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BCI  سنتی تنها مبتنی برEEG مزایایی که دارند، تحلیل و ثبت ها به دلیل این سیگنال کردند.کار می

به منظور بهبود عملکرد این را  EEGهای سیگنال ،اخیرا، محققان کنند.فعالیت ذهنی را آسان می

و  EEGهای ها، ترکیب سیگنالدر میان این سیگنالاند. ترکیب کردهها دیگر سیگنالبا ها سیستم

fNIRS های نتایج مطلوبی را بدست آورده است. در اکثر مطالعات، تنها از سیگنالEEG  یاfNIRS،  به

های گنالبین سی یهای زنجیره مانند استفاده شده است و همبستگی پیچیدهای از سیگنالصورت دنباله

ی هایاز طرف دیگر، در این راه، چالش ها در نظر گرفته نشده است.مجاور یعنی زمان و موقعیت الکترود

ت پردازش جهمتمرکز بر دو بخش پیش ،نامهروش پیشنهادی این پایان د که باید رفع شوند.نوجود دار

و  EEGهای مکانی بین سیگنال، ارتباط پیشنهادیپردازش پیشبندی است. ها و طبقهسازی دادهآماده

fNIRS ر د ها بر روی پوست سر انجام شده است.این امر به کمک موقعیت الکترود کند.را ترکیب می

در  .ردتبدیل کبه تانسورهای سه بعدی را های زنجیره مانند هایی از این سیگنالدنباله وانتمی ،نتیجه

، RNNو  CNNکیب دو شبکه عصبی با تر ،شبکه عصبی عمیق ی مبتنی برنامه، مدلدر این پایانادامه، 

تایج ن است.ارائه شده های زمانی و مکانی با استفاده از ویژگیو برای تشخیص دقیق اهداف ذهنی انسان 

های خام، تبدیل به تصاویری با اطلاعات پردازش پیشنهادی نشان دادند که سیگنالحاصل از روش پیش

 در خود دارند. در ادامهها را در هر لحظه زمانی شوند. این تصاویر، اطلاعات مکانی سیگنالبیشتر می

بالاترین دقت  این دقت نسبت به درصد است. 99.6که مدل پیشنهادی دارای دقت نشان داده شد که 

دهنده اهمیت ترکیب این دو بدست آمده در مراجع دیگر، افزایش یک درصدی داشته است که نشان

-یگنالزش پیشنهادی و تبدیل سپرداپیشسیگنال با یکدیگر است. از طرف دیگر، نتایج نشان دادند که 

 د.نهای خام به تصاویری با اطلاعات مکانی، تاثیر مطلوبی بر شبکه عصبی عمیق دار

 ، یادگیری عمیق، ویژگی مکانی، ویژگی زمانیEEG ،fNIRS کلمات کلیدی:
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 گفتارپیش 1-1
[. نخاع نیز به عنوان یک کابل 4-1] کندمی آنالیزمیلیارد نورون را  100مغز انسان، محتوای حدود 

-کند. این اطلاعات جهت کنترل بخشها و اعصاب را به مغز منتقل میاطلاعات دریافتی از اندامواسط، 

همچنان قادر به تولید  ،نخاعی هایصدمهشود. افراد با ها استفاده میهای مختلف بدن و حرکت آن

لیل . دندهای مختلف بدن در دسترس نیستها در قسمتاما این سیگنال ،مغز هستند در یهایسیگنال

های متعددی به افراد آسیب دیده کمک این رخداد، آسیب دیدگی کابل نخاعی میانی است. فناوری

ها معمولا از حرکت سر، [. این فناوری9-5] ند تا یک دستگاه رباتیک یا یک ویلچر را کنترل کنندنکمی

کنترل یکی از عضلات ها، وابسته به این روش ،کنند. به هر حالجهت نگاه چشم و غیره استفاده می

 ر استتسخت ،های موثر برای افراد بدون کنترل ارادی عضلاتبدن توسط بیمار هستند. اما ارائه فناوری

توانند فکر کنند و تصمیم گونه افراد در صحبت کردن و حرکت ناتوان هستند، اما می[. این11، 10]

زی د، سکته مغزی، فلج مغنحرکتی شدید شوند منجر به فلج نتواهایی که میبگیرند. از جمله بیماری

 هستند 3تیآنسفال ایالتهاب مغز  و 2کیوتروفیآم یاسکلروز جانب، 1یحرکت یهانورون یماریب شدید،

توان برخی افراد با مشکلات کنترل ارادی عضلات را به می ،4کامپیوتر-[. با تکنولوژی رابط مغز12]

 استقلال بیشتری در کارها رساند.

ارتباطی است که به مسیرهای خروجی طبیعی مغز توسط اعصاب  یک سیستمکامپیوتر، -یک رابط مغز

تواند مجموعه یاست که م یهوش مصنوع ستمیس کی BCI گر،ید انیبه ب[. 13] و عضلات بستگی ندارد

تواند روی نگاشت، می BCIسیستم  .[14] دهد صیشده توسط مغز را تشخ دیتول یهااز الگو یخاص

 ،BCI[. ایده سیستم 15] حرکتی تمرکز کند-و توابع حسی 5شناختی کمک، تقویت و اصلاح توابع

تباط امکان ار ،آگاهانه( است. این وسیلههای ذهنی )آگاهانه یا نااستخراج الگوهای مغزی مرتبط با فعالیت

                                                           
1 Motor Neuron Disease (MND) 
2 Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) 
3 Encephalitis 
4 Brain-Computer Interface (BCI) 
5 Cognitive Function 
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 ،BCIم سیست کند. یکبرای بیمارانی با عدم کنترل کافی روی سیستم حرکتی )عضلات( را فراهم می

سعه های اکتساب سیگنال، توطراحی دقیق و پیچیده است. از جمله این موارد، بهبود تکنیکیک نیازمند 

های عملیاتی و های ترجمه، توسعه سخت افزار، بهبود پروتکلالگوریتم ،های استخراج ویژگیروش

نشان داده  1-1در شکل  BCI[. مراحل کلی یک سیستم 18-16] های آموزش کاربر هستنداستراتژی

 مختلف یهابرنامه یبرا یکنترل یهاگنالیبه س لیشده و تبد یریگاندازه یمغز یهاگنالیسشده است. 

 بتث ایاطلاعات  ثبت ،ستمیس نیگام در ا نی. اولدهدبه کاربر بازخورد می . سپس، دستگاهدنشومی

 نالگیمرحله پردازش س ،یبه طور کل. استهای ثبت شده مرحله دوم، پردازش سیگنالاست.  گنالیس

امل ش ،مانند حذف نویزپردازش شی. مرحله پاست یبندو طبقه یژگیپردازش، استخراج وشیشامل پ

-تمیورشامل الگ یژگی. گام استخراج واستی ورود یهاگنالیس کیفیت بهبود به منظور ییهاتمیالگور

های استخراج شده سوم، ویژگی مرحلهدر است.  یورود یهاگنالیدر س یژگیاستخراج و یبرا ییها

د به کاربر بازخور ،شده و پس از آن منتقل کاربردی برنامه کیبه  ی،گنال کنترلی. سشوندبندی میطبقه

 نیمراحل ب نیا ،BCI ستمیدر سباشد.  ییشنوا ای یتواند بصریم ستمیبازخورد در س نیگردد. ایمبر

 .ده و خاموش شودمتوقف ش ستمیکه س یتا زمان ابدییکاربر و برنامه ادامه م

 

 .BCIمراحل سیستم ( 1-1 شکل
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 گیری فعالیت ذهنیاندازه 1-2
وجود  متعددیهای کند. سنسورتولید می 2و همودینامیکی 1الکتروفیزیولوژیکی رفتارهایفعالیت مغزی، 

در مرحله ثبت  BCIهای سیستم د.نها را در مغز تشخیص دهد انواع مختلفی از فعالیتنتواند که میندار

 های تهاجمی به آنتکنولوژی. هستندتهاجمی و غیرتهاجمی  هایتکنیکمبتنی بر گروه شامل دو  ،داده

رت شوند. دقت و قدشود که حسگرها مستقیما درون مغز کار گذاشته میها گفته میدسته از تکنولوژی

بسیار  ،اهبسیار بالا و نسبت سیگنال به نویز در این سیگنال ،هاتکنولوژیسیگنال ثبت شده توسط این 

است. اما از مشکلات اصلی این نوع ثبت، نیاز به عمل جراحی بر روی مغز بیمار است که ریسک  پایین

 اما تکنولوژی دیگر شود.از این روش به ندرت استفاده می ،برد. از این رومصدومیت را در بیمار بالا می

ن های مغزی با کمک ایهای غیرتهاجمی است. در ثبت سیگنالهای مغزی، تکنولوژیبرای ثبت سیگنال

ا هشود. این نوع سیگنالبدون هیچگونه عمل جراحی ثبت می ،ها، سیگنال از روی پوست سرتکنولوژی

 نسبتین ها، وجود نویزهای مختلف و همچنمشکلاتی نیز دارند. از جمله مشکلات این نوع سیگنال

ایش کننده برای مشاهده این سیگنال روی صفحه نمسیگنال به نویز بسیار پایین، در کنار نیاز به تقویت

های های ثبت فعالیت ذهنی از خارج مرزروش یهای غیر تهاجمی شامل همهتکنیک .کامپیوترها است

ایی هگیری کنند. گروه اول، سیگنالها را اندازهتوانند دو گروه از سیگنالها می[. این روش19] بدن است

شود ه میالکتروفیزیولوژیکی گفت ،هاشوند. به این نوع سیگنالهستند که از روی فعالیت عصبی ثبت می

، فعالیت مغز، با رزولوشن MEGقرار دارند. در  MEG4و  EEG3های مبتنی بر [. در این گروه، روش20]

قیمت هستند. به همین حجیم و گران ،د استفاده در این روشهای مورشود. دستگاهگیری میبالا اندازه

گیری فعالیت مغز را با اندازه ،EEG[. اما 21]هستند  BCIگزینه نامناسبی برای استفاده در  ،خاطر

ها رزولوشن مکانی کند. این نوع سیگنالثبت می 5های فعالهای الکتریکی تولید شده از نورونمیدان

                                                           
1 Electrophysiological 
2 Hemodynamically 
3 Electroencephalography 
4 Magnetoencephalography 
5 Firing 
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 های مورد استفاده در این روش، ارزان و( دارند. دستگاهثانیهمیلی)رزولوشن زمانی بسیار بالایی  وپایین 

 [.15] به صورت گسترده استفاده شده است BCIهای در سیستم EEG[. از این رو، از 21] ساده هستند

ا سطح هنوع سیگنالشوند. این می ناشیهای همودینامیک هایی هستند که از فعالیتگروه دوم، سیگنال

 fMRI1های توانند به وسیله روشها می[. این گروه سیگنال22] کنندگیری میاکسیژن خون را اندازه

گیری اندازه 3های وابسته به سطح اکسیژن خون، سیگنالfMRIتشخیص داده شوند. در  fNIRS2و 

گیری شوند. مزیت این نیز اندازه fNIRSتوانند توسط های مختلف اکسیژن خون میشوند. سطحمی

است. این نوع سیگنال، رزولوشن زمانی بالاتر اما رزولوشن  ثبت سیگنال روش، قابل حمل بودن دستگاه

گیری از نظر اندازه BCIهای در سیستم fMRI[. کار با 23] دارد fMRIتری در مقایسه با مکانی پایین

های اخیر در سال ،بر و دشوار است. از این روکاربر هزینهدر زمان واقعی مناسب نیست و این روش برای 

های ای از روشخلاصه 1-1[. در جدول 25، 24] شوداستفاده می BCIهای نیز در سیستم fNIRSاز 

 مختلف ثبت سیگنال ارائه شده است.

