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 فرکانس-زمان لیبا استفاده از تبد یافسردگ صیدر تشخ قیعم یریادگی یهاکاربرد مدل

 الکتروانسفالوگرام گنالیس 

 
 2احمد شالباف، 1یمحسن سادات شهاب

 
 

 چکیده

 یهوش مصنوع یهامطالعه کاربرد روش نی. در اباشدیم یدرمان به موقع ضرور یو زودهنگام برا قیدق صیو تشخ باشدیدر جهان م عیشا یروان یماریب کی ،یافسردگ مقدمه:

 .شده است یبررس یمغز یهاگنالیس یعمده از رو یو خودکار اختلال افسردگ قیدق صیتشخ یبرا

ی فرد سالم به عنوان جمعیت شاهد استفاده شد و ارزیابی روانی آنها توسط روانپزشک متخصص و پرسشنامه 28افسردگی عمده و فرد مبتلا به  30در این مطالعه، از  ها:روش

د بعد از پیش پردازش ی افراد در حالت استراحت و با چشمان بسته اخذ گردید. سیگنال مغزی افراکاناله الکتروانسفالوگرام از همه 19استاندارد بک انجام گرفته است. سیگنال مغزی 
، DeepEEGNetهوش مصنوعی  های عصبی عمیق داده شدند. مدلهای متوالی به صورت یک ماتریس دوبعدی به عنوان ورودی شبکهبا استفاده از تبدیل فوریه زمان کوتاه در بازه

های مغزی افراد سالم و افسرده استفاده شد. از داده تست دیده نشده توسط مدل نالبندی سیگتوسعه یافته است، برای دسته EEGNetیادگیری عمیق کانولوشنی  که مبتنی بر مدل
 .ی آموزش، برای گزارش دقت نهایی مدل استفاده شده استدر مرحله

درصد و ویژگی  86درصد، حساسیت  1/84تواند افراد سالم و افسرده را با دقت کند، میکه از تبدیل فوریه زمان کوتاه به عنوان ورودی استفاده می DeepEEGNetمدل  ها:یافته

 .درصد از یکدیگر تفکیک نماید 7/82

کمک به پزشکان  یو برا دینما کیافسرده را از افراد سالم با دقت بالا تفک مارانیب یمغز یهاگنالیس تواندیمطالعه، م نیشده در ا شنهادیپ قیعم یریادگیمدل  گیری:نتیجه

 .ردیمورد استفاده قرار گ

 یهوش مصنوع ق؛یعم یریادگیعمده؛ الکتروانسفالوگرام؛  یاختلال افسردگ واژگان کلیدی:

 
 گنالیفرکانس س-زمان لیبا استفاده از تبد یافسردگ صیدر تشخ قیعم یریادگی یهاکاربرد مدل .احمد محسن، شالباف یسادات شهاب ارجاع:

 .1128-1123(: 796) 42؛ 1403مجله دانشکده پزشکی اصفهان . الکتروانسفالوگرام

 

 مقدمه

 تواندیکه م باشدیم یاختلالات روان نیترعیاز شا یکی ،یافسردگ

 صی(. روش مرسوم در تشخ1افراد را کاهش دهد ) یزندگ تیفیک

سردگ شنامه یاف س ستفاده از پر ستاندارد و  یهاا صاحبه با  ایا  کیم

شصصصده در  رفتهیروش پذ کی نی. هرچند اباشصصصدیمتخصصصصص م

آن با توجه به  یخروج یول باشصدیم یروان یهایماریب صیتشصخ

شک و م شد. برا تواندیم ماریب یهمکار زانیتجربه پز  یمتفاوت با

شده  یساز یخودکار شخص یهااز روش توانیمشکل م نیحل ا

فاده نمود ) فاده از  یهاروش انی(. در م2اسصصصت موجود، اسصصصت

نالیسصصص فالوگرام ) یهاگ که EEGالکترو انسصصص له  نا کا ند ( چ

به  باشصصصد،یافراد در هر لحظه م یمغز یهاتیفعال یدهندهنشصصصان

بالا به  یمقرون به صصصرفه بودن و د ت زمان ،یکینیکل رشیپذ لیدل

 (.3مورد توجه  رار گرفته است ) ژهیطور و

 ،یافسردگ یماریخودکار ب صیدر تشخ نینو یاز راهکارها یکی

 یتوسصصعه یبرا یهوش مصصصنو  یشصصرفتهیپ یهااسصصتفاده از روش

 یهوش مصنو  یها(. روش4) باشدیشده م یسازیشخص یهامدل

ش یریادگی یهاکه اغلب با  نوان روش یسنت  شوند،یشناخته م نیما

 EEG گنالیشده از س یندسمنحصربفرد و مه یهایژگیاز استخراج و

 مقاله پژوهشی

http://jims.mui.ac.ir/
https://orcid.org/0000-0002-0734-1188
https://orcid.org/0000-0002-1595-7281


 

 

 
http://jims.mui.ac.ir 

 و همکار یمحسن سادات شهاب یمغز یها گنالیافراد سالم و افسرده با استفاده از س یدسته بند

 1124 1403چهارم بهمن  یهفته/796 یشماره/  42سال  –مجله دانشکده پزشکی اصفهان 

 یریادگی یهااز روش ی(. در مقابل نوع خاصصص6، 5) کنندیاسصصتفاده م

به صورت خودکار  توانندیم قی م یریادگی یهابا  نوان روش نیماش

. ندیخام اسصصصتخراج نما یکننده را از داده کیتفک یهایژگیو نیبهتر

ستفاده از ا سبب افزامدل نیا ستهدر  یید ت و کارآ شیها  و  یبند د

 (. 7) گرددیم شتریب یرتریپذمیتعم

Khan کاران، از الگور بر  یمبتن نیماشصصص یریادگی یهاتمیو هم

( و KNN) یگیهمسصصصا نیکتری(، نزدSVM) بانیبردار پشصصصت نیماشصصص

صم سته ی( براDT) میدرخت ت شده از  یهایژگیو یبندد ستخراج  ا

شخ یافراد برا EEG گنالیس سردگ صیت ستفاده کردند و  یوجود اف ا

 (. 8) افتندیدرصد دست  96به د ت حدود 

Zhang  کاران از بر  یمبتن قی م یریادگیمدل  کیو هم

خام  گنالیسصص یاز رو یافسصصردگ صیتشصصخ یتوجه برا سصصمیمکان

و  Shahabi(. 9) دندیدرصصصد رسصص 92اسصصتفاده کردند و به د ت 

بد مال ت کاران از ا  تاه بر رو هیفور لیهم مان کو  یهابخش یز

ستفاده کردند تا بتوانند ورود EEG گنالیس یمتوال سب  یهایا منا

روش  نی. با اندینما دیتول یکانولوشصصصن قی م یریادگیمدل  یبرا

درصصصد از  99از  شیتوانسصصتند افراد سصصالم و افسصصرده را با د ت ب

 (.11، 10) ندینما کیتفک گریکدی

 یمدل کانولوشن کیبا استفاده از  شودیپژوهش تلاش م نیا در

سته ساده، د سبتاً  سرده از رو یبندن سالم و اف  یمغز گنالیس یافراد 

 یهابخش یزمان کوتاه رو هیفور لیکار از تبد نیا یانجام گردد. برا

ستفاده م گنالیس یمتوال  یمدل کانولوشن یدو بعد یتا ورود شودیا

 ساخته شود. 

 

 هاروش

 پردازشدادگان و پیش

سیگنال مغزی  شامل  58در این مطالعه از  22مرد و  36شرکت کننده 

سنی  شده  39.3±14.3سال با میانگین  65تا  18زن در بازه  ستفاده  ا

شنامه بک ) س سردگی از طریق تکمیل پر ست. وجود اف ( و BDI-IIا

مصاحبه رودررو با یک روانپزشک متخصص بر مبنای اصول راهنمای 

صی  شخی ست DSM-IV) 4شماره آماری و ت شده ا شخیص داده  ( ت

صرف مواد از این (12) سوء م شنج و  سابقه ت . افراد دارای بارداری، 

شده سردگی و 30اند. به این ترتیب مطالعه خارج   نفر دارای اختلال اف

نفر به  نوان فرد سصالم تشصخیص داده شصدند. رتصایت آگاهانه از  28

شرکت کنندگان در مطالعه جهت ورود به مطالعه و استفاده از داده آنها 

 برای توسعه مدل هوش مصنو ی گرفته شد.

 EEGکاناله کلاه ثبت  19سصصصیگنال مغزی الکتروانسصصصفالوگرام 

ستاندار Brain Master Discoveryشرکت  د الکترودگذاری و طبق ا

د یقه، در حالت  5به مدت  EEGاخذ شصصده اسصصت. سصصیگنال  20-10

هرتز نسبت  256استراحت و با چشمان بسته و فرکانس نمونه برداری 

توسط  EEGبه الکترود گوش ثبت شده است. پیش پردازش سیگنال 

ست. ابتدا  MATLABدر محیط  EEGLABنرم افزار  شده ا ستفاده  ا

جع میانگین تبدیل شصصصده اسصصصت و یک فیلتر مرجع سصصصیگنال به مر

هرتز برای حذف اختلالات برق شصصصهر و  40تا  0.5فرکانسصصصی بین 

ست  شده ا سیگنال الکترودها ا مال  سی  سپس (13)جابجایی دی   .

شاش شامل پلک زدن و انقباض ماهیچهسایر اغت سیگنال  ای از های 

 اند.( حذف شدهICAطریق ا مال تحلیل مولفه مستقل )

 EEGتبدیل زمان فرکانس سیگنال 

شده از  EEGسیگنال  کانال مجزا  19کننده که از شرکت 58اخذ 

شبکه کانولوشنی آمادهباید به  نوان  شود. در این ورودی برای  سازی 

ستخراج اطلا ات STFTپژوهش از تبدیل فوریه زمان کوتاه ) ( برای ا

ستفاده می-زمان سیگنال مغزی ا شود. برای اینکار فرکانس موجود در 

شانی  3هایی به طول به بخش EEGسیگنال  صد  80ثانیه و همپو در

از هر بخش دارای ابعاد  حاصصصصل STFTشصصصود. تبدیل تقسصصصیم می

 (28607,133,64)و کل داده آماده شده به صورت ماتریس  133*64

در پکیج  signalاز کلاس  STFTخواهد بود. برای محاسصصصبه تبدیل 

Scipy فرض استفاده شده است.با پارامترهای پیش 

 ی مدل هوش مصنوعیتوسعه

بندی افراد افسرده و برای دسته EEGNetدر این پژوهش از مدل 

 EEGNetو مدل جدیدی مبتنی بر  (15 ،14)سالم استفاده شده است 

توسعه داده  DeepEEGNetباشد با  نوان که دارای  مق بیشتری می

 KNNو  SVM ،DTشده است. همچنین از سه مدل یادگیری ماشین 

های یادگیری  میق استفاده های پایه برای مقایسه با مدلبه  نوان مدل

ها از استخراج ویژگی چگالی طیف این مدلشده است. برای آموزش 

ی الکترودها در باندهای فرکانسصصی مختلف سصصیگنال توان نسصصبی همه

EEG .استفاده شده است 

 آموزش و ارزیابی مدل

تمام افراد حاتر در پژوهش به دو بخش آموزش و تست تقسیم 

صد از کل افراد )معادل  80شدند. به این ترتیب  فرد( به  نوان  46در

درصصصصد به  نوان داده تسصصصت نهایی در نظر گرفته  20ه آموزش و داد

-10بخش ) 10شدند. برای تعیین پارامترهای مدل از ارزیابی متقابل با 

fold Cross-Validation اسصصتفاده شصصده اسصصت. در آخر د ت مدل )

گردد.  لاوه بر د ت مدل، حساسیت روی داده تست نهایی گزارش می

(Sensitivity( خاصصصیت ،)Specificity و تصصریب )F1  نیز گزارش

با زیربنای  Kerasهای معرفی شده توسط پکیج شوند. توسعه مدلمی

Tensorflow مه نا بان بر پایتون در محیط و ز  Googleنویسصصصی 

Colaboratory  یک کارت گراف یت رم  12با  Tesla4روی  با گا گی

 انجام شده است. 
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ی کانولوشنی که در آن لایه DeepEEGNet: بلوک دیاگرام مدل 1شکل 

سازی و سازی، فعالهای مربوط به نرمالاولیه دو بار تکرار شده است. لایه

 سازی نمایش داده نشدند.لایه ادغام برای ساده

 هاافتهی

 DeepEEGNetو  EEGNetدو مدل یادگیری  میق کانولوشنی با نام 

افراد سالم و افسرده آموزش داده شدند  EEGبندی سیگنال برای دسته

های ارزیابی  ملکرد مدل با یکدیگر مقایسصصه شصصدند. و توسصصط مفلفه

ی بسته آموزشی ابرپارامترهای آموزش مدل شامل نرخ یادگیری، اندازه

ند و  بل تنظیم شصصصصد قا یابی مت ند ارز گام آموزش در فرای عداد  و ت

کل مجمو ه آموزش  پارامترهای بهینه برای آموزش مدل نهایی روی

و ارزیابی روی داده تسصصت نهایی بدسصصت آمدند. نمودار آموزش مدل 

DeepEEGNet  شکل ست. نمودار آموزش  2در  شده ا نمایش داده 

مدل یادگیری  میق شصصصامل نمودار د ت و نمودار تابع هزینه برای دو 

 باشد. ی آموزش و ارزیابی میمرحله

های هوش مصصصنو ی مدل ی نتایج ارزیابیدهندهنشصصان 1جدول 

افراد جامعه سنجش است  EEGبندی سیگنال مورد مطالعه برای دسته

شده سط مدل دیده ن  DeepEEGNetاند. به طور کلی مدل که  بلاً تو

 ملکرد بهتری را از نظر د ت ارائه نموده اسصصصت. هرچند از دیدگاه 

 ی ویژگی  ملکرد مناسبی نداشته است.مفلفه

هصصای ارائصصه شصصصصده، مصصاتریس برای درک بهتر  ملکرد مصصدل

 اند.نمایش داده شصصصده 3ها در شصصصکل ریختگی هر کدام از مدلدرهم

 

 
ی آموزش و ارزیابی )چپ( و نمودارهای دقت در . نمودارهای تغییرات تابع هزینه مرحلهDeepEEGNet: نمودار آموزش مدل 2شکل 

 ی آموزش و ارزیابی )راست(.مرحله

 

 بر روی دادگان سنجش نهایی. DeepEEGNetو  EEGNetهای : نتایج ارزیابی مدل1جدول 

 )درصد( F1ضریب  ویژگی )درصد( حساسیت )درصد( دقت )درصد( 

DT 3/73 5/62 7/85 4/71 

SVM 7/66 5/62 4/71 7/66 

KNN 7/66 1/57 0/75 6/70 

EEGNet 6/72 1/75 9/70 2/69 

DeepEEGNet 1/84 0/86 7/82 6/81 
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 DeepEEGNetو  EEGNetهای : ماتریس درهمریختگی مدل3شکل 

 

سالم و بیمار می صفر و یک به ترتیب معادل افراد  سب  شد و برچ با

های پیش بینی شصصده و وا عی به ترتیب خروجی مدل هوش برچسصصب

 باشند.برچسب داده اصلی میمصنو ی و 

 

 بحث

در این پژوهش برای تشصصصخیص افسصصصردگی از دو مدل کانولوشصصصنی 

EEGNet  وDeepEEGNet بندی سصصصیگنال برای دسصصصتهEEG  خام

اده فرد سالم استف 28کننده مبتلا به افسردگی و شرکت 30اخذ شده از 

ی کانولوشنی متوالی که ترکیبی از سه لایه EEGNetشده است. مدل 

درصصصد دسصصت یابد در حالیکه مدل  73اسصصت توانسصصته به د ت حدود 

DeepEEGNet درصد برسد.  84بندی بیش از توانسته به د ت دسته

ظرفیت کمتر این مدل به  EEGNetتر مدل یکی از دلایل د ت پایین

بصصاشصصصصد. در مقصصابصصل مصصدل دلیصصل پصصارامترهصصای یصصادگیری کمتر می

DeepConvNet  دلیل اسصصصتفاده از دو لایه کانولوشصصصنی ابتدایی به به

وجود دارد، توانسصصصته  EEGNetجای یک لایه کانولوشصصصنی که در 

مدتری  کارآ به صصصصورت  هان موجود در داده ورودی را  های پن الگو

 . (16)استخراج نماید 

در نتایج حاصصصصل از این پژوهش در حد نتایج منتشصصصر شصصصده 

سیگنال  سردگی از روی  شخیص اف  EEGمطالعات روز دنیا برای ت

ی هااز روش رانهمکا و Khanی . در مطالعه(17 ،9 ،8)باشصصصد می

ست  شده ا ستفاده  سردگی ا شخیص اف سنتی برای ت شین  یادگیری ما

که با وجود تفسیرپذیری بیشتر امکان استخراج بیشترین اطلا ات از 

ست ویژگی های ذاتی موجود در سیگنال مغزی را ندارند و ممکن ا

ی . محدودیت اصصصلی مطالعه(18)سصصیگنال مغزی را تخریب نمایند 

شرکت ستفاده از تعداد محدودی  تر، ا کننده بوده که بیانگر تمام حا

ست. به  سالم نی سردگی و افراد  تنوع موجود بین بیماران مبتلا به اف

نه عداد نمو یب افزایش ت ند خروجیها میاین ترت بل توا های  ا

 تری ایجاد نماید.اطمینان

 

 گیرینتیجه

مدل  فاده از  درصصصصد در  84از  شی، د ت بDeepEEGNetبا اسصصصت

سته سرده امکان یبندد سالم و اف تعداد  مق  شی. افزاگرددیم ریپذافراد 

شن ستفاده از ورد یمدل کانولو  یهایژگیکه و STFT لیتبد یدر کنار ا

 یبنددسصصصته ییتوانا کند،یتر مرا برجسصصصته یمغز گنالیسصصص یفرکانسصصص

 .دهدیم شیرا افزا یمغز دهیچیپ یهاگنالیس

 

 تشکر و قدردانی

 یتخصصصصصص ینامه مقطع دکتر انی/ پا یقاتیمقاله منتج ازطرح تحق نیا

 یباشصصد که در دانشصصگاه  لوم پزشصصک یم یپزشصصک یرشصصته مهندسصص

 .است دهیو به انجام رس دهیرس بیبه تصو  یدبهشتیشه
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Application of Deep Learning Models in the Detection Depression Using 

 Time-Frequency Transformation of Electroencephalogram Signals 
 

Mohsen Sadat Shahabi1 , Ahmad Shalbaf2  

 

Abstract 

Background: Major Depressive Disorder (MDD) is a prevalent mental disorder worldwide, and timely diagnosis is 

necessary for efficient treatment. In the present study, an electroencephalogram (EEG) signal was utilized to 

automatically and precisely detect MDD using deep learning models.  

Methods: Thirty MDD and twenty-eight healthy subjects participated, and their psychological evaluation was 

conducted by a specialist psychiatrist using the standard Beck questionnaire. 19-channel EEG signals were 

acquired from all participants in a resting state with eyes closed. Short-Time Fourier Transform (STFT) was 

applied to the sequential segments of the EEG signals and resulted two-dimensional matrix fed to the deep learning 

models. DeepEEGNet model was developed based on the EEGNet model utilized for the MDD classification and 

Healthy subjects. A holdout data was used to test the final model. 

Findings: The DeepEEGNet model proposed in this study classified MDD and healthy participants with 84.1% 

accuracy, 86% sensitivity, and 82.7% specificity. 

Conclusion: The deep learning model proposed in this study could accurately classify Healthy subjects and MDD 

patients using EEG signals and can be utilized as a helpful tool by psychiatrists. 

Keywords: Major depressive disorder; Deep learning; Electroencephalography; Artificial intelligence 
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