکیک به. باشدمی

 33-51: سنی دامنه سال؛ 1/85: سنی میانگین) اساسی افسردگی

 بوده بستری بررسی دوره طول در که دارند حضور( زن %1/11سال؛

 تجربه را سالگی 30 سن از قبل تکراری افسردگی دوره یک حداقل و

 سال؛ 1/11: سنی میانگین) فرد 12 اسکیزوفرنی، گروه در. اندکرده

-ICDمعیارهای اساس بر که( زن %1/39 سال؛ 16-18: سنی دامنه

اند، مشارکت اند و در طول دوره بستری بودهتشخیص داده شده  10

فرد )میانگین سنی:  89اند. در گروه اختلال شناختی/آلزایمر، داشته

 از که دارند وجود( زن %1/11 سال؛ 80-61: سنی دامنه سال؛ 5/12

 سال؛ 9/13)میانگین سنی:  MCI مبتلای عنوان به نفر 29 میان این

 مرآلزای به مبتلا عنوان به نفر 10 و( زن %11 سال؛ 82-69: سنی دامنه

 هایبیماری بدون فرد 59 کنترل، گروه در. اندشده داده تشخیص

 :سنی دامنه سال؛ 2/92: سنی میانگین) روانپزشکی یا نورولوژیک

 . دارند قرار( زن %3/88 سال؛ 60-15

بعدازظهر با استفاده از دستگاه  1صبح تا  6بین ساعت  EEG هایثبت

Nihon Kohden 20المللی الکترود طبق سیستم بین 15، شامل-

کنندگان اند. شرکتهرتز انجام شده 900برداری و با نرخ نمونه 10
اند؛ همچنین در حالت استراحت )با چشمان باز و بسته( قرار داشته

ای منظور کاهش اثرات مداخلهخواب به EEG های مربوط بهثبت

 اند.حذف گردیده

  هاپردازش دادهپیش 2-2

ین کیفیت برای تضم EEG هایپردازش صحیح سیگنالپیش

های بعدی و کاهش تأثیر نویز، امری حیاتی است. در استخراج ویژگی

 استخراج نرمالیزه کردن و بندی،بخشاصلی  گاماین پژوهش از سه 

 .استفاده شده است یفرکانس یباندها

 بندیخشب 1-2-2

های نمونه به پنجره 188،000شامل  EEG سیگنال خام

با نرخ  ؛شوده تقسیم مینمون 30،000غیرهمپوشان با اندازه 

ثانیه از سیگنال است.  80هرتز، هر پنجره معادل  900برداری نمونه

ان امک . اول آنکهشودبندی به دو دلیل اساسی انجام میاین تقسیم

 وتاههای زمانی کبررسی دقیق تغییرات دینامیکی و فرکانسی در بازه

شده دازشهای پرکاهش حجم دادهرا فراهم می سازد. دوم، موجب 

های بعدی را بهبود که سرعت اجرای الگوریتمشود میدر هر مرحله 

 .بخشدمی

 استخراج باندهای فرکانسی 2-2-2

ث باترور لتریف کی ،یفرکانس یبه باندها گنالیس هیتجزبرای 

(Butterworthمرتبه دوم بر رو )یهااز داده قطعههر  ی EEG  اعمال

 ،(هرتز 6–1) تتا ،(هرتز 1–0٫9مجزا )دلتا ) یشد تا شش باند فرکانس

 تمری ،(هرتز 100–30) گاما ،(هرتز 30–13) بتا ،(هرتز 13–6) آلفا
 [.8] شود استخراج(( هرتز 12–19) (SMR) یحرکت-یحس

 

بلوک دیاگرام روش پیشنهادی-1شکل  

)LGS: Local Graph Structure ،LELGS: Logically extended local graph structure،SLGS: Symmetric Local graph 

structure ،VLGS: Vertical local graph structure ،VSLGS: Vertical symmetric local graph structure ،ZHLGS: Zigzag 

horizontal local graph structure ،ZHMLGS: Zigzag horizontal middle local graph structure ،ZVLGS: Zigzag 

vertical local graph structure ،ZVMLGS: Zigzag vertical middle local graph structure)  
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اول مرتبه یهیپا یلترهایدر ف 1یباند انتقال یپهنا لترها،یف یطراح در

 نیحل ا یو گسترده باشد. برا یطولان یطور نامطلوبممکن است به

اده از به استف ازین تر،قیدق یفرکانس یبه جداساز یابیچالش و دست

لعه در مطا س،اسا نیبود. بر ا کیفعال با مرتبه بالاتر از  یلترهایف

 یباندها نهیباترورث مرتبه دوم جهت استخراج به لتریحاضر از ف

 [.13] دیاستفاده گرد یفرکانس

پاسخ فلات ممکن در باند عبور  نیبهتر یباترورث دارا یلترهایف

 یفرکانس یهامولفه که دامنه کندیم نیتضم یژگیو نیهستند. ا

عبور  یرخطیبتا( بدون اعوجاج غ ایدرون باند مورد نظر )مثلاً آلفا 

دامنه در باند  یکنواختی، حفظ EEG یمطالعات کم ی. براکنندیم

ورث باتر یلترهاینکنند. اگرچه ف رییها تغاست تا داده یعبور ضرور

در  ی(، ولFIR ای Bessel یلترهایندارند )برخلاف ف یفاز کاملاً خط
بالاتر  یهامراتب کمتر از مرتبه( اعوجاج فاز به2)مرتبه  ترنییمرتبه پا

 ناخواسته یزمان راتییکاهش تغ یبرا یژگیو نی( است. ا8 ای 1)مثلاً 

 ،یدارد. از طرف تیامواج( اهم یهاکی)مانند پ EEG یهاگنالیدر س

ه ب ازیدارند، اما ن یقطع تندتر بیمرتبه بالا اگرچه ش یلترهایف

 ن،ی. بنابرادهندیم شیدارند و اعوجاج فاز را افزا تردهیچیمحاسبات پ

 یهاگنالیس یفیط لیتحل یازهایانتخاب متناسب با ن نیا

( انجام شده ERPحساس به فاز مانند  یهالی)نه تحل کیولوژیزینوروف

 است.