 [.19مختلف ] هایهای ثبت سیگنال( مشخصات روش1-1جدول 

تکنیک 

 تصویربرداری

-فعالیت اندازه

 شدهگیری

وضوح 

 زمانی

قابل حمل  خطرپذیری وضوح مکانی

 بودن

EEG 0.05حدود  الکتریکی 

 ثانیه

 10حدود 

 مترمیلی

 قابل حمل غیر تهاجمی

MEG 0.05حدود  مغناطیسی 

 ثانیه

-میلی 5حدود 

 متر

غیر قابل  غیر تهاجمی

 حمل

                                                           
1 Functional Magnetic Resonance Imaging 
2 Functional Near-Infrared Spectroscopy 
3 Blood-oxygen-level Dependent 
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fMRI 1حدود  متابولیکی 

 ثانیه

-میلی 1 حدود

 متر

غیر قابل  غیر تهاجمی

 حمل

fNIRS 1حدود  متابولیکی 

 ثانیه

-میلی 5حدود 

 متر

 قابل حمل میغیر تهاج

 

 fNIRSو  EEGفعالیت ذهنی با استفاده از گیری اندازه 1-3

مبتنی بر  BCIهای های مغزی استفاده شده در سیستمفعالیت 1-3-1
EEG 

 اهمختلف ایجاد کند. عملکرد اکثر این سیگنالمغزی  هایفعالیتبرای  یهایسیگنال تواندمیمغز انسان 

. با این حال، پدیده فیزیولوژیکی هنوز به صورت کامل توسط محققان و پژوهشگران آنالیز نشده است

ها شوند. این سیگنالاستفاده می BCIهای کاربردی و در برخی برنامه آنالیز شدهها برخی از این سیگنال

های قشری ، پتانسیل1های رخداد دیداری حالت ایستا، پتانسیلP300های رخداد شامل پتانسیل

برای سیگنال  ،نامهپایاندر این . [26] هستند 4و تصورات حرکتی 3حرکتی-های حسیریتم ،2آهسته

EEG، به طور مختصر دربارهدر ادامه، های تصور حرکتی استفاده شده است. برای این منظور، از سیگنال 

 .داده شده استاین نوع سیگنال شرح 

دهد. این نوسانات در چهار گروه مختلف مطابق با حالت مغز، نوسانات مختلفی در فعالیت مغزی رخ می

هرتز(،  8تا  4تتا )هرتز(،  4تا  1دلتا ) ،EEGهای فرکانسی در دهند. این چهار گروه مبتنی بر باندرخ می

حرکتی به -های حسیریتم. هستند هرتز( 40تا  25هرتز( و گاما ) 25تا  13هرتز(، بتا ) 13تا  8مو )

 هایفعالیتد. نکنحرکتی اشاره می-های حرکتی و حسیهای نوسانی مشاهده شده در ناحیهفعالیت

. دنشوحرکتی مغز نگاشت می-های مختلفی در قشر حسیهای مختلف بدن در ناحیهموجود در بخش

                                                           
1 Steady State Visual Evoked Potentials (SSVEP) 
2 Slow Cortical Potentials (SCP) 
3 Sensory-Motor Rhythms (SMR) 
4 Motor Imagery (MI) 
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در ناحیه  SMRباعث کاهش فعالیت حرکتی -های حسیدر بخش خاصی از بدن غیر از ناحیهفعالیت 

سازگاری متقابلا، . [27] شودنامیده می 1مرتبط با رخداد ناسازگاری ،این کاهش شود.مغزی مربوطه می

 .استهای بدن بعد از حرکت 3در طول دوره استراحت SMR، افزایش در فعالیت 2مرتبط با رخداد

داده به طور واقعی حرکت  آن د حتی اگرندهرخ میحرکت بدن  در زمان تصور ،هااین فعالیت همچنین،

 .[26] در باندهای بتا و مو مشاهده کرد EEGتوان در را می ERD/ERSنوسانات  .نشود

ین ابدون حرکت واقعی آن اشاره دارد. در حالت تصور، به حرکت بخشی از بدن  ،اصطلاح تصور حرکتی

با این حال، مشاهده کرد.  EEGتوان آن را در شود و میدر مغز می ERDهای تصور باعث ایجاد فعالیت

الگوهای تولید  مشخص کرد. EEGتوان در های بدن را نمیتمام بخشمرتبط با  ERD/ERSالگوهای 

 عمل نوع چهاردرحال حاضر، جدا شوند.  EEGزمینه شده باید به اندازه کافی بزرگ باشند تا از پس

های دست ها حرکتاین عملتشخیص داد.  EEGاز روی  ها راآن توانتصور حرکتی وجود دارد که می

 .[28] هستندچپ، دست راست، پاها و زبان 

شوند. ثبت می EEGدر  Czو  C3 ،C4معمولا با استفاده از الکترودهای  MIهای مرتبط با سیگنال

تصور  و C3توان اکثرا در موقعیت الکترود دست راست را می فعالیت برانگیخته توسط تصور حرکت

مشاهده کرد. تصورات حرکتی پای چپ و  C4توان اکثرا در موقعیت الکترود حرکتی دست چپ را می

بنابراین های این دو حرکت بسیار نزدیک هم هستند. چرا که ناحیهراست قابل جداسازی نیستند، 

های عالیتاین ف به یکدیگر هستند. هر دو مورد پوست سر بسیار شبیه گیری شده درهای اندازهپتانسیل

های ای از برنامهتصورات حرکتی در محدوده گسترده. شونددیده می Czدر ناحیه  عمدتا ،برانگیخته شده

مورد نظر به سیستم استفاده برای ارسال دستور ها شوند. از این نوع سیگنالاستفاده می BCIکاربردی 

 .[29] شودمی

                                                           
1 Event-related desynchronization (ERD) 
2 Event-related synchronization (ERS) 
3 Relaxation 
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مبتنی بر  BCIهای مغزی استفاده شده در سیستمهای فعالیت 1-3-2
fNIRS 

رفته نسبتا جدید در نظر گ 1یاسکن مغز به عنوان یک ماهیت ،EEGدر مقایسه با  fNIRSاستفاده از 

-دستگاه کند.استفاده می طیف قابل مشاهده الکترومغناطیسی در NIR2از نور  ،این تکنیکشده است. 

به صورت  از مغز مغزی را در یک ناحیه خاص HHb4و  2HbO3های غلظت ،سیگنال نوعهای ثبت این 

 .[30] ندنکگیری میاندازهغیر مستقیم 

کنند که فعالیت مغز منجر است. هر دو بر اساس این فرض کار می fMRIبسیار شبیه به  fNIRSمفهوم 

تواند شود که میمی HHbو  2HbOاین عمل منجر به تغییر در  شود.به افزایش مصرف اکسیژن می

این است که بیشتر  fNIRSاصل اساسی برای به صورت غیر تهاجمی تشخیص داده شود.  fNIRSتوسط 

 ،HHbو  2bOHدر حالی که  ،شفاف هستند NIRهای بیولوژیکی مانند پوست و استخوان برای نور بافت

 .[30] نانومتر هستند 900تا  700در طیف  NIRبرای های بهتری کنندهجذب

 نامههدف پایان 1-4
برای این منظور کارهای زیادی انجام شده که شامل مشکلاتی از جمله  ،های موجود در گذشتهدر روش

امه، نبه وسیله انسان است. هدف این پایان پردازش طولانی و استخراج ویژگیهای پیشدقت پایین، روش

، بر این اساس بندی برای تشخیص اهداف ذهنی است.به همراه بالا بردن دقت طبقه ،رفع این مشکلات

 نامه بر سه مرحله تمرکز دارد.این پایان

برداری کاهش نرخ نمونهشود. انجام می fNIRSو  EEGهای پردازشی روی سیگنالدر مرحله اول، پیش

با . هستندپردازش از مراحل پیش fNIRSبرای سیگنال برداری و افزایش نرخ نمونه EEGبرای سیگنال 

 وند.شتر انجام میبرداری برای هر دو سیگنال برابر شده و عملیات بعدی راحتنرخ نمونه ،فرآینداین 

                                                           
1 Neuroimaging 
2 Near Infrared 
3 Oxygenated-hemoglobin 
4 Deoxygenated-hemoglobin 
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 های مکانی و زمانیهای سه بعدی شامل ویژگیهای سری زمانی به ماتریسمرحله دوم، تبدیل سیگنال

های مکانی برای استخراج ویژگی fNIRSو  EEGثبت  از نقشه الکترودها، برای ،در این مرحله. است

، درنهایتها استفاده شده است. سازی دادهبرای نرمال z-scoreسازی سپس از یک نرمالد. شواستفاده می

 ها استفاده شده است.های زمانی در این سیگنالبرای استخراج ویژگی لغزانگذاری از روش پنجره

در  .استمرحله سوم، فرآیند تشخیص اهداف ذهنی با استفاده از یک مدل مبتنی بر یادگیری عمیق 

، مدلی برای تشخیص LSTM2و  CNN1این مرحله، با استفاده از یک مدل یادگیری عمیق ترکیبی از 

 شود.گزارش داده می نامهپایاندر این  است کهاهداف ذهنی آموزش داده شده 

 هاهای آنحلها و راهچالش 1-5
های الکتروفیزیولوژیکی یا ، استفاده از سیگنالBCIهای های مهم در طراحی سیستمیکی از چالش

 BCIای هتاکنون، تحقیقات زیادی روی سیستم .استهمودینامیکی به صورت جداگانه در یک سیستم 

ها ستماستفاده شده برای این سی پارامترهایهای الکتروفیزیولوژیکی انجام شده است. مبتنی بر سیگنال

وع ویژگی برای کنترل [. تاکنون از این سه ن37-31]هستند  P300و  SSVEP تصورات حرکتی، شامل

های الکتروفیزیولوژیکی از روش با این حال،[ استفاده شده است. 41[ و کوادکوپتر ]40-38ویلچر ]

های همودینامیکی به تنهایی نیز از استفاده از روشبرند. از سوی دیگر، رزولوشن مکانی پایین رنج می

، با ترکیب این دو سیگنال، برای حل این نامهپایاندر این [. 42] بردمحدودیت رزولوشن زمانی رنج می

 هایرا با سایر فناوری EEGامکان ترکیب  BCIهای اخیر، مطالعات در سالکنیم. تلاش میچالش 

 نتایج خوبی را ارائه داده است fNIRSبا  EEG[. در این میان، ترکیب 43] نشان داده است اسکن مغزی

یکی دیگر از . [48-46] رای هر سیگنال کاهش دهدها را بتواند این محدودیتو می [45، 44، 42]

های با سیگنال fMRIثبت همزمان   ، دشواریEEGو  fNIRSدلایل استفاده از هر دو سیگنال 

است.  خاص ها در محیط آزمایشگاهیبه دلیل ثبت این سیگنال ،این دشواریالکتروفیزولوژیکی است. 

                                                           
1 Convolutional Neural Network 
2 Long-Short Term Memory 
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 درمقابل،. دارند EEGهای ، امواج الکترومغناطیسی اثر مخربی بر سیگنالهمچنین در این نوع ثبت

های شود و برای ثبت همزمان با سیگنالجدا می EEGبه خوبی از  fNIRSسیستم ثبت 

-نالمناسب است. در واقع، ثبت سیگ (استفاده از نور نزدیک به مادون قرمزبه دلیل الکتروفیزیولوژیکی )

ها های نوری، نویز و خللی در این سیگنالشود و ثبت سیگنالهای الکتروفیزیولوژیکی با نور انجام نمی

 EEGهای حمل بودن، استفاده همزمان سیگنالعلاوه بر این، هزینه کم، نویز کم و قابلند. کایجاد نمی

یا  1ایامواج صرعی بین حمله، fNIRS-EEG. ضبط طولانی مدت ساخته استتر را کاربردی fNIRSو 

ها بیشتر بررسی IEDرا با استفاده از تغییرات همودینامیک قفل شده در زمان وقوع [ 52-49] صرع

تشخیص ها را دقیقه قبل از این بیماری تواند وضعیت حدود پنج، میfNIRSو  EEGکند. ترکیب می

نیز  fNIRSهای همودینامیک بدست آمده توسط و پاسخ 2[. ترکیب پتانسیل مرتبط با رخداد51دهد ]

 [.54، 53] گیرندبرای مطالعه بر روی قشر بینایی مورد استفاده قرار می

 یاست. بخش هاگنالیدر س نویز موجود ،چالش نیوجود دارد. اول دیگر نیز چالشچندین  ن،یعلاوه بر ا

 نیو اتصال نامناسب الکترودها است. در ا زاتیتجه ریتداخل فرکانس با سا گنال،یدر س جیرا نویزهایاز 

 نرخ انزیکاهش م موجبها تیفعال نید. انشویم ایجاد نویزموجب  یکیولوژیزیف یهاتیها، فعالگنالیس

و ضربان قلب  یزدن، حرکت عضلان پلک توان بهها میاز جمله این فعالیت .شودمی 3زیبه نو گنالیس

بهام ا ،هستند. چالش دوم دیمف گنالیدر س زیحذف نو یپردازش براشیپ یهاتمی[. الگور55] اشاره کرد

توان به ینم اهداف ذهنی را قت،ی. در حقها استاهداف مغزی مرتبط با آنها و گنالیس نیب ارتباطدر 

 یبندو طبقه لیو تحل هیچالش، تجز نیحل ا ی[. برا55] کردها مشاهده گنالیس به وسیله میطور مستق

ار مورد استفاده قر قیعم یریادگی یبندطبقه ،نامهپایان نیمنظور، در ا نیا یها مهم است. براگنالیس

تخراج اس یبرا است. اهداف ذهنی توسط کاربر ییاشناس یبرا استخراج ویژگی ،گرفته است. چالش سوم

 های کاربردی شاملدر برنامه پردازش احلمر اکثر[. 56است ] نیسنگهای به پردازش ازیها نیژگیو نیا

                                                           
1 Interictal Epileptic Discharges (IED) 
2 Event-Related Potential (ERP) 
3 Singal-to-Noise Rate (SNR) 
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 لیبه دل BCI یهاستمیس یمراحل برا نی. ااست[ 58] یژگی[ و استخراج و57] زیدو مرحله، حذف نو

 نیاست. در ا یعمل ریغ یا استفاده از یک متخصص، یابه سطح دانش حرفه وابستگیو  بودن برزمان

 یریادگی یهاتمیشود. الگوریانجام م قیعم یریادگی تمیبا استفاده از الگور یژگیاستخراج و نامهپایان

