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ش وجه به کــاه. باتباشدیم یاختلالات روان نیترکنندهو ناتوان نیترعیاز شا یکیعمده  یاختلال افسردگ :زمینه و هدف

 یروانــ يمــاریب نیــبــه هنگــام و درمــان مــوثر ا صیها، تشخيماریب نیرونده اشیپ تیو ماه مارانیب نیا یزندگ تیفیک

مــده بــا ع یابتلا بــه اخــتلال افســردگ قیدق صیتشخ يافراد برا يمغز يهاگنالیپژوهش از س نی. در اباشدیم يضرور

  .شودیاستفاده م یهوش مصنوع يهااستفاده از روش

 یم پزشــکدانشــگاه علــو یدر دانشکده پزشک 1402تا اسفند  1402 وریکه از شهر یلیمطالعه تحل نیدر ا :روش بررسی

ســتفاده از بــا ا یروانپزشــک کیــنیکننده بــه کلمراجعه 58عمده در  یانجام شده است، وجود اختلال افسردگ یدبهشتیشه

 نالگیداده شدند. ســ صیعمده تشخ یافسردگ لبا اختلا نفر 30شد و  یبا روانپزشک متخصص بررس يمصاحبه حضور

 يهابــه مــدل يعنوان ورودبه گنالیشدن س زیپردازش و تمشیاز پ پسافراد ثبت شده و  نیالکتروانسفالوگرام از ا يمغز

بــر  یکــه مبتنــ DeepConvNetو  EEGNet ،ShallowConvNet یهــوش مصــنوع يهاداده شــد. مــدل یهوش مصــنوع

ه اســتفاده افــراد ســالم و افســرد يمغــز يهاگنالیســ يبنددســته يبرا افتند،یتوسعه  یکانولوشن قیعم يریادگی يهامدل

  داده تست جداگانه گزارش شده است. يها رومدل نیا يبندشدند. دقت دسته

ــه ــت تفک ها:یافت ــدق ــ کی ــز گنالیس ــر يمغ ــالم و افس ــراد س ــدلداف ــط م و  EEGNet ،ShallowConvNet يهاه توس

DeepConvNet مدل  نی. همچنباشدیم %2/92و  %2/83، %3/92برابر  بیترتبهEEGNet یژگــیو و %9/98 تیبا حساس 

  شده داشته است. یبررس يهامدل انیعملکرد را در م نیبهتر 1/79%

ســت ا ریپــذامکان ریپــذمیصورت تعمبا دقت بالا و به EEG گنالیس يافراد افسرده و سالم از رو يبنددسته گیري:نتیجه

ورد مــ یصــیکمــک تشخ يعنوان ابزارهابه یروانپزشک يهاکینیدر کل توانندیشده م شنهادیپ یهوش مصنوع يهاو مدل

  .رندیاستفاده قرار گ

  .عمده یاختلال افسردگ ،یالکتروانسفالوگراف ،قیعم يریادگی ،یهوش مصنوع :لیديک لماتک

 

  
از هر هشت نفر  (WHO) جهانی بهداشتبراساس اعلام سازمان 

        باشددر جهان یک نفر به یکی از انواع اختلالات روانی مبتلا می

   اختلال افسردگی عمده ،هاي حوزه رواناز شایعترین بیماري یکیکه 

  

)MDD( باتوجه به کاهش کیفیت زندگی این بیماران و  1.دباشمی

ضروري  آنثر و به موقع رونده این بیماري، درمان موماهیت پیش

در حال حاضر تشخیص وجود بیماري در اشخاص و یا  2.باشدمی

گیرد که سطح آن براساس پرسشنامه و مصاحبه با افراد انجام می

باشند و خروجی آنها به همکاري بیمار و تجربه پزشک زمانبر می

  مقدمه

 
  

 

  133تا  125هاي ، صفحه2شماره  ،82دوره ، 1403اردیبهشت ی تهران، کی، دانشگاه علوم پزشکده پزشکمجله دانش  اصیلمقاله 

 

  01/02/1403آنلاین:      23/01/1403پذیرش:      10/11/1402: ویرایش     04/11/1402دریافت:          چکیده
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              و همکارمحسن سادات شهابی                  126

