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 چکیده

( یکی از اختلالات روانی نسبتا شایع در اکثر جوامع است که با علائمی مانند حالت و خلق افسردگی، بی MDDاختلال افسردگی عمده ) 

تواند با علائم فیزیکی مانند سردرد، یابد. همچنین این بیماری میی، و در موارد شدیدتر با میل به خودکشی ظهور و بروز میعلاقگ

خستگی، مشکلات گوارشی و کاهش اشتها نیز همراه باشد. تشخیص این بیماری عموما با ارزیابی بالینی توسط پزشک یا روانشناس و 

ها احتمال خطای پذیرد. با توجه به اینکه در این روشهایی مانند پرسشنامه افسردگی بکِ انجام میشنامههمچنین به کمک گرفتن از پرس

های ها مانند اختلال دو قطبی، روشهای این بیماری با علائم سایر بیماریقابل توجهی وجود دارد و همچنین به دلیل اشتراک نشانه

گیری از ها بهرهاند. یکی از این روشای قابلیت اتکای بالاتری هستند، مورد توجه قرار گرفتهتشخیصی مبتنی بر علائم فیزیولوژیک که دار

کننده فعالیت نواحی مختلف قشر مغز است. با توجه به همبستگی موجود بین برخی ( است که منعکسEEGسیگنال الکتروانسفالوگرام )

ز این سیگنال برای تشخیص اختلال افسردگی و افتراق آن از سایر اختلالات توان ابا اختلال افسردگی، می EEGهای سیگنال از ویژگی

های انجام شده در حوزه تشخیص اختلال افسردگی عمده با استفاده از سیگنال الکتروانسفالوگرام بهره جست. در این مقاله آخرین پژوهش

 اند.مورد مرور و بررسی قرار گرفته

 کلیدی هایواژه

   EEG ،MDDمده، الکتروانسفالوگرام، افسردگی، اختلال افسردگی ع 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 مقدمه. 1

افسردگی یک بیماری روانی است که اغلب با از دست دادن علاقه، احساس گناه، افت اعتماد به نفس، کمبود تمرکز و در بدترین حالت، 

شود. بندی مین خفیف، متوسط یا شدید دستهویعنا بابه شدت علائم آن [. این بیماری بسته 1شود ]داشتن افکار خودکشی همبسته می

از افراد  یمی[. حدود ن2برند ]های سنی در سراسر جهان از افسردگی رنج میمیلیون نفر از تمام گروه 3۳۳شود که بیش از تخمین زده می

مرتبط  یتبعات اجتماع لیبه دل[. 3ت ]داده شده اس صیاه تشخها اشتباختلال آن ای ستندیخود آگاه ن یماریاز وجود ب یمبتلا به افسردگ

از افراد مبتلا به  یاریبس گر،یمراقبت دارند. به عبارت د درخواستبه  لیکمتر تما یافراد مبتلا به افسردگ ،یافسردگ عتیو طب تیبا وضع

ک حوزه پژوهش در ی ن،ی. بنابراشودیها مود آندر بهب ریکه باعث تأخ کنندیم افتیدر ینادرست و مراقبت ناکاف یهاصیتشخ یافسردگ

و تلفن همراه،  یحسگر یهایدر فناور هاینوآور نیاست. با آخر یافسردگ ییشناسا یو قابل اعتماد برا یعمل یهاحال رشد، کشف راه

 ییشناسا یبرا ابزار کی دجایا یبرا دیفرصت کاملاً جد کی ،یروان یهایماریب صیتشخ یبرا یکیولوژیزیف یهاداده لیو تحل هیتجز

 .دیآیبه وجود م یافسردگ

ها در افراد افسرده به ارائه شده است. نورون( 1)افسرده در شکل  فرد کیفرد سالم و  کیدر  یاز اتصالات عصب شماتیک سهیمقا کی

نسبت به افراد  یاتصالات عصب در هارندهیو کاهش غلظت گ ترینوروترانسم یمنجر به کاهش آزادساز این فرآیند کنندیعمل نم یدرست