 یریادگید. به لطف روش نکنیاستخراج م گنالیمناسب را از س یهایژگیو ،به طور خودکار قیعم

 .شده استحذف  بر و پر خطای استخراج ویژگیمرحله زمان ق،یعم

 .های خام استبندی سیگنالدر طبقه نامناسب دقت حل مشکل ،نامهپایان نیاز نکات مهم در ا یکی

ه با ک یکیولوژیب یهاگنالیمهم س یژگیاست. و ضروریها داده یپردازش بر روشیپ انجام ن،یبنابرا

 یژگیو نیا، نامهپایان نیبدن است. در ا یت الکترود روید، موقعنشویپوست ثبت م یکمک الکترود رو

 ،نیبرااست. بنا یطول زمانیک  یدارا گنالیهر س ن،یشده است. علاوه بر ا ینامگذار مکانی یژگیبه نام و

 یزمان یگژیبه عنوان و نیز نامهپایان نیدر ا یژگیو نیدارد. ا تیاهم زین یکیولوژیب یهاگنالیزمان در س

، با توجه نامهپایان نی. در اشده است[ استفاده 60، 59] مرجعها فقط در دو یژگیو نیشود. ایشناخته م

 یریادگی یهاتمیو استفاده از الگور fNIRSو  EEG گنالیاز دو س یبیبا استفاده از ترک ،یژگیدو و نیبه ا

 صبا حداقل خطا مشخ کاربر یذهن اهدافو  شوند یبندها با دقت بالا طبقهگنالیس شودیم یسع ق،یعم

 .شود

، 52، 50، 49، 42، 14] ترکیب کنندرا  fNIRSو  EEGهای سیگنال که اندکردهتلاش  اخیرکارهای 

، یشنهادیدر روش پ. [62دگیری عمیق استفاده کرده است ]که در میان آنها تنها یک روش از یا[ 61

 ،یسه بعد یهاشبکه نی. اشده است لیتبد یسه بعد یهانسوراتخام به  یکیولوژیب یهاگنالیس

اده د یهاپیکل جادیا یبرا لغزاند. سپس، از پنجره ندهینشان م های مختلفمغز را در زمان یتوپوگراف

کند. یک مکم یکیولوژیب یهاگنالیدر س یزمان یهایژگیبه استفاده از و لغزان. پنجره شده استاستفاده 

 یبرا قیعم یادگیریاز  ن،یوجود دارد. پس از ا یو زمان ییفضا یژگیبه طور همزمان و پ،یدر هر کل

پردازش شیبا بهبود مرحله پ ق،یتحق نی. در اشده استاستفاده  یسه بعد یهاتنسور نیآموزش مدل با ا
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یافته بهبود  صی، دقت تشخEEG-fNIRS بیهدف ترک یبرا ژهیبه و قیعم یریادگی تمیالگور قیو تطب

 .است

 نوآوری 1-6
ه نامه از دو دادباید بیان نمود که در این پایان نوآوری این تحقیق از دو جهت قابل بررسی است. ابتدا

EEG  وfNIRS .سازگارسازی این دو سیگنال، از جمله نوآوری  به صورت همزمان استفاده شده است

پردازش و ترکیب این دادگان به صورتی که بتوان از هر دو داده به صورت روش پیش نامه است.این پایان

امه، نت. از طرف دیگر، در این پایانسله مورد بررسی ا، بخشی از مسئکردبندی استفاده یکجا برای طبقه

 بندی این دادگان با بالاترین دقت ارائه شده است.مدل شبکه عمیق برای طبقهیک 

 نامهپایان ساختار 1-7
های پیشین انجام شده است. در بخش سوم، مروری بر روش ،در ادامه این تحقیق، در بخش دوم

ه بعدی های سنسوراتها به ها و ترکیب و تبدیل سیگنالپردازش دادهپیشنهادی برای پیشهای الگوریتم

ارائه شده است. سپس مدل پیشنهادی مرتبط با یادگیری عمیق شرح داده شده است. در بخش چهارم، 

 گیری ارائه شده است.است. در بخش پایانی، نتیجه گرفته مورد بررسی قرارها نتایج آزمایش
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ها و صدمات وارده به بیماران و همچنین کاهش ریسک عمل امروزه در دنیا، به دلیل کاهش مصدومیت

ود. شمی استفاده های غیرتهاجمی برای ثبت سیگنالاز روش به صورت گستردهجراحی روی مغز انسان، 

ها ارائه شده است که در ادامه یا غلبه بر مشکلات این نوع سیگنال های بسیار زیادی برای کاهشروش

مراحل اصلی سیستم کنیم، مشاهده می 1-1همانطور که در شکل  کنیم.ها اشاره میبه برخی از آن

BCI برخی از  ،. در ادامههستند متعددیهایی ها و روشبیان شده است. این مراحل شامل الگوریتم

 .کنیممی اده شده توسط پژوهشگران را بررسیهای استفروشترین ترین و رایجمهم

های بهبود سیگنال همراه با کاهش : نیازمندیپردازشپیش 2-1

 نویز
 های تحقیقاتیتوسط گروه ارائه شدههای رایج پردازش سیگنال و روشهای پیشنیازمندی ،این بخش

های ناخواسته یا سیگنالکردن نویز ، فیلترBCIپردازش در دهد. نیاز اول مرحله پیشمختلف را شرح می

سیگنال  به عنوان ،به دنبال تصورات حرکتی ،نامهپایانما در این است که درون سیگنال قرار گرفته است. 

، فعالیت حاصل از حرکت 1های تولید شده توسط حرکات عضلاتسیگنالاصلی هستیم. از این رو، 

های ینکتک. بگیریمهای ناخواسته در نظر به عنوان سیگنالتوانیم میو فعالیت قلب در بدن را  2هاچشم

ترین گذر به عنوان رایجمیاناز یک فیلتر  BCIهای مختلفی برای حذف نویز وجود دارد. اکثر گروه

ای ههای مختلف سیگنالبرای حذف نویز و استخراج اطلاعات مربوط به فرکانس ،پردازشپیشهای ابزار

EEG تواند عملکرد پردازش خوب میابزار پیشکنند. استفاده میBCI  را بهبود بخشد. این درحالی است

انجام  شدههای پردازشروی سیگنالبندی یعنی استخراج ویژگی و طبقه ،مراحل بعدیهای الگوریتمکه 

ن بهتریشود. تعدادی از ای بسیار مهم درنظر گرفته میاغلب مرحله ،پردازششود. بنابراین پیشمی

 های زیر شرح داده شده استدر بخش ،BCIهای در سیستم استفاده شدهپردازش های پیشتکنیک

[64]. 

                                                           
1 Electromyography (EMG) 
2 Electrooculography (EOG) 
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  1دهیمرجع روش 2-1-1
 ها بر ایند. فرض اولیه این روشنشوگرفته میبه عنوان فیلترهای فضایی درنظر  دهیمرجعهای روش

که اغلب  دهیمرجعروش  وشود. دمیاساس است که فعالیت در سرتاسر مغز در هر لحظه با صفر جمع 

 .[64] دنباشمی 3و روش لاپلاس 2مشترکمرجع متوسط  شود،ها استفاده میBCIدر 

زمینه سیگنال است که بار محاسباتی پایینی یک روش حذف نویز پس مرجع متوسط مشترکروش 

 ،در این فرآیند شود.ها کم میها از تمام مقادیر الکترودهای همه کانالمیانگین نمونه ،دارد. در این روش

و در نتیجه کم کردن این  دهدمی نشانمرجع را  در محل الیتها، برآوردی از فعهمه فعالیت میانگین

 .استحل میانگین در اصل یک راه

ا هدر یک موقعیت الکترود خاص، با کم کردن ترکیبی از سیگنال، روش لاپلاس CARبر خلاف روش 

 شود. می محاسبههای اطراف سیگنال الکترود مرکزی، الکتروداز ای از مجموعه

 4و تحلیل اجزای اصلی تجزیه 2-1-2
خطی  نگاشت بایک تکنیک آماری رایج برای تشخیص و ارجاع دوباره داده  ،جزای اصلیتجزیه و تحلیل ا

به تعداد کمتری از متغیرهای غیرهمبسته  ،تعدادی از متغیرهای همبسته احتمالی . در این روش،است

حاسبه ای ممحور اصلی یا اولین جزء اصلی به گونه. شوندمیبه عنوان اجزای اصلی تبدیل  ،شناخته شده

با  های بعدیمیزان تغییرپذیری در داده باشد. به طور مشابه، اجزا یا محور ترینشود که شامل بیشمی

ر های تغییاز آنجایی که داده شوند.جهت ترتیب نزولی محاسبه میپذیری و در توجه به مقدار تغییر

 توان نادیده گرفت و ابعاد دادهمانده را مییافته بیشترین تغییر را در چند مولفه اول دارند، اجزای باقی

 .[65] را کاهش داد

                                                           
1 Referencing 
2 Common Average Reference (CAR) 
3 Laplace 
4 Principal Component Analysis (PCA) 
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 1و تحلیل اجزای مستقلتجزیه  2-1-3
-کنندهآشکار. این تکنیک استاین روش یک تکنیک محاسباتی و آماری برای آشکارسازی اجزای پنهان 

 برای این روش، یک فرض معمول .استهای تصادفی ها و سیگنالگیریای از متغیرها، اندازهمجموعه ی

ناهمبسته  کند کهرا استخراج می یهایسیگنال PCAروش  است.منابع ناشناخته از یکدیگر استقلال 

-بمناس ور آماری مستقل هستند. اینکند که به طهایی را استخراج میسیگنال ICAکه هستند درحالی

 .[66] استها ترین تمایز بین این روش

 استخراج ویژگی 2-2
-می فراهم ،هابندی آنبرای طبقه را، های متمایزنظر ویژگی از هاتوصیفی از سیگنال ،استخراج ویژگی

ه کند کن میاهای استخراج ویژگی را بیترین روشترین و رایجبرخی از شناخته شدهاین بخش کند. 

 سازی شده است.های تحقیقاتی بسیاری پیادهتوسط گروه

 2توان باندهای ویژگی 2-2-1
این روش کلاسیک شود. توان به صورت عادی به عنوان انرژی در یک فاصله زمانی واحد تعریف می

بکار برود. این روش بر اساس محاسبه مربع دامنه  ERSو  ERDهای پدیده تواند برای تعیین کمیتمی

ساکن در نظر  ،سیگنال از این رو، در هر پنجره،. کندعمل میسیگنال در یک پنجره زمانی کوچک 

استفاده کرد تا اثرات غیر تر های کوچکپنجرهاز  بایدشود. در نتیجه، در این روش ترجیحا گرفته می

معمولا از دو باند فرکانسی مو و بتا استفاده  ،در این روشذاتی سیگنال درون آن پنجره کاهش یابد. 

 .[67] شودمی

                                                           
1 Independent Component Analysis (ICA) 
2 Band Power (BP) 
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 1چگالی طیف توانهای ویژگی 2-2-2
دهد که چگونه سیگنال در شرح می PSDیک راه متفاوت برای ارزیابی توان باند است.  ،این روش

 کندمحتوای فرکانسی یک فرآیند تصادفی را جذب می PSDویژگی محدوده فرکانسی توزیع شده است. 

های لتبدیشود. به صورت تبدیل فوریه تابع خودکار همبستگی سیگنال بیان می ،از نظر ریاضی و

کلی سیگنال هستند و این به تمایز قادر به بیرون کشیدن محتوای فرکانس ، PSDفرکانسی ساده، مانند 

 .[68] کندهای مختلف کمک میبین سیگنال

 2فرکانس-زمانروش  2-2-3
ر وضوح کامل زمانی در نظبه عنوان یک تابع در زمان، ممکن است به عنوان یک نمایش با یک سیگنال، 

اما  ،الیع به طور مشابه، تبدیل فوریه سیگنال ممکن است به عنوان نمایش با وضوح طیفی .گرفته شود

ه که سیگنال یک بعدی را ب ،فرکانس-زمان ترکیب نمایشاما،  بدون اطلاعات زمانی در نظر گرفته شود.

