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. در این مطالعه یک شودیمهانی آن باعث ناراحتی و رنج جدی در بیمار صرع یک ناهنجاری عصبی است که به دلیل طبیعت نامعلوم و ناگ ده:یکچ

در دوره  هانورونافزایش فعالیت عصبی  کهییآنجااز  .شودیمپیشنهاد  (HRV)صرع از طریق آنالیز تغییرات ضربان قلب  ینیبشیپروش جدید برای 

preictal  نتیجه  توانیم گذاردیمسیستم عصبی ارادی نیز بر روی ضربان قلب تاثیر  و گذاردیمبیماری صرع بر روی سیستم عصبی ارادی تاثیر

زمان، فرکانس،  یهاحوزهدر  HRV سیگنال از ویژگی 12است. در روش پیشنهادی  ینیبشیپقابل  HRVگرفت که تشنج از طریق مانیتور کردن 

 متغیره فرآیند آماری چند کنترل ای تشخیص ناهنجاری از الگوریتمبراست. تشنج صرعی استخراج شده  ینیبشیپفرکانس و غیر خطی برای  -زمان

(MSPC)  بیمار ارزیابی شده است و نتایج به دست آمده نشان می دهد  17شده است. الگوریتم ارائه شده بر روی پایگاه داده بومی متشکل از استفاده

  الگوریتم پیشنهادی ،HRVاز نظر عملی با توجه به سهولت اخذ سیگنال .حملات صرع را پیش بینی کند 2/88که روش پیشنهادی قادر است با دقت% 

 امیدوارکننده تر است. ،به پیش بینی صرع می پردازند (EEG)های مغزی که با استفاده از پردازش سیگنال ییهاتمیالگورنسبت به 

 .، صرع، کنترل فرآیند چند متغیرهینیبشیپتغییرات ضربان قلب،  :یدیلک یهاواژه
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Abstract: Epilepsy is a neural disorder with unknown nature and epileptic patients suffer from the consequences of unexpected 

seizures. In this paper, we proposed a new method to predict epileptic seizures using heart rate variability (HRV) signal analysis. 

During preictal period of epilepsy, increasing in nervous activities of neurons affects the autonomic nervous system that disturbs heart 

rates. Therefore, epileptic seizures can be predicted through HRV monitoring. In our method, we extracted 12 features of HRV signal 

from different domains: time, frequency, time-frequency and non-linear domain. We used Multivariate Statistical Process Control 

(MSPC) algorithm for anomaly detection which is able to detect anomalies that cannot be detected by monitoring each variable 

independently. This algorithm has been applied to the clinical data collected from 17 patients. The obtained results demonstrated that 

the proposed method can predict seizure onset with an accuracy of 88.2%. The proposed HRV-based seizure prediction algorithm is 

more promising than the conventional EEG-based methods from the viewpoint of practical use.  
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 مقدمه -1

هزار نفر، 100رایج است که در هر سال از بین  یهایماریبصرع یکی از 

ت یاز اهم نیز یماریب نیا شروع سن .]1[ شوندیمنفر به آن دچار  8/68

د یعات شدیاز ضا یکحا یماهگ 6 برخوردار است. بروز صرع قبل از یخاص

، یاز جمله روابط اجتماع یلیصرع را به دلا یماری. امروزه بباشدیم یمغز

به  یاجتماع یهایماریبو... در زمره  یشغل یهاتیفعال، ازدواج، یلیتحص

اخیر، یک  یهاسالبا وجود معرفی داروهای ضد صرع در  .آورندیمشمار 

، همچنان دارای حملات صرعی برندیمسوم بیمارانی که از صرع رنج 

به خوبی کنترل شوند، بازهم  هاتشنجن هستند. هر چند زمانی که ای

از  ناشی یهااضطراببه علت  یاملاحظهکیفیت زندگی به صورت قابل 

 .]2[ دیآیمو عواقب آن، پایین  هاتشنج ینیبشیپطبیعت غیرقابل 

علت تشنج، صرع تشخیص داده شد، مرحله  کهآنپس از 

 یاهتشنج. شروع باشدیمشروع تشنج  ینیبشیپبعدی تشخیص و 

، (preictal)قبل از اولین حمله  یهاگنالیسبا تشخیص   تواندیمصرعی 

از طریق  صرع ینیبشیپمختلفی برای  یهاروشتاکنون شود.  ینیبشیپ

با  ]3[ مقالهارائه شده است. در  (EEG)سیگنال الکتروانسفالوگرام 

و بر اساس  EEGاستفاده از هیستوگرام فواصل عبور از صفر سیگنال 

برای پیش بینی حملات  88، حساسیت %(GMM)مخلوط گوسی  مدل

بیمار به دست آمده و  20صرعی بر روی پایگاه داده ای متشکل از 

دقیقه قبل حملات را پیش گویی  5/22توانسته است به طور میانگین 

و دسته  (AR)الگوریتمی بر اساس آنالیز خود بازگشتی  ]4[کند. در مقاله 

 برای جداسازی اپیزودهای (SVM)ار پشتیبان بندی کننده ماشین برد

preictal  وinterictal (ارائه شده فاصله زمانی بین دو حمله پی در پی )