به طور  ریاخ یها[. در سال5مغز است ] تیثبت فعال یشده براابزار مؤثر و شناخته کی( EEG) ینسفالوگرافاالکترو[. 4] شودیسالم م

[، 11] مریآلزا یماری[، ب9، 1۳تشنج ] ینیبشی[، پ8، 7، 6مختلف از جمله صرع ] یاختلالات عصب صیمطالعه و تشخ یبرا یاگسترده

، 16مطالعات خواب ]و  [15] کوبیج-کروتسفلد یماری[، ب14، 13] نسونیپارک یماری[، ب12] (MCI) فیضع یشناخت ییکاهش توانا

 [ استفاده شده است.17

 

 از اتصالات سیناپسی در یک فرد سالم و یک بیمار افسرده شماتیکمقایسه (: 1)شکل 

ها پرسشنامه یو برخ بیمار خود یهاکه شامل گزارش شودیانجام م یروانپزشک یهایابیزبر اساس ار یافسردگ صیدر حال حاضر، تشخ

و به  شودیتوسط روانپزشکان انجام م یسنت یهاروش نی[. ا19] شوندیم لتونیهم یافسردگ اسیو مق [18بک ] یافسردگ اسیمانند مق

 یهاتیمحدود لیبه دل دقیق یهایبررس رایز رد،یقرار بگ یذهن یهایابیارز ریآنها وابسته است، که ممکن است تحت تأث یاتجربه حرفه



 

 یمعرف یبه صورت موضوع یعصب یهابر داده یمبتن یهااز روش یبرخ ر،یاخ یها. در سالشوندیبه ندرت انجام م یو زمان یانهیهز

 یدارد. برا تیروش مقرون به صرفه و بدون تداخل مز کیبه عنوان  )EEG (1فالوگرامنساالکترو ،یعصب یهایریگاند. از جمله اندازهشده

   [22 - 2۳] استاستفاده شده  نیماش یریادگی یهااز روش یاری، بسEEGی هابا استفاده از داده یافسردگ یبندطبقه

فرد  کینسبت به  یعیرطبیغ یهایژگیافسرده، نشانگر و فرد کیمغز  گیجگاهی و قدامیگرفته شده از مناطق  سیگنال الکتروانسفالوگرام

فرد نرمال  کینسبت به  آلفا رادر باند  یشتریب تیدارند و فعال کمتری قدامیسمت چپ  تیافسرده فعال مارانی[. ب23] باشدینرمال م

بت به افسرده نس مارانیاست. به طور مشابه، ب یسازکاهش فعال یبه معنا آلفا باندی در انرژ شی. لازم به ذکر است که افزادهندینشان م

 [24و  23آلفا( ]باند  یانرژ نیدارند )کمتر یشتریب تیجبهه سمت راست فعال EEG یهاگنالیدر س رافسرده،یغ مارانیب

که به کاهش تعامل با  افتهیکاهش  افسرده نسبت به افراد نرمال مارانیدر عملکرد مغز در ب یدگیچیمشاهده شده است که پ نیهمچن

 یو بعد ییداابت یهادر دوره یاند که در پاسخ به مداخلات درماننشان داده نی[ همچن26و همکاران ] Pezard[. 25] کندیاشاره م طیمح

[. 27دشوار است ] یآمده به صورت دستدستبه روانی -عصبی  یهاگنالیس لیو تحل هیوجود دارد. تجز یداریتفاوت معن یافسردگ

 [.28] شوندیبندها وارد مطبقه برای کمک به شوندیمهم استفاده م یهایژگیاج واستخر یبرا که نیماش یریادگی یهاکیتکن ن،یبنابرا

 

 . الکتروانسفالوگرافی2

گیری جریان سطحی ناشی از فعالیت الکتریکی سیستم های عملکردی مغز است که با اندازهالکتروانسفالوگرام، یکی از سیگنالسیگنال 

هایی است که در طول گیری جریانیک سیگنال الکتروانسفالوگرام، حاصل اندازه آید.به دست می 2جهعصبی مغز در محل پوست جم

ها( فعال های مغز )نورونشوند. زمانی که سلولهای هرمی در قشر مغز جاری میها، از بسیاری از نورونتحریکات سیناپسی دندریت