تواند برای تجزیه و تحلیل محتوای طیفی متغیر می ،کندتابعی دو بعدی از زمان و فرکانس نگاشت می

برای این روش و همچنین برای حذف نویز مناسب است.  3تکنیک تبدیل موجکاستفاده شود. با زمان 

های استخراج ویژگی مبتنی بر موجک از الگوریتم ،فرکانس-زمانروش  های مبتنی برروشرو، اکثر از این

ر به کند. این کار منجپنجره متغیر در طول سیگنال استفاده میکند. تبدیل موجک از یک استفاده می

 .[64] شودهای عالی از سیگنال میاستخراج ویژگی

 بندیطبقه 2-3
ود. به رهای بیولوژیکی بکار میبندی برای مشخص کردن الگوهای فعالیت در سیگنالهای طبقهروش

های و کلاس های موجود در سیگنالدادهبندی برای یادگرفتن نگاشت بین های طبقهعبارت دیگر، روش

گنال را گروه سیکلاس یا  ،استفاده شدهبند روند. بنابراین، طبقههای ذهنی بکار میمرتبط با فعالیت

                                                           
1 Power Spectral Desity (PSD) 
2 Time-Frequency 
3 Wavelet Transform 
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شامل تجزیه و تحلیل  ،BCIهای کاربردی بندهای اصلی در برنامه. برخی از طبقهکندشناسایی می

. حضور نویز بیش از حد و اطلاعات هستند 3یادگیری عمیقو  2های بردار پشتیبان، ماشین1تفکیک خطی

 بند شود.تواند منجر به شکست طبقهناخواسته می

 تفکیک خطی تجزیه و تحلیل 2-3-1
باشد. می BCIهای بندهای خطی در سیستمترین طبقهیکی از موفق ،تجزیه و تحلیل تفکیک خطی

𝑓(𝑋)کند که به صورت یک ابر صفحه مجزا را تولید می LDAروش  = 𝑊𝑇𝑋 + 𝐵 شود. شرح داده می

𝑓(𝑋)اگر  بند،در این طبقه > 𝑓(𝑋)است و اگر  متعلق به کلاس اول 𝑋 ،باشد 0 < متعلق به کلاس  ،0

قاط ای با مجموعه نشود و مرز تصمیم، ابر صفحهاین تابع، تابع تفکیک خطی نامیده می. خواهد بوددوم 

𝑓(𝑋) = یک روش قوی، راحت برای استفاده، دارای پیچیدگی کم و دارای  LDA. به طور کلی، است 0

 .[69] این روش نتایج خوبی را ارائه داده است ،. به طور کلیاستهای محاسباتی بسیار کم نیازمندی

 ماشین بردار پشتیبان 2-3-2
رین تایده این روش برای یافتن یک ابر صفحه بهینه است که نقاط دو کلاس مختلف را توسط بزرگ

از درون همان فضای ویژگی یا با طرح  تواندمی این امرکند. فاصله ممکن در فضای ویژگی جدا می

 .[70] آیدبالاتر، بدست  ابعادبا  ایهایی در صفحهویژگی

 یادگیری عمیق 2-3-3
 ادهس یک تعریفدر دهه گذشته، به آرامی تغییر شکل داده است.  که چالشی بوده استیادگیری عمیق 

به عبارت دیگر، یادگیری عمیق نوعی از  .استشبکه عصبی با بیش از دو لایه  ،از یادگیری عمیق

 ندکبندی و استخراج ویژگی را ترکیب میهای یادگیری ماشین است که هر دو فرآیند طبقهالگوریتم

                                                           
1 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
2 Support Vector Machine (SVM) 
3 Deep Learning (DL) 
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ت های عمیق شده اسمنجر به تولید شبکههای عصبی که شبکهبرخی از حقایق درباره تکامل . [71-75]

 است: در ادامه آمدهدر 

 های قبلیهای بیشتر نسبت به شبکهنورون. 

 های عصبیها در شبکهها و نورونتر ارتباط لایههای پیچیدهروش. 

 آموزش فرآینددر میزان قدرت محاسباتی در  تحول. 

 استخراج ویژگی خودکار. 

ای هالگوریتمیکی از مزایای بزرگی است که یادگیری عمیق را جایگزین  ،استخراج ویژگی خودکار

میمی که فرآیند شبکه چه تص کنیمتعیین مییادگیری ماشین کرده است. بوسیله استخراج ویژگی، ما 

 گذاری آن دادهچسبربه عنوان شاخص برای بتوانند داده میبگیرد. یعنی کدام مشخصات یک مجموعه

داول های مت، از الگوریتمای با حداقل تنظیماتیادگیری عمیق برای تقریبا هر نوع دادهاستفاده شوند. 

 .[76] توان به چهار ساختار مهم تقسیم کردهای عمیق را میشبکهه است. در مقدار دقت پیشی گرفت

 1های از پیش آموزش دیده بدون ناظرشبکه. 

 2های عصبی کانولوشنشبکه. 

 3مکررهای عصبی شبکه. 

 4های عصبی بازگشتیشبکه. 

 کنیم.را با جزئیات بیشتر بررسی می مکرردر ادامه دو شبکه عصبی کانولوشن و 

                                                           
1 Unsopervise Pre-trained Networks 
2 Convolutional Neural Network (CNN) 
3 Recurrent Neural Network (RNN) 
4 Recursive Neural Network 
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 شبکه عصبی کانولوشن 2-3-3-1

های در سال این شبکه. استیادگیری عمیق های از زیرمجموعه یکی ،[77] های عصبی کانولوشنشبکه

های عصبی شبکه. [81، 80 ،79 ،78، 74] مورد توجه محققان هوش مصنوعی قرار گرفته است اخیر

ها، CNNکانولوشن برای نگاشت داده تصویری به یک متغیر خروجی طراحی شده است. مزیت استفاده از 

دهد تا ها در توسعه یک نمایش داخلی از یک تصویر دو بعدی است. این مزیت اجازه میتوانایی آن

CNN ه هنگام کار با تصویر بسیار مهم است. های مختلف را یاد بگیرد کموقعیت و مقیاسCNN ها برای

ها برای مواردی از جمله CNNکنند. اما به طور کلی، ارتباطات مکانی، بهتر کار میی دارای هایداده

بندی تصاویر از از این نوع شبکه در طبقهبینی رگرسیون نیز کاربرد دارند. بندی و پیشبینی طبقهپیش

 2[، تصاویر هیستوپاتولوژی79] 1تشدید مغناطیسیویرسازی تص ray-x [82،]جمله تصاویر پزشکی 

[. اما تحقیقات 78] [ استفاده شده است81] 4تخمینی[ و تصاویر توموگرافی 74] 3[، تصاویر رَحم80ِ]

 CNN[. 78] های فیزیولوژیکی وجود داردبرای تحلیل سیگنال ،کمی در زمینه استفاده از این شبکه

از فواصل زمانی مختلف روی  ،ها استفاده شده است. در این تشخیصبرای تشخیص خودکار آریتمی

 92.5 ،ایثانیه پنجبرای فواصل زمانی  ،استفاده شده است. دقت تشخیص آریتمی ECGهای سیگنال

[. اخیرا برای 72] درصد است 94.9 ،ایثانیهمچنین این دقت برای فواصل زمانی دو درصد است. ه

-بندی ضربان[ و طبقه73] 5عروق کرونرهای [، بیماری83] myocardial infractionتشخیص خودکار 

 استفاده شده است. CNNاز ، ECGهای [ با استفاده از سیگنال84های مختلف قلب ]

اس، این اسهای لایه قبلی در ساختار شبکه است. بر ها و بایاس، مبتنی بر وزنCNNخروجی نهایی مدل 

 شوند.برای هر لایه بروز می( 2-2( و )1-2ط )های مدل به ترتیب با استفاده از روابها و بایاسوزن

∆𝑊𝑙(𝑡 + 1) = −
𝑥𝜆

𝑟
𝑊𝑙 −

𝑥

𝑛

𝜕𝐶

𝜕𝑊𝑙

+ 𝑚∆𝑊𝑙(𝑡) 
(1-2)  

                                                           
1 Magnetic Resonace Imaging (MRI) 
2 Histopathologic Images 
3 Fundus Images 
4 Computed Tomography Images 
5 Coronary Artery 
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∆𝐵𝑙(𝑡 + 1) = −
𝑥

𝑛

𝜕𝐶

𝜕𝐵𝑙
+ 𝑚∆𝐵𝑙(𝑡) (2-2)  

وزن، بایاس،  یدهندهبه ترتیب نشان 𝐶و  𝑊 ،𝐵 ،𝑙 ،λ ،𝑥 ،𝑛 ،𝑚 ،𝑡، پارامترهای (2-2( و )1-2در روابط )

، قدم بروزرسانی و 2تکانه های آموزشی،، نرخ یادگیری، تعداد کل نمونه1تنظیم مدل شماره لایه، پارامتر

استفاده  CNNبرای آموزش مدل  تکانه، نرخ یادگیری و تنظیم مدلتابع هزینه هستند. پارامترهای 

به منظور دستیابی به عملکرد مطلوب تنظیم  ،دادهتوانند مطابق با مجموعهها میشوند. این پارامترمی

شود. نرخ یادگیری برای داده استفاده می 3برازشبیشبرای اجتناب از  ،تنظیم مدل[. نرخ 85شوند ]

 کند.ها کمک میبه همگرایی داده تکانهکنترل جریان سرعت یادگیری شبکه در هنگام آموزش و 

[. به طور 87، 86است ] 5ی تماما متصلو لایه 4حداکثرسازیشامل کانولوشن،  CNNهای پایه لایه

[. لایه کانولوشن، با استفاده از 87شود ]معمول، با افزایش عمق شبکه، تمایل به یادگیری بیشتر می

)پنجره( روی ، میزان حرکت کرنل 6ها[. قدم89، 88شود ]کرنل )پنجره( با سیگنال ورودی کانوالوو می

با استفاده از رابطه  ،با کرنل )پنجره( EEGکنند. عملیات کانوالوو سیگنال سیگنال ورودی را کنترل می

 [.78شود ]انجام می (2-3)

𝑦𝑘 = ∑ 𝑥𝑛ℎ𝑘−𝑛

𝑁−1

𝑛=0

 (3-2)  

هستند. بعد از عمل کانولوشن،  𝑥تعداد عناصر  𝑁کرنل )پنجره( و  EEG ،ℎسیگنال  𝑥، (3-2)در رابطه 

سازی برای نرمال 7ایسازی دستهنرمال شود. بعد از آن، لایهنقشه ویژگی برای لایه بعدی تولید می

شود. هدف این کار، فراهم کردن یادگیری های میانی اعمال میهای آموزشی ورودی بین لایهداده

گیرد. در نهایت مورد استفاده قرار می max-poolingتر است. برای کاهش اندازه نقشه ویژگی، لایه سریع

                                                           
1 Regularization 
2 Momentum 
3 Overfitting 
4 Max-Pooling 
5 Dense 
6 Stride 
7 Batch Normalization 
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شود که نتیجه خروجی سیگنال وصل می به هر نورون لایه تماما متصل max-poolingهر نورون لایه 

 [.91، 90کند ]بینی میرا پیش

 

 ( ساختار شبکه عصبی کانولوشن1-2شکل 

 مکررشبکه عصبی  2-3-3-2

ها امکان بازنمایی یک های عمیق است. این شبکههای شبکهاز زیرمجموعه [92مکرر ] شبکه عصبی

کنند. در این بازنمایی، خواص نحوی و توالی با طول نامشخص را به یک بردار به طول ثابت فراهم می

شتی حلقه بازگشامل یک  مکررهای عصبی شود. به عبارت دیگر، شبکهساختاری توالی ورودی حفظ می

کند. از سوی دیگر این حلقه باعث که اطلاعات در لحظات قبل یا اطلاعات گذشته را حفظ می دهستن

ها در هر مرحله زمانی شود تا اطلاعات ورودی از یک مرحله به مرحله بعد منتقل شوند. در این شبکهمی

𝑡  از(𝑡 = 𝑡)تا  (1 = 𝑛)،  یک بردار𝑥(𝑡)   از توالی ورودی𝑥 =< 𝑥(1). 𝑥(2). … . 𝑥(𝑛) پردازش  <

-2)های با استفاده از رابطه 𝑡در زمان  RNNهای بروزرسانی یک شبکه شود. در حالت کلی، معادلهمی

 شود.انجام می (7-2)تا  (4

(4-2) 𝑎(𝑡) = 𝑈𝑥(𝑡) + 𝑊ℎ(𝑡−1) + 𝑏 

(5-2) ℎ(𝑡) = Φ(𝑎(𝑡)) 

(6-2) 𝑜(𝑡) = 𝑉ℎ(𝑡) + 𝑐 



23 
 

(7-2) �̂�(𝑡) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑜(𝑡)) 

های به ترتیب وزن یال 𝑊و  𝑈 ،𝑉های و ماتریس ،بایاس 𝑐و  𝑏، بردارهای (7-2)تا  (4-2) در روابط

مترهای پارا هستند که لایه ورودی به لایه پنهان، لایه پنهان به لایه خروجی و لایه پنهان به لایه پنهان

 عیکی از تواب به عنوان انگیزش است. این پارامتر معمولا عتاب Φ. پارامتر دهندرا تشکیل می شبکه

ReLU  یاSigmoid شود. لایه آخر را نیز تابع انتخاب میSoftmax احتمال  ،دهد. این تابعتشکیل می

وابستگی  عدم یادگیری ، مشکلRNNیکی از مشکلات شبکه  کند.وقوع هر نشانه خروجی را مشخص می

ی توانای ،هاهستند. این نوع از شبکه مکررهای عصبی نوع خاصی از شبکه LSTMبلند مدت است. شبکه 

 [.93های بلند مدت را دارند ]یادگیری وابستگی

 کارهای مرتبط 2-4
 EEG هایبندی سیگنالشده در زمینه تحلیل و طبقهبه بررسی جدیدترین کارهای انجام ،در این بخش

ا هپردازشی است که روی دادهبندی و پیشتمرکز ما در این بخش روی دقت طبقه پردازیم.می fNIRSو 

ندی بهای جدید یادگیری عمیق برای طبقهاز الگوریتم ،این حوزهی از مقالات زیاد انجام شده است. تعداد

را به همراه  یها در برخی مقالات، دقت پاییناما استفاده از این روش. اندهای خود استفاده کردهداده

 پردازیم.بندی میحوزه طبقه باداشته است. در ادامه به شرح تعدادی از مقالات مرتبط 

 بندی سنتیهای طبقهساختارهای شامل الگوریتم 2-4-1
 LDAو  SVMهای سنتی مانند بندها از طبقهپردازیم که در آنبه بررسی کارهایی می ،در این بخش

هایی پردازش برای حذف نویز و روشهای پیششامل برخی الگوریتمها استفاده شده است. این روش

 بندها هستند.های مهم برای استفاده در این طبقهبرای استخراج ویژگی

. شده استبررسی  MIمبتنی بر  fNIRSهای روی داده، بندی چند کلاسهیک طبقه ،[94]مرجع در 

ای هاز سیگنال ،اند. در این روشاستفاده شدهفرد سالم برای حرکت دادن یک شئ با تصور حرکت  10
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 0.2تا  0.01در ابتدا از یک فیلتر باندگذر در محدوده فرکانسی  استفاده شده است. 1جلویی مغز قشر

برای حذف نویز سیگنال استفاده شده  ICAو  EEMD2. سپس یک ترکیب از شده استاستفاده هرتز 

استفاده شده است. دقت  SVMو  LDAبندهای برای ورودی طبقه 3های میانگین سیگنالاست. ویژگی

. ه استبود LDAثانیه بالاتر از  21تا  8در پنجره  ،HbO2و در حالت  SVM با استفاده ازبندی طبقه

بوده  70.7و  73، 40.5راست به ترتیب -پایین و چپ-چهار جهت بالا در این روش برای میانگین دقت

 است.