 
  133تا  125 ،2، شماره 82، دوره 1403 اردیبهشتی تهران، کی، دانشگاه علوم پزشکده پزشکمجله دانش

 

ها سبب اتلاف زمان و این روشوابسته است و در نتیجه ممکن است 

در نتیجه در بسیاري از مطالعات اخیر،  3.گردند پزشکانبیمار و  هزینه

سازي هاي شخصییک رویکرد پزشکی دقیق براي دستیابی به روش

شده براي هر بیمار اتخاذ شده است. به این ترتیب نیاز به یک روش 

هاي پیشرفته هوش مصنوعی براي سازي شده مبتنی بر روششخصی

 4.باشدضروري می کنندهمراجعهي هر تشخیص دقیق این بیماري برا

هاي مختلفی براي بررسی خودکار ابتلا به افسردگی با استفاده از روش

توان تشخیص شود. میهاي هوش مصنوعی استفاده میاز الگوریتم

افسردگی را با استفاده از اطلاعات شخصی، کلینیکی، ژنتیکی، 

 5.جام دادهاي مجازي اشخاص انتصویربرداري مغزي یا فعالیت

هاي که یکی از روش (EEG)هاي الکتروانسفالوگرام سیگنال

آید و فعالیت مغزي ثبت شده از روي شمار میبرداري مغز بهنقشه

دلیل ارتباط مستقیم با منشا افسردگی، دهند بهپوست سر را نشان می

دقت زمانی بالا، کاربري راحت و در دسترس بودن گزینه مناسبی 

  باشد.ي کلینیکی میهابراي بررسی

م یهاي مربوط بیماري افسردگی و تفاوت علاتوجه به پیچیدگیبا

آن در افراد مختلف، یافتن یک رویکرد جامع و کارآمد براي همه 

باشد. امروزه اغلب سازي شده میهاي شخصیافراد نیازمند مدل

هاي پیشرفته هاي تشخیص خودکار بیماري افسردگی از روشروش

هاي هوش مصنوعی که برخی روش 6.کننداستفاده می هوش مصنوعی

شوند، مبتنی بر هاي یادگیري ماشین شناخته میاغلب با عنوان روش

ها باشند. این روشمی EEGهاي خاص از سیگنال استخراج ویژگی

علاوه بر وابستگی به یک فرد متخصص براي استخراج دستی 

اطلاعات ذاتی  توانند سبب تخریبهاي مهندسی شده، میویژگی

پذیري خروجی این به این ترتیب تعمیم 8و7.موجود در سیگنال شوند

یابد. براي حل این مشکل از نوع خاصی از ها کاهش میمدل

 Deep)هاي یادگیري عمیق هاي یادگیري ماشین با عنوان روشروش

Learning) صورت خودکار بهترین توانند بهشود که میاستفاده می

کننده را از داده خام استخراج نمایند. به این ترتیب فکیکهاي تویژگی

توان نتایج کاربردي تر ها، میعلاوه بر افزایش دقت و کارایی این مدل

   10و9.دست آوردهها بپذیرتري از این مدلو تعمیم

Khan هاي یادگیري ماشین مبتنی بر ماشین و همکاران از روش

-K)، نزدیکترین همسایگی (Support vector machine)بردار پشتیبان 

nearest neighbor)  و درخت تصمیم(Decision tree)  براي

افراد براي  EEGهاي استخراج شده از سیگنال بندي ویژگیدسته

دست  %96تشخیص وجود افسردگی استفاده کردند و به دقت حدود 

و همکاران از یک مدل یادگیري عمیق مبتنی بر  Zhang 11.یافتند

سم توجه براي تشخیص افسردگی از روي سیگنال خام استفاده مکانی

مکانیسم توجه در این روش روي  12.رسیدند %92دقت کردند و به

کند و مدت موجود در سیگنال مغزي تمرکز میهاي طولانیوابستگی

هاي کوتاه به این ترتیب ممکن است به خاطر توجه کمتر به وابستگی

 Dasتعمیم پذیري روش کاهش یابد. مدت موجود در سیگنال مغزي، 

یک مدل مبتنی بر هوش مصنوعی مولد توسعه دادند که  Naskarو 

هاي مغزي مشابه سیگنال مغزي فرد افسرده تولید کند تواند سیگنالمی

که سیگنال مغزي اصلی مشابهت بالایی با سیگنال تولید و در صورتی

با  13.شودبندي میدسته عنوان بیمار افسردهشده داشته باشد، آن فرد به

دست آمد. با این هب %92بندي حدود استفاده از این روش دقت دسته

و  EEGهاي موجود در یک سیگنال وجود با توجه به پیچیدگی

هاي بین فردي، استفاده از این روش نیازمند دسترسی به حجم تفاوت

  باشد.بسیار بالایی از دادگان می

 EEGهاي خاص از سیگنال یژگیباتوجه به اینکه استخراج و

تواند سبب تخریب اطلاعات ذاتی موجود در سیگنال شود و با می

آوري مجموعه هاي مربوط به جمعها و دشواريتوجه به محدودیت

غزي بزرگی از دادگان، توسعه مدل هوش مصنوعی که از سیگنال م

 از طرفی یک مدل هوش 8.رسدنظر میخام استفاده نماید، ضروري به

مصنوعی با ساختار ساده، علاوه بر نیاز کمتر به داده ورودي، قابلیت 

آورد. در استفاده و تفسیرپذیري بالاتري را براي پزشکان فراهم می

توان یک مدل نتیجه سوال اصلی این تحقیق این بوده است که آیا می

افراد سالم و  EEGبندي سیگنال ساده هوش مصنوعی براي دسته

 EEGداد که بتواند مستقیما با استفاده از داده خام افسرده توسعه 

افسردگی را تشخیص دهد؟ هدف از این تحقیق استفاده از یک 

هاي کانولوشنی براي ساخت الگورریتم یادگیري عمیق مبتنی بر مدل

افراد  EEGسامانه تشخیص خودکار افسردگی از روي سیگنال 

  باشد.می

  

  
  وط به ـمرب EEGش از داده ـن پژوهـدر ای: پردازشگان و پیشداد

  بررسیروش 
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زن با میانگین سنی  22مرد و  36فرد استفاده شده است که شامل  58

بوده است. تشخیص افسردگی از طریق مصاحبه  3/14±3/39

حضوري با یک روانپزشک متخصص و مبتنی بر اصول راهنماي 

افراد  14.ده استش انجام )IV-DSM( 4شماره آماري و تشخیصی 

داراي بارداري، سابقه تشنج، اختلالات شناختی و سوء مصرف مواد از 

نفر داراي اختلال  30این مطالعه خارج شده اند. به این ترتیب 

نفر به عنوان فرد سالم تشخیص داده شدند. از همه  28افسردگی و 

 افراد رضایت آگاهانه جهت ورود به مطالعه و استفاده از داده آنها

براي توسعه مدل هوش مصنوعی گرفته شد. این تحقیق و تحلیل و 

و در دانشکده  1402تا اسفند  1402پردازش دادگان از شهریور 

  پزشکی دانشگاه علوم پزشکی شهیدبهشتی انجام شده است.