ها، میدان مغناطیسی و میدان الکتریکی روی پوست سر تولید شوند. این جریانها تولید میهای سیناپسی درون دندریتهستند، جریان

 قابل سنجش است. EEGهای و سیستم 3MEGهای ترتیب توسط دستگاهکنند که بهمی

. نمونه برداری میشوند که روی سر فرد قرار می گیرند EEGاغلب با استفاده از کلاه های مخصوص ضبط ی الکتروانسفالوگرام دیتا

 برای ثبت استفاده می شود. 2۳-1۳همچنین در اکثر مواقع از سیستم موقعیت الکترود بین المللی 

-1۳المللی کانال بر روی پوست سر به ترتیب سیستم موقعیت الکترود بین 19شامل  EEG، کلاه EEGهای برای ضبط داده[ 29در ]

 د.دقیقه به دست آم 5قرار گرفت و با بستن چشمان به مدت  2۳

 [29] 2۳ - 1۳(: محل قرارگیری الکترودها بر روی پوست جمجمه مطابق سیستم 2شکل )

                                                           
1 Electroencephalogram  
2 Scalp 
3 Magnetoencephalography  



 

 

از لحاظ باند  - ممکن است دیتا های ضبط شده و تمیز شده در دسته بندی های مختلقی قرار گیرنده که شامل دسته بندی های

در  EEGالکترود، یک تجهیز معمول برای ضبط  128 یک کلاه الاستیک حاوی باشد. کانال های نیمکره سمت راست و چپ - فرکانسی

های الکترود در مکان 128گیرد و های بالینی است. این کلاه شامل یک کاپ است که بر سر شرکت کننده قرار میتحقیقات و محیط

ت پوشیدن را دارد، نوعی الکترود قابل استفاده که قابلی 3قرار داده شده است. یک مجموعه  1۳-2۳المللی مشخص بر اساس سیستم بین

شامل یک دستگاه  ،است که برای کاربردهای گسترده طراحی شده است. به طور معمول، این مجموعه EEGجدیدتر از تجهیزات ضبط 

گیرند. این الکترودها در تماس با پوست قرار میکه دارد  شود و سه الکترودمی قرار دادهکوچک است که بر روی پیشانی یا پشت گوش 

کنند که سیم یا برنامه تلفن همراه منتقل میدهند و آنها را به یک گیرنده بیهای الکتریکی تولید شده توسط مغز را تشخیص میگنالسی

 .[3۳] کندسیگنال را ضبط و تحلیل می

لینی در این زمینه، با شوند. کارشناسان باهای الکتروانسفالوگرام تشخیص داده میبسیاری از اختلالات مغزی با بررسی بصری سیگنال

های مختلف هایی، برای حالتهای چنین سیگنالها و فرکانسهای مغزی آشنا هستند؛ در بزرگسالان سالم، دامنهی آشکارسازی ریتمنحوه

وجود دارند  کنند. پنج موج مغزی اصلیهای امواج نیز با تغییر سن، تغییر میکنند. ویژگییک انسان از جمله بیداری و خواب، تغییر می

 های فرکانسی عبارتند از دلتا، تتا، آلفا، بتا، گاما.شوند. این باندشان متمایز میهای فرکانسی مختلفکه با محدوده

 

 اختلال افسردگی و الکتروانسفالوگرام. 3

دهد. از طرفی رار میهای مختلف مغز را تحت تاثیر قهای گذشته ذکر شد، اختلال افسردگی، فعالیت بخشمطابق آنچه که در بخش

مورد مطالعه و رهگیری قرار گیرد. بنابر این؛  EEGتواند از طریق ثبت غیرتهاجمی سیگنال های مختلف قشر مغز میفعالیت قسمت

اند تا با بهره جستن از اطلاعات استخراج شده از سیگنال الکتروانسفالوگرام به تشخیص اختلال پژوهشگران متعددی در صدد برآمده

های انجام شده در این ترین پژوهشتعدادی از جدیدترین و مهمدر این بخش از روی این سیگنال بپردازند. ( MDDردگی عمده )افس