دست  100به حساسیت % Freiburgبر روی پایگاه داده و توانسته است 

یابد. در پژوهش دیگری با استفاده از تغییرات ویژگیهای عمومی و محلی 

تگی فاز بین کانالهای مختلف و همچنین که شامل همبس EEGسیگنال 

نوسانات و مشتق سیگنال است، به پیش بینی حملات صرعی پرداخته 

 4/95حساسیت % Freiburgاست. این الگوریتم نیز بر روی پایگاه داده 

.  در الگوریتم دیگری نیز با استفاده از تبدیل ]5[را ارائه کرده است 

  preictalبالا به تشخیص اپیزودهای   هادامارد و آنالیز طیفی مرتبه-والش

همچنین در  .]6[به دست آمده است  95/91پرداخته شده و دقت %

با استفاده از رویکرد یادگیری تطبیقی  ]7[الگوریتم ارائه شده در مقاله 

در پیش بینی حملات صرعی به دست  %67و خصوصیت  %73حساسیت 

ننده ک یبندطبقهیک ، ینیبشیپ یهاستمیس گونهنیا ست. درآمده ا

از  interictalو  preictalخودکار و بلادرنگ می بایستی اپیزودهای 

ضبط شده،  EEGرا از یکدیگر متمایز کند. سیگنال  EEG سیگنال

ین براساس ا یبندطبقهورودی این سیستم اتوماتیک بوده و خروجی آن 

عی صر interictalو   preictalبه کدام مرحله  EEGاست که سیگنال 

مواجه است.  ییهاتیمحدودبیمار با  EEG. اما در ثبت سیگنال تعلق دارد

ار طولانی مدت از بیم یهاثبتصرع نیاز به  ینیبشیپبرای  کهییآنجااز 

برای طولانی مدت دشوار است و موجب  EEGداریم و ثبت سیگنال 

، نیاز به پیش بینی حملات صرع با استفاده از شودیمناراحتی بیمار 

که برای بیمار مزاحمت کمتری داشته باشد، اهمیت  ییهاگنالیس

. در میان سیگنالهای حیاتی، ثبت سیگنال کندیمبسیاری پیدا 

است. از آنجایی  ترراحت EEGنسبت به ثبت  (ECG)الکتروکاردیوگرام 

، ]9، 8[صرعی بر فعالیت سیستم عصبی ارادی تاثیر دارند  یهاتشنجکه 

. این گذاردیماب سمپاتیک و هم پاراسمپاتیک اثر در نتیجه هم بر اعص

. در بیمارانی که مبتلا کندیمشبکه ارادی مرکزی عملکرد قلب را کنترل 

صرعی در شبکه ارادی  یهاهیتخلکه  شودیمبه تشنج هستند، فرض 

. شودیممرکزی منتشر شده و در نتیجه باعث اختلال در عملکرد قلب 

 یهانشانهصبی ارادی مرکزی را مسئول محققان این عملکرد سیستم ع

 . دانندیمبیماران صرعی  preictal یدورهمشاهده شده در 

حملات صرع معمولا باعث تغییر عملکردهای ارادی ضربان 

قبل، همزمان یا بعد از تشنج  تواندیم. افزایش ضربان قلب شوندیمقلب 

ف ای مختلرخ دهد و کاهش ضربان قلب بسیار کمتر در تشنج با منشأه

هدایتی در طول تشنج در صرع مقاوم، به  یهایناهنجار. شودیمدیده 

 .]10[ دیآیمنظر رایج 

، (HRV)اخیر، آنالیز تغییرات ضربان قلب  یهاسالدر  

اهمیت زیادی را به عنوان یک تکنیک برای بررسی سیستم عصبی ارادی 

ان تغییرات با استفاده از بردار پشتیب ]11[در مقاله کسب کرده است. 