 نرمالیزه کردن 3-2-2

روش  نیاستفاده شده است. ا 2از نمره استاندارد ،یسازنرمال یبرا

به  ند،کیعمل م گنالیس اریو انحراف مع نیانگیم هیبر پا یسازنرمال

. شودیم کیها آن اریها صفر و انحراف معداده نیانگیکه م بیترت نیا

ر ب یمبتن یسازمانند نرمال یسازنرمال یهاروش ریبا سا سهیدر مقا

 دارد،ی( نگه م1تا  0بازه مشخص )مثلاً  کی نیها را بکه داده 3محدوده

ها داده نیا رایسازگار است ز EEG یهانمره استاندارد بهتر با داده

هستند که ممکن است با روش  ینوسانات بزرگ یاغلب دارا

 نشوند. میتنظ یدرستر محدوده بهب یمبتن یسازنرمال

 هایژگیاستخراج و 3-2

 :ردیگیصورت م در سه مرحلهپژوهش  نیدر ا هایژگیو استخراج

 ات مغزی ارتباط 1-3-2

سه شاخص  EEG یهاکانال نیب یسنجش تعاملات و همبستگ یبرا

 :بررسی شده است

 یریگاندازه یشاخص برا نی: ا(PCC) رسونیپ یهمبستگ بیضر •

، روش نی. در اشودیاستفاده م گنالیدو س نیقدرت و جهت ارتباط ب

 رسونیپ یهمبستگ بیضر زها،ینو ای هاگنالیس ریسا ریبا حذف تأث
 نی. اکندیرا محاسبه م گنالیدو س نیب یرابطه خط میطور مستقبه

دهنده ارتباط مثبت کامل، نشان 1 که ددار 1تا  -1 نیب یمقدار اریمع

دهنده عدم وجود ارتباط نشان 0 کامل، یدهنده ارتباط منفنشان -1

 است. هاگنالیس نیب یخط

                                                             
1 Transition Band 

2 z-score 

 بیکنند، ضر رییتغ یطور خطبه گنالیاگر دو س گر،یعبارت د به

 گریدکیها مخالف آن راتییو اگر تغ رودیبالاتر م رسونیپ یهمبستگ

 .شودیم یمنف یهمبستگ بیباشد، ضر

 :دهدیم شیرا نما PCC( نحوه محاسبه 1) رابطه

 

(1) 
𝑃𝐶𝐶𝑚,𝑛 =

∑ (𝑋𝑚,𝑡 − 𝑋𝑚)(𝑋𝑛,𝑡 − 𝑋𝑛)𝑇

𝑡=1

√∑ (𝑋𝑚,𝑡 − 𝑋𝑚)
2
(𝑋𝑛,𝑡 − 𝑋𝑛)

2𝑇

𝑡=1

 

 

 t   ،𝑋𝑚در زمان EEG هایمقادیر سیگنال 𝑋𝑛,𝑡 و 𝑋𝑚,𝑡که در آن  

 .هستند  nو  mهایدر کانال EEG هایمیانگین سیگنال 𝑋𝑛 و

 یطور خاص برابه اریمع نی: ا(PLV) فاز شدگی قفل مقدار •

 مختلف یزمان یهادر بازه گنالیدو س نیاختلاف فاز ب یریگاندازه

ر د گنالیدو س نیروش، ابتدا اختلاف فاز ب نیشده است. در ا یطراح

اختلاف فاز  نیا نیانگیو سپس م شودیمختلف محاسبه م یهازمان

طور خاص به PLV. شودیم تهدر نظر گرف PLVعنوان شاخص به

ه استفاد هاگنالیس انیم یو زمان یارتباطات فاز یسازهیشب یبرا

طور را که به ییهایزماناتصالات و هم تواندیم اریمع نی. اشودیم

 ژهیوکرده و به یسازهیشب ستند،یمشهود ن یدر دامنه زمان میمستق

 ارد.د یفراوان ربرددارند، کا یمهم یفاز راتییکه تغ ییهاگنالیدر س

 :دهدیم شیرا نما PLV( نحوه محاسبه 2) رابطه

 

(2) 𝑃𝐿𝑉𝑚,𝑛 = |
1

𝑇
∑ 𝑒𝑗(𝜑𝑚,𝑡−𝜑𝑛,𝑡)

𝑇

𝑡=1

| 

 

را  𝑋𝑛,𝑡و 𝑋𝑚,𝑡به ترتیب زوایای فاز سیگنال های( (𝜑𝑛,𝑡 و𝜑𝑚,𝑡که 

 .دهدیمنمایش 

 زانیم سنجش یبرا یرخطیغ اریمع نی: ا(MI) اطلاعات متقابل •

 ابل،متق اطلاعات. شودیم استفاده گنالیس دو نیب مشترک اطلاعات
 کند،یم منعکس جامع طوربه را گنالیس دو متقابل یوابستگ

 مکنم که کند ییشناسا را یادهیچیپ ارتباطات است قادر کهیطوربه

 اتاطلاع خاص، طوربه. نباشند یسازهیشب قابل یخط صورتبه است

 نالگیس کی از توانیم که است یاطلاعات زانیم دهندهنشان متقابل

 یزمان ژهیوبه اریمع نیا. کرد استفاده گرید گنالیس ینیبشیپ یبرا

 اشند،ب دهیچیپ ای یرخطیغ هاگنالیس نیب ارتباطات که است دیمف

 ارهایمع ریسا که را یرخطیغ و پنهان یهایوابستگ است قادر رایز

 .کند ییشناسا ستند،ین هاآن یسازهیشب به قادر

 :دهدیم نشان را MI اری( نحوه محاسبه مع3رابطه )
 

(3) 𝑀𝐼𝑚,𝑛 = ∑ 𝑃𝑋𝑚,𝑋𝑛(𝑥𝑚

𝑋𝑚,𝑋𝑛

, 𝑥𝑛) log2
𝑃𝑋𝑚,𝑋𝑛(𝑥𝑚, 𝑥𝑛)

𝑃𝑋𝑚(𝑥𝑚)𝑃𝑋𝑛(𝑥𝑛)
 

3 Min-Max Normalization 
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 و𝑋𝑛 و𝑋𝑚  به معنای توزیع احتمال مشترک 𝑃𝑋𝑚,𝑋𝑛که 