 اند.حوزه مورد مرور و بررسی قرار گرفته

 الات موثر مغزیاتصبرای شناسایی و تشخیص ابتلای فرد به اختلال افسردگی عمده استفاده شده است.  مغزی 4اتصالات موثر[ از 29در ]

های مختلف، مورد محبوب در عصر نوین علوم اعصاب به دلیل قدرت خود در نمایش جریان اطلاعات بین کانال تحلیلبه عنوان یک روش 

( است که یک رویکرد مبتنی بر مدل GCگرنجر ) علیت رابطه ،. مشهورترین روش برای تخمین اتصال موثر[31]توجه قرار گرفته است 

بینی شود، در این صورت سیگنال اگر یک سیگنال بتواند بهتر از اطلاعات خودش توسط اطلاعات قبلی سیگنال دیگری پیش .[32]است 

تواند در دامنه فرکانس محاسبه شود که این امر امکان تحلیل می GCشود. میزان دوم به عنوان علت سیگنال اول در نظر گرفته می

( MVARچند متغیره ) 5بازگشتیخودکند . برای دستیابی به این موضوع، تخمین پارامترهای مدل را فراهم می EEGباندهای فرکانسی 

 ت.های یک سیگنال فردی مورد نیاز اسبرای داده

بندی افراد مبتلا به اختلال افسردگی و افراد سالم بهره برای دسته EEG[ از اطلاعات زمانی و فرکانسی سیگنال 33در پژوهشی دیگر ]

 Fp1، F7، F3، T3، C3، T5، P3دوقطبی هر فرد از نیمکره چپ از طریق الکترودهای  EEGسیگنال ده است. برای این منظور، گرفته ش

در حالی که افراد بیدار و آرام بودند و چشمانشان  O2و  Fp2، F8، F4، T4، C4، T6، P4و از نیمکره راست از طریق الکترودهای  O1و 

 گذرمیانهای فرکانسی دلتا، تتا، آلفا و بتا با استفاده از فیلتر است. مؤلفه ثبت شدهپس از شروع استراحت،  ثانیه 2۳۳بسته بود، به مدت 

Butterworth 3۳تا  13هرتز، باند بتا  12۲5تا  8برای باند آلفا  بلدسی 3پایین و بالای  قطعهای به دست آمده است. فرکانس 12 مرتبه 

بوده و تنوع پهنای نویز باند گذر  ۳۲۳۳۳1اول و دوم  حذفباشد. ضعف باندهای هرتز می 4تا  2تز و باند دلتا هر 7۲5تا  4۲5هرتز، باند تتا 

 Parks-McClellanمتناهی( بهینه  ضربه )پاسخ FIRانتخاب شده است. الگوریتم فیلتر  2۳و ضریب چگالی به عنوان  ۳۲۳575عبوری 

                                                           
4 Effective Connectivity 
5 Autoregressive  



 

سازی فیلترها و ارزیابی ضرایب فیلتر شف است، در پیادهوقف با استفاده از تقریب چبیکه هدف آن کمینه کردن خطای باندهای گذر و ت

 بندی انجام شده است. در نهایت با استفاده از شبکه عصبی کانولوشنی عمیق، دسته استفاده شده است.

ه بندی دودویی استفاده شدی انجام دستهبرانیز ( SVM) 6برای تشخیص افراد افسرده و افراد سالم، از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

گی های افسرده EEG[، 34] های گراف مرتبط با افراد معتادبندی ویژگیبا موفقیت برای دسته SVMبندی کننده از دسته. [35است ]

بندی غیرخطی را با تمایز فضای خطی و دسته بندی،این الگوریتم دسته. است استفاده شده[ 36و  35]خواب  EEGهای [ و سیگنال35]

( یا توابع سیگموید RBFای، توابع پایه مبنا شعاعی )چندجمله کرنلتوانند خطی، دهند که میمختلف انجام می 7کرنلانتخاب توابع 

استفاده شد تا  δو  Cبرای تخمین  ای. جستجوی شبکهδو گاما  Cدو پارامتر فراپارامتر برای تنظیم دارد: هزینه  SVMباشند. یک 