بیمار،  5ضربان قلب را مورد تجزیه و تحلیل قرار داده و با بررسی بر روی 

  ]12[ه در مقالکرده است،  ینیبشیپصرع را  ،دقیقه قبل از وقوع تشنج 3

آنالیز حوزه  یهاروش استخراج و به HRV، سیگنال ECGاز سیگنال 

مورد  Poincareفرکانس، آنالیز حوزه زمان و آنالیز غیر خطی منحنی 

دقیقه قبل از شروع  5در   61و با حساسیت % تجزیه و تحلیل قرار داده

با استفاده   ]13[تشنج شاهد تغییراتی در سیگنال بوده است. در مقاله 

 91/73ضربان قلب با دقت % غیرخطی دینامیک یهامدلاز نقطه فرآیند 

تحلیل فرکانسی با تجزیه و   ]14[در مقاله کرده است.  ینیبشیپتشنج را 

 ]15[در مقاله و  ینیبشیپصرعی را  یهاتشنج 91و زمانی با حساسیت %

بر اساس آنالیزهای متغیر با زمان،فرکانس انتخابی،خطی و غیرخطی به 

 . اندکردهدست پیدا  75-80حساسیت %

صرع از  ینیبشیپهدف از این مقاله، معرفی یک روش برای 

 :باشدیمو مرحله است که شامل د HRVطریق آنالیز 

از بیماران  HRVسیگنال مختلف  هایویژگی اول یمرحلهدر 

. این ویژگی ها شامل ویژگیهای زمانی، شودیممبتلا به صرع استخراج 

دوم، صرع با  یمرحلهفرکانس و غیرخطی است. در -، زمانفرکانسی

استخراج  HRV یهایژگیوکه ورودی آن  ییهایناهنجارنشان دادن 

. در این مرحله از روش کنترل فرآیند شودیم ینیبشیپت، شده اس

که یک روش شناخته شده برای تشخیص  (MSPC)آماری چند متغیره 

 .میکنیمصرع استفاده  ینیبشیپاست، برای  هایناهنجار

در چهار حوزه  HRVدر ادامه در بخش دوم این مقاله آنالیز  

. سپس در شودیم فرکانس و غیرخطی معرفی-زمان، فرکانس، زمان

یمصرع  ینیبشیپبخش سوم به معرفی روش کنترل چند متغیره و 

. در بخش چهارم به الگوریتم پیشنهادی و بررسی نتایج بر روی میپرداز
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پایگاه داده جمع آوری شده می پردازیم و در نهایت در بخش پنجم جمع 

 بندی را ارائه خواهیم کرد. 

 HRVآنالیز   -2

شامل  ECGیک سیکل  شودیم( مشاهده 1) همانگونه که در شکل

یم RRفاصله  Rاست که به فاصله بین دو پیک  T,QRS,P یهاموج

تغییرات نرخ ضربان قلب  ECGدر  RRفواصل  یهانوسانو به  ندیگو

(HRV) فعالیت  یدهندهاین سیگنال نشان  یهایژگیوکه  ندیگویم

 سیستم عصبی ارادی است.

، دهدیمت سیستم عصبی را نشان فعالی HRV کهییآنجااز  

قلبی  یهایماریبو  یآلودگخواباز آنالیز آن  برای نشان دادن استرس، 

که در این مقاله  HRVسیگنال  یهایژگیو. ]19-16[ شودیماستفاده 

برای پیش بینی صرع استفاده شده است از حوزه های مختلف زمان، 

ند و در ادامه به فرکانس و غیرخطی استخراج شده ا-فرکانس، زمان

 توصیف آنها می پردازیم.    

 
 

    .]RR ]14 فاصله و ECG سیگنال کی از یانمونه (1 شکل

 حوزه زمان یهایژگیو -2-1

و ارزیابی نرخ ضربان قلب، اندازه گیری های  ساده ترین روشهای آنالیز

حوزه زمان زیر در الگوریتم پیشنهادی پارامترهای  .حوزه زمان می باشند

 :شودیممحاسبه  RRصله از فا

   (Mean)موجود در هر قطعه از سیگنال  RRمیانگین فواصل  (1

ی بصورت زیر تعریف م RR (SDNN) انحراف معیار فواصل  (2

 شود:

      (1)                          
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که در آن 
jRR  مقدارj  امین فاصلهRR  وN اصل تعداد کل فوRR  وRR 

 را نشان می دهد. RRمیانگین فواصل 

متوالی  RRجذر میانگین مربعات اختلافات فواصل  (3

(RMSSD) :که بصورت زیر بیان می شود 
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که توان کل سیگنال را  RR (Variance)واریانس فواصل  (4

 .دهدیمنشان 

متوالی محاسبه  RRپارامتر دیگری که از اختلافات فواصل  (5

می باشد که برابر با تعداد فواصل مجاور هم   NN50می شود 

میلی ثانیه  50در هر قطعه از سیگنال که اختلافشان بیشتر ار 

 .است، می باشد

 حوزه فرکانس یهایژگیو -2-2

سباتی مبتنی بر استخراج ویژگی در حوزه زمان از لحاظ محا یهاروش

 یهاستمیسخیلی ساده بوده ولی قادر به تشخیص برهم کنش بین 

ست که داده ا طالعات قبلی نشانم .سمپاتیک و پاراسمپاتیک نمی باشند

 را می توان به سه باند فرکانسی تقسیم کرد: HRVطیف توان سیگنال 
VLF (0-0.04 Hz) ، LF (0.04-0.15 Hz)  وHF (0.15-0.4 Hz) ی ژ. انر

مربوط به  HFی باند ژمربوط به جزء سمپاتیک سیگنال و انر LFباند 

جزء پاراسمپاتیک سیگنال می باشد. توان سیگنال در این باندها با 

می آید و نسبت بین این دو توان  محاسبه سطح زیر منحنی بدست

. اندازه باشدیمپاراسمپاتیک در سیگنال -مپاتیکنشاندهنده تعادل س

مشخصه های خوبی برای  LF/HFو نسبت  HFو  LFتوان در باندهای 

 .[20]تشخیص تغییرات در رفتار سیستم عصبی می باشند

 زیر  حوزه فرکانس یهایژگیوی در این مقاله ددر الگوریتم پیشنها

 :ندیآیمبدست  HRVسیگنال   (PSD)از چگالی طیف توان 

 (LF) توان فرکانس پایین (1

 (HF)توان فرکانس بالا   (2

  HF (LF/HF)به  LFنسبت  (3

بین بیماران مختلف تغییرات زیادی دارد، برای  HRVاز آنجا که 

مقابله با آن در پارامترهای حوزه فرکانس به جای استفاده از مقادیر 

LF  وHF  میکنیماستفاده  هاآناز مقادیر نرمالیزه شده. 
𝐿𝐹𝑛𝑢 = 𝐿𝑇

𝑇𝑃⁄                                                  (3) 
𝐻𝐹𝑛𝑢 = 𝐻𝐹

𝑇𝑃⁄                                                 (4) 
 .باشدیم مورد نظر نشان دهنده توان کل سیگنال در بازه  TPکه در آن 