و  EEG هایسیگنال بر اساس( BCIیک چهارچوب مبتنی بر رابط مغز کامپیوتر ) ،[61]در مرجع 

fNIRS،  برای استفاده بیماران دارایALS  های انتخاب مغزی، روش عمالاَ، مقالهارائه دادند. در این

بتدا، انواع ا. در اندهبندی مورد بررسی قرار گرفتهای طبقههای استخراج ویژگی و الگوریتمکانال، الگوریتم

-بندی کردهطبقه BCIهای شناختی و اختلالات حرکتی را برای ارزیابی مناسب سیستم مختلف بیماری

غزی م ، فعالیتسپسبه عنوان ناحیه مناسب مغز برای تصور شناخته شده است.  ،جلویی مغزاند. قشر 

 مناسب ، کارهای5ل کلمهیو تشک 4اند. محاسبه ذهنیهای همودینامیک، بررسی شدهسیگنال کنندهتولید

های ناحیه مغزی خاصی است، روش ،هدف ، از آنجایی کهسپساست.  ALSبیماران از  ثبت سیگنال برای

مورد  BCIمناسب برای سیستم  fNIRSو  EEGهای بررسی شده است. ویژگی BCIتعیین ناحیه برای 

و  fNIRSهای میانگین سیگنال ترکیبی، ترکیب قله سیگنال، BCI. برای یک اندبررسی قرار گرفته

به صورت  LDAبندی، امیدوارکننده بوده است. برای طبقه EEGهای ن باند سیگنالبالاترین توا

-تر مورد استفاده قرار گرفته است. به طور کلی، تشخیص مناسب ناحیه و انتخاب مناسب ویژگیگسترده

 بندی را بهبود بخشیده است.دقت طبقه ،ها

                                                           
1 Prefrontal 
2 Ensemble Empirical Mode Decomposition 
3 Signal Average (SA) 
4 Mental Calculation 
5 Word Formation 
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، الگوهای سه فعالیت مغزی استخراج شده از محاسبات ذهنی، hBCIبا استفاده از  ،[95]در مرجع 

با هدف بالا بردن نرخ انتقال اطلاعات  ،بندی کردند. این کارتصورات حرکتی و حالت استراحت را طبقه

در  EEGهای . الکترودصورت گرفته استبندی ها و حداقل کردن خطای طبقهبا افزایش تعداد کلاس

-قرار داشتند. پیش 2پیشانی تنها در بخش NIRSدند و منابع انتخاب ش 1مرکزی سرو  جلویی سرقشر 

هرتز برای کاهش  200به  EEGداده  برداریکاهش نرخ نمونهبا  ،نامهپایانپردازش استفاده شده در این 

پردازش برای داده هرتز بوده است. پیش 50تا  0.1بار محاسباتی و سپس اعمال فیلتر باندگذر بین 

NIRS ها به تغییرات غلظت هموگلوبین و سپس اعمال یک فیلتر باندگذر نیز با تبدیل طول موج

بندی سه کلاسه را به سه ، مسئله طبقهمقالهدر این  بود. 0.09تا  0.01بین  تبه ششبا مر 3باترورث

تجزیه کردند. این کار به منظور  4یک درمقابل یک بندیبندی باینری با استفاده از استراتژی طبقهطبقه

برای ارزیابی  sLDA6 بندبود. از طبقه EEGدر داده  5اعمال فیلتر الگوهای مکانی رایج بانک فیلتر

استفاده شده  hBCIو  NIRSمبتنی بر  EEG ،BCIمبتنی بر  BCIبندی برای های طبقهمیانگین دقت

به  hBCIو  NIRSمبتنی بر  EEG ،BCIمبتنی بر  BCIبندی سه کلاسه برای های طبقهاست. دقت

درصد بود. دقت  10.2با واریانس  82.2و  9.7با واریانس  64.1، 12.8با واریانس  76.1ترتیب برابر 

پیشنهاد  hBCIها بود. میانگین نرخ انتقال اطلاعات در روش بالاتر از دیگر روش hBCIبندی روش طبقه

درصد بالاتر از مطالعات  34.3بیت بر دقیقه محاسبه شده است که  1.92با واریانس  4.7شده برابر 

 باینری بود. hBCI گزارش شده قبلی در 

اند. برای دستور مغزی استفاده کرده برای رمزگشایی از هشت EEG-fNIRSاز ترکیب  ،[14]در مرجع 

 و 8جداری ،7وابسته به پیشانی از اطراف قشرهای EEGو برای  جلویی مغزاز قشر  fNIRSسیستم 

                                                           
1 Central 
2 Forehead 
3 Butterworth 
4 One-Versus-One 
5 Filter-bank common spatial patterns filter 
6 shrinkage Linear Discriminant Analysis 
7 Frontal 
8 Parietal 
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، ریاضیات ذهنی، شمارش ذهنی، چرخش ذهنی و تشکیل مقالهاستفاده شده است. در این  1دیداری

، قله fNIRSهای ثبت شده است. در سیگنال fNIRSهای ثبت سیگنال باکلمات کارهای مرتبط 

های انتخاب شده ای، ویژگیثانیه زمانی دوهای در پنجره HbOسیگنال، حداقل مقدار و میانگین مقادیر 

پایین و -های بالابندی هستند. دوبار پلک زدن، سه بار پلک زدن و حرکت چشم در جهتبرای طبقه

، قله و میانگین EEGهای است. در سیگنال EEGراست نیز چهار کار مرتبط با رمزگشایی سیگنال -چپ

از  له،مقابندی هستند. در این های انتخاب شده برای طبقهای، ویژگیثانیههای یک سیگنال در پنجره

دستور تولید شده برای کنترل یک کوادکوپتر در یک فضای آزاد استفاده شده است. دقت  این هشت

درصد و برای چهار دستور دیگر  75.6برابر با  fNIRSمیانگین برای چهار دستور مرتبط با سیگنال 

برای  fNIRSنیز روشی مبتنی بر  ،[96درصد بوده است. همچنین مرجع ] 86برابر  EEGمرتبط با 

 [ دارد. 14کنترل کوادکوپتر ارائه کرده است که کارایی کمتری از روش مرجع ]

این ها استفاده شده است. استفاده از بندی دادههای سنتی برای طبقهبندیها، از طبقهدر این روش

ا به ها رها بتوانند دادهویژگیهای مفید است، به صورتی که این بندها نیازمند استخراج ویژگیطبقه

 ها را بههای استخراج شده مناسب نیستند یا دادهویژگی ،گاهی اوقاتیز دهند. صورت کامل و قوی تم

ها از یکدیگر بند نیز قادر به جداسازی صحیح دادهطبقه ،دهند. در این گونه مواردیز نمیدرستی تم

ها هبندی دادکمک شایانی به طبقه با شبکه عصبی، مرحله استخراج ویژگی ادغامنیست. در روش ما، 

 ز باشند.ها همپوشانی نداشته و قابل تمیکرده است. اما باید دقت داشت که این داده

 های یادگیری عمیقساختارهای شامل الگوریتم 2-4-2
 راند پرداختیم. دهای سنتی استفاده کردهبندها که از طبقهدر بخش قبل، به بررسی تعدادی از روش

ش گیری افزایی با دقت بالا به طور چشمیهااستفاده از یادگیری عمیق برای طراحی مدل ،های اخیرسال

ید. با بندی را بهبود بخشطبقههای عصبی به نام یادگیری عمیق، های جدید شبکهالگوریتمیافته است. 

                                                           
1 Visual 
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ها با دقت های مختلف، دادهدادهها، و بدون توجه به مجموعهدر اکثر روشها، پیشرفت این تکنولوژی

تفاده بندی اسهایی که از یادگیری عمیق برای طبقهبه برخی روش ،بندی شدند. در ادامهبیشتری طبقه

 کنیم.اشاره می ،اندکرده

های استفاده کردند. سیگنال fNIRSبندی سیگنال برای بالا بردن دقت طبقه LSTMاز  ،[97]در مرجع 

fNIRS  از ثبت سه کار محاسبه ذهنی، شمارش ذهنی و حل پازل بدست آمده است.  ،جلویی سراز قشر

های استخراج ویژگی مختلف مقایسه و روش SVMو  LDAهای معمولی یعنی بنداین روش با طبقه

هرتز  0.15گذر با فرکانس قطع ابتدا توسط یک فیلتر پایین fNIRSشده است. در این روش، سیگنال 

 ،test-tبا استفاده از  ROI1فیلتر شده است. سپس یک هرتز  0.01فرکانس قطع  و یک فیلتر بالاگذر با

ها برای هر شخص میانگیری شده  ROIشود. در ادامه از با تابع پاسخ همودینامیک مورد نظر تعریف می

گیری میانگین ROIمربوط به داده  5قله سیگنال و 4اوج سیگنال ،3انحراف ،2شیب است. سپس میانگین،

 هفتتا  پنجره بین دو ،شود. در این مطالعهبا پنجره زمانی مشخص محاسبه می ،برای هر شخصشده 

 SVMدرصد، برای  37.50برابر با  ،LDAبندی برای ثانیه در نظر گرفته شده است. میانگین دقت طبقه

 باشد.درصد می 83.3برابر  LSTMدرصد و برای  37.96برابر 

دستورات تصورات حرکتی صادر شده توسط کاربر را دریافت کنند و تلاش کردند که  ،[98]در مرجع 

دستور تصور حرکتی صادر شده  تواندمی خواستند مطمئن شوند که رایانهها میبه یک رایانه بدهند. آن

در پردازش زمان واقعی انجام  ممکن این کار باید با صرف کمترین زمان را به درستی تشخیص دهد.

ها به صورت هوشمند طراحی شده شود. برای این کار یک روش برای ثبت، فیلتر و پردازش سیگنال

به  ،انتخاب شدند. این کار ،های اصلی که با تصورات حرکتی سر و کار دارنداست. در این روش، الکترود

                                                           
1 Region Of Inter Interest 
2 Slope 
3 Skewness 
4 Kurtosis 
5 Peak 
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روی چهار  غیر سیستمیندی از انتخاب بدلیل افزایش سرعت پردازش انجام شده است. روش طبقه

ت. شده اس در نظر گرفتهآزمایش تصادفی برای هر حرکت استفاده شده است که به عنوان داده تست 

 SVMبندهای استفاده شده داده دیگر است. این کار بارها تکرار شده است. طبقه 14داده آموزشی شامل 

-الکترودهای اضافی، یک فیلتر باندگذر برای حذف سیگنال، بعد از حذف مقالههستند. در این  LDAو 

 دقت تشخیص مقاله،دهد که روش پیشنهاد شده در این های آلوده استفاده شده است. نتایج نشان می

دهد. حذف اطلاعات اضافی باعث افزایش سرعت پردازش در این سیستم تصورات حرکتی را افزایش می

 شده است.