آید و به طور قابل به دست می RBF کرنل( مراقبت از تنظیم مدل است. پارامتر از C[. فراپارامتر اول )37]لکرد بهینه را بدست آورد عم

 [.38]دهد بینی مدل نشان میتأثیر هر نقطه داده را بر پیش ،فهم

 DE ت.استفاده شده اس (DE) تفاضلیی تکاملی سازو الگوریتم بهینه EEG های، برای شناسایی افسردگی خفیف از سیگنال[39]در 

نفر  1۳نفر با افسردگی خفیف و  1۳از  EEG های. داده[4۳] سازی جهانی تطبیقی بر اساس تکامل جمعیت استیک الگوریتم بهینه

های احساسی و ها در حین تماشای چهرهند و سیگنالاهقرار داده شد 2۳-1۳. الکترودها بر اساس سیستم ه استآوری شدعادی جمع

 ده اند.احساس ضبط شبی

جمله چگالی طیفی توان، هایی از ویژگی و هباندهای فرکانسی کلیدی )تتا، آلفا، بتا( با استفاده از فیلترهای باند گذر استخراج شد

به  DE سپ. سشودیمویژگی  864 تولید ند که منجر بهاههای غیرخطی مانند آنتروپی محاسبه شدو ویژگیHjorth [41 ]ی پارامترها

های بهینه ن، تقاطع و انتخاب برای به دست آوردن ویژگیاسیو. عملیات موتاستهعنوان جمعیت فضای ویژگی مورد استفاده قرار گرفت

 ه است. استفاده شد (kNN) ترین همسایهنزدیک بندی کنندهدستهبندی از به منظور دستهه و در ادامه انجام شد

به تنهایی در  kNN به نسبت ٪17-16بندی را حدود ، دقت دستهDE سازی ویژگی با استفاده ازبهینه کهدهد مینتایج نشان 

های بتا برای دهد که موجند که نشان میاهادد را ارائه ٪97۲44های باند بتا دقت بالاتر . ویژگیه استهای داده مختلف افزایش دادمجموعه

های انتخاب ویژگی دیگر مانند انتخاب مبتنی بر همبستگی نیز عملکرد برتر با روش تمییز افسردگی بسیار مهم هستند. مقایسه

 دهد.میپیشنهادی را نشان  DE سازیبهینه

استخراج شده برای شناسایی افسردگی خفیف است که باعث  EEG هایسازی ویژگییک روش موثر برای بهینه DE خلاصه، طوربه

های جستجوی شود. این مطالعه چارچوبی برای استفاده از الگوریتمهای استاندارد میسبت به روشبندی نافزایش قابل توجه دقت دسته

 .دهدارائه می EEG های تشخیصی مبتنی بردر افزایش عملکرد سیستم DE مانند سراسری

 16از  EEG های. دادهته اسپیشنهاد کرد را با استفاده از اطلاعات فضایی EEG یک روش تشخیص افسردگی مبتنی بر [42] تحقیق

. برای [43] اندهآوری شدمثبت و منفی جمع های چهره با نگاه به جمعیت یوظیفهانجام کنترل سالم در حین  14بیمار افسردگی و 

هایی از جمله آنتروپی . ویژگیه استپیشنهاد شد )TCSP (8های فضایی، روش الگوی فضایی مشترک مرتبط با وظیفهافزایش تفاوت

اند. شدهانتخاب  های بهینهویژگی )GA (9یک الگوریتم ژنتیکه، توسط تا، آلفا، بتا و گاما استخراج شدلی از باندهای فرکانسی دلتا، تتفاض

 .شوندمیبندی دسته (SVM) توسط یک ماشین بردار پشتیبان این ویژگی ها در نهایت

-81۲7 به نسبت ٪85۲7-84ای افزایش یافته و به دقت ه طرز قابل ملاحظهبندی ب، دقت دستهTCSP که با استفاده از دهدمینتایج نشان 

 . مقایسه باه استترکیب تمام باندهای فرکانسی بهترین عملکرد را ارائه داد در این مطالعه، .ه استیافتدست TCSP بدون 83۲2٪