 فرکانس –زمان  یهایژگیو -2-3

فرکانس تابع موجک مادر در زمان -حوزه زمان یهایژگیوبرای محاسبه 

که در این الگوریتم  شودیمضرب  HRVشیفت داده شده و در سیگنال 

استفاده شده است. برای محاسبه ضرایب  4از موجک سیملت مرتبه 

 یافته و ضرایب آنادامه  11فرکانس پایین و بالای آن، موجک تا سطح 

 .شودیممحاسبه 

1 )WaveCoefLow ( ضرایب موجک فرکانس پایین را در فاصله :Hz 

ال در فرکانس پایین را که انرژی سیگن کندیم( محاسبه 15/0-04/0

 .دهدیمنشان 

2 )WaveCoefHigh ( ضرایب موجک فرکانس بالا را در فاصله :Hz 4/0-

بالا را نشان  یهافرکانسکه انرژی سیگنال در  کندیم( محاسبه 15/0

 .دهدیم

3 )WaveCoefLow / WaveCoefHigh نسبت ضرایب موجک فرکانس :

 .دهدیمنشان پایین به ضرایب موجک فرکانس بالا را 
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 (DFA)شده  دترند نوسان لیتحل -2-4

 یخط ستمیس یک از تر دهیچیپ یلیخ یعروق - یقلب ستمیس هک آنجا از

 یها یژگیو بر ، علاوهدهدیمنشان  خود از ستایا ریغ رفتار رده و ک عمل

 یکینامید اتیخصوص دهنده نشان هک یرخطیغ لیتحل انس،کفر-زمان

 .میکنیمنیز بررسی است را  HRVدر سیگنال  ناکآشوب

تال سیگنال فواصل کفر اتیخصوص ردنک یمک یبرا DFA  لیتحل از     

RR  برای محاسبه ]22-21[شودیمکوتاه مدت استفاده .DFA  ،در ابتدا

( انتگرال )سیگما( گرفته 5طیق رابطه ) RRزمانی فواصل  یهایسراز 

 :شودیم
𝑦(𝑘) = ∑ (𝑅𝑅(𝑘) − 𝑅𝑅𝑎𝑣𝑒𝑘

𝑖=1 )                                        (5)  

امین RR(i) ،i .]22[امین مقدار سیگما گرفته شده استy(k) ،kکه در آن 

روی کل سری است.  RRمیانگین فواصل  RRaveاست و  RRفاصله 

 nبه طول مساوی  ییهاپنجرهسپس سری زمانی سیگما گرفته شده به 

خط با حداقل مربع خطا ، یک n، در هر پنجره با طول شودیمتقسیم 

. اگر دهدیمکه ترند را در آن پنجره نشان  شودیممنطبق  RRروی دیتا 

( با کم 6نشان دهیم، طبق رابطه )  𝑦𝑛(𝑘)راست را با یهاخطاین تکه 

کردن آن از سری زمانی سیگما گرفته شده در هر پنجره یک سری زمانی 

 آید:ترند شده بدست می

𝐹(𝑛) = √
1

𝑁
∑[𝑦(𝑘) − 𝑦𝑛(𝑘)]

𝑁

𝑘=1

                                   (6) 

 . ]22[شودیمبه عنوان یک ویژگی استفاده  F(n)از فاکتور 

 در نظرگرفته شده است.  50برابر با  nدر این الگوریتم مقدار 

 کنترل فرآیند چند متغیره -3

ستخراج ، اHRVحوزه های مختلف از سیگنال  یهایژگیوآنکه  پس از

 یهاحالتو استخراج  هایژگیو، به منظور تحلیل و مونیتورینگ این شد

 چند متغیره  فرآیندناهنجار قبل از وقوع حملات صرعی، از کنترل 

یمزمانی که تشنج رخ . همانطور که قبلا عنوان شد، شودیماستفاده 

استخراج شده یک حالت ناهنجار و  یهایژگیوو  HRVسیگنال  دهد

ما به وسیله کنترل فرآیند چند  دهندیمز کنترل از خود نشان خارج ا

قبل از وقوع تشنج یا همان  هایناهنجارسعی در شناسایی این  متغیره

یک تکنیک  MSPCالگوریتم . در حقیقت داریم preictalحالت 

مناسب برای مانیتور کردن فرآیندهای چند متغیره است که در آن  

استخراج شده با استفاده از آنالیز  یهایژگیوتغییرات در همبستگی میان 

. در بسیاری از موارد که تحلیل هر شودیم مدل  (PCA)مولفه اصلی 

به تنهایی نمی تواند رفتار خارج از نرمال سیستم را  هایژگیوکدام از 

آمده را  وجودبه یهایناهنجارقادر است  MSPCآشکار سازد، الگوریتم 

 𝑇2آماری  کردن چنین تغییراتی دو شاخصتشخیص دهد و برای پیدا 

در ادامه این بخش  .]14[ شوندیم، به صورت همزمان مانیتور  Qو 

 HRVاستفاده شده برای بررسی تغییرات سیگنال  MSPCالگوریتم 

 :میکنیمرا به اختصار بیان قبل از وقوع حمله 

𝑥𝑛فرض کنید  = {𝑥𝑛,1, 𝑥𝑛,2, … , 𝑥𝑛,𝑀}𝑇  بردار ویژگی

امین نمونه -𝑥𝑛,𝑚 ،nباشد که در آن  HRVاستخراج شده از سیگنال 

X    . همچنینباشدیم HRVامین ویژگی -mاز  ∈  𝑅𝑁×𝑀 ماتریسی

𝑥𝑛امین ردیف آن برابر با nاست که 
𝑇 .ماتریس  استX ∈  𝑅𝑁×𝑀 ،

امین نمونه -iامین ردیف با -iکه در آن  باشدیمنرمال  داده ماتریس

X𝑖 ∈  𝑅𝑁 .برابر است 

با روش  X، ماتریس 𝑇2و  Qبرای بدست آوردن دو عامل کنترلی 

که  شودیمتجزیه   U,∑,V، به بردارهای (SVD)تجزیه مقادیر منفرد

 یهاستونمتعامد هستند.  ییهاسیماتر Vو U یهاسیماتردر آن 

 یهاستونو  𝑥𝑥𝑇بردارهای ویژه یکه متعامد ماتریس Uماتریس 

یک  ∑و  باشندیم 𝑥𝑇𝑥بردارهای ویژه یکه متعامد ماتریس  Vماتریس 

ماتریس قطری است که عناصر روی قطر آن  مقادیر منفرد غیر صفر 

 باشند.می 𝑥𝑇𝑥یا   𝑥𝑥𝑇ماتریس 

 :شودیمبه صورت زیر تعریف  Xماتریس 

 

𝑋 = 𝑈∑𝑉𝑇    

= [𝑈𝑅 𝑈0 ]  [
∑𝑅 0
0 ∑0

  ] [𝑉𝑅 𝑉0]                       (5)   

یک ماتریس تکین سمت  V یک ماتریس تکین سمت چپ و  Uکه 

و با در نظر  (PCA)اصلی  یهامولفه. با استفاده از آنالیز باشدیمراست 

ه هایی از مجموعه داده را کمولفه، Xگرفتن مقادیر منفرد صفر ماتریس 

ماتریس  PCAدر  یم.کنبیشترین تاثیر در واریانس را دارند حفظ می

𝑉𝑅بارگذاری  ∈  𝑅𝑀×𝑅  به عنوان ماتریس تکین سمت راستX 

 یهامولفهیک زیر فضا است که توسط  𝑉𝑅. فضای ستون دیآیمبدست 

 N. در اینجا دهدیماصلی انتخاب شده و همبستگی بین مقادیر را نشان 

 Rو  دهدیمرا نشان  هایژگیوو تعداد  هانمونهبه ترتیب تعداد  Mو 

 .دهدیمرا نشان  PCAاصلی در مدل  یهامولفهتعداد 

بر روی این زیر فضاها است که به  Xتصویر ماتریس  𝑇𝑅ماتریس 

 :دیآیمصورت زیر بدست 

𝑇𝑅 = 𝑋𝑉𝑅                                                        (7) 

 به صورت زیر بازسازی یا تخمین زده شود: تواندیم X ماتریس

�̂� = 𝑇𝑅𝑉𝑅
𝑇 = 𝑋𝑉𝑅𝑉𝑅

𝑇                                     (8) 

که خطا  رودیمبا فشرده سازی اطلاعاتی، مقداری اطلاعات از دست  

 :دیآیمبه صورت زیر بدست 

𝐸 = 𝑋 − �̂� = 𝑋(𝐼 − 𝑉𝑅𝑉𝑅
𝑇)                         (9) 

آماری )یکی از عوامل کنترلی( به صورت زیر  Qبا استفاده از خطا، 

 :]14[شودیمتعریف 

𝑄 = ∑ (𝑥𝑚 − �̂�𝑚)2

𝑀

𝑚=1

=  𝑥𝑇(𝐼 − 𝑉𝑅𝑉𝑅
𝑇)𝑥                 (10)   

 یهامولفهسط فاصله مربعی بین نمونه و زیر فضایی که تو

 .دهدیماصلی به وجود آمده است را نشان 
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در زیر فضای  ایجاد شده  هایناهنجاربرای نشان دادن  Qعلاوه بر 

که به  شودیماستفاده  Hoteling’s 𝑇2اصلی از  یهامولفهتوسط 

 :]14[شودیمصورت زیر تعریف 

𝑇2 = ∑
𝑡𝑟

2

𝜎𝑡𝑟

2

𝑅

𝑟=1

= 𝑥𝑇𝑉𝑅∑𝑅
−2𝑉𝑅

𝑇𝑥                                  (11)      