محور را توسعه داده است. در این مطالعه از تشخیص احساسات فرد  یک سیستم ،[99]در مرجع 

شده است. در این تحقیق، از یک شبکه عمیق با ساختار ساده برای  بهره گرفته DEAPداده مجموعه

 سهبا  DNNیک  ،استفاده شده است. این شبکه low-high arousalو  low-high valenceبندی طبقه

لایه مخفی است. در این تحقیق از تبدیل موجک برای استخراج ویژگی و باندهای فرکانسی مختلف 

مورد توجه بوده است. دقت  F4و باند تتا در الکترود  Fp1استفاده شده است. ترکیب باند آلفا در الکترود 

های دیگر قابل روشاست. این روش در م 64.25برابر  arousalو برای  62.5برابر  valenceبندی طبقه

 گیری داشته است.افزایش چشم

در یک محیط طبیعی بازخورد عصبی قدرتمند  ،OpenBCIبا کمک  BCIیک سیستم  ،[100]در مرجع 

افراد  ،کنندگان این مطالعههبود عملکرد ارزیابی کردند. شرکتبرای ببا استفاده از یادگیری عمیق، و 

تصور  ،حرکتی استفاده شده است. در این مطالعه-قشر حسی ها رویآن Muسالمی بودند که از ریتم 

را با کمک فیلتر  EEG، سیگنال مقاله. در این شده استحرکتی دست راست و حالت استراحت انجام 

هرتز برای حذف  50در  notchیک فیلتر  ،، فیلتر کردند. سپسهرتز 100تا  0.1دگذر باترورث بین بان

-برای تقسیم کردن داده به بخش ،لغزانگذاری یک روش پنجره بعد، نویز برق شهری اعمال شده است.

در میلی ثانیه اعمال شد. ( و قدم چهار 9تا  1های مختلف از )اندازه Wتر با اندازه پنجره های کوچک
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سیگنال را با استفاده از تبدیل فوریه توان طیفی در محدوده باند فرکانسی مو استخراج  مرحله بعد،

ند. در ابندی استفاده کردهاز شبکه پرسپترون تماما متصل چند لایه برای طبقه مقاله،کنند. در این می

و همکارانش  Shivanthanا متصل و یک لایه خروجی استفاده شده است. لایه تماماین ساختار از چهار 

قبلی است. کمترین  OpenBCIدر سیستم  MIهای مبتنی بر BCIها بهتر از نشان دادند که روش آن

 هدرصد برای اندازه پنجره ن   98.96بر و بالاترین دقت برا درصد برای اندازه پنجره یک 55.46بر دقت برا

 ه اندازه پنجره برابر هفتک، زمانیمقالهداوطلبان این  تمامبدست آمده است. در مجموع، میانگین دقت 

 بدست آمده است. درصد 85.25،  بود

برای  عمیق، residualهای عصبی کانولوشن و یادگیری یک روش با استفاده از شبکه ،[101]در مرجع 

دو  مقاله،ارائه دادند. از این رو، در این  EEGهای های ذهنی رانندگان از روی سیگنالبینی حالتپیش

توسعه دادند. نویز چشمی  EEG-Conv-Rو  EEG-Convهای بند حالت ذهنی را با ناممدل طبقه

تا  1اند. سپس یک فیلتر باند گذر بین حذف شده ICAشدند، توسط که ثبت می EEGهای سیگنال

ها استفاده شده است. نتایج سازی دادهنیز برای نرمال z-scoreسازی هرتز اعمال شده است. از نرمال 40

 EEG-Conv-Rبندی حالات ذهنی دارند، دادند که هر دو مدل عملکرد بسیار خوبی را در طبقهنشان

 شود.تر است و از مدل دیگر زودتر همگرا میبینی حالت ذهنی بین افراد مناسببرای پیش

اند. کرده طراحی SVMبند با استفاده از طبقه را حرکت ترکیبی بازوی راست و چپ ،[102]در مرجع 

ابتدا از حالت طول موج با  fNIRSهای استفاده شده است. داده fNIRSهای از سیگنال ،در این مطالعه

این  ،به تغییرات غلظت هموگلوبین تبدیل شده است. بعد از آن 1کمک قانون لمبرت بیر اصلاح شده

اند. هدف فیلتر شدههرتز  0.2تا  0.01های قطع ها به کمک روش فیلتر باترورث با فرکانسسیگنال

توسط های میعنی دامنه متوسط سیگنال و تفاوت بین دامنه ،دو ویژگی مختلفها، بررسی اثربخشی آن

ثانیه بعد از  12تا  6این اختلاف از فاصله زمانی بود.  روی دقت بدست آمده DHbRو  DHbOسیگنال 

                                                           
1 Modified Beer Lambert Law 
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ای هترکیب این دو ویژگی نیز مورد بررسی قرار گرفته است. ویژگیشروع ثبت، محاسبه شده است. 

اند. نتایج حاصل از هسازی شدنرمال 1تا  1-بین دامنه  min-maxسازی ه روش نرمالاستخراج شده ب

درصد را  76.67تا  70دقت میانگین بین  ،های انتخاب شدهدادند که ترکیب ویژگیاین تحقیق نشان

به عنوان یکی از  DHbRو  DHbOبرای همه افراد محاسبه کرده است. تفاوت میانگین پارامترهای 

درصد را نشان داد. این نتایج نشان  70های کاربردی مورد بررسی قرار گرفت که دقت متوسط ویژگی

توانند های همودینامیکی ناشی از حرکات دست راست و چپ میهای متمایز در پاسخدهند که الگومی

 مورد استفاده قرار گیرند. BCIبرای توسعه 

ت های استراحبرای تشخیص دوره مانند یادگیری عمیقای پیشرفته هاثر بخشی روش ،[103]در مرجع 

 0.3ثبت شده توسط یک فیلتر باندگذر بین  fNIRSهای بررسی کردند. نویز موجود در دادهرا و عمل 

شود. بعد از سازی میهرتز حذف شده است. سپس داده روی کانال مرجع میانگیری شده  و نرمال 3و 

-بندی کردهبدون همپوشانی بخش ،نمونه( 1000هایی به اندازه برابر )پنجرههای ها را در اندازهآن، داده

برای هر  ،را در هر دو مرحله ذهنی HbRو  HbOهای تغییرات ظاهری موجود در غلظت ،اند. در ابتدا

از  ،مقالهها ارائه دادند. در این کنندگان پیدا کردند. سپس یک روش برای تشخیص آنیک از شرکت

ه است. لای پنجها شامل است. شبکه آن شدهصبی عمیق به نام شبکه باور عمیق استفاده یک شبکه ع

 .استدرصد  9.10با واریانس  84.25بندی حدود دقت طبقهدارای  1ی باور عمیقشبکه

اند. این کار طراحی کرده BCIدر یک سیستم  fNIRSو  EEGتکنیکی برای ترکیب  ،[104]در مرجع 

-برای سیستم ،بندیاز جمله رفع نویز و بالا بردن دقت طبقه BCIهای مشکلات سیستمبرای رفع برخی 

کننده انجام شده است. این سیستم مبتنی بر عمل مشت کردن توسط شرکت EEGهای مبتنی بر 

 fNIRSو شیب  EEGبندی، ویژگی ترکیبی بر اساس ضریب موجک است. با توجه به نتایج طبقه

اند که نرخ تشخیص متوسط کار مشت کردن بعد از ویژگی ترکیبی یج نشان دادهپیشنهاد شده است. نتا

                                                           
1 Belief Deep Network (BDN) 
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دهد به تنهایی بوده است. این نشان می fNIRSو  EEGهای درصد بالاتر از ویژگی سه درصد به نهاز 

تواند به طور قابل توجهی عملکرد رابط مغز کامپیوتر را افزایش دهد و کارایی آن را بهبود می fNIRSکه 

 بخشد.

مبتنی بر ترکیب  BCIهای یادگیری عمیق، عملکرد سیستم ترکیبی با استفاده از روش ،[62]در مرجع 

EEG  وfNIRS  بندی دو تصور حرکتی دست چپ و راست بررسی ، طبقهمقالهرا بهبود بخشیدند. در این

ثانیه و طول آزمایش  یک ،شخص انجام شده است. زمان هر ثبت 15شده است. این آزمایش بر روی 

ای تقسیم شده و های یک ثانیهدر پنجره ،EEGهای ثبت شده از دستگاه دقیقه بوده است. سیگنال 10

و های مرتبط با ماند. با مربع کردن سیگنال در فرکانسهرتز فیلتر شده 30تا  8های سپس بین فرکانس

-از آن استخراج شده است. سیگنال ERD/ERSهای و بتا، توان سیگنال ارزیابی شده است. سپس ویژگی

و  oxyبه تغییرات غلظت  ،قانون لمبرت بیر اصلاح شدهبا استفاده از  fNIRSهای ثبت شده از دستگاه 

deoxy با استفاده از یک شبکه مقالهاند. در ادامه این هموگلوبین تبدیل شده ،DNN بندی دقت طبقه

 لایه است و دقت محاسبه شده از پنجیک شبکه تماما متصل با  ،هامحاسبه شده است. شبکه عصبی آن

 درصد بوده است. 83.28هایی که استخراج شده برابر این شبکه با استفاده از ویژگی

نجیره کلمات تفاده از کارهای محاسبات ذهنی و زرا با اس EEG-fNIRSهای سیگنال ،[105] در مرجع

ها را در حالت استراحت ان ثبت کردند و سپس آنمبه صورت همز ،کاربرانبدون آموزش اولیه 

(baseline قرار دادند. هر کدام از )ثانیه ثبت شده است. این زمان نسبت به مطالعات برای پنج  اعَمال

hBCI های مغزی انجام شده ز دادن فعالیتبندی برای تمییک طبقه ،دیگر کمتر بوده است. سپس

های آفلاین/ در تجزیه و تحلیل hBCIانجام شده است. با استفاده از  BLاز  WCو  MAمبتنی بر 

pseudo های درصد و دقت 8.1با واریانس  85.5درصد /  7.1اریانس با و 90های میانگین آنلاین، دقت

 WCو  BLدر مقابل  MAدرصد به ترتیب برای  13.4با واریانس  79.5درصد /  8.6با واریانس  85.8

های BCIبه طور قابل توجهی بالاتر از  آزمایشاتدر اکثر  ،بدست آمده است. این موارد BLدر مقابل 
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 بندی، میانگینبوده است. با توجه به طول کوتاه آزمایش و بهبود دقت طبقه fNIRSیا  EEGمبتنی بر 

 87.1به بیش از  WCدرصد و برای  96.6به بیش از  MAبرای ، BLدر مقابل نرخ انتقال اطلاعات 

 صد در مقایسه با مطالعات گزارش شده قبلی بهبود یافته است.در

مرحله یادگیری وابسته به ها، در همه این روشاز یادگیری عمیق استفاده شده است. ها در این روش

باعث کاهش اطلاعات  ،های یادگیری عمیقمرحله استخراج ویژگی است. استخراج ویژگی در الگوریتم

بند را به طور قابل توجهی کاهش شود. از این رو، ممکن است دقت طبقهمورد نیاز برای آموزش می

ه تواند بدهد. اما این را نیز باید در نظر داشت که مهندسی ویژگی موجود در یادگیری عمیق زمانی می

نی ها با یکدیگر همپوشاهای کلاسیعنی داده ،داده از دیگری متمایز باشد هر کلاسدرستی عمل کند که 

 ه باشد.نداشت

-شامل یادگیری عمیق به همراه استفاده از ویژگیهای ساختار 2-4-3

 های زمانی و مکانی
ر بیشتها استفاده نشده است. ها، از اطلاعات مکانی و زمانی موجود در سیگنالدر هیچکدام از این روش

بندی ما از این اطلاعات برای طبقه مقاله،های آماری هستند. در این های استفاده شده، ویژگیویژگی

ها بندی دادهطبقهاز این اطلاعات برای  مقالهتنها دو  ،های اخیرایم. در سالها استفاده کردهسیگنال

 پردازیم.ها میکه در ادامه به آن انداستفاده کرده

بندی دقت طبقههای عصبی به صورت موازی و متوالی های شبکهبا استفاده از مدل ،[60]در مرجع 

 EEGهای زمانی و مکانی سیگنال اهداف ذهنی انسان را بررسی کرده است. در این روش، از ویژگی

های نالهای سیگ، همبستگی مکانی بین همسایگینامهپایاناستفاده شده است. در مدل پیشنهادی این 

EEG است. یک شبکه  های دو بعدی شبکه مانند تبدیل کردهه مراتبی از سیگناللرا به سلسLSTM 

داده استفاده استفاده شده است. مجموعه EEGهای های زمانی مناسب از دادهبرای استخارج وابستگی

نمونه است. هر دو مدل  3.145.160فرد و حدود  108با  MI-EEGمبتنی بر  ،نامهپایانشده در این 
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دهنده آورده است. این نتایج نشاندرصد به دست  98.3دقت بالا و حدود  ،موازی و متوالی شبکه عمیق

 باشد.درصدی این سناریو در مقایسه با سناریوهای مشابه می 18افزایش 

تلاش کردند تا مشکل کمبود اطلاعات کافی از جمله اطلاعات مکانی و زمانی را  ،[59]در مرجع 

به همراه یک شبکه  LSTMحل کنند. برای حل این مشکل، از یک شبکه  EEGهای درسیگنال

 EEG هایکانولوشن استفاده کردند. با این کار، اطلاعات زمانی و مکانی را به صورت همزمان به سیگنال

به وسیله  EEGهای براین، نمایشات طیفی سیگنالکنند. علاوهمبتنی بر تصورات حرکتی اعمال می

بل از ی به نرخ یادگیری بالاتر، قتجزیه و تحلیل تبدیل موجک گسسته بدست آمده است. برای دستیاب