𝑃𝑋𝑚(𝑥𝑚)𝑃𝑋𝑛(𝑥𝑛)  به معنای توزیع احتمال𝑋𝑚و𝑋𝑛 .می باشد 

 بدون جهت هستند ، جز اتصالاتPLVو  PCCمعیار از آنجا که دو 

و در نتیجه ماتریس ها نسبت به قطر اصلی متقارن بوده و اطلاعات 

، بخش بالا مثلثی یا پایین مثلثی این اتصالات را با حشو وجود دارد

که به صورت دو جهته  MIبخش پایین مثلثی یا بالا مثلثی معیار 

عمل میکند، ترکیب نموده تا ضمن جلوگیری از تکرار محاسبات، به 

این  .و از حشو محاسباتی جلوگیری کنیم اطلاعات بهتری دست یابیم

 شده است.نمایش داده  (2) فرایند در شکل

 
  های مبتنی بر ساختار گراف محلیاستخراج ویژگی 2-3-2

 هایشاخص )ترکیب اتهای ارتباطپس از محاسبه ماتریس

PCC،PLV  وMI ) مبتنی بر ساختار گراف محلی  یهاکیاز تکن

شود. مراحل این های توصیفی استفاده میبرای استخراج ویژگی

 :رویکرد به شرح زیر است

ماتریس ارتباطی با ابعاد بزرگ به : تقسیم ماتریس .1

ای که گونهشود بههای کوچکتر تقسیم میزیرمجموعه

 .ابعاد اصلی ماتریس باشد تر ازابعاد هر زیرمجموعه کوچک

برای هر زیرمجموعه، : اعمال عملگر ساختار گراف محلی .2

شود. در این فرایند، عملگر ساختار گراف محلی اعمال می

                                                             
1 Local Graph Structure 

شود های همسایه خود مقایسه میمقدار هر سلول با سلول

شوند. به این صورت دودویی کدگذاری میها بهو اختلاف

در نظر گرفته  1، مقدار معنی که اگر اختلاف مثبت باشد

شود. انتخاب می 0شود و در غیر این صورت مقدار می

صورت یک رشته باینری ترکیب سپس این ارقام دودویی به

 .شودشده و به یک مقدار عددی تبدیل می

در این پژوهش : 1LGS  انواع استخراج ویژگی مبتنی بر  .3

از چندین روش مختلف برای تحلیل و استخراج 

 در .ها استفاده شده استی ساختاری سیگنالهاویژگی

چگونگی ترکیب و ادغام ویژگی ها در شرح دقیقی از ادامه 

 .انواع ساختار ها آمده است

LGS های موضعی یک روش محاسباتی کارآمد برای استخراج ویژگی
 روش مذکوراز ماتریس است. در این پژوهش، به جای اعمال مستقیم 

×  15ماتریس  برای تحلیل رویکردماتریس، از این  هایتمام سلول به

 .به شکلی مشابه استفاده شدحاصل از ترکیب اتصالات مغزی  15

بسیار ′m′ × n ) به نواحی کوچکتر  m × n با ابعاد I ابتدا، ماتریس

روی هر  LGS شود. سپس، عملگرکوچکتر از ابعاد اصلی( تقسیم می

شده را بر اساس ار تبدیلیک از این نواحی اعمال شده و یک مقد

های همسایه تشکیل داری که از سلولساختار گراف محلی جهت

های همسایه نسبت به در این روش، سلول .کندشده، محاسبه می

شوند. برای سلول مبدأ و بر اساس جهت گراف ارزیابی می

های گراف محلی مربوط به یک سلول، مقدار آن گذاری لبهبرچسب

ها اش مقایسه شده و اختلافهای همسایهقادیر سلولسلول مبدأ با م

گردد. اگر این اختلاف بزرگتر یا مساوی صفر باشد، به محاسبه می

و در غیر این صورت )اگر اختلاف کمتر از صفر  1ی مربوطه مقدار لبه

و  0شود. در ادامه، مقادیر باینری )اختصاص داده می 0باشد(، مقدار 

دار، طبق جهت گراف به ن گراف محلی جهتهای ای( حاصل از لبه1

دهند. بیتی را تشکیل می 6یکدیگر متصل شده و یک عدد باینری 

این عدد باینری سپس به معادل دسیمال خود تبدیل شده و آن مقدار 

شود. به این ترتیب، دسیمال به سلول هدف مورد نظر نسبت داده می

فرد که از طریق هر سلول در ماتریس با یک عدد دسیمال منحصربه

دار و با در نظر گرفتن عدد باینری مرتبط به دست جهت LGS اعمال

 .((3) گردد )شکلآمده، مشخص می

 

  PLVو پایین مثلثی  PCCالف( ترکیب بالا مثلثی  -2شکل 

 MIو پایین مثلثی  PCCب( ترکیب بالا مثلثی 

 PLVو پایین مثلثی  MIج( ترکیب بالا مثلثی 
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به کار گرفته شد  LGS[ 11مطالعه، هشت نوع مختلف از ] نیدر ا

(، 1LELGS) افتهیتوسعه یمنطق یکه عبارتند از: ساختار گراف محل
 یعمود ی(، ساختار گراف محل2SLGSمتقارن ) یساختار گراف محل

(3VLGSساختار گراف محل ،)یمتقارن عمود ی (1VSLGS ،)

 ی(، ساختار گراف محل9ZHLGS) یگزاگیز یافق یساختار گراف محل

 یعمود ی(، ساختار گراف محل8ZHMLGS) یگزاگیز انهیم یافق

 یگزاگیز انهیم یعمود ی( و ساختار گراف محل1ZVLGS) یگزاگیز

(6ZVMLGS.) 

 کیفیتاین ساختار برای بهبود (: SLGS) ساختار گراف محلی متقارن

های بافت ماتریس از طریق استخراج متوازن اطلاعات بافتی از پیکسل

که تنها به چهار پیکسل  LGS برخلاف. همسایه طراحی شده است

هفت پیکسل همسایه را به همراه سلول  SLGSهمسایه متکی است، 

گیرد. این روش امکان هدف به عنوان یک مقدار مرجع در نظر می
اعات بافت را از سمت چپ و راست پیکسل تر اطلاستخراج یکسان

، ماتریس علیت گرنجر به SLGS کند. در فرآیندهدف فراهم می

از   SLGSرهای گراف دشود. لبهسلولی تقسیم می 9×  3های بلوک

پیکسل هدف شروع شده و در جهت پادساعتگرد به ناحیه چپ پیش 

سپس، . کنندبیتی ایجاد می 1روند و یک کد باینری می

گذاری از پیکسل هدف در جهت ساعتگرد به ناحیه راست رچسبب

 کند. ترکیب اینبیتی دیگر تولید می 1ادامه یافته و یک کد باینری 

بیتی مربوط به پیکسل هدف را به دست  6دو کد، یک الگوی باینری 

 (.(1))شکل  دهدمی

این روش که  :(LELGS) یافتهساختار گراف محلی منطقی توسعه

همپوشانی معرفی شده، از یک بلوک  [11] توسط راکشید و همکاران

بیتی  OR و یک عملگر (signum function) ، یک تابع علامت1×  1

کند. عملکرد بیتی استفاده می 6های باینری برای استخراج ویژگی
برای استخراج جامع  1×  1این روش به شدت به بلوک همپوشانی 

                                                             
1 Logically extended local graph structure 

2 Symmetric Local graph structure 

3 Vertical local graph structure 

1 Vertical symmetric local graph structure 

 OR  ها وابسته است. با ترکیب تابع علامت و عملگرویژگی

ها را ؤثر الگوها و روابط پیچیده درون دادهبه طور م  LELGSبیتی،

های عمودی و افقی نیز به بهبود فرآیند استفاده از گراف. کندثبت می

 6 های باینریها کمک کرده و منجر به تولید ویژگیاستخراج ویژگی
 .((9) )شکل شود که حاوی اطلاعات مهم هستندبیتی می