. تجزیه و تحلیل مناطق دهدمیادی را نشان پیشنه TCSP سازیهای انتخاب ویژگی مبتنی بر همبستگی نیز عملکرد بهتر بهینهروش
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ه باند گاما بیشترین تمایز را فراهم کرد و دهدرا افزایش می TCSP عملکرد ،افزایش اطلاعات فضایی دهنده آن است کهنشانمختلف مغز 

 .که با ارتباط آن با افسردگی سازگار است

سازی اطلاعات برای بهینه TCSP با استفاده از EEG سردگی مبتنی بربندی افیک روش دستهمذکور به ارائه به طور خلاصه، مطالعه 

های استاندارد ای دقت را در مقایسه با روشبه طرز قابل ملاحظه SVM بندیو دسته GA با انتخاب ویژگی TCSP پردازد.میفضایی 

 د.ایز بیماران افسردگی از افراد سالم اهمیت داربرای تم EEG های فضاییگیری از ویژگیدهند که بهره. نتایج نشان میدهدمیافزایش 

 (TCN) های عصبی کانولوشنی زمانیو شبکه (CNN) های عصبی کانولوشنییک مدل عمیق یادگیری ترکیبی که شبکه [44]محققان 

ها عملکرد مدل را بینی کند. آنپیش  EEG هایتا به طور مداوم امتیازات شدت افسردگی را از سیگنال  نداهمعرفی کرد را را ترکیب کرده

ها در آن EEG و[ 46] را تکمیل کرده (BDI) که پرسشنامه افسردگی بک[ 45] کنندهشرکت 119ای از با استفاده از مجموعه داده

 .نداههای چشم باز و چشم بسته ثبت شده بود، ارزیابی کردحالت

، فیلترینگ باند [47] چاها، فیلترینگ نپردازش شامل حذف پایهچند مرحله پیش برای تجزیه و تحلیل، EEG هایسازی دادهبرای آماده

پردازش پیش EEGی ها. دادهه استبه کار رفت اغتشاشاتهای مستقل برای حذف و استفاده از تحلیل مولفه [48] گذر، فیلتر باتروورث

ویژگی  31و  ه استین از رویکرد مبتنی بر ویژگی استفاده شدهمچنه، های چشم باز و چشم بسته تقسیم شدحالت اهای بشده به دنباله

 [.52 - 49گردیده است ]استخراج  EEG های مختلف )زمان، موجک، پیچیدگی و فرکانس( از هر کانال و بخشاز حوزه

 11قیانگین مطلم خطایو  MSE( 64/5 (1۳میانگین مربعات خطایخام برای داده چشم باز،   EEGاز نظر عملکرد، مدل با استفاده از

(MAE)  73/1  برای داده چشم بسته، داشته استرا .MSE  و MAE  بودند. همچنین با استفاده از  32/2و  53/9به ترتیب برابر با

های کلاسیک و عملکرد بهتری نسبت به روش ها بدست آوردر 41/2برابر با  MAE و  81/1۳برابر با  MSE  ،، مدلEEG هایویژگی

 ه است.داشت 12های تصادفیجنگلو  SVR، KNN انندتحلیل رگرسیون م

 

 گیری و پیشنهادنتیجه. 4

توان نتیجه گرفت های اخیر در زمینه تشخیص اختلال افسردگی عمده مورد بحث و بررسی قرار گرفت، میبا توجه به آنچه که از پژوهش

میزان چشمگیری افزایش تواند صحت و دقت تشخیص این بیماری را بهمی EEGهای حیاتی از جمله سیگنال که استفاده از سیگنال

های متداول تشخیصی مانند بررسی بالینی و استفاده از گیری از مزایای سیگنال الکتروانسفالوگرام در کنار روشدهد. بنابراین، بهره

های حیاتی دیگری )مانند ردیابی چشمی( نیز در گنالتوان از سیتواند تشخیص نهایی را قابل اتکاتر کند. همچنین میها میپرسشنامه

 برای افزایش صحت تشخیص استفاده کرد. EEGکنار 
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