پردازش داده مورد روش برای پیشاستفاده شده است. چهار  ایدستهسازی آموزش از روش نرمال

که به عنوان الکترود مرجع در  Czاستفاده قرار گرفته است. ابتدا مقدار سیگنال بدست آمده از الکترود 

انتخاب  MIمبتنی بر  EEGالکترود مرتبط با  هسپس ن  شود.ها کم مینظر گرفته شده است از دیگر کانال

شوند. حذف می EEGنویزهای موجود در سیگنال ، PCAو  ICAهای شوند. با استفاده از الگوریتممی

 شوند. برای استخراجهای مو و بتا استخراج میبا استفاده از روش فیلتر باندگذر، فرکانس ،در نهایت

برای  DWTاز  ،هااستفاده شده است. در میان این روش CSPتبدیل فوریه، تبدیل موجک و  زویژگی ا

آزمایشات مختلفی برای ارزیابی عملکرد معماری های زمان فرکانس استفاده شده است. استخراج دنباله

 دهد که این روش، یک مدل مفید و قوی برایشبکه یادگیری عمیق انجام شده است. نتایج نشان می

باشد. مدل شبکه یادگیری عمیق های مختلف میبندی چند کلاسه در میان بسیاری از روشطبقه

 LDA ،KNN ،NB ،SVM ،RFبند معمولی یعنی های طبقهبا الگوریتم ،نامهپایانپیشنهاد شده در این 

 هدر این روش، بهترین دقت در هنگام استفاد به صورت مجزا مقایسه شده است. CNNو  LSTMحتی 

درصد  87بدست آمده است. این دقت تقریبا برابر موجک گسسته با استفاده از تبدیل  CNN-LSTMاز 

 باشد.می
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 گیرینتیجه 2-5
بندی بود. ما سعی کردیم با با کار ما، در استفاده از تک سیگنال برای طبقه [60]مرجع  تنها تفاوت

و استفاده از هر دو اطلاعات مکانی و زمانی،  EEGبه سیگنال  fNIRSافزودن یک داده جدید، یعنی 

دقت را بهبود بخشیم. اما در کار دوم، با اینکه از اطلاعات مکانی و زمانی استفاده شده است، اما دقت 

پایین است، که این ممکن است دلایل مختلفی داشته باشد. یکی از این مشکلات ممکن است به دلیل 

بندی باشد. در این مقاله، سعی شده است تا با استخراج مرحله طبقههای فرکانسی در استفاده از داده

بندی پردازش و طبقهها را پیشفرکانس، آن-در حوزه زمان EEGهای های زمانی و مکانی در دادهویژگی

ویژگی زمانی خود را از دست  ،ها در حوزه فرکانسآید که مشکل در همینجا است. دادهکنند. به نظر می

 دهند.می

 کند.های شرح داده شده در مقالات را به طور خلاصه مقایسه می، روش1-2 جدول

 های ذکر شده.( مقایسه روش1-2جدول 

 روش پیشنهادی هر مرجع مرجع

 های سنتیبندمراجع با طبقه

استفاده  fNIRSهای بندی دادهبرای طبقه ،LDAو  SVMهای بنددر این مرجع از طبقه [94]

 درصد است. 73 ،شده است. بالاترین دقت بدست آمده در این مقاله

استفاده کرده است. در  fNIRSو  EEGهای بندی سیگنالطبقه یبرا ،LDAبند از طبقه [61]

 ها داشتند.ها با استفاده از این سیگنالسعی در تشخیص برخی بیماری ،این مقاله

سعی  ،استفاده شده است. در این مقاله hBCIبرای طراحی یک سیستم  sLDAبند از طبقه [95]

-ها افزایش دهند. دقت طبقهداشتند تا نرخ انتقال اطلاعات را تا حد زیادی در این سیستم

 بیت بر دقیقه است. 4.7و نرخ انتقال اطلاعات نیز  82.2بندی برابر با 
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دستور مغزی را برای کنترل یک کوادکوپترطراحی کردند. در این  یک سیستم با هشت [14]

برای  ،LDAبند استفاده شده است. از طبقه fNIRSو  EEGاز هر دو سیگنال  ،مقاله

ر در برای کنترل کوادکوپت ،تشخیص دستورات استفاده شده است. طراحی چنین سیستمی

قت د ،ن مرجع دارد. در این مقالهتری نسبت به ای[ نیز آمده است که دقت پایین96مرجع ]

 درصد است. 75.6برابر با  fNIRSدرصد و برای  86برابر با  EEGبندی بر اساس داده طبقه

دقت میانگین استفاده شده است.  fNIRSهای بندی سیگنالبرای طبقه ،SVMبند از طبقه [102]

درصد بوده است. این دقت با توجه به دو ویژگی استخراج شده پیشنهادی  76.67تا  70بین 

به عنوان یک  DHbRو  DHbOدر این مقاله بدست آمده است. تفاوت میانگین پارامترهای 

 را بدست آورد. 70ویژگی کاربردی بررسی شد که دقت متوسط 

 ی عمیقهای شامل یادگیربندمراجع با طبقه

 ،ارائه دادند. در این مقاله fNIRSهای بندی سیگنالبرای طبقه LSTMروشی مبتنی بر  [97]

مقایسه  LDAو  SVMهای سنتی های مختلف با روشبا استخراج ویژگی LSTMروش 

 درصد است. 83.3شده است. در این روش، بالاترین دقت بدست آمده برابر 

استفاده  EEGت ثبت شده با سیگنال اهای احساسبندی دادهبرای طبقه DNNاز یک شبکه  [99]

 Fp1از باند آلفا برای کانال  ،لایه مخفی است. در این مقاله سهها شامل اند. شبکه آنکرده

های مرتبط با احساسات همیشه بندی دادهاستفاده شده است. طبقه F4و باند تتا برای کانال 

 درصد است. 64.25برابر با  ،در این مقاله چالشی بزرگ بوده است. دقت بدست آمده

استفاده  EEGهای بندی دادهلایه تماما متصل برای طبقه چهاراز یک شبکه عمیق با  [100]

های گذاری لغزان جهت تقسیم سیگنال به بخشاز روش پنجره ،اند. در این مقالهکرده

-درصد طبقه 85.25را با دقت ها ها، دادهتر استفاده شده است. در نتیجه، شبکه آنکوچک

 بندی کرد.



36 
 

 ،معرفی کردند. در این مقاله EEGهای بندی دادهعمیق را برای طبقه residualیک شبکه  [101]

 حذف شده است. ICAنویز چشمی با استفاده از 

ای هبندی دادهبرای طبقه ،بند جدید به عنوان شبکه باور عمیقدر این مقاله، یک طبقه [103]

fNIRS ها به برای تبدیل داده ،گذاری لغزاناز روش پنجره ،ارائه شده است. در این روش

تر استفاده شده است. دقت بدست آمده با استفاده از این شبکه برابر با های کوچکبخش

 درصد است. 84.25

ها ارائه شده است. شبکه آن fNIRSو  EEGبندی هر دو داده برای طبقه DNNیک شبکه  [62]

ده های استخراج شلایه تماما متصل است. دقت بدست آمده با استفاده از ویژگی پنجشامل 

  درصد است. 83.28برابر با  ،پیشنهادی در این مقاله

 هاهای مکانی و زمانی دادههای یادگیری عمیق با استفاده از ویژگیبندمراجع با طبقه

 ،در این مقالهارائه شد.  EEGهای جدید برای دادهپردازشی یک روش پیش ،در این مقاله [60]

ند. اشامل اطلاعات مکانی و زمانی تبدیل شده ،های دادهای از کلیپبه دنباله EEGهای داده

ها بندی دادهبرای طبقه ،RNNو  CNNیک روش یادگیری عمیق مبتنی بر ترکیب  ،سپس

 درصد بود. 98.3برابر با  ،استفاده شد. دقت بدست آمده برای این روش

استفاده  EEGهای بندی دادهبرای طبقه LSTMو  CNNهای در این مقاله، از ترکیب شبکه [59]

برای حذف نویز استفاده  ،PCAو  ICAو سپس  Referencingاز روش کردند. در این روش، 

را از  زمان-های فرکانسشده است. سپس با استفاده از یک تبدیل موجک گسسته، ویژگی

 درصد است. 87برابر با  ،استخراج کردند. دقت بدست آمده برای این روش EEGهای داده

 

ها و همچنین های زمانی و مکانی موجود در دادهنامه سعی کردیم با در نظر گرفتن ویژگیدر این پایان

های موجود در آن، دقت تشخیص اهداف و رفع چالش fNIRSو  EEGترکیب کردن دو سیگنال مختلف 

گیر و قابل توجهی بالا ببریم. برای این منظور، در فصل بعد، به بررسی الگوریتم ذهنی را به طور چشم
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پیشنهادی و چگونگی ترکیب دو سیگنال و استخراج اطلاعات زمانی و مکانی موجود در این دو 

 پردازیم. می
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 ارائه روش پیشنهادی:  3 فصل
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 مقدمه 3-1
ته پرداخبندی جهت طبقه ،هاسازی سیگنالپیشنهادی برای آماده به شرح روش در ابتدا این فصل،در 

ده پرداخته شها بندی این دادهبه شرح روشی مبتنی بر یادگیری عمیق جهت طبقه ،سپس .شده است

شامل کسب داده،  ،مرحلهپنج مرحله اصلی است. این پنج به طور معمول شامل  BCIسیستم  . هراست

راج پردازش، استخسه مرحله پیشبندی و بازخورد به کاربر است. پردازش، استخراج ویژگی، طبقهپیش

 ،نامهپایانشود. در این پردازش معرفی می در قالب یک مرحلهبندی در برخی از مراجع ویژگی و طبقه

ابتدا مراحل  ،. در این فصلاستها بندی آنپردازش داده و طبقهتمرکز اصلی بر روی دو مرحله پیش

 شامل ،پردازش پیشنهادی. روش پیششده استبیان  fNIRSو  EEGروی دو سیگنال  بر پردازشپیش

ه از لحظسه بعدی است که محتوای فعالیت مغزی را در هر  تانسوربه تعدادی  خامهای تبدیل سیگنال

در ادامه این فصل و  ها شامل دو ویژگی مکانی و زمانی در مغز هستند.تانسوراین  دهد.زمان نمایش می

هادی نالگوریتم پیش. این پرداخته شده استها بندی دادهدر بخش دوم، به ارائه یک الگوریتم برای طبقه

با  و به طور مؤثرهای مغزی را فعالیت توانمبتنی بر یادگیری عمیق است. با کمک این الگوریتم، می

 شناسایی کرد.دقت بالا 

 های بعدیسازی دادگان برای تحلیل: آمادهپردازشپیش 3-2
محدوده توان به چندین را می EEGشرح داده شد، سیگنال  1-3-1همانطور که به طور خلاصه در بخش 

های مغزی مرتبط با فعالیت فرکانسی تقسیم کرد. هر محدوده فرکانسی شامل اطلاعات خاصی است.

ظاهر  EEGهای آلفا و بتا( در سیگنال هرتز )باند 30تا  8 یدر باندهای فرکانس ،تصورات حرکتی

هرتز، دیگر  30تا  8گذر با فرکانس قطع توان با استفاده از یک فیلتر میانمی ،از این رو شوند.می

به  fNIRSو  EEGهای پردازش دادهبرای پیشها را از سیگنال حذف نمود. اما مشکل اصلی فرکانس

ی بردارنرخ نمونه، داده جدیددر مجموعه ناسازگار این دو سیگنال است.برداری صورت همزمان، نرخ نمونه

های تعداد نمونه در واقع، .استهرتز  200برابر  EEGبرداری داده هرتز و نرخ نمونه 10برابر  fNIRSداده 
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 مانع از تطبیق مناسب وکه این امر  ،است 10و  200در یک ثانیه به ترتیب برابر  fNIRSو  EEGداده 

این دو نوع داده باید قبل از انجام هرگونه پردازشی  از این رو، شود.این دو داده می همزمان پردازش

کاهش و نرخ  هرتز 128به  EEG، نرخ نمونه برداری داده برای سازگار کردن این دو داده .شوندسازگار 

برداری که کاهش نرخ نمونه. باید توجه داشت یابدمیز افزایش هرت 128به  fNIRSبرداری داده نمونه

برداری نمونه با تنظیم کاهشهمچنین،  شود.ها نمیباعث حذف اطلاعات از این داده EEGهای داده

ن از این رو، با درنظرگرفت یابد.به طور قابل توجهی کاهش می هااین سیگنال، بار پردازشی EEGسیگنال 

برای این سیگنال،  128برداری توان فهمید که نرخ نمونه، میEEGها قانون نایکوئست برای این سیگنال

 EEGدهد. به این دلیل که بالاترین فرکانس داده کند اما حجم داده را کاهش میاطلاعات را حفظ می

ه کند، از این رو با توجرا برای باندهای مختلف فرکانسی حفظ میتواند باید که اطلاعات می 60به اندازه 

کاهش و افزایش  ،نامهپایاندر این  تمامی اطلاعات را در خود دارد. 120به قانون نایکوئست باید فرکانس 