𝜎𝑡𝑟که 
فاصله  𝑇2. دهدیمرا نشان  𝑡𝑟امین rانحراف معیار  

ده اصلی ایجاد ش یهامولفهماهالانوبیس از مبدا در زیر فضایی که توسط 

ر ره وقتی که هکنترل فرآیند چند متغیالگوریتم  .دهدیماست را نشان 

بیشتر از مقدار از پیش تعیین شده  Qو  𝑇2 آماری  یهامولفهکدام از 

 .دهندیمکنترلی بشوند یک ناهنجاری را تشخیص 

دقیقه قبل 15در روش پیشنهادی، برای پیش بینی حملات صرعی 

را در  HRV یهایژگیودر نظر گرفته و  preictalاز تشنج را به عنوان 

استخراج می کنیم. سپس با اعمال  interictalو  preictalدو حالت 

 می دهیم. تم ذکر شده، ناهنجاری را تشخیصالگوری

 روش پیشنهادی -4

 پایگاه داده مورد استفاده -4-1

 Video Monitoringهای مورد استفاده در این مقاله از بخش داده

 64ساعته  2بیمارستان لقمان تهران تهیه شده است که شامل ثبت 

به  آن مربوط یهاکانالگنالهای حیاتی بیماران است و یکی از کاناله سی

. در این پایگاه داده جمع آوری شده، صرع باشدیم ECGسیگنال  2لید 

 1و زمان رخ دادن آن توسط تیم پزشکی مشخص شده است. در جدول 

اپیزود  51ارائه شده است. این پایگاه داده شامل  هاآنبیماران و نوع صرع 

Interictal  اپیزود  26ساعت و  65/14به طولPreictal .است 

دقیقه 15در روش پیشنهادی برای پیش بینی حملات صرعی 

را  HRV یهایژگیودر نظر گرفته و  Preictalقبل از تشنج را به عنوان 

  .میاآوردهبدست  interictalو  preictalدر دو حالت 

 

 صرع و نتایج بدست آمده ینیبشیپالگوریتم  -4-2

پیش بینی حملات صرعی ابتدا با استفاده از الگوریتم برای 

Pan_Tompkin  موجR   استخراج شده و از کنار هم قرار دادن فواصل

RR  سیگنالHRV  ویژگی مختلف زمانی، -12استخراج می شود. سپس

ویژگی ها  و این شودیمفرکانس و غیرخطی استخراج -فرکانسی، زمان

صفر و انحراف از معیار  هاآنانگین که می شوندیمبه صورتی نرمالیزه 

مربوط  یهایناهنجار، MSPCیک باشد و در نهایت توسط الگوریتم  هاآن

 . شودیمبه تشنج آشکار 

 R کهیوقترا، باید با دقت انتخاب کرد.  Rاصلی  یهامولفهتعداد 

مهمی را که باعث تشخیص  یهاداده تواندینم PCAکوچک باشد، مدل 

تشخیص بدهد و از طرف دیگر اگر بسیار بزرگ  شوندیمدادن ناهنجاری 

که  شودیمو باعث  دهدیمنویزی را هم مورد مطالعه قرار  یهادادهباشد 

دقت بسیاری  Rاز این رو باید در انتخاب  .پایین بیاید ینیبشیپدقت 

درصد طبق رابطه زیر محاسبه  95را با درصد اطمینان  Rداشت، ما مقدار 

 :میکنیم

𝐶𝑟 =
𝜎𝑡𝑟

2

∑ 𝜎𝑡𝑚

2𝑀
𝑚=1

                                                     (12)  

امین مولفه اصلی از داده اولیه rکه توسط  ییادادهنرخ  𝑐𝑟که در آن 

امین مولفه r. تابع نسبت تجمعی تا دهدیمبدست آمده است را نشان 

 شودیمبه اصلی به صورت زیر محاس

 

𝑃𝑟 = ∑ 𝐶𝑟

𝑟

𝑚=1

=
∑ 𝜎𝑡𝑚

2𝑟
𝑚=1

∑ 𝜎𝑡𝑚

2𝑀
𝑚=1

                                                (13) 

 بدست آمده است. R=10در این مقاله مقدار 

استخراج شده از دوره  HRV یهایژگیو( 5( تا )2) یهاشکلدر 

Preictal استخراج  یهایژگیو( 9( تا )6) یهاشکلو در  12 بیمار شماره

. دقت کنید میکنیمرا مشاهده   Interictalشده از همان بیمار در دوره 

 HRVبیانگر شماره  هانمونهاین   است که نمونهکه محور افقی بر اساس 

 . همان گونه کهباشدیم ECGاستخراج شده از سیگنال 
 

 شدهآوریایگاه داده جمعبیماران در پ یهامشخصه( 1جدول 

نوع   

 صرع

ثبت  طول   
interictal(min) 

 بیمار جنسیت سن

 1 مرد 35 135 جزیی

 2 مرد 27 35 جزیی

 3 مرد 20 30 جزیی

 4 مرد 26 78 کلی

 5 زن 25 43 جزیی

 6 مرد 23 95 جزیی

 7 مرد 22 45 جزیی

 8 مرد 9 30 جزیی

 9 مرد 47 43 جزیی

 10 زن 30 102 کلی

 11 مرد 35 86 زییج

 12 مرد 16 32 جزیی

 13 زن 19 27 کلی

 14 مرد 41 28 جزیی

 15 مرد 14 23 جزیی

 16 زن 15 47 کلی

 17 زن 33 92 جزیی
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استخراج شده  یهایژگیو تغییراتمشاهده می کنیم  هاشکلدر این 

با یکدیگر  interictalنسبت به حالت  preictalدر حالت  HRVاز سیگنال

. نکته مهم اینجاست که  پیش بینی حملات صرعی تنها ت هستندمتفاو

نمی باشد  ریپذامکاناستخراج شده  یهایژگیوبا مونیتور کردن یکی از 

 یهایژگیوتی ارتباط بین سبرای داشتن نتیجه قابل قبول می بای و 

  استخراج شده را قبل از وقوع حمله مونیتور کرد.

 که گفته شد  طورهمان preictalبرای تشخیص ناهنجاری در دوره 

( مشاهده 10) شکلاز دو عامل کنترلی استفاده کردیم و نتایج آن را در 

را به ترتیب با دو  preictalدوره  Qو  T، مقادیر شکل. در این میکنیم

، میاآوردهبدست  interictalمیانگین که از دوره  Qمیانگین و  T یاآستانه

از حد آستانه  هامقدارآنمتوالی   ثانیه 15ت و اگر به مد میکنیممقایسه 

یم تشنج در نظر ینیبشیپبیشتر بود آن را به عنوان یک آلارم برای 

قبل  ییاهیثان 15رنگ شده، بازه زمانی  یامحدوده( 10) شکل. در میریگ

. ما با کمک تشخیص ناهنجاری در دوره دهندیماز آلارم را نشان 

preictal  صرعی خواهیم بود. دو عامل  یهاتشنجکردن  ینیبشیپقادر به

کردیم و متوجه  بررسی Preictalرا در اپیزودهای مختلف  Qو  𝑇2کنترلی 

 در برخی از اپیزودها قادر 𝑇2شدیم که عامل کنترلی 

 
 Preictalدر دوره  HRV( ویژگی های زمانی استخراج شده از 2 شکل

 12 بیمار

 
 

 دوره در HRV از شده استخراج انسیفرک یهایژگیو( 3کل ش

Preictal  12 ماریب 

عامل  𝑇2نسبت به عامل  Qبه تشخیص ناهنجاری نبوده و عامل کنترلی 

  𝑇2که عامل کنترلی  میکنیم( مشاهده 11است در شکل ) یتریقو

ناهنجاری را تشخیص بدهد. در  Preictalنتوانسته در یکی از اپیزودهای 

داده شده  ، نشانInterictalن دو عامل کنترلی برای دوره ( ای12شکل )

است و همانطور که انتظار می رود هیچ ناهنجاریی در این دوره تشخیص 

 .داده نشده است

 ایالگوریتم ارائه شده برای پیش بینی صرع، بر روی پایگاه داده           
 

 
 در HRV از شده استخراج تبدیل موجک یهایژگیو( 4 شکل

 12 ماریب Preictal دوره

 

 
 12ماریب Preictal دوره در HRV از شده استخراج DFA یژگیو( 5 شکل

 
 دوره در HRV از شدهاستخراجزمانی  یهایژگیو( 6 شکل

Interictal 12 بیمار 
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 دوره در HRV از شده استخراج فرکانسی یهایژگیو( 7 شکل

Interictal  12 ماریب 

 
 در HRV از شده استخراج تبدیل موجک یهایژگیو( 8 شکل

 12 ماریب Interictal دوره

 

 
بیمار  Interictal  دوره در HRV از شده استخراج DFA یژگیو( 9 شکل

12 
 

 Interictalدقیقه اپیزود  879بیمار که در مجموع شامل  17متشکل از 

طبق این الگوریتم . است ارزیابی شده است Preictalدقیقه اپیزود  255و 

بیمار را درست تشخیص  preictal 15در دوره  هایناهنجارما توانستیم 

در سیگنال نشان دهنده بروز تشنج در  هایناهنجاربدیم که این 

بعدی بوده است. نتایج  به دست آمده نشان می دهد که روش  یهازمان

بیمار توانسته است به درستی ناهنجاری را  15پیشنهادی بر  روی 

 میتوانیم preictalدر دوره  اهیناهنجارتشخیص داد. ما با تشخیص این 

با  Qبکنیم. عامل کنترلی  ینیبشیپاز وقوع آن  تشنج صرعی را قبل

درصد توانایی  7/64با دقت  𝑇2 درصد و عامل کنترلی  2/88دقت 

دقیقه  7. این الگوریتم به طور میانگین اندداشتهتشخیص ناهنجاری را 

 میکنیمداشته و مشاهده  صرع را ینیبشیپقبل از شروع تشنج توانایی 

 است.  𝑇2 نسبت به عامل  ترقیدق ییامولفه Qکه عامل کنترلی 
 

 

 
 12 ماریب در Preictal دوره در یناهنجار صیتشخ نمودار( 10 شکل

 

 

 
 1 ماریب در Preictal دوره در یناهنجار صیتشخ نمودار( 11 شکل
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 1 ماریب درInterictal  دوره در یناهنجار صیتشخ نمودار( 12 شکل

 

 یرگیجهیحث و نتب -5

 قیتشنج صرع از طر ینبی شیپ یبرا دیروش جد کیمطالعه  نیا

ی ژگیموجود در و ی هایکه در آن ناهنجار ی کندم شنهادیپ HRV زیآنال

 رهیغچند مت ندیکنترل فرآ تمیقبل از وقوع صرع توسط الگور HRV های

توسط  یبه راحتکه ضربان قلب  یی.  از آنجای شودم ییشناسا

 یم یشنهادیروش پ نیاست ا یرگی دازهقابل ان یپزشک هایسنسور

را  ماریب یزندگ طیشرا و ردیروزمره مورد استفاده قرار گ یدر زندگ تواند

 .از صرع را کاهش دهد یبهبود بخشد و عوارض ناش

مختلف زمانی، فرکانسی،  یهایژگیودر این الگوریتم پیشنهادی، 

استخراج و مشاهده کردیم  HRVشوب را از سیگنال زمان فرکانسی و آ

ینوسانحالت  interictalبه نسبت حالت  preictalدر حالت  هایژگیواین 

 دارند. یتر

بدست آمده  یهایژگیوبر روی  MSPCبا اعمال کردن الگوریتم 

تشخیص بدهیم و تشنج صرعی  preictalتوانستیم ناهنجاری را در دوره 

نتایج حاصل از اعمال این الگوریتم در حالت کنیم.  ینیبشیپرا 

interictal  نشان می دهد که هیچ ناهنجاری  تشخیص داده نشده است

نسبت به حالت  preictalو بیانگر آن است که سیگنال در حالت 

interictal .دارای ناهنجاری بیشتری است ، 

 ینتایج این الگوریتم را برای هر بیمار و همچنین زمان 2در جدول 

تشنج صرعی قبل از وقوع آن است را بر  ینیبشیپکه الگوریتم قادر به 

برای بعضی از  میکنیم. همانطور که مشاهده میادادهحسب دقیقه نشان 

قوی تر عمل کرده و در  𝑇2نسبت به عامل   Qبیماران عامل کنترلی 

 preictalناهنجاری را در دوره  اندنتوانستهبرخی هیچکدام از دو عامل 

در پایگاه داده موجود برای برخی از بیماران بیشتر از  تشخیص بدهند.

که نتایج الگوریتم را به صورت جدا برای هر  در دسترس بودهیک ثبت 

 .کدام آمده است

در حوزه زمان و  HRVاز سیگنال  ییهایژگیو ]11[در مرجع 

بان یفرکانس استخراج شده است و سپس با استفاده از ماشین بردار پشت

به آشکارسازی ناهنجاری قبل از وقوع صرع   (OCSVM)یک کلاسه 

می پردازد. به منظور مقایسه روش پیشنهادی در این مقاله با الگوریتم 

این الگوریتم را بر روی پایگاه داده بومی جمع آوری ،  ]11[ارائه شده در

شده پیاده سازی کردیم. نتایج به دست آمده نشان دادند که این روش 

ثانیه قبل از وقوع  53 و با میانگین زمانی بیمار 12قادر است تنها در 

برتری روش ارائه شده در این  کند.حملات صرعی را پیش بینی حمله، 

حوزه موجک و  یهایژگیورا می توان در استخراج  ]11[مقاله با مرجع 

 تمیالگورزمانی و فرکانسی و همچنین  یهایژگیوعلاوه بر  DFA  لیتحل

دانست که قادرند ناهنجاریهای به وجود آمده  رهیچند متغ ندیترل فرآکن

  را قبل از وقوع حمله صرعی شناسایی کنند. HRVدر سیگنال 

حوزه زمان و  یهایژگیونیز الگوریتمی بر اساس   ]14[ مرجع در 

برای پیش بینی  MSPCبه همراه کنترل کننده  HRVفرکانس سیگنال 

است. نتایج به دست آمده از اعمال این  حملات صرعی پیشنهاد شده

الگوریتم بر روی پایگاه داده بومی جمع آوری نشان داده اند که این روش 

بیمار مورد مطالعه حملات صرعی را پیش  17بیمار از  13قادر است در 

بینی کند که نسبت به روش ارائه شده در این مقاله از دقت کمتری 

نظر مدت زمان پیش بینی نیز الگوریتم برخوردار است. همچنین از نقطه 

ثانیه  پیش بینی را انجام داده است  75با میانگین زمانی  ]14[مرجع 

مدت زمان کمتری است. در این مقاله که نسبت به روش ارائه شده 

حوزه موجک و همچنین  یهایژگیوبنابراین به نظر می رسد استفاده از 

 یهاتمیالگوربهبود کارایی می تواند در ت دترند شده تحلیل نوسانا

 حملات صرع مفید واقع شوند.  ینیبشیپ

در ادامه کار سعی خواهیم کرد با افزایش تعداد بیماران موجود در 

بهتر و موثرتر دقت الگوریتم  یهایژگیوپایگاه داده و همچنین استخراج 

 را بهبود ببخشیم.

 گزاریسپاس

داده های مورد استفاده  یآورجمعاز زحمات آقای مهندس نعمتی که در 

 .کنیم یمتشکر  اندکردهدر این پژوهش کمک بسیاری 
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 آمده از الگوریتم پیشنهادی بر روی بیماران( نتایج بدست2جدول 

قبل از  ینیبشیپزمان 

 (min)وقوع تشنج 

𝑻𝟐 Q بیمار 

14   1 

7   

--   2 

12   3 

8   4 

2   

--   5 

13   6 

6   

14   7 

7   

2   8 

4   

14   9 

6   

12   10 

5   

14   11 

4   12 

14   

8   13 

1   14 

3   15 

3   16 

5   

12   17 
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