9 Zigzag horizontal local graph structure 

8 Zigzag horizontal middle local graph structure 

1 Zigzag vertical local graph structure 

6 Zigzag vertical middle local graph structure 

 

 یمراحل محاسبه اعشار یساختار نمودار محل -3شکل 

(01011100)2 = (0 × 21) + (1 × 28) + (0 × 29) + (1 × 21) + (1 × 23) + (1 × 22) + (0 × 21) + (0 × 20) 
 

 

 یمتقارن مراحل محاسبه اعشار یساختار نمودار محل -1شکل 

(10100110)2 = (1 × 21) + (0 × 28) + (1 × 29) + (0 × 21) + (0 × 23) + (1 × 22) + (1 × 21) + (0 × 20) 
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این ساختار که یک نسخه  :(VLGS)ی عمود یساختار گراف محل

معرفی [ 11است و توسط راکشید و همکاران ] LGS پیشرفته از

کند. استفاده می 3×  1شده، از یک پیکربندی بلوک همپوشانی 

گر، استفاده از یک گراف عمودی است که ویژگی اصلی این توصیف

با   VLGS.((8)باشد )شکل نیز می VLGS گذاری آن بهدلیل نام

از ساختار گراف عمودی، قادر به ثبت اطلاعات محلی و گیری بهره

به طور قابل  3×  1ها است. استفاده از بلوک همپوشانی سراسری داده

گر را در برابر تغییرات مقیاس و توجهی مقاومت این توصیف
 کارایی[ 11دهد. راکشید و همکاران ]گیری افزایش میجهت

VLGS پیوتر نشان داده و دقت های مختلف بینایی کامرا در زمینه

اند گرهای سنتی تأیید کردهو کارایی برتر آن را در مقایسه با توصیف

.((8))شکل 

 که ساختار نیا : (VSLGS) یمتقارن عمود یساختار گراف محل

 همکاران و دیراکش توسط شود،یمحسوب م VLGS متقارن مدل

با اندازه  یهمپوشان یهااز بلوک VSLGS. است دهیگرد ی[ معرف11]

 دکنیم استفاده هایژگیاستخراج و یبه همراه تابع علامت برا 3×  9

 قیاز طر VLGS عملکرد بهبود مدل، نیا یاصل هدف(. 1)شکل 

 × 9 یهمپوشان یهابلوک از استفاده. است متقارن یهایژگیو ادغام

 هایژگیو استخراج یبرا یترجامع کردیرو علامت، تابع کنار در 3

 به مختلف یکاربردها در را یبالاتر دقت جه،ینت در و کرده فراهم

 .((1))شکل  دهدیم دست

 

 یمراحل محاسبه اعشار یمنطق افتهیتوسعه  یساختار نمودار محل -9 شکل

(01111111)2 = (0 × 21) + (1 × 28) + (1 × 29) + (1 × 21) + (1 × 23) + (1 × 22) + (1 × 21) + (1 × 20) 
 

 

 یمراحل محاسبه اعشار یعمود یساختار گراف محل -8شکل

(01101011)2 = (0 × 21) + (1 × 28) + (1 × 29) + (0 × 21) + (1 × 23) + (0 × 22) + (1 × 21) + (1 × 20) 

 

 یمراحل محاسبه اعشار یمتقارن عمود یساختار گراف محل -1شکل

(10110100)2 = (1 × 21) + (0 × 28) + (1 × 29) + (1 × 21) + (0 × 23) + (1 × 22) + (0 × 21) + (0 × 20) 
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 کی از ساختار نیا :(ZHLGS) یگزاگیز یافق یساختار گراف محل

 دیراکش توسط و کندیم استفاده 3 × 3 ابعاد با یافق یگیهمسا بلوک

 ZHLGS از یریتصو نمونه کیشده است.  ی[ معرف11] همکاران و

 .ارائه شده است (6)در شکل 

 نیدر ا :(ZHMLGS) یگزاگیز یانیم یافق یساختار گراف محل

خاص  یالگو کیشده و  میتقس 3×  3 یهابه بلوک سیساختار، ماتر

 ی. الگورودیبه کار م هایژگیاستخراج و یبه همراه تابع علامت برا

 شیاست که نما یگزاگیز یانیم یگراف افق کیمورد استفاده، 

 دقتبه الگو نیا .[11] نشان داده شده است (5)آن در شکل  یکیگراف

. تاس شده یطراح سیماتر بلوک هر درون ییفضا اطلاعات ثبت یبرا

 یهایژگیو استخراج امکان ،یگزاگیز یانیم یافق گراف از استفاده با

 یهایبندطبقه و هالیتحل در توانندیم که شودیم فراهم زیمتما

 .رندیگ قرار استفاده مورد یبعد

 ساختار، نیهدف ا :(ZVLGS) یگزاگیز یعمود یساختار گراف محل

 یالگو کی اعمال قیطر از سیماتر از یعمود یهایژگیو استخراج

 3 یهمپوشان یهابلوک از استفاده با ندیفرآ نیا. ]11[ است یگزاگیز

 .((10))شکل  شودیم انجام 3 ×

 نیا :(ZVMLGS) یگزاگیز یانیم یعمود یساختار گراف محل

، ZVMLGS. در[11] است ZVLGS روش از اقتباس کی ساختار

 هگرفت نظر در هیدرون بلوک به عنوان نقطه مرجع اول یسلول مرکز

 استخراج یبرا یگزاگیز یانیم یعمود گراف کی از و شودیم

 .((11) ل)شک گرددیم استفاده هایژگیو

 

 یمراحل محاسبه اعشار گزاگیز یافق یساختار گراف محل -6شکل

(00101001)2 = (0 × 21) + (0 × 28) + (1 × 29) + (0 × 21) + (1 × 23) + (0 × 22) + (0 × 21) + (1 × 20) 

 

 

 یمراحل محاسبه اعشاروسط  گزاگیز یافق یساختار گراف محل -5شکل

(01100000)2 = (0 × 21) + (1 × 28) + (1 × 29) + (0 × 21) + (0 × 23) + (0 × 22) + (0 × 21) + (0 × 20) 

 

 

 یمراحل محاسبه اعشار گزاگیز یعمود یساختار گراف محل -10شکل

(01010010)2 = (0 × 21) + (1 × 28) + (0 × 29) + (1 × 21) + (0 × 23) + (0 × 22) + (1 × 21) + (0 × 20) 
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 کمی سازی 3-3-2

شده افزایش قدرت های استخراجابعاد دادهبرای کاهش 

 :شدهای زیر استفاده از روش و کمی سازی کنندگیتفکیک

 تجزیه مقدار منفر( 1دSVD) 

این فرآیند شامل تقسیم یک ماتریس به سه ماتریس مستطیلی 

 کوچکتر است: 

 دتوان، میمقادیر منفرد قطری کاهش ابعاد ماتریس 

طور مؤثر حفظ اطلاعات ضروری از ماتریس اصلی را به

دلیل ن بهوسازی کرد. آنتروپی شانکرده و ابعاد آن را بهینه

گیری عدم قطعیت یا توانایی آن در اندازه

 محور انتخابای دادهناپذیری اطلاعات به شیوهبینیپیش

دهد تا از فرضیات و شده است، که این امکان را می
 [. 19نظر شود ]شده صرفپیش تعیینهای از مدل

  لگاریتم انرژی و شانونآنتروپی 

آنتروپی مرتبط با لگاریتم انرژی یک مفهوم بنیادی در فیزیک و نظریه 

 گیری پیچیدگی یک سیستم را فراهم اطلاعات است که امکان اندازه

 نو، آنتروپی انرژی لگاریتمی و آنتروپی شانSVD پس از محاسبه

ر بند بشود. این طبقهبند استفاده می، از طبقهLGS یبرای هر ویژگ

شود و سپس برای شده آموزش داده میهای استخراجروی ویژگی

 .رودبینی نقاط داده جدید به کار میپیش

 بندیطبقه 1-2

نزدیکترین همسایه -K بندی معتبرالگوریتم طبقه دواین مطالعه از 

(KNN) و ( نیو سادهNaïve Bayes)  بندی پنج وضعیت طبقهبرای

متمایز، شامل یک گروه کنترل و چهار دسته از اختلالات روانشناختی 

تفاده اس)افسردگی، اسکیزوفرنی، اختلال شناختی خفیف و آلزایمر( 

ترین همسایگان یک با شناسایی نزدیک KNN است. الگوریتم شده

ندی بکند که سپس برای طبقهنمونه داده در فضای ویژگی عمل می

نمونه به نمونه  K ترینشود. در ابتدا، الگوریتم نزدیکاستفاده می

کند. سپس، کلاس اکثریتی بین جدید در فضای ویژگی را پیدا می

همسایگان برای تخصیص کلاس به نمونه جدید استفاده  K این

یک مؤلفه حیاتی در این الگوریتم است و باید  K شود. پارامترمی

دار آن تأثیر قابل توجهی بر عملکرد توسط کاربر مشخص شود. مق

                                                             
1 Singular Value Decomposition 

برای دستیابی به نتایج  K بندی دارد. انتخاب مقدار مناسبطبقه

ترین همسایگان ضروری است. مقدار بهینه با الگوریتم نزدیک

بندی کند، در حالی ممکن است نویز را وارد فرآیند طبقه  Kکوچک

، ود. بنابراینتواند باعث هموار شدن بیش از حد شکه مقدار بزرگ می

را تعیین کردیم  9، ما مقدار بهینه K پس از ارزیابی مقادیر مختلف

 .بندی را به همراه داشتکه بهترین نتایج طبقه

بندی احتمالاتی است که از یک روش طبقه Naïve Bayes الگوریتم

 ها عملکند و تحت فرض استقلال ویژگیقضیه بیز استفاده می

های جدید را با محاسبه احتمال شرطی کند. این الگوریتم نمونهمی

ها کند. فرض استقلال ویژگیبندی میهر ویژگی در هر کلاس طبقه

کند توجهی ساده می طور قابلمحاسبات مربوط به این الگوریتم را به

 Naïveسازد. علیرغم سادگی آن، و آن را هم راحت و هم کارآمد می

Bayes دهد و برای سرعت بالای ای از خود نشان میعملکرد قوی

 .آموزش و نیاز محاسباتی کم شناخته شده است

 زیر استفاده شده است: هایها، از معیاربرای ارزیابی عملکرد الگوریتم

بندها با استفاده از چهار معیار اصلی در این مطالعه، عملکرد طبقه

 ، حساسیت(Precision)، دقت (Accuracy) صحتارزیابی شامل 

(Sensitivity) 1 و امتیاز Fها از طریق این ارزیابی .بررسی شده است

 (fold cross-validation-10) برابریروش اعتبارسنجی متقاطع ده

 .اندانجام شده OVA)2 (همهبهیکبندی و روش دسته

شود که تشخیص بند باینری ساخته میبرای هر کلاس، یک طبقه

ویژه دهد آیا نمونه به آن کلاس تعلق دارد یا خیر. این روش بهمی

اس زیرا هر کل، تواند مفید باشدها زیاد است، میزمانی که تعداد کلاس

ر طوبرای هر کلاس به شود و نتایجصورت جداگانه آموزش داده میبه

 .شودمستقل محاسبه می

، حساسیت، دقت و صحت) در نهایت، مقادیر متوسط این معیارها

بار اجرای اعتبارسنجی متقاطع محاسبه و  10پس از  (1F امتیاز

ها بندها ارائه گردید. این روشعنوان ارزیابی نهایی از عملکرد طبقهبه

 .آوردها را فراهم میاز عملکرد مدلتر تر و متعادلامکان ارزیابی دقیق

 بیان و تحلیل نتایج-1

2 One-VS-All 

 

 یمراحل محاسبه اعشاروسط  گزاگیز یعمود یساختار گراف محل -11شکل

(01110110)2 = (0 × 21) + (1 × 28) + (1 × 29) + (1 × 21) + (0 × 23) + (1 × 22) + (1 × 21) + (0 × 20) 
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این بخش شامل ارائه نتایج در دو حالت بررسی ویژگی ها به صورت 

. تمام نتایج به دست آمده در باشد جداگانه و ترکیب آنها شامل می

پیوست الف، قرار داده شده و به علت محدودیت تعداد صفحات، فایل 

 ادامه آورده شده است.بهترین نتایج در 

آمده توسط مدل دستنتایج بهبهترین  نمای کلی از 1تا  1 ولاجد

دهد که بر اساس را نشان می Naïve Bayes و KNN بندیطبقه

های مختلف از جمله آنتروپی شانون، آنتروپی لگاریتم انرژی و ویژگی

ز ا، با استفاده و همچنین در ترکیب ویژگی ها تجزیه مقادیر منفرد

حالات ترکیب برای  EEG های باندهای فرکانسی مختلفداده

PCC،PLV   وMI .های جدول بیانگر ردیف ارزیابی شده است

شوند سازهای پیشنهادی هستند که به پنج زیر بخش تقسیم میکمی

ها شامل بندی مطابقت دارند. این کلاسو با پنج کلاس طبقه

(، افسردگی 2)کلاس  فیف(، اختلال شناختی خ1اسکیزوفرنی )کلاس 

( و بیماری آلزایمر 1(، گروه کنترل )افراد سالم( )کلاس 3)کلاس 

های جدول، مقادیر میانگین و انحراف معیار ( هستند. ستون9)کلاس 

صحت، حساسیت، امتیاز بندی شامل را برای معیارهای ارزیابی طبقه

1F دهندنمایش می و دقت را. 

، در باند KNNبند برای طبقه 1 شده در جدولبق نتایج ارائهط

 بالایی  صحت،  MIو  PCCهایو در حالت ترکیب داده بتا فرکانسی

ت ، با درصد صحSVD ویژگی با در تشخیص اختلال شناختی خفیف

دست آمده است.به 50/25%

 EEG های مختلف باندهای فرکانسیبر اساس ویژگی KNN بندیهای طبقهنرخ . بهترین1جدول 

 (%)دقت  (%) 1Fامتیاز  (%)حساسیت  (%)صحت  شماره کلاس ویژگی

 (MI و PCC)بتا  باند EEGسیگنال 

 1/0±55/11 1/3±51/11 1/9±50/69 1/0±50/21 2 آنتروپی شانون

آنتروپی لگاریتم 

 انرژی
3 66/98±1/1 65/21±1/9 53/66±1/3 55/50±0/5 

SVD 2 50/25±1/0 51/02±1/1 51/19±1/2 55/11±0/5 

 ( PLVو PCC)تتا باند  EEGسیگنال 

 0/13 ± 51/15 16/58 ± 62/91 0/10 ± 50/55 0/11 ± 65/69 2 آنتروپی شانون

آنتروپی لگاریتم 

 انرژی
3 65/81 ± 0/91 50/11 ± 0/86 61/63 ± 18/62 51/11 ± 0/18 

SVD 2 65/69 ± 0/11 50/55 ± 0/10 62/91 ± 16/58 51/15 ± 0/13 

 ( MIو PLV) SMRباند  EEGسیگنال 

 1/0±100 1/3±53/51 1/9±65/13 1/0±66/10 3 آنتروپی شانون

آنتروپی لگاریتم 

 انرژی
2 65/12±1/0 65/16±1/8 51/18±1/1 65/12±1/6 

SVD 2 50/02±1/0 50/16±1/8 51/83±1/1 100±0/6 

: 9: کنترل ها )افراد سالم(. و کلاس 1: افسردگی. کلاس 3کلاس  (MCI). : اختلال شناختی خفیف2: اسکیزوفرنی. کلاس 1توجه: کلاس 

 بیماری آلزایمر
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در باند  بیز ساده بندی، مدل طبقهدهدمینشان  2نتایج جدول 

، SVDبرای ویژگی  ، MIوPCC  و در حالات ترکیبی گاما فرکانسی

با درصد صحت  اختلال افسردگیدر تشخیص  مطلوبی عملکرد

در ترکیبات  1F ازیداشته است. با این حال، امت اختلالات %65/92

 ، تنوع قابل SVDآنتروپی شانون وویژه برای ویژگی مختلف، به

کننده تعادل متفاوتی دهد که ممکن است منعکستوجهی را نشان می

و حساسیت باشد. ویژگی آنتروپی لگاریتم انرژی در  صحتبین 

 اریبس 1F ازی، امت MIو PLVهمچنین و MI و PCC ویژهترکیبات، به

 .دهدبالایی را نشان می

در باند  KNN یبندکه مدل طبقه دهندینشان م 3جدول  جینتا

 صیدر تشخ %83/50 صحت PCC و PLV ترکیبو در بتا  یفرکانس

 نیا یدر تمام زین 1F ازیمتا. داشته است اختلال شناختی خفیف

و  یدهنده عملکرد قوقرار دارد که نشان یدر سطح مطلوب باتیترک

 است. هایکربندیپ نیدر ا KNNمتعادل مدل 

 EEG یفرکانس یمختلف باندها یهایژگیبر اساس و Naïve Bayes یبندطبقه یهانرخ نیبهتر .2جدول 

 (%)دقت  (%) 1Fامتیاز  (%)حساسیت  (%)صحت  شماره کلاس ویژگی

 ( MIوPCC )گاما  باند EEGسیگنال 

 0/00±53/19 0/00±90/91 0/00±66/21 0/00±66/21 2 آنتروپی شانون

آنتروپی لگاریتم 

 انرژی
3 65/23 ± 0/33 65/30 ± 0/39 100 ± 0/00 51/21 ± 0/18 

SVD 3 65/92 ± 0/10 65/36 ± 0/31 100 ± 0/00 51/35 ± 0/20 

 (PLV و PCC)گاما  باند EEGسیگنال 

 0/31 ± 51/30 15/32 ± 66/33 0/39 ± 65/10 0/85 ± 65/36 3 آنتروپی شانون

آنتروپی لگاریتم 

 انرژی
3 66/66 ± 0/31 66/52 ± 0/06 66/33 ± 21/50 51/01 ± 0/11 

SVD 3 66/88 ± 0/11 65/35 ± 0/30 86/33 ± 0/21 53/51 ± 0/21 

 ( MIو PLV) گاماباند  EEGسیگنال 

 0/13±53/16 30/91±26/80 0/25±66/98 0/21±66/31 2 آنتروپی شانون

آنتروپی لگاریتم 

 انرژی
3 65/22±0/38 65/99±0/22 58/88±10/91 51/23±0/15 

SVD 3 66/93±1/30 50/13±0/11 91/63±15/09 53/15±0/11 

: 9و کلاس  .: کنترل ها )افراد سالم(1. کلاس ی: افسردگ3کلاس  (MCI). فیخف ی: اختلال شناخت2. کلاس یزوفرنی: اسک1کلاس : توجه

 مریآلزا یماریب

 

 EEGیفرکانس یمختلف باندها یهایژگیبر اساس و KNN یبندطبقه یهانرخ نی. بهتر3جدول 

 (%)دقت  (%) F1امتیاز  (%)حساسیت  (%)صحت  شماره کلاس

 ( MIو PCC)بتا  باند EEG گنالیس

2 50/39 ± 0/62 51/11 ± 0/11 51/88 ± 13/80 51/16 ± 0/12 

 ( PLVوPCC )بتا باند  EEG گنالیس

2 50/83 ± 1/10 51/19 ± 0/58 65/10 ± 12/39 51/52 ± 0/98 

 (MI و PLV) بتاباند  EEG گنالیس

3 65/61 ± 0/11 50/10 ± 0/11 51/30 ± 11/13 51/92 ± 0/31 

: 9و کلاس  .کنترل ها )افراد سالم(: 1. کلاس ی: افسردگ3کلاس  (MCI). فیخف ی: اختلال شناخت2. کلاس یزوفرنی: اسک1کلاس : توجه

 مریآلزا یماریب
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در باند  بیز ساده یبندکه مدل طبقه دهندینشان م 1جدول  جینتا
 اختلال صیدر تشخ  MIو PCC بیترک التحو در  دلتا یفرکانس

 نیداشته است. با انتیجه مطلوبی  ،66%/15 افسردگی با درصد صحت

 KNNمدل  با سهیدر مقا باتیترک نیا یدر تمام 1F ازیحال، امت

 نیتعادل ب جادیدر ا ترفیدهنده عملکرد ضعاست، که نشان ترنییپا

با  ابتدر باند  ژهیوامر به نی. اباشدیمدل م نیدر ا تیو حساس صحت

 یتوجهطور قابلبه 1F ازیمشهود است که امت  MIو PLV بیترک

 .(52/%96) است ترنییپا

 و پیشنهادات نتیجه گیری -4

بندی چندگانه برای پژوهش حاضر با هدف ارائه یک مدل طبقه

روانشناختی و شناختی، شامل افسردگی، تشخیص اختلالات 

و آلزایمر بر اساس تحلیل  اسکیزوفرنی، اختلال شناختی خفیف

انجام شد. در این راستا، ارتباطات  مهای الکتروانسفالوگراسیگنال

سازی شده عملکردی مغز با استفاده از ساختارهای گراف محلی مدل

گی پیرسون، و الگوهای ارتباطی از طریق معیارهای ضریب همبست

اعمال . ارزیابی گردیدند و اطلاعات متقابل سازی فازارزش قفل

های بر روی ویژگی KNN و  Naïve Bayes بندیهای طبقهالگوریتم

استخراج شده شامل بزرگترین مقدار منفرد، آنتروپی شانون و آنتروپی 

، SMRدلتا، تتا، آلفا، ) لگاریتم انرژی در باندهای فرکانسی مختلف

نشان داد که ترکیبات خاصی از این معیارها در باندهای بتا  (، گامابتا

ور دهند. به طو گاما، صحت قابل قبولی در تشخیص اختلالات ارائه می
، MI وPCC  هایخاص، در باند فرکانسی بتا و در حالت ترکیب داده

، با SVDبا ویژگی صحت بالایی در تشخیص اختلال شناختی خفیف

 بندیطبقه مدل همچنین،. آمد دستبه %25/50درصد صحت 

KNN در باند فرکانسی بتا و در ترکیب PLV و PCC  صحت بسیار

 در. داد نشان( %83/50)با درصد صحت  MCIبالایی در تشخیص 

بندی بیز ساده در باند طبقه مدل افسردگی، اختلال تشخیص

، SVD، برای ویژگی  MIوPCC  فرکانسی گاما و در حالات ترکیبی

در مقایسه با . است داشته %92/65عملکرد مطلوبی با درصد صحت 

تحقیقات پیشین، نوآوری اصلی پژوهش حاضر در بررسی همزمان و 

سیستماتیک ترکیبات متنوعی از اتصالات عملکردی در طیف 

ای از باندهای فرکانسی برای تشخیص چندکلاسه اختلالات گسترده
قبلی، با تمرکز بر تشخیص دودویی نهفته است. بسیاری از مطالعات 

اند. یا بررسی یک نوع اختلال خاص، نتایج قابل توجهی را گزارش کرده

[ در تشخیص اسکیزوفرنی در 9برای مثال، سیپریان و همکاران ]

برای   Relief مقابل افراد سالم از آنتروپی انتقال نمادین و الگوریتم

 با %58/52 به صحتهای مرتبط استفاده کردند و انتخاب ویژگی

[ نیز در تشخیص 8دست یافتند. گادفری و سینگ ] KNN الگوریتم

افسردگی در مقابل افراد سالم از تحلیل آماری، تحلیل طیفی، تحلیل 

 با %55موجک و ارزیابی اتصال عملکردی استفاده کردند و به صحت 

رسیدند. در زمینه اسکیزوفرنی، روئیز د میراس  RBFSVM الگوریتم

[ با بررسی معیارهای خطی و غیرخطی و استفاده از 1مکاران ]و ه

گزارش کردند و شن  KNN با را %61 بندهای مختلف، صحتطبقه

[ با استفاده از مدل خودرگرسیو چند متغیره برای 6و همکاران ]

های عصبی استخراج ویژگی در حوزه فرکانس باند آلفا و شبکه
تحقیقی دیگر . یافتند دست %11/56کانولوشن سه بعدی به صحت 

[ با محاسبه شاخص اتصال وزنی و استفاده از الگوریتم درخت 5]

پوشای کمینه برای استخراج ویژگی، کاهش توان در باندهای آلفا و 

باند های های نشان داد. استخراج ویژگی MCI بتا را در گروه

و آلزایمر و افراد  MCI هایداری بین گروههای معنیتفاوتفرکانسی 

در همین راستا، پژوهش اکبری موحد و دهد، را نشان میسالم 

های طیفی، اتصال شان داد که ترکیب ویژگین ]10[همکاران 

با استفاده از  EEG های غیرخطی مبتنی برعملکردی و ویژگی

 KNN بندالگوریتم انتخاب ویژگی بازگشتی رو به عقب و طبقه

 .به دست دهد MCI تشخیص در (%60/56) تواند صحت بالاییمی

تواند شامل استفاده از داده های غیربومی محدودیت این پژوهش می

برای باشد.  فقط در حالت استراحت می EEGو بررسی تک متغیره 

های یادگیری عمیق و شود از الگوریتمهای آتی، پیشنهاد میپژوهش

رتقاء تر و اپیچیدههای های عصبی برای استخراج خودکار ویژگیشبکه

بندی استفاده شود. همانطور که در مرور آخاند و صحت طبقه

های یادگیری عمیق گیری از مدل[ نیز اشاره شد، بهره18همکاران ]

نتایج دقیقی در شناسایی الگوهای عملکردی مغز فراهم کرده است. 

 EEG یفرکانس یمختلف باندها یهایژگیبر اساس و Naïve Bayes یبندطبقه یهانرخ نیبهتر .1جدول 

 (%)دقت  (%) 1Fامتیاز  (%)حساسیت  (%)صحت  شماره کلاس

 ( MIوPCC )دلتا  باند EEGسیگنال 

3 66/15 ± 0/98 65/18 ± 0/13 91/81 ± 22/58 53/88 ± 0/32 

 ( PLVوPCC ) گاماباند  EEGسیگنال 

3 66/92 ± 1/11 65/51 ± 0/10 80/80 ± 28/11 53/16 ± 0/59 

 (MI و PLV)بتا باند  EEGسیگنال 

2 68/96 ± 1/12 50/11 ± 0/19 10/11 ± 10/20 52/96 ± 0/56 

: 9و کلاس  .: کنترل ها )افراد سالم(1. کلاس ی: افسردگ3کلاس  (MCI). فیخف ی: اختلال شناخت2. کلاس یزوفرنی: اسک1کلاس : توجه

 مریآلزا یماریب

 



 
 

 135 110 - 129، 1103زمستان ، 1، شماره 16مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یهنشری
 

 

های تصویربرداری مغزی و با سایر روش EEG هایترکیب داده

های تشخیص تواند منجر به توسعه مدلزیستی می نشانگرهای

های دادهتری گردد. علاوه بر این، افزایش حجم و تنوع مجموعهجامع

های اتصال عملکردی و مؤثر مورد استفاده و بررسی سایر شاخص

[ با معرفی 11نا و همکاران ]اواردمغزی، همانند آنچه در مطالعه گون

 EEG صالات عملکردیبرای بررسی ات Isomap-GPLVM مدل

مک ها کتواند به افزایش قابلیت تعمیم و پایایی مدلمطرح شد، می

، توجه به حذف نویزها و آثار  EEGکند. در زمینه پردازش سیگنال

 یعضلان یهافکتیآرتمصنوعی از اهمیت بالایی برخوردار است. 

 هژیبگذارند، به و ریتأث EEG گنالیبر س یبه طور قابل توجه توانندیم

 20 نی)معمولاً ب یعضلان تیمرتبط با فعال یفرکانس یهادر محدوده

خاص امواج  یهابالقوه با فرکانس یهرتز( و همپوشان 100هرتز و 
 شامل یشنهادیپ کردیرو رچهرو، اگ نیبتا و گاما(. از ا ری)نظ یمغز

 یدگیچینبود، که به طور بالقوه پ فکتیخاص حذف آرت یهاهیرو

آن را در  ییدهد، اما ممکن است توانامیرا کاهش ها پردازش داده

ر د فکتیمحدود کند. عدم حذف آرت زین یبندصحت طبقه شیافزا

ل مراح نیگنجاندن چن رایمطالعه حاضر است، ز یبرا یتیواقع محدود

ه را بهبود بخشد. با توجه ب یهاافتهیاستحکام  تواندیم یپردازششیپ

ری تهای پیشرفتهتوانند از روشهای آینده میپژوهش ت،یمحدود نیا

نی بر های مبتبرای کاهش نویز، مانند فیلترهای تطبیقی و الگوریتم

در  یاهیثان 80 یهااگرچه طول پنجرهیادگیری ماشین، بهره ببرند. 

بر  یمبن ]16[ نیشیپژوهش بر اساس شواهد مطالعات پ نیا

 نیمغز انتخاب شد، اما ا یعملکرد یهاشبکه لیتحل یبرا بودننهیبه

( مریآلزا یماریاختلال خاص )ب کی یعمدتاً برا یطور تجربانتخاب به

آن  بودننهیبه یبرا ینیلزوماً تضم ن،یشده است. بنابرا یاعتبارسنج

 یردگافس ،یزوفرنیحاضر )شامل اسک یتمام اختلالات مورد بررس یبرا

طول  میتعم نیندارد. ا( وجود (MCI) فیخف یو اختلال شناخت

محسوب شود، چرا  تیمحدود کی تواندیپنجره ثابت به همه موارد م

اختلالات  نیب استممکن  یاتصالات مغز یکینامید یکه الگوها

 ت،یودمحد نیداشته باشند. به منظور رفع ا یریمختلف تفاوت چشمگ

 نییتع کیستماتیس یبررس با هدف ندهیشود مطالعات آ یم شنهادیپ

از  یکی. هر اختلال خاص انجام گردد یازاپنجره به نهیطول به

 نیب یسن عیپژوهش، تفاوت معنادار توز نیا یاصل تیمحدود

 1/85: یگروه افسردگ یسن نیانگیمورد مطالعه است )م یهاگروه

 2/92سال، کنترل:  5/12: مریسال، آلزا 1/11: یزوفرنیسال، اسک

استخراج  یعموم یهاگاهیاز پا EEG یهاسال(. از آنجا که داده

ها گروه یسازهمسان ایپروتکل ثبت  یدر طراح یاند، ما نقششده
 یعیطب یریمنجر به اختلاط اثرات پ تواندیموضوع م نی. امیانداشته

 یهاچالش در پژوهش نیحل ا یشود. برا کیپاتولوژ یبا نشانگرها

 یهمسان سن یهابا گروه یاداده یهاگاهیاز پا شودیم شنهادیپ ،یآت

 کردیمطالعه، اتخاذ رو نیمهم ا تیاز محدود یکیاستفاده شود. 

 کپارچهیمدل چندکلاسه  یجابه “در مقابل همه یکی” یبندطبقه

                                                             
1 Resampling 

ثلاً ها )مگروه نیها بنمونه دیشد توازناز عدم  یانتخاب ناش نیاست. ا

عملکرد  فیضعت جه،ینمونه( و در نت 26: ینمونه، افسردگ 59کنترل: 

 هیاول یابیامکان ارز کردیرو نیمدل چندکلاسه اتخاذ شد. اگرچه ا

همزمان و  صی، اما قادر به تشخکندمیهر اختلال را فراهم  زیتما

متقاطع  یخطاها ریسکو  ستیگروه ن پنج یتمام نیب میمستق

 شینمونه در چند مدل مجزا( را افزا کینادرست  صی)مانند تشخ

شده تنها بازتاب عملکرد هر مدل صحت گزارش جه،ی. در نتدهدیم

جامعِ  زیدر تما ستمیس یتوانمند انگریجداگانه است و لزوماً ب یِنریبا

حجم  شیافزا نده،یچالش در آ نیحل ا ی. براستیاختلالات ن

ها( و توسعه نمونه یسازمتوازن ای) تیاقل یهاگروه یهانمونه

ها قاوم به عدم تعادل دادهو م ترشرفتهیپ یبندطبقه یهاتمیالگور

 قیعم یریادگی یهایمعماریا  1مجدد یریگونهنم یهاکی)مانند تکن
هایی برای در نهایت، توسعه مدل است. ی( ضرور2بر توجه یمبتن

تر اختلالات در مراحل اولیه، به ویژه تر و دقیقتشخیص زودهنگام

مراحل اولیه و  MCI تمایز بین اختلالات با نشانگان مشابه مانند

های بالینی واقعی از ها در محیطآلزایمر، و ارزیابی عملکرد مدل

های تحقیقات آینده خواهد بود. ترکیب طبقه بندها و استفاده اولویت

تواند در بهبود کارایی و صحت های کاهش داده نیز میاز الگوریتم

 .مؤثر واقع شود  EEGهای تشخیصی مبتنی برمدل
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