 .شده است انجاماز تبدیل فوریه  برداری با استفادهنرخ نمونه

شد،  اشاره 1-1-2های موجود در سیگنال، همانطور که در بخش برای حذف برخی از نویز توانحال می

هرتز و  35تا  0.5 محدوده فرکانسی بین EEG. سیگنال کردگذر باترورث استفاده از یک فیلتر میان

. با این کار، برخی از نویزها و شودمیفیلتر هرتز  0.5تا  0.01بین محدوده فرکانسی  fNIRSسیگنال 

 .رونداز بین میاثر برق شهری، حرکت چشم و ضربان قلب  متاثر ازهای ناخواسته سیگنال

 هاسازی دادهآماده 3-3
همیشه  ،fNIRSو همچنین  EEGهای ها و سیگنالپردازشی مختلف روی دادهانجام فرآیندهای پیش

رای بپردازشی های پیشتوان به طور قطع گفت که الگوریتمچالش برانگیز بوده است. همیشه نمی

ازش پردخواهیم روشی برای پیشدر این بخش می. هستندتحلیل مناسب  تجزیه و برای ،سازی دادهآماده

ها و بندی این دادهئه دهیم که نتایج مطلوبی را در طبقهارا fNIRSو  EEGهای سازی دادهدهاو آم

های یک بعدی به برای تبدیل داده ،نامهپایاندر این  تشخیص اهداف ذهنی به همراه داشته است.
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دو مرحله ها به عنوان ورودی مدل پیشنهادی، این دادهسازی آماده ،های سه بعدی و در نهایتتانسور

های سه بعدی و تانسوربه  fNIRSو  EEGهای تبدیل سیگنال شامل ،شود. این مراحلپیشنهاد می

 است. لغزاناستفاده از پنجره 

 

 سه بعدی های یک بعدی به تانسورهایتبدیل سیگنال 3-3-1
 .را به خود جلب کرده استمحققان توجه های یک بعدی همیشه چالشی بوده که استفاده از سیگنال

های بیولوژیکی مبهم بودن آن است. به این معنا همانطور که قبلا گفته شد، یکی از مشکلات سیگنال

. به همین دلیل دادهای نهفته درون آن را تشخیص توان تمام ویژگینمیاز روی ظاهر سیگنال  ،که

ها و اهداف مغزی مختلف های مختلف برای متمایز کردن سیگنالمحققان شروع به استخراج ویژگی

و  EEGهایی مانند سیگنال به موقعیت الکترودهای مربوط به. در این میان اما کمتر کسی کردندانسان 

fNIRS توجه کرده است. 

با توپوگرافی مغز، فعالیت مغزی محدود به یک ناحیه در اکثر تصاویر مغز، مخصوصا تصاویر مرتبط 

دهد، سمت چپ عنوان مثال، زمانی که شخصی دست راست خودش را حرکت می شود. بهکوچک نمی

از سمت  ریتگستردهولی این فعالیت محدود به تنها یک الکترود نیست بلکه ناحیه  .شودمغزش فعال می

اما تنها  .است ترضعیفاین فعالیت در یک ناحیه شدیدتر و در دیگر نواحی . استچپ مغز او فعال 

و  استفاده از ویژگی مکانیتوان نتیجه گرفت که می با این توضیحاتمحدود به یک الکترود نیست. 

  .از اهمیت زیادی برخوردار استاستخراج آن 

توان را می 𝑡در زمان کاناله  EEG، 𝑛بت شده با استفاده از سیستم ثهای خام ثبتداده ،طور معمولبه

𝑒𝑡به صورت  تایی 𝑛با یک بردار  = [𝑆𝑡
1, 𝑆𝑡

2, … , 𝑆𝑡
𝑛]𝑇  که در آن  ،دادنشان𝑒𝑡  برابر سیگنالEEG  در

𝑆𝑡و  𝑡زمان 
𝑛  برابر نمونه ثبت شده توسط دستگاه ثبت سیگنالEEG  در زمان𝑡  و از کانال𝑛 ام آن

نیز  𝑡در زمان  fNIRSسیستم ثبت شده با استفاده از های خام ثبتداده . به طور مشابه،استدستگاه 
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𝑓𝑡به صورت  توانمی . این بردار رااستهموگلوبین  2و دئوکسی 1یک بردار شامل دو مقدار اکسی =

[(𝐸𝑡
1, 𝐸𝑡

′1), (𝐸𝑡
2, 𝐸𝑡

′2), … , (𝐸𝑡
𝑚, 𝐸𝑡

′𝑚)]𝑇  داد که در آن نمایش𝑓𝑡  برابر سیگنالfNIRS  در زمان𝑡 ،

𝐸𝑡
𝑚  شده از دستگاه ثبتهموگلوبین  اکسیبرابر نمونهfNIRS  در زمان𝑡  و از کانال𝑚 ام آن دستگاه و

𝐸𝑡
′𝑚 شده از دستگاه برابر نمونه اکسی هموگلوبین ثبتfNIRS  در زمان𝑡  و از کانال𝑚ام آن دستگاه 

شرح داده شده  1-3در جدول صورت خلاصه به  نامهپایانتمام پارامترهای استفاده شده در این  .است

 است.

 ( شرح پارامترها.1-3جدول 

 توضیح پارامتر

et  بردار مرتبط با سیگنالEEG  در زمانt 

st
n  نمونه دادهEEG  خوانده شده ازn امین کانال و در زمانt 

ft  بردار مرتبط با سیگنالfNIRS  در زمانt 

Et
m های نمونه داده اکسوهموگلوبین در دادهfNIRS  ازm امین کانال و در زمانt 

Et
′m

 tامین کانال و در زمان mاز  fNIRSهای نمونه داده دئوکسی هموگلوبین در داده 

n  تعداد کانالEEG 

m  تعداد کانالfNIRS 

𝑚𝑡 های سه بعدیشبکه 

𝑆𝑊𝑗 های سه بعدی در یک پنجره زمانیاز شبکههای ایجاد شده کلیپ 

𝑆𝐹𝑗 های مکانی استخراج شده از شبکه ویژگیCNN 

𝑇𝐹𝑗 های مکانی استخراج شده از شبکه ویژگیRNN 

ℎ𝑡  حالت مخفی لایهLSTM  در زمان𝑡 

𝑥𝑡  ورودی در زمان𝑡 

                                                           
1 Oxygenated-hemoglobin 
2 Deoxygenated-hemoglobin 
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𝑡هرسیگنال از  فرض،معمولا به طور پیش = تا انتهای ثبت سیگنال ادامه دارد. اما در شروع شده و  0

𝑡تا  𝑡ها از زمان در سیگنال فرآیند، ترواضحبرای شرح  ،نامهپایاناین  + 𝑁  با گرفته شده استدر نظر .

𝑁)، هر سیگنال دارای مقادیری به طول محدودهدرنظرگرفتن این  + . این فرآیند برای تمام است (1

 انجام شده است. fNIRSکانال مرتبط با  𝑚و  EEGکانال مرتبط با  𝑛های موجود در سیگنال

به طور کلی  fNIRSیا  EEGهر سیگنال دهد. خام را نشان می EEGاز سیگنال  مثالیک ، 1-3شکل 

کلی به توانیم هر سیگنال را به صورت می، نمونه در هر زمان تشکیل شده است. از این رو یاز تعداد

𝑒                                              شکل = [𝑒𝑡, 𝑒𝑡+1, … , 𝑒𝑡+𝑁]  که در آن نمایش داد𝑒 دهنده نشان

برابر یک بردار به  𝑒𝑡که . از آنجاییاست 𝑡دهنده مقادیر آن سیگنال در زمان نشان 𝑒𝑡سیگنال کامل و 

توان را می(، هر سیگنال 𝑚برابر  fNIRSو برای  𝑛برابر  EEGهای سیگنال است )برای طول تعداد کانال

به عنوان یک سطر از این ماتریس درنظر گرفته  ،به عنوان یک ماتریس نمایش داد. هر کانال سیگنال

. از این رو، استبه ازای هر کانال  ،های این سیگنالهای این ماتریس، مقادیر نمونهو ستون شده است

𝑛به ترتیب دارای ابعاد  fNIRSو دیگری برای  EEGیکی برای  ،ماتریس شکل گرفتهدو  × (𝑡 + 𝑁)  و

𝑚 × (𝑡 + 𝑁) هستند. 
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 خام. EEGکانال یک سیگنال  20مثالی از ( 1-3شکل 

 ،عبارت دیگربه تنها به دو سطر بالا و پایین خودش محدود است.  ،در این ماتریس، هر سطر )کانال(

ر، در شکل تبه بیان ساده. گیردها را در نظر نمیهمبستگی مکانی نمونه ،از پوست سر ثبت شدهسیگنال 

ور به ط ،سازی آنثبت سیگنال و نوع ذخیرهشود. هیچ نشانی از مکان ثبت الکترودها دیده نمی ،3-1

ممکن ده سیگنال ثبت شدر از این رو، وابسته به نوع سیستم ثبت یا تنظیمات آن سیستم است.  ،کلی

ی و همسایگی مکاندر این سیگنال خام،  ،در نهایتریخته باشد. ولی ها بهمها یا کانالترتیب سطراست 

 .نشده استها بررسی وابستگی احتمالی بین آن

ارتباط و  fNIRSو  EEGتوجه به اهمیت موقعیت مکانی الکترودها در گفته شد و با  همانطور که قبلا

 ،از یک تابع تبدیل برای تبدیل ،نامهدر این پایانهای مختلف، های مختلف مغز در فعالیتبین ناحیه

این تابع تبدیل از موقعیت الکترودها در . شده استهای سه بعدی استفاده تانسورهای خام به سیگنال

 دهد.مربوطه را نمایش می، تابع تبدیل (1-3رابطه ) گیرد.مغز )با توجه به سیستم ثبت( کمک می

. شده استنمایش داده  𝑓𝑡و  𝑒𝑡خام است که به ترتیب با  fNIRSو  EEGهای سیگنال ،ورودی این تابع

 ،2-3طراحی شده است. در شکل  2-3 با توجه به شکلسه بعدی است که  تانسوریک  ،این تابع

 مقادیر شده است. در ادامه، این تابعده نشان دا fNIRSو  EEGهای های مربوط به ثبت سیگنالناحیه
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را به عنوان  تانسورآن  ،کند و در نهایتمقداردهی می تانسوررا در  fNIRSو  EEGمرتبط با هر کانال 

یعنی  رابطه،خروجی این  شویم، متوجه مینگاه کنیم( 1-3گرداند. اگر با دقت به رابطه )خروجی باز می

 ،هاتانسور، این 𝑡 در هر زمان ،است. از این رو 2-3شکل  الکترودها در مکانکاملا مطابق با  ،هاتانسور

 .دهندالکترودها نشان می مکان های فعال مغز را وابسته به نوع فعالیت و همچنین وابسته بهناحیه

(1-3)  

 
 ttt mfefunctiontionTransforma ),(_

 
𝑆𝑡، رابطهدر این 

𝑛 داده سیگنال در زمان دهنده نمونه نشان𝑡  و ثبت شده از کانال𝑛 ام سیگنالEEG 

𝐸𝑡، است
𝑚  و𝐸𝑡

′𝑚 هموگلوبین برای سیگنال  دئوکسیو  اکسیدهنده به ترتیب نشانfNIRS  در زمان𝑡 

 .هستندام 𝑚و ثبت شده از کانال 
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های قرمز و سیاه )الکترود زمین(( و منابع بین المللی )دایره 10-5در سیستم  EEG( موقعیت الکترودهای 2-3شکل 

fNIRS های دهنده کانالهای آبی نشانهای سبز(. خطها )مربعدهندههای آبی( و تشخیص)مربعfNIRS .هستند 

ها هستند. سیگنال مکانی-زمانیاند و شامل اطلاعات نشان داده شده 𝑚𝑡های سه بعدی با تانسوراین 

شوند. در هر دو صفحه )در شناخته می 1که به عنوان صفحهشامل دو ماتریس دوبعدی است،  تانسورهر 

متفاوت است. در یکی از این  fNIRS سیگنالاما مقادیر  ،برابر است EEGسیگنال (، مقادیر 𝑡زمان 

𝐸𝑡) هموگلوبین دئوکسیر و در دیگری مقدا( 𝐸𝑡)هموگلوبین  اکسیمقدار  ،صفحات
شده  ( قرار داده′

 است.

هایی که مطابق با هیچ موقعیت الکترودی ناحیه، است شدهنشان داده 1-3همانطور که در معادله 

از این رو  .کنندزمینه تصویر عمل میمانند پس ،های صفر. این ناحیهاندشده، با صفر نشان دادهندنیست

های غیر صفر با استفاده از ناحیه ،در ادامه ،بنابراینآموزش شبکه عصبی ندارند. هیچ تاثیری بر روی 

                                                           
1 Facet 
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 هایبعد از این مرحله، ما به ازای بردار داده ،در نهایت. اندشدهنرمال  z-scoreالگوریتم 

[𝑒𝑡, 𝑒𝑡+1, … , 𝑒𝑡+𝑁]  و[𝑓𝑡 , 𝑓𝑡+1, … , 𝑓𝑡+𝑁] سه بعدی به شکل  تانسور، یک[𝑚𝑡, