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  يمغز يها گناليس گون آشوب يكم و يفيك هاي يابيارز كمك  به صرع صيتشخ

  
هاي سيستم اعصاب مركزي است كه فـرد مبـتلا را در طـول    صرع يكي از بيماري: دفه

يكي از مسايل مهـم در آمـوزش    روش:. كندهاي ناگهاني مييك دورة زماني دچار تشنج
گـون   كمك تحليل كيفي آشوبي مطلوب است كه در ادامه بهي دادهتهيه سيستم شناخت،

گـون نظيـر    هاي آشـوب رسي و سپس ويژگيزني صحيح آن برو نظر افراد خبره برچسب
 شـود. بـراي تفكيـك   ترين نماي لياپانوف و نماي هرست استخراج مـي  بعد فركتال، بزرگ

شـوند.   ي بيـزين داده مـي  كننـده بندي به دستهها  اين ويژگي ،هاي مختلف از يكديگر دسته
گـون اسـت و در    داراي رفتاري آشوب EEGدهدكه سيگنال مغزي نتايج نشان ميها: يافته

يابد. همچنين نتـايج  و به دنبال آن پيچيدگي كاهش مي  ي بعد بازسازيحالت حمله كمينه
درصـد و  2/99اي با متوسط صـحت   حمله ي طبيعي و پيشحاكي از آن است كه دو دسته

اي و حملـه ي پـيش درصد و دو دسته7/99اي با متوسط صحت حمله ي طبيعي و دو دسته
نظـر   بـه گيـري:   نتيجـه اند. درصد از يكديگر تفكيك شده1/97سط صحت اي با متوحمله 

هاي مفيـد در بازيـابي رفتـار مغـز در تشـخيص       گون يكي از روشرسد تحليل آشوب مي
  هاي صرعي باشد. حالت

 .بندي كنندهزني، دستهآشوب، صرع، برچسب، سيگنال مغزي: ها كليدواژه
  

 
 

 
 

Epilepsy Recognition using Chaotic Qualitative and Quantitative 
Evaluation of EEG Signals 

 
Introduction: Epilepsy is a disease of the central nervous system presenting by 
sudden convulsive attacks over a period of time. Method: A key issue in 
recognition systems is optimal data acquisition as well as accurate labeling based 
on chaotic qualitative analyses and confirmatory annotations using expert eyes. 
To this end, chaotic features such as Petrosian fractal dimension, largest 
Lyapunov exponent and Hurst exponent were used in this investigation. Such 
features were submitted to the Bayesian classifier in order to have different 
categories seperated. Results: Our findings confirmed a chaotic behavior in EEG 
with minimum embedding dimension reduced in ictal state. Similarly, the 
complexity of the ictal state was reduced. In addition, our results indicated an 
average classification accuracy of 99.2% for normal vs. pre-ictal states; the 
average classification accuracy is 99.7% for the normal vs. ictal states and the 
average classification accuracy is 97.1% for the pre-ictal vs. ictal states. 
Conclusion: Chaotic analysis appears to serve as a useful method in 
representation and recognition of the brain activities in epileptic states. 
 
Keywords: Electroencephalogram, Chaos, Epilepsy, Labelling, Classification. 
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  مقدمه
هاي دستگاه اعصاب مركزي اسـت كـه   صرع يكي از بيماري

بيمـار در   ).1اسـت ( درصد در جهان را درگيـر كـرده    1حدود 
ي زمــاني، دچــار  ي صــرع، در طــول يــك دورهحالــت حملــه

عبـارت اسـت از يـك حملـة     شود. تشنج  هاي مكرّر مي تشنج
تواند باعـث كـاهش    مي ناگهاني در فعاليت الكتريكي مغز كه

ــات ــياري، حرك ــاهي    هوش ــرّر، انقباضــات عضــلاني و گ مك
حملات تشـنج بـدون   در بيماري صرع،  .حسي شود  اختلالات

ي اتحاديـه  ).2شـوند ( عامل محرّك دو بار يا بيشتر تكرار مي
صرعي را به   ، حملات1981سال المللي مقابله با صرع در  بين

اســت.  كــرده  دو گــروه موضــعي (كــانوني) و منتشــر تقســيم
منتشر تمام قشر مغـز را در برگرفتـه و معمـولاً بـا از      حملات 

همـراه   غيـرارادي   اتحرك ـبـا   گاهيدست دادن هوشياري و 
ي اي مــثلاً قطعــه اســت. حمــلات موضــعي در محــلِ ويــژه

با از دسـت دادن هوشـياري    دهند و معمولاً گيجگاهي رخ مي
، غيـابي  1ها به چند نوع اصلي غيـابي  حملههمراه نيستند. اين 

كلونيـك  -، تونيك5، تونيك4، كلونيك3ميوكلونيك، 2قاعده بي
، 7؛ و حملات موضعي بـه چنـد نـوع اصـلي سـاده     6آتونيكو 

در صـرع سـه   شوند. مي تقسيم 9شدن ثانويهو عمومي 8مركب
  اي مورد توجه است. اي و حمله حملهحالت طبيعي، پيش

هـاي   هـا و سـيگنال  تـوان از روش مـي براي تشخيص صـرع  
هـايي كـه در    زيستي متعدد اسـتفاده كـرد. يكـي از سـيگنال    

) EEG 1٠تشخيص صرع بسيار اهميت دارد، سيگنال مغزي (
ــاي    ــاران صــرعي، الگوه ــزيِ بيشــتر بيم ــوار مغ اســت. در ن

توان به  شود كه از روي آن مي غيرطبيعيِ گذرايي مشاهده مي
برخي موارد حتّا به نوع آن پـي بـرد.   وجود بيماري صرع و در 

هـاي   هاي مغزي، ابزارها و روش تاكنون براي تحليل سيگنال
به كـار رفتـه    11گون گوناگوني نظير خطي، غيرخطي و آشوب

هاي خوبي  است. امروزه آشوب يك روش جديد مطالعه و ايده
از ميان ابزارهاي  .براي حل بسياري از مسايل ارائه كرده است

، 12بعـد همبسـتگي  تـوان بـه    ي تحليل آشوب، مـي موجود برا
ــانوفســاختار فضــاي فــاز،  ، نمــاي 14آنتروپــي ،13نمــاي لياپ

ي اشاره كرد. كوتـاه اينكـه، دربـاره    16بعد فركتال و 1٥هرست
شـود گفـت،    هـاي مغـزي مـي    گـون سـيگنال   ماهيت آشـوب 

هاي مغزي به طور طبيعي خواص آشوبي دارنـد. آنهـا    سيگنال
دهنـد و در   حالت منظم از خود نشـان مـي   در حملات صرعي

گردند. پيچيدگي پايان حملات مجدداً به وضعيت آشوب بازمي
ها با آغاز حملات صرعي كاهش و با پايـان حمـلات    سيگنال

  . )3( ابدي افزايش مي
ي زمان هاي زيادي شامل حوزهبراي ارزيابي صرع، از ويژگي

)، 10( هيفور)، تبديل 9-7(17)، تبديل موجك6-4 فركانس (و 

  ) 17-13 گـون ( و تحليل آشـوب  )  11،12 بالا (هاي مرتبه طيف
توان به مـوارد   مرتبط مي  استفاده شده است. از ميان تحقيقات

) براي تشخيص انواع تشـنج يـك   18گاتمن (زير اشاره كرد: 
) بر اساس 19( سيستم محاسباتي ارائه داد. مورو و همكارانش 

ي مغزي ثبت شده به روش تهاجمي، يك سيسـتم  ها سيگنال
)  14( تشخيص تشنج پيشـنهاد دادنـد. كاناثـال و همكـارانش     

اهميت استفاده از انواع مختلف آنتروپي را در تشخيص صـرع  
ــد. سوباســي و  ــا اســتفاده از 20همكــارش (بررســي كردن ) ب

دو گروه  18هاي عصبي مصنوعي و رگرسيون لاجستيك شبكه
 يسوباسا تفكيك كردند. در تحقيقي ديگر، طبيعي و صرعي ر

ي تبديل موجك و اسـتفاده  ) با استخراج ويژگي به وسيله21(
، به آشكارسازي صـرع  19از يك سيستم عصبي فازي تطبيقي

ــوآ و   ــت. چ ــارانش (پرداخ ــل  11همك ــتفاده از تحلي ــا اس ) ب
سـه   20بـالا و آزمـون آمـاري تحليـل پـراش     هاي مرتبه طيف
اي را از هـم تفكيـك    اي و حملـه  حملـه ي طبيعي، پيش دسته

) بـراي تشـخيص صـرع در    22همكـارانش ( كردند. ويسي و 
مدت، يك معيـار سـنجش    هاي مغزي نويزي و كوتاه سيگنال

پيچيدگي ارايه دادند. آنها مشاهده كردنـد كـه هنگـام وقـوع     
يابد.  هاي مغزي كاهش مي ي صرعي، پيچيدگي سيگنالحمله

هــاي مختلــف  ا كــاربرد تحليــل) بــ23همكــارانش (كومــار و 
هـايي نظيـر    كننـده بنـدي  آنتروپـي و كمـك گـرفتن از دسـته    

بــه  21هــاي عصــبي مصــنوعي شــعاعي پايــه و المــن شــبكه
آشكارسازي صرع پرداختند. نتايج ايـن تحقيـق، رسـيدن بـه     

درصد براي تفكيك حالت طبيعـي از تشـنج و    75/99صحت 
اي  درصد براي تفكيك حالـت طبيعـي از حملـه    4/95صحت 

) 25همكارانش (داستيدار و ) و همچنين گوش24( يعادلبود. 
هـاي عصـبي    هاي آشـوب، موجـك و شـبكه   با كمك تحليل

هـاي مغـزي دو حالـت طبيعــي و     روي سـيگنال مصـنوعي از  
) نشان  26،27( بندي كردند. لنرتز و همكارانش صرعي را دسته

ي صـرعي بعـد همبسـتگي سـيگنال     دادند كه با شروع حمله
EEG تـر   عمقي كم و به عبارتي سيستم ديناميكي مغز منظم

 

1. Absence       12. Correlation Dimension 
2. Atypical absence    13. Lyapunov Exponent 
3. Myoclonic       14. Entropy 
4. Clonic       15. Hurst 
5. Tonic        16. Fractal 
6. Atonic               17. Wavelet Transform 
7. Simple               18. Logistic Regression 
8. Complex        19. Adaptive Neuro 
9. Secondarily  Fuzzy Inference System  
   generalized Seizures  20. Analysis of variance 
10. Electroencephalogram  (ANOVA) 
11. Chaotic        21. Elman 
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صـرعي    شود. آنها با استفاده از اين پديده توانستند حملات مي
درصـد   67دقيقه قبل از شـروع بـا حـداكثر صـحت      25را تا 
ي آنهـا در نظـر گـرفتن    امـا اشـكال مطالعـه   ؛ بيني كنند پيش
؛ اي بـراي پـردازش اسـت    دقيقـه  50تـا   30هـاي كوتـاه    بازه

). 28( سـت ينپـذير  تر تعميم هاي طولاني بنابراين نتايج به بازه
هـاي   ) با اسـتفاده از تحليـل طيـف   12همكارانش (حسيني و 

ي بالا و ماشين بردار پشـتيبان بـه تفكيـك سـه دسـته     مرتبه
اي پرداختند. نتايج اين تحقيـق،   اي و حمله حمله طبيعي، پيش

اي  درصد براي تفكيك حالت طبيعي از حمله 2/97به صحت 
  منجر شد.

گـون، نظيـر    هدف اين تحقيـق، اسـتفاده از ابزارهـاي آشـوب    
نماي هرسـت بـراي   ترين نماي لياپانوف، بعد فركتال و بزرگ

صـرعي اسـت. بـدين منظـور بـا        ي حـالات تشخيص بهينـه 
ي، سـيگنال   استخراج ويژگي هـاي مغـزي را   هاي كيفي و كمـ

بيـزين  گير كمك ابزار تصميم برچسب مناسب زده و سپس به
  .تشخيص انجام شد

ي ايـن مقالـه، در بخـش دوم داده معرفـي شـد؛ در      در ادامه 
ي  بخش سوم روش تجزيه و تحليل  با دو رويكرد كيفي و كمـ

توضيح داده شد؛ در بخش چهارم گزارش نتايج تحقيـق و در  
  گيري ارائه شده است.نهايت در بخش پنجم بحث و نتيجه

  
 ي تحقيقداده

ي شـده بـه وسـيله   ثبت EEGهاي  در اين مقاله، از سيگنال
ن اسـتفاده    شـده  آندرزجاك و همكارانش از سايت دانشگاه بـ

اســت.  Eو  A ،B ،C ،Dشــامل پــنج گــروه    ) كــه29(
به دست  10-20كاناله با استاندارد  128ها با دستگاه  سيگنال

قطعـه سـيگنال مغـزي بـه      100اند. هر مجموعه شامل آمده
ها كه با فركـانس   دادهاست. نمونه)  4096ثانيه ( 6/23طول 

ــدل   61/173 ــز و مب ــال    12هرت ــه ديجيت ــالوگ ب ــي آن بيت
سال (متوسط  43، به گروه سني شش تا اند  شدهبرداري  نمونه

ي وسـيله  بـه  Bو  A يهـا  سال) تعلـق دارنـد. مجموعـه    28
الكترودهاي سطحي از حالت بيداري پنج داوطلب سالم ثبـت  

به ترتيب  Bو  Aي دو مجموعه اند. چشمان داوطلب در شده
وسـيلة   بـه  Eو  C ،D يهـا  باز و بسته بوده است. مجموعـه 

در  Dو  C ي انـد. دو مجموعـه  عمقي ثبت شدهالكترودهاي 
در خلال تشـنج ثبـت شـده     Eي غيرتشنج و مجموعه  زمان

 50بـا فركـانس توقـف     1ها يك فيلتر ناچ دادهاست. بر روي 
ي چهـار بـا   درجـه  2گـذر بـاترورث   هرتز و يـك فيلتـر ميـان   

  شده است. اعمالهرتز  60تا  53/0ي فركانسي  گستره
  
  

 تجزيه و تحليل داده
در اين بخش، شرح روش تجزيه و تحليل داده آمـده اسـت.   
ممكن است بـراي بخـش آمـوزش سيسـتم شـناخت، تمـام       

هــاي ثبــت شــده مناســب نباشــند، بنــابراين بــراي ســيگنال
هاي مغزي، از تحليـل   يابي به برچسب صحيح سيگنال دست

هاي مغزي و كمـك افـراد   گون سيگنال كيفي و كمي آشوب
ــره اســتفاده شــد.  ــدينخب ــردازش منظــور پــس از پــيش ب پ

فراواني داشـتند، از   3هايي كه نويز و آرتيفكتها، داده سيگنال
هـايي كـه بـا    جريان آموزش سيستم شـناخت حـذف و داده  

ي بودنـد، بـراي محاسـبه    موفقيت از بخش قبل عبور كـرده 
گون وارد بخش بعدي شدند. در اين هاي كيفي آشوبويژگي

گون وضعيت  ز نظر تحليل كيفي آشوبهايي كه امرحله، داده
كردنـد؛ در غيـراين   ي عبور پيدا ميقابل قبولي داشتند، اجازه

صــورت دوبــاره از آمــوزش سيســتم شــناخت كنــار گذاشــته 
هــايي نقــش  شــدند. در آمــوزش سيســتم شــناخت، داده مــي

ت تمـام كـرده     انـد. سـپس   دارندكه مراحل قبلي را بـا موفقيـ
گيـري  ها استخراج و براي تصـميم هاي كمي اين دادهويژگي
  شد.كننده تحويل داده ميبنديبه دسته

  
  تحليل كيفي -1

گـون   رفتاري آشـوب  EEGدهدكه سيگنال  شواهد نشان مي
گـون   بنابراين رويكرد اين تحقيق ديـدگاه آشـوب  )، 30دارد (

ي سـري زمـاني حاصـل از يـك فرآينـد،      است. بـا مشـاهده  
ناممكن اسـت، بنـابراين سـعي    تشخيص وجود آشوب تقريباً 

هـايي   كننده و علامتشود براي تعيين الگوهاي مشخص مي
هـا و اطلاعـات    از وجود آشوب و يا رفتارهاي خاص در مدل

توانند بـه پـنج    ها مي اين روشتجربي ابزارهايي فراهم شود. 
ِ بررسي طيف فركانسي، ساختار فضاي فاز، حساسيت به گروه

هــاي زمــاني و ابعــاد  كنتــرل ســريشــرايط اوليــه، قابليــت 
ها بـه   ها تقسيم شوند. در ادامه هر يك از اين روش ديناميك

  شود. طور خلاصه توضيح داده مي
يكـي از ابزارهـاي تشـخيص رفتارهـاي     طيف فركانسي: 

ي فركـانس  گون از رفتارهاي متناوب، تحليل در حوزه آشوب
هاي خاصي  هاي متناوب، انرژي بر فركانس سيگنال است. در

كـه در رفتارهـاي آشـوبي طيـف      متمركز اسـت، در صـورتي  
هـاي مختلـف مقـدار غيرصـفر دارد و      فركانسي در فركـانس 

داراي باند گسترده است. طيف فركانسي حاصل از يك سري 

 

1. Notch 
2. Butterworth 
3. Artifact 
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هــاي  زمــاني تصــادفي و ســري زمــاني مربــوط بــه سيســتم
اسـت    گسترده ا نويز نيز داراي باندديناميكي حقيقي آميخته ب

موارد صرفاً از روي طيف فركانسي ممكـن   كه تشخيص اين
بخشـي از   يبـرا  1نيست. طيـف فركانسـي بـه روش بـورگ    

  آمده است. 5تا  1 يهاترتيب در شكل ، بهEتا  A يها داده
بررسي فضاي حالت و يا فضاي فاز، ابزاري  :فضاي حالت

هـاي دينـاميكي اسـت. يـك      سيستميقدرتمند براي مطالعه
نمـودار فضـاي حالـت، تمـامي     تواند با  سيستم ديناميكي مي

متغيرهاي مؤثر بر شرايط سيستم را در هـر لحظـه توصـيف    

كند؛ به طوري كه هر نقطه بيـانگر رفتـار سيسـتم در زمـان     
به معناي روند بازسازي بردارهـاي   2مشخص باشد. بازسازي

حالت يك سيستم ديناميكي از روي سـري زمـاني، يكـي از    
فرآيند با توجه بـه دو  متغيرهاي زماني آن سيستم است. اين 

) طي ߬) و تأخير زماني (݉عاملِ بعد بازسازي فضاي حالت (
ݔشود. فرض كنيـد   مي = ሾݔ…(2)ݔ(1)ݔ(ܰ)ሿ   يـك

باشد، بردارهاي تـأخير زمـاني    ܰسيگنال يك بعدي با طول 
  گيرند. شكل مي 1ي فضاي فاز به صورت رابطه

)1(  
[ ]

τ
τττ

)1(,...,2,1

,)1((),...,2(),()(

−−=
−+++=

mNi

mixixixiX  

  ܰ − (݉ −  ߬و  ݉بردار حالت از روي عوامـل معلـوم    ߬(1
قابل بازسازي است. تاكنون بـراي تخمـين بعـد بازسـازي و     

هاي زيادي پيشنهاد شده اسـت.   تأخير زماني بهينه، الگوريتم
وجود ندارد. البتـه در   ߬در قضاياي رياضي قيدي براي تعيين

اند، بنابراين با  گرفته شدهها بدون نويز در نظر  اين قضايا داده
مناسـب   ߬هاي مغزي، انتخاب  توجه به نويزي بودن سيگنال

  
  A يطيف فركانسي بخشي از داده - 1شكل 

 

  B يطيف فركانسي بخشي از داده - 2شكل 
 

 
 C يطيف فركانسي بخشي از داده - 3شكل 
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  D يطيف فركانسي بخشي از داده - 4شكل 

 

  
  E يدادهطيف فركانسي بخشي از  - 5شكل 
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ه دليل شود. ب اي در فضاي فاز تأخيريافته نگاشته مي همسايه
هـايِ نقـاط نيـز بـه      ها، همسـايه  فرض هموار بودن ديناميك

شوند كه شـكل و قطـرِ همسـايگي     هايي نگاشته مي همسايه
كند. فرض كنيد كه بستر براساس نماهاي لياپانوف تغيير مي

تر از بعد واقعي محاط شود، بر اثر اين جذب در بعدي كوچك
فـظ نشـده و   تصوير كردن، ساختار توپولوژيكي بـه خـوبي ح  

هايي از ديگر نقاط، كه در واقع در بعد بالاتر  نقاط به همسايه
هـاي   شوند. اين نقاط را همسـايه  همسايه نبودند، نگاشته مي

توان گفـت، بـراي هـر     اند. به صورت نظري ميكاذب ناميده
در  ݔتـرين همسـايه   در سـري زمـاني، نزديـك    ୧ݔي نقطه

ي اين دو نقطه فاصله شود. سپس بعدي يافت مي ݉فضاي 
بـراي    3ي بـه كمـك رابطـه    (݅)ܧدر اين فضا محاسبه و 

 شود. محاسبه مي iتمام مقادير 
 

 )3                                        (
ji

ji

xx

xx
iE

−

−
= ++ 11

)(  

 
ي مشخص تجاوز كند، ايـن نقطـه   از يك آستانه (݅)ܧ	اگر 

خورد. براي تعيين بعد بازسازي  مي كاذبي برچسب همسايه
(݅)ܧكافي است كسر نقاطي كه در آنهـا   > اسـت،   (݆)ܧ

  تقريباً به اشباع برسد. (݅)ܧ/(݆)ܧصفر و يـا خيلـي كوچـك شـود؛ بـه عبـارت ديگـر نمـودار         
 1ي ديويـد چليـدز  نوشته fnnدر اين مقاله، با استفاده از تابع 

 ي بعـد بازسـازي   ، كمينهMatlabافزار  در نرم  )41)( 2009(
محاسبه شده است. مقدار تأخير بهينه و بعد بازسازي كمينـه  

  آمده است. 1در جدول  EتاAبراي پنج داده 
هاي آشوبي، بعـد   در سيستم حساسيت به شرايط اوليه:

تـرين تغييـر در مقـدار    هاي طولاني،كوچـك  از گذشت زمان
شـود.اگر دو جـواب    اوليه، به رفتاري كاملاً متفاوت منجر مي

ي مشخص، صرفاً با توجه به يك تفاوت مختلف يك معادله
در نظر گرفته شوند، ي آشوب) جزئي در مقدار اوليه (در ناحيه

شـوند؛   آن دو جواب با گذشت زمان نسبت به هم واگـرا مـي  
ي محـدودي از فضـايِ حالـت بـاقي     اگرچه هر دو در ناحيـه 

 "حساسـيت بـه شـرايط اوليـه    "ماننـد. ايـن خاصـيت را     مي
  اند. ناميده

هاي غيرخطي،  در مديريت سيستم قابليت كنترل آشوب:
ت خاص ـ  مسأله هـاي   سيسـتم  ي دارد.ي كنترل آشـوب اهميـ

پذيرنـد، در  علتّ ساختار مشخص غيرخطي كنتـرل آشوبي به
كه فرآيندهاي تصادفي چنين قابليتي ندارند؛ زيـرا هـيچ    حالي

  ساختار مشخصي براي آنها وجود ندارد.
هـاي   هـاي آشـوبي جـاذب    ديناميـك  هـا:  ابعاد ديناميك

 دهنـد و  كنند كه كل فضا را پوشش نمي اي ايجاد مي پيچيده
ي بعـد  فقط محدود به قسمتي از آن هستند. بـراي محاسـبه  

هـاي مختلفـي پيشـنهاد     هاي پنهان، روش آشوب و ديناميك
توان به دو بعـد همبسـتگي و    شده است كه از  ميان آنها مي

  فركتال و نماهاي لياپانوف و هرست اشاره كرد.
  
  تحليل كمي -2

 گون هاي آشوب استخراج ويژگي
سازي وجود آشوب در  براي تشخيص و كميدر اين تحقيق، 

تـرين  هـاي مختلفـي نظيـر بـزرگ     هاي زماني از روش سري
نماي لياپانوف، بعد فركتـال و نمـاي هرسـت اسـتفاده شـده      

 است.
ي استفاده از نماهاي تغييرناپذير در مطالعه نماي لياپانوف:
هاي ديناميكي را سونيا كوالسكايا مطرح كرد.  پايداري سيستم

 ا اين نظريه را الكساندر ميخايلويچ لياپانوف توسـعه داد. بعده
گيري  نماي لياپانوف، ميزان واگرايي مسيرهاي حالت را اندازه

گيـري   عنوان معياري بـراي انـدازه   توان به كند و از آن ميمي
بـراي  .  )42( آشوب و وجود آن در يـك پديـده بهـره جسـت    

هـاي مختلفـي    روش ترين نمـاي لياپانـوف ي بزرگمحاسبه
هاي مبتني بر ژاكوبين و مسـتقيم وجـود دارد. در    نظير روش

ي نماي لياپانوف، از روش مستقيم اين تحقيق براي محاسبه
تـرين نمـاي لياپـانوف بـراي     . بـزرگ )42( ولف استفاده شـد 

  آمده است. 7در شكل  EتاAاي مختلف ه بخشي از داده

 ي بعد بازسازي براي پنج دادهمقدار تأخير بهينه و كمينه-1جدول
  )mي بعد بازسازي (كمينه  )࣎مقدار تأخير بهينه ( داده
A5 10  
B 6 9  
C 11 7  
D 12 8  
E 10 6  

 

1. David Chelidze 
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ي خـواص هندسـي بسـتر    دهنـده اين بعدها نشان فركتال:
ي زمان و ي بعد فركتال در حوزهبراي محاسبهجذب هستند. 

ي زمان، بعـد  فضاي فاز، دو روش عمده وجود دارد. در حوزه
ي شـكل مـوج   ي زمان و يـا حـوزه  فركتال مستقيماً در حوزه

اي كه در آن شكل موج و سيگنال اصـلي يـك    اصلي (حوزه
شـود.   تخمين زده مي شوند) شكل هندسي در نظر گرفته مي

ي فضاي فاز، تخمين بعد فركتال جـاذب در فضـاي   در حوزه
ي ي بعـد فركتـال در حـوزه   شود.در محاسـبه  حالت انجام مي

زمان، بين تغييرات پيچيـدگي و تغييـرات سـيگنال در طـول     
ــراي    ــابراين ب ــود دارد، بن ــتقيم وج ــاط مس ــك ارتب ــان ي زم

هـا ايـن    ن سيگنالآشكارسازي هرگونه رفتار غيرطبيعي در اي
ي بعد روش ابزار محاسباتي سريعي خواهد بود. براي محاسبه

هــاي مختلفــي نظيــر  ي زمــان الگــوريتمفركتــال در حــوزه
وجود دارند كه از آن ميـان   الگوريتم پتروشن، كتز و هايوچي

ي بعـد فركتـال بسـيار سـاده و     روش پتروشن براي محاسبه
دسـت   به 4ي از رابطه . در اين روش بعد )43،44سريع است(

  آيد:  مي
)4( 

)
*4.0

(1010

10

Δ+
+

=

Nn

n
LognLog

nLog
D  

تعـداد تغييـر علامـت     ܰ∆طول سيگنال و  ݊ ،4 يدر رابطه
مشتق سيگنال است و به دليل گسستگي، تفاضل متوالي آن 
است. تغييرات بعد فركتال به روش پتروشن براي بخشـي از  

نمايش داده  12 تا  8 هاي به ترتيب در شكل E تا A يداده
   شده است.

  آزمون نماي هرسـت بـر مبنـاي مطالعـات     نماي هرست:
هاي طبيعي ماننـد   ي پديدهبراي مطالعه،  )45( ادوين هرست

تشخيص جريان آب در سد روي رود نيل، انجام شـد. نمـاي   
هرست يك مقدار كمي براي خواص فركتالي و سنجشـي از  
تغييرات سيگنال است. روش اجراي آزمون هرست به شـرح  

ܺزير است: يك سـري زمـاني    = ଵܺ, ܺଶ, … , ܺ  را در
جـار  بهن 5 يها را به شـكل رابطـه   نظر بگيريد و سپس داده

  كنيد.
  

)5(  ܼ = ܺ − ܺ, ݎ = 1,2,… , ݊ 

  
  

 
ترين نماي لياپانوف براي ي بزرگمحاسبه - 7شكل 

  E تاAهاي مختلف  بخشي از داده
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تغييرات بعد فركتال به روش پتروشن براي نمودار  - 8شكل 

  A ي بخشي از داده

  
نمودار تغييرات بعد فركتال به روش پتروشن براي  - 9شكل 

  Bي   بخشي از داده

  
نمودار تغييرات بعد فركتال به روش پتروشن براي  - 10شكل

  Cي بخشي از داده
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ي مقدار ميانگين سري  است كه با رابطه ܺ، 5 يدر رابطه
  شود. محاسبه مي 6

)6(  ܺ = 1݊ ܺ
ୀଵ  

  
 7ي ي بعد، سري زماني جديدي به صـورت رابطـه  در مرحله

  شود. محاسبه مي
)7(  ܻ = ܼଵ + ܼ, ݎ = 2,… , ݊ 

  
)، ܻ( ܻصـفر اسـت، آخـرين مقـدار      ܼكه ميـانگين   از آنجا

) بـه  (݊)ܴي تعـديل شـده (  هميشه صفر خواهد بود. دامنـه 
  شود. محاسبه مي 8ي ي رابطهوسيله
)8(  ܴ(݊) = max( ଵܻ, … , ܻ)− min( ଵܻ, … , ܻ) 

  

صفر است، بيشترين مقـدار   ܻبديهي است كه چون ميانگين  ܻ تر و يا مساوي صـفر و كمتـرين مقـدار آن     هميشه بزرگ
تر و يـا مسـاوي صـفر خواهـد بـود. بنـابراين        هميشه كوچك هميشه غيرمنفي خواهد بـود. هرسـت بـا اسـتفاده از      (݊)ܴ

  را تعريف كرد: 9ي ي نصف در آمار رابطهقاعده
)9(  ܴ(݊)ܵ(݊) = ܽ. ݊ு, ݏܽ ݊ → ∞ 

  
عـدد   ܽانحراف معيـار سـري زمـاني،     (݊)ܵ، 9ي در رابطه

را  (݊)ܵنماي هرست است.  ܪتعداد مشاهدات و  ݊ثابت، 
  محاسبه كرد: 10يرابطهتوان با استفاده از  مي

)10(  ܵ(݊) = ඩ1݊( ܺ − ܺ)ଶ
ୀଵ  

  
  نيز نوشت: 11يتوان به صورت رابطه را مي 9يرابطه
)11(  log ቆܴ(݊)ܵ(݊)ቇ = log ܽ + ܪ log(݊) 

  
ي دهنـده نماي هرست عـددي بـين صـفر تـا يـك و نشـان      

ي نتايج هرسـت، نمـاي هرسـت    است. بر پايه 1خودهمانندي
و  5/0سري زماني؛ هرسـت بـين   دال بر ناهمبستگي در  5/0

بـا   2داريك دال بـر همبسـتگي مثبـت در سـري زمـاني دوام     
مدت و در نهايت نماي هرست بين صـفر و   ي طولانيحافظه

 اسـت.  3دوامحاكي از همبستگي منفي در سري زماني بي 5/0
 E تـا  A هـاي  لگاريتم براي بخشـي از داده -منحني لگاريتم

نمايش داده شده است. نماي  17تا  13هاي  ترتيب در شكلبه
 شود. ها برازش ميهرست شيب خطي است كه بر اين منحني

  
 هاهنجارسازي ويژگي

هــاي مختلف،كــه از نظــرِ بنــدي، معمــولاً ويژگــيدر دســته
شـوند.  استخراج مي اند،گستردگي دامنه با يكديگر تفاوت دار

، شـناخت   سيسـتم  يهبهين ـ عملكـرد  بـراي ، در اين تحقيـق 
 12ي ي رابطــهبــه وســيله  -1و1يزههــا در بــا ويژگــي

 هنجارسازي شدند.

  
نمودار تغييرات بعد فركتال به روش پتروشن براي  -11شكل 

  Dيبخشي از داده

  
نمودار تغييرات بعد فركتال به روش پتروشن براي  -12شكل 

  Eيبخشي از داده
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)12(  
'
max

'
min

'
min

'
max

'2

ss

sss
norm YY

YYY
Y

−
++−=  

  
 ୫ୟ୶ᇱ	ୱܻي بـردار ويژگـي،   مقـدار دامنـه   ௦ܻᇱ، 12يدر رابطه

୫୧୬ᇱ	ୱܻي بردار ويژگي، ي بيشينه مقدار دامنه
ي مقدار دامنـه   

ي نسبي است كه مقدار دامنه Ynormي بردار ويژگي و  كمينه
 گيرد. قرار مي -1و1 يهدر محدود

 
 ي بيزين كنندهبنديدسته
ي بيزين، براساس قانون بيز و با فرض يـك  كنندهبندي دسته

آنها را هاي هر دسته،  تابع چگالي احتمال مشخص براي داده

كند. در ايـن قـانون يـك الگـوي نامشـخص       بندي مي دسته
اي كه با احتمال بيشـتري بـه آن تعلـّق دارد،     جديد به دسته

فرض كنيـد، بـردار ويژگـي و يـا بـردار      شود.  بندي مي دسته
در اختيــار بــوده و هــدف انتســاب بــه يكــي از  xيه مشــاهد
߱هاي  دسته ،… ،߱ଶ،߱ଵ   مـار و  باشد، بنـابراين ديـدگاه آ

تـرين  به محتمل xبندي احتمال به دنبال معياري براي دسته
ي وجـود  شـود دو دسـته  . براي سادگي فرض مياستدسته 
ܿدارد ( = ــال2 ــين  ) و احتم ــاي پيش  P(ω2)و  P(ω1)ه
بـه   ଶܰو  ଵܰي آمـوزش و  تعداد كـل داده  ܰاند. اگر معلوم

گـاه  باشند، آن ω2و  ω1هاي هاي متعلقّ به دسته ترتيب داده
 شود.عمل مي 13يبر اساس رابطه

)13(  
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N
P

N

N
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1
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)(

=

=

ω

ω  

ي مسـتقيم احتمـال پسـين    محاسـبه ،  )46ي بيز(طبق قاعده
ممكن نيست، بنـابراين براسـاس احتمـالات پيشـين و تـابع      

 شود.عمل مي 14ينمايي، طبق رابطهدرست

)14(  2,1,
)(

)()|(
)|( == i

xP

PxP
xP ii

i

ωωω  

؛  ωiي تابع چگالي احتمـال دسـته   P(x|ωi)، 14يدر رابطه

  
  Aينمودار نماي هرست مربوط به بخشي از داده -13شكل 

 
  Bيدادهنمودار نماي هرست مربوط به بخشي از  -14شكل 

  Cينمودار نماي هرست مربوط به بخشي از داده -15شكل 
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logy vs. logx

Slope of line=0.5954
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logy vs. logx

Slope of line=0.6181

  
  Dينمودار نماي هرست مربوط به بخشي از داده -16شكل 

  
  Eينمودار نماي هرست مربوط به بخشي از داده -17شكل 
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logy vs. logx

Slope of line=0.6666
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Slope of line=0.3153
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P(ωi)  ياحتمال وقوع دسـتهωi    ي (احتمـال پيشـين دسـته
i ام)؛P(x)    ــردار ــوع ب ــال وق ــال  P(ωi |x)و  xاحتم احتم

بـه   xمشخص است كه بـردار    است. وقتي xي بردارمشاهده
شـود تـابع   تعلـق دارد، بـه اصـطلاح گفتـه مـي      ωiي دسته
. اكنـون بـراي انتخـاب    xام نسبت به iي نمايي دسته درست
بـا   15يرابطـه  ترين دسته كـافي اسـت، احتمـالات   محتمل

  يكديگر مقايسه شوند.

)15(  
arbitaryxPxPIf
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xxPxPIf
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221
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ωω
ωωω
ωωω

 

 xدر حالـت تسـاوي    دهـد، نشـان مـي   15يطور كه رابطه همان
تواند به هر كدام از دو دسته نسـبت داده شـود. بـا توجـه بـه       مي

 16گيري معـادل بـا حـل نامسـاوي     تصميم ي بيز،فرمول قاعده
  است.

)16(
22211

12211
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xPxPPxPIf
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باشد، كافي اسـت توابـع    P(ω2)=P(ω1)در اين حالت اگر 
با يكـديگر مقايسـه    P(x|ω2) و  P(x|ω1)چگالي احتمال 
  تبديل كرد. 17يرا به رابطه 16يتوان رابطه شوند. حال مي
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تر نمايي گويند.در عمل راحترا نسبت درست l(x)كه در آن 
  با منفي لگاريتم كار شود. 18ياست كه بر اساس رابطه

)18(  )|(ln)|(ln))(ln( 21 ωω xPxPxl +−=−  

، نتيجه را به يك تابع 18يگوسي بودن توابع توزيع در رابطه
  رساند.تفكيك خطي مي

  
 ها يافته

براي رسيدن به اهداف تحقيق، سه آزمايش مختلـف شـامل   
اي و اي، طبيعي از حملـه حملهي طبيعي از پيشتفكيك داده

گزارش مقادير  2اي طراحي شد. جدول  حملهاي از حمله پيش
  دهد.كننده براي سه آزمايش را نشان ميبنديصحت دسته

ــا محاســبه ي پارامترهــاي آمــاري ماننــد عملكــرد آزمــون ب
شـود.   حساسيت، ميزان عدم اشتراك و صـحت ارزيـابي مـي   

 25ي ي هر يك از اين پارامترهـا در رابطـه  ي محاسبهنحوه
  آمده است.

)25(  

NPNP

NP

PN

N

NP

P

FFTT

TT
Accuracy

FT

T
ySpecificit

FT

T
ySensitivit

+++
+=

+
=

+
=

 

براي تمـايز بـين    FNو  TP ،TN ،FP، توضيح 25يدر رابطه
هـاي   داده TPدو گروه صرعي و طبيعي به ايـن شـرح اسـت.   

-داده FPصرعي است كه صرع آنها درست تأييد شده است؛ 
-هاي طبيعي است كه به اشتباه صرعي تشخيص داده شـده 

طبيعــي هــاي طبيعــي اســت كــه بــه درســتي داده TNانــد؛ 
هاي صرعي اسـت كـه بـه     داده FNاند و  تشخيص داده شده

گزارش مقادير  3اند. جدول اشتباه طبيعي تشخيص داده شده
ي حساسيت، ميزان عدم اشتراك و صحت سـه  محاسبه شده

  دهد.آزمايش را نشان مي
ــراي تشــخيص صــرع، روش  ــاكنون پژوهشــگران ب هــاي ت

نتـايج ايـن    يمقايسـه  4انـد. جـدول  گوناگوني پيشنهاد كرده
  دهد.هاي پيشنهادي نشان ميروش را با ديگر روش

 
 گيريبحث و نتيجه

هاي دستگاه اعصاب مركزي اسـت كـه   صرع يكي از بيماري
براي تشخيص آن، در اين تحقيق، از سيگنال مغزي استفاده 

ت   شده است. شواهد نشان مي دهد كه سيگنال مغـزي ماهيـ
در اين تحقيق نگـرش صـحيح بـه    گون دارد، بنابراين آشوب

مغزي اهميت دارد. اين تحقيق با دو ديدگاه كيفي و   سيگنال
كمي اجرا شد. براي برچسب صحيح سيگنال مغزي، ديـدگاه  

هـاي  كيفي و كمك افراد خبره به كار رفت. از ميان مشخصه
توان به طيف فركانسي، ساختار فضاي فاز و تحليل كيفي مي

حليل شهودي نماي لياپانوف، بعد فركتال ها (تابعاد ديناميك
سو بـودن تحليـل   و نماي هرست) اشاره كرد. در صورت هم

شهودي و شواهد كيفي و نظر فرد خبره، از داده براي بخـش  
شد؛ در غيراين صـورت داده  آموزشِ تحليل كمي استفاده مي

آزمايش كننده براي سه بنديمقادير صحت دسته -2جدول
  مختلف

  بندي كننده( به در صد)صحت دسته  نوع آزمايش
  2/99 ايحملهپيش–طبيعي
  7/99 ايحمله–طبيعي
  1/97  ايحمله –ايحملهپيش
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طـور كـه از    رفـت. همـان  براي بخش آموزش بـه كـار نمـي   
شود، نماي لياپانوف مثبت، بعد فركتـال   ها مشاهده ميتحليل

و نماي هرست شاهدي بر وجود آشوب در پديده است. ايـن  
گـردد.  موارد به افزايش نظم در سيستم ديناميكي مغز بر مي

ديناميكي لازم براي توصـيف    ، تعداد معادلات عبارت ديگر به
يابد. در اين  سيستم ديناميكي مغز در هنگام صرع كاهش مي

مقاله از روش اطلاعات متقابل براي انتخاب تـأخير زمـاني و   
همچنين از روش شمارش نزديكترين همساية كـاذب بـراي   

اسـتخراج ويژگـي،   شـد. بـراي    انتخاب بعد بازسازي استفاده 
ترين نماي لياپانوف و  هايي نظير بعد فركتال، بزرگ مشخصه

-بنديبه دستهها  سپس اين ويژگينماي هرست استخراج و 
هـاي مختلـف از يكـديگر     تـا دسـته   ي بيزين داده شدكننده

ي طبيعـي و  دهند كه دو دستهنتايج نشان ميتفكيك شوند. 
درصـد و همچنـين دو    2/99اي با متوسط صحت حملهپيش
درصـد و   7/99اي با متوسط صـحت  حملهي طبيعي و دسته

 ـحملـه اي و  حملـه  ي پـيش همچنين دو دسته متوسـط   ااي ب

انـد.  ترتيب از يكـديگر تفكيـك شـده    درصد به 1/97صحت 
) و 34،35نتايج اين روش تحقيق توانسته اسـت نسـبت بـه(   

، با در نظـر گـرفتن نـوع    ي تحقيقاتهمچنين نسبت به بقيه
بندي داده، بهبود خوبي در نتايج حاصل كند كـه ايـن   تقسيم

بازيابي رفتار گون در تواند مفيد بودن روش تحليل آشوبمي
  .صرعي را نشان دهد  مغز در حالات

  
  تشكر و قدرداني

هـاي  اين تحقيق حاصل طرح پژوهشي است كه بـا حمايـت  
مادي و معنوي دانشگاه آزاد اسلامي واحد شاهرود اجرا شـد.  
بدين وسيله از زحمات دكتر سيد مهران همام، متخصص مغز 

  .شودو اعصاب، قدرداني و از داور ارزشمند نيز تشكر مي
  
  

 15/5/93: پذيرش          ;       2/7/92: دريافت

  ي حساسيت، ويژگي و صحت سه آزمايش مختلفمقادير محاسبه شده-3جدول
  حساسيت(به درصد)  ميزان عدم اشتراك(به درصد) صحت(به درصد) نوع آزمايش

  9/98  5/99 2/99 ايحملهپيش –طبيعي
  100  4/99 7/99 ايحمله –طبيعي
  99  2/95 1/97 ايحمله–ايحملهپيش

  
  ي نتايج اين تحقيق با نتايج ساير تحقيقاتمقايسه -4جدول 

 مرجع روش بندينوع دسته (به درصد)صحت

90 A, E 14( آنتروپي و سيستم عصبي فازي تطبيقي(  

94 A, E 7( تبديل موجك و سيستم عصبي فازي تطبيقي( 

100 A,E 15( آنتروپي و شبكه عصبي مصنوعي المن( 

100 A, E 47( شبكه عصبي مصنوعيفركانس و-تحليل زمان( 

100~ A, E 48( شبكه عصبي مصنوعي( 

6/99 A, E 49( تبديل موجك و شبكه عصبي مصنوعي( 

65/96 (A, C, D), E 50( تبديل موجك و آنتروپي( 

75/97 (A, C, D), E 49( تبديل موجك و شبكه عصبي مصنوعي( 

73/97 (A, B, C, D), E 47( شبكه عصبي مصنوعيفركانس و -تحليل زمان( 

77,97 (A, B, C, D), E 49( تبديل موجك و شبكه عصبي مصنوعي( 

86/94  (A, B), E 8( تبديل موجك و ماشين بردار پشتيبان( 

4/97  (A, B), (C, D) 51( نماي هرست، نماي لياپانوف و سيستم عصبي فازي تطبيقي( 

9/96  (A, B), E 51( نماي هرست، نماي لياپانوف و سيستم عصبي فازي تطبيقي( 

5/96  (C, D), E 51( نماي هرست، نماي لياپانوف و سيستم عصبي فازي تطبيقي( 

6/98 (A, B), (C, D) 52( نماي هرست، بعد همبستگي، بعد فركتال، بزرگترين نماي لياپانوف و سيستم عصبي فازي تطبيقي( 

1/98 (A, B), E 52( هرست، بعد همبستگي، بعد فركتال، بزرگترين نماي لياپانوف و سيستم عصبي فازي تطبيقي نماي( 

2/97 (C, D), E 52( نماي هرست، بعد همبستگي، بعد فركتال، بزرگترين نماي لياپانوف و سيستم عصبي فازي تطبيقي( 

2/99 (A, B), (C, D) 1آزمايش  ي بيزينكنندهبنديدستهنماي هرست، بعد فركتال، بزرگترين نماي لياپانوف و 

7/99 (A, B), E 2آزمايش  ي بيزينكنندهبنديدستهنماي هرست، بعد فركتال، بزرگترين نماي لياپانوف و 

1/97 (C, D), E 3آزمايش  ي بيزينكنندهبنديدستهنماي هرست، بعد فركتال، بزرگترين نماي لياپانوف و 
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