کانال از روي پوست سر  19سیگنال مغزي الکتروانسفالوگرام با 

و طبق  Brain Master Discoveryشرکت  EEGتوسط کلاه ثبت 

، Fp1 ،Fp2 ،F7 ،F3(اخذ شده است  10-20استاندارد الکتروگذاري 

Fz ،F4 ،F8 ،T7 ،C3 ،Cz ،C4 ،T8 ،P7 ،P3 ،Pz ،P4 ،P8 ،O1  و

O2( سیگنال .EEG  256برداري دقیقه با فرکانس نمونه پنجبه مدت 

هرتز، در حالت استراحت و با چشمان بسته ثبت شده است. سیگنال 

دها نسبت به الکترود نرمی گوش ثبت شده و سپس به مرجع الکترو

هرتز  40تا  5/0میانگین تبدیل شده است. یک فیلتر فرکانسی بین 

براي حذف اختلالات برق شهر و دریفت سیگنال الکترودها اعمال 

با بررسی ظاهري تمیز شده و سایر  EEGشده است. سپس سیگنال 

هاي سر، گردن و رکات ماهیچههاي سیگنال شامل پلک زدن و حاغتشاش

اند تا حذف شده (ICA)صورت از طریق اعمال تحلیل مولفه مستقل 

براي انجام عملیات  15.به سیگنال واقعی مغزي نزدیکتر شود EEGسیگنال 

 MATLABدر محیط  EEGLABافزار از نرم EEGپردازش سیگنال پیش

افراد براي استفاده  ثانیه از سیگنال همه 180استفاده شده است. در نهایت 

  هاي هوش مصنوعی مورد استفاده قرار گرفت.در مدل

اخذ شده  EEGسیگنال : سازي ورودي مدل هوش مصنوعیآماده

باشد باید به ثانیه می 180کانال مجزا و طول  19فرد که داراي  58از 

عنوان ورودي به سازي شود تا بتوان داده خام را بهنحو مناسبی آماده

ی وارد نمود. در این مطالعه مدل موردنظر از داده خام شبکه عصب

EEG هاي کند و در نتیجه باید سیگنال موردنظر به بخشاستفاده می

هایی به به بخش EEGمنحصر به فرد تقسیم شود. براي اینکار سیگنال 

شود و به این ترتیب سیگنال هر کانال تبدیل ثانیه تقسیم می سهطول 

ردد. براي افزایش حجم دادگان و بهبود کارایی گبخش مجزا می 60به 

همپوشانی در نظر  %50هاي سیگنال با مدل هوش مصنوعی، پنجره

پنجره براي  118ها به شوند و در نتیجه تعداد نهایی پنجرهگرفته می

ثانیه با توجه  سهیابد. همچنین هر پنجره به طول هر کانال افزایش می

نمونه  768هرتز بوده است داراي  256برداري که به فرکانس نمونه

صورت باشد. به این ترتیب کل دادگان آماده شده بهمی

  خواهد بود. (58,19,768*118)

در این پژوهش از سه مدل : توسعه مدل هوش مصنوعی

EEGNet ،ShallowConvNet  وDeepConvNet بندي افراد براي دسته

که در سال  etEEGNمدل  17و16.افسرده و سالم استفاده شده است

منتشر شده است داراي سه لایه کانولوشنی متفاوت و خاص  2017

باشد. لایه اول یک لایه کانولوشنی می EEGبندي سیگنال براي دسته

هاي یک بعدي است که اطلاعات زمانی را از سیگنال ساده با کرنل

EEG کند. لایه دوم یک لایه کانولوشنی عمقی است که استخراج می

کند. لایه سوم مکانی بین الکترودهاي مختلف را استخراج میارتباط 

نیز یک لایه کانولوشنی جداکننده با یک کرنل یک بعدي است که 

نماید. نهایتا استخراج می EEGاطلاعات فرکانسی را از سیگنال 

ها، توسط یک لایه هاي فشرده شده حاصل از این لایهویژگی

SoftMax هاي داراي لایه لایه کانولوشنیهر  17.شوندبندي میدسته

ها، سازي و فعالسازي براي کنترل پراکندگی دادهکمکی شامل نرمال

ها و انجام تبدیلات غیرخطی در هنگام سازي بردار ویژگیکوچک

بندي یک مدل بهینه براي دسته EEGNetمدل  باشد.یادگیري می

و کمترین  هاي کانولوشنیباشد. زیرا با حداقل لایهمی EEGسیگنال 

کند. از طرفی هاي قابل قبول دست پیدا میحجم محاسبات به دقت

بندي از پنج لایه کانولوشنی براي دسته DeepConvNetدر مدل 

باشد. همچنین مدل تر میشود که مدلی پیچیدهسیگنال استفاده می

ShallowConvNet تر تنها از دو لایه عنوان یک مدل سادهبه

  17.کندبندي استفاده میاي دستهکانولوشنی ساده بر

تمام افراد حاضر در پژوهش به دو بخش : آموزش و ارزیابی مدل

آموزش و تست تقسیم شدند و از داده مربوط به افرادي که در بخش 

آموزش قرار داشتند براي آموزش مدل و از داده افرادي که در بخش 

ت. در تست قرار داشتند براي سنجش نهایی مدل استفاده شده اس

هاي تست در هیچ یک از مراحل آموزش توسط مدل نتیجه داده

اند. از طرفی براي ارزیابی عملکرد مدل در هوش مصنوعی دیده نشده
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فرایند آموزش و تنظیم پارامترها براي رسیدن به بالاترین دقت 

هاي بخش آموزش به دو بخش آموزش و ارزیابی بندي، دادهدسته

حله از آموزش مدل، ارزیابی اولیه عملکرد تقسیم شدند تا در هر مر

از کل  %80هاي ارزیابی انجام گیرد. به این ترتیب مدل توسط داده

عنوان به %10عنوان داده ارزیابی و به %10عنوان داده آموزش، افراد به

داده تست نهایی در نظر گرفته شدند. در آخر دقت مدل روي داده 

روي داده سنجش که دیده نشده عنوان عملکرد مدل تست نهایی به

، (Sensitivity)گردد. علاوه بر دقت مدل، حساسیت است، گزارش می

  شوند.نیز گزارش می F1و ضریب  (Specificity)خاصیت 

با زیربناي  Kerasهاي معرفی شده توسط پکیج توسعه مدل

Tensorflow نویسی پایتون در محیط و زبان برنامهGoogle 

Colaboratory کارت گرافیک  رويTesla4  گیگابایت رم انجام 12با  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 
 

 
  

هاي مختلف ابعاد ورودي و تغییر آنها در لایه .EEGNet: ساختار درونی مدل 1شکل 

سازي و فعالسازي براي نمایش بهتر حذف هاي میانی شامل نرمالاند. برخی لایهنشان داده شده

  اند.شده

و ارزیابی مدل براي تعیین ابرپارامترهاي  یند آموزشآشده است. فر

مدل شامل اندازه بسته آموزشی، نرخ یادگیري و تعداد گام آموزش با 

  بندي انجام شده است.هدف دستیابی به بالاترین دقت دسته

  

  
 EEGبندي سیگنال سه مدل یادگیري عمیق کانولوشنی براي دسته

هاي هسرده مورد استفاده قرار گرفتند و توسط مولفافراد سالم و اف

ین ارزیابی عملکرد مختلف با یکدیگر مقایسه شدند. براي آموزش ا

 ستهبها، ابرپارامترهاي آموزش مدل شامل نرخ یادگیري، اندازه مدل

ته در نظر گرف 50و  1e-4 ،40ترتیب آموزشی و تعداد گام آموزش به

         نمایش داده 2در شکل  EEGNetشدند. نمودار آموزش مدل 

   وودار آموزش مدل یادگیري عمیق شامل نمودار دقت ـشده است. نم

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

نمودار سمت چپ افزایش دقت مدل در  .EEGNet: نمودارهاي آموزش مدل 2شکل 

دهد. همچنین نمودار سمت راست کاهش تابع هزینه در طی مراحل مختلف آموزش را نشان می

برازش در دهد که بیانگر عدم وجود بیشطور همزمان نشان میرحله آموزش و ارزیابی را بهم

  باشد.مرحله آموزش می

  هایافته
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  هاي آموزش دیده بر روي دادگان سنجش.: نتایج حاصل از ارزیابی مدل1جدول 
  

F1 دقت  حساسیت  خاصیت    

5/%94 1/%79 9/%98 3/%92  EEGNet 

4/%94 8/%81 5/%97 2/%92  DeepConvNet  

3/%88 3/%59 1/%95 2/%83  ShallowConvNet  

  

  

  

  
  .باشدیم یمدل هوش مصنوع یخروج زیشده ن ینیبشی. برچسب پباشدیافراد سالم و افسرده م انگریب بیبه ترت کیبرچسب صفر و مختلف.  يهامدل یختگیردرهم سی: ماتر3شکل 

  
باشد. از این ابی میي آموزش و ارزینمودار تابع هزینه براي دو مرحله

توان براي ارزیابی وجود بیش برازش در مرحله آموزش مدل نمودار می

هاي هوش دهنده نتایج ارزیابی مدلنشان 1جدول  استفاده کرد.

افراد جامعه  EEGبندي سیگنال مصنوعی مورد مطالعه براي دسته

طورکلی مدل اند. بهسنجش است که قبلا توسط مدل دیده نشده

EEGNet  بالاترین عملکرد را ارائه نموده است. هرچند از دیدگاه مولفه

براي درك بهتر عملکرد عملکرد مناسبی نداشته است. (SPE)خاصیت 

ها در شکل ریختگی هر کدام از مدلهاي ارائه شده، ماتریس درهممدل

ترتیب معادل افراد سالم اند. برچسب صفر و یک بهزیر نمایش داده شده

ترتیب بینی شده و واقعی بههاي پیشباشد و برچسبو بیمار می

  باشند.خروجی مدل هوش مصنوعی و برچسب داده اصلی می

  

  
  ی ـش براي تشخیص افسردگی از سه مدل کانولوشنـدر این پژوه

خام استفاده شده است. سه مدل  EEGبندي سیگنال براي دسته

EEGNet ،ShallowConvNet  وDeepConvNet هاي توسط سیگنال

کننده در مطالعه آموزش داده شدند و نتایج ارزیابی شرکت 58مغزي 

 %92با دقت حدود  EEGNetدهد که مدل ها نشان مینهایی مدل

قبولی براي تشخیص افسردگی مورد استفاده تواند به شکل قابلمی

  قرار گیرد.

هاي کانولوشنی لایه هاي توسعه داده شده همگی ترکیبی ازمدل

ها یا فیلترهاي ها و کرنلاند و تفاوت اصلی آنها در تعداد لایهبوده

مورد استفاده بوده است. با این حال نتایج حاصل از آموزش این 

که فقط از دو لایه  ShallowConvNetدهد که مدل ها نشان میمدل

بندي هکانولوشنی ساده استفاده کرده است، توانایی زیادي در دست

هاي مغزي ندارد. این مساله به خاطر ظرفیت پایین این مدل سیگنال

باشد. با این حال وقتی هاي داده ورودي میدر یادگیري پیچیدگی

ي به پنج لایه DeepConvNetهاي کانولوشنی در مدل تعداد لایه

کانولوشنی افزایش پیدا کرده است، قدرت یادگیري مدل به میزان 

  بحث
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زایش پیدا کرده است. در نتیجه دقت مدل هوش توجهی افقابل

ارتقا یافته است. با این حال مدل  %2/92به  %2/83مصنوعی از 

DeepConvNet دلیل استفاده از تعداد بسیار بیشتري لایه کانولوشنی به

و در نتیجه تعداد خیلی بیشتري پارامترهاي یادگیري، یک مدل 

وزش صحیح چنین مدلی به پذیر و قابل اتکا نیست و براي آمتعمیم

براي حل این مشکل  18.حجم بسیار بیشتري از داده ورودي نیاز داریم

تواند با استفاده از تعداد استفاده شده که می EEGNetاز طراحی مدل 

هاي کانولوشنی، علاوه لایه کانولوشنی محدود و طراحی خاص لایه

یري نتایج مدل را پذقبول، پایداري و تعمیمبر دستیابی به نتایج قابل

توانسته با تعداد لایه کمتر  EEGNetفراهم سازد. به این ترتیب مدل 

برسد و همزمان نتایج  %3/92دقت به DeepConvNetنسبت به 

دلیل استفاده از پذیرتري را ارائه نماید. علاوه براین بهپایدارتر و تعمیم

ي تفسیر توان از این مدل برامی EEGNetتر در مدل معماري ساده

گیري مدل هوش مصنوعی علت تصمیمنتایج خروجی و پی بردن به

  استفاده نمود.

نشان داده شده  2که در شکل  EEGNetنمودار آموزش مدل 

باشد و فاصله گام آموزش می 50از  پساست، بیانگر همگرایی مدل 

کم بین نمودار آموزش و ارزیابی در هر دو شکل مربوط به دقت و 

برازش در مرحله تابع هزینه مدل نشان دهنده عدم وجود بیش

براین، نوسانات حداقلی باشد. علاوهي مدل هوش مصنوعی مییادگیر

یداري مدل در دهنده پادر نمودار ارزیابی مدل در زمان همگرایی نشان

   19و2.باشدبندي سیگنال مغزي میدسته

نتایج حاصل از این پژوهش در حد نتایج منتشر شده در مطالعات 

 11- 13.باشدمی EEGروز دنیا براي تشخیص افسردگی از روي سیگنال 

هاي یادگیري ماشین سنتی براي و همکاران از روش Khanدر تحقیق 

ه با وجود تفسیرپذیري بیشتر تشخیص افسردگی استفاده شده است ک

امکان استخراج بیشترین اطلاعات از سیگنال مغزي را ندارند و ممکن 

 20.هاي ذاتی موجود در سیگنال مغزي را تخریب نماینداست ویژگی

و همکاران که از مدل توجه براي تشخیص  Zhangدر تحقیق 

طالعه افسردگی استفاده کردند، دقت برابر با روش پیشنهادي در این م

هاي مبتنی بر توجه دست آمده است. این درحالی است که مدلهب

هاي ورودي بیشترین تمرکز را روي روابط بلندمدت موجود در توالی

مدت ورودي را از دست هاي محلی و کوتاهدارند و ویژگی

هاي مبتنی بر توجه نیازمند حجم علاوه براین آموزش مدل 12.دهندمی

هاي از مدل Naskarو  Dasباشد. در مطالعه یز میبالاتري از دادگان ن

مولد براي تولید سیگنال ساختگی در کنار سیگنال اصلی و استفاده از 

وجود استفاده از با 13.آن براي آموزش دقیتر مدل استفاده شده است

باشد و یک مدل پیچیده که نیازمند داده ورودي بسیار بیشتري می

دست آمده از این روش هکند، دقت بتر میتفسیرپذیري مدل را سخت

باشد. از طرفی استفاده از سیگنال تقریبا برابر دقت مطالعه حاضر می

تواند گیري میساختگی و تولید شده توسط مدل براي تصمیم

پذیري مدل را کاهش دهد و استفاده از این ابزار در محیط تعمیم

   21و15.واقعی را محدود سازد

هاي کانولوشنی ساده تفاده دقیق از لایهدر مطالعه حاضر با اس

دست آمده است. علاوه براین به هدقت مشابه با مطالعات روز دنیا ب

هاي تر، استفاده از روشدلیل محدودیت تعداد لایه و ساختار ساده

  6و3.تفسیرپذیري براي این مدل نتایج بهتري ایجاد خواهد کرد

نشان  3شکل هاي مختلف در هاي درهمریختگی مدلماتریس

داده شده است که جزئیات مربوط به تصمیم گیري مدل و نقاط 

دهد. ماتریس درهمریختگی در ضعف و قدرت مدل را نشان می

باشد که در اینجا صورت ماتریس دو در دو میبندي دودویی بهدسته

باشد که به معنی می دهنده صحیح مثبتقسمت راست پایین نشان

عنوان بیمار تشخیص داده شدند و واقعا ه بههایی است کتعداد نمونه

اند. به این ترتیب سمت چپ بالا به عنوان صحیح منفی، بیمار بوده

عنوان غلط منفی عنوان غلط مثبت و بالا راست بهچپ پایین به

در نتیجه با مشاهده بخش غلط مثبت و مقایسه آن با غلط  22.باشندمی

باهات مدل در تشخیص سیگنال توان دریافت که بیشترین اشتمنفی می

عنوان افسرده بوده است و بهترین عملکرد مدل در مغزي افراد سالم به

باشد. این مساله با حساسیت بسیار تشخیص صحیح افراد افسرده می

دست آمده است همخوانی دارد. هها ببالایی که براي هر کدام از مدل

احتمال بالایی افراد  هاي معرفی شده باتوان گفت که مدلدر نتیجه می

دهند و از آنجایی که هدف نهایی افسرده را به درستی تشخیص می

توان با اطمینان باشد، میاین سیستم نیز تشخیص افراد افسرده می

از طرفی معیار  22.ها استفاده نمودها در کلینیکبالایی از این مدل

بی افراد سالم ها نسبتا پایین است که باید در ارزیاخاصیت در این مدل

  23.و دادن برچسب افسرده به آنها با دقت بیشتري عمل شود

هاي معرفی شده در این پژوهش، به خصوص طور خلاصه مدلبه

بندي افراد سالم و افسرده دارند. قابلیت بالایی در دسته EEGNetمدل 
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با این حال محدودیت اصلی تحقیق حاضر استفاده از تعداد محدودي 

وده که بیانگر تمام تنوع موجود بین بیماران مبتلا به کننده بشرکت

ها افسردگی و افراد سالم نیست. به این ترتیب افزایش تعداد نمونه

تري ایجاد نماید. همچنین افزایش هاي قابل اطمینانتواند خروجیمی

تر را تر و عمیقهاي پیچیدهتواند امکان توسعه مدلها میتعداد نمونه

بندي سیگنال مغزي سبب افزایش دقت و کارآیی دسته فراهم سازد که

هاي ارائه شده عدم تفسیرپذیري محدودیت دیگر مدل 24.گرددمی

باشد، به این معنی که مشخص نیست مدل هوش مصنوعی نتایج می

بر چه اساسی تصمیم گرفته است که یک نمونه سیگنال مغزي متعلق 

ك بهتر این مساله باید از براي در 6.باشدبه فرد سالم یا افسرده می

هاي هاي تفسیرپذیري استفاده شود تا مشخص گردد کدام بخشروش

اند. به این ترتیب گیري مدل داشتهورودي بیشترین تاثیر را در تصمیم

تواند توسعه یک مدل هوش مصنوعی پژوهش بعدي در این زمینه می

 باشد. EEGتفسیرپذیر براي تشخیص افسردگی از روي سیگنال 

ها هاي ساده مبتنی بر تبدیل شوندهعلاوه براین توسعه مدل

(Transformers) هاي عصبی گرافی و شبکه(Graph neural 

networks) اند، براي هاي دیگر نشان دادهکه کارایی بالایی در حوزه

  تواند مفید باشد.هاي مغزي، نیز میبندي سیگنالدسته
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Background: Major Depressive Disorder (MDD) is one of the most prevalent and 

disabling mental disorders in the world. Due to the life quality decline caused by this 

disease and its growing nature, timely detection and treatment is of paramount 

importance. In the present study Electroencephalogram (EEG) signal utilized for the 

precise detection of MDD using Artificial Intelligence (AI) Methods. 

Methods: In this analytic study, which is done in Shahid Beheshti University of 

medical Sciences in 2023, fifty eight subjects were investigated using an experienced 

psychiatrist that 30 subjects diagnosed as MDD and 28 determined to be healthy. 

Nineteen channels EEG signals in resting state with eyes closed situation acquired for 

five minutes from all of the participants including 36 men and 22 women with the 

average age of 39.3 years. The EEG signals were preprocessed to remove 

contaminating signals from brain-originated signals. The EEGLAB package in 

MATLAB utilized to re-reference channels to the average reference, apply a band-pass 

filter between 1 and 40 Hz and to remove non-brain components of the signal using 

Independent Component Analysis (ICA). The cleaned data segmented to the three 

seconds windows with 50 percent overlapping. These segments were used as the input 

to the AI models. Deep Learning (DL) models utilized in the present study were 

EEGNet, ShallowConvNet and DeepConvNet which were developed based on the deep 

convolutional models for the classification of healthy and MDD brain signals. The main 

difference between these models laid in the number of specific convolutional layers and 

the model complexity. 

Results: MDD and Healthy signals classification has been done using EEGNet, 

ShallowConvNet and DeepConvNet models and accuracy of 92.3%, 83.2% and 92.2% 

were achieved, respectively. Also EEGNet acquired the highest sensitivity of 98.9% 

and specificity of 79.1%. 

Conclusion: The detection of MDD patients using EEG signals with high accuracy and 

generalizability is possible and proposed AI models can be utilized in the clinical 

settings as assistant tools. 
 

Keywords: artificial intelligence, deep learning, electroencephalography, major 

depressive disorder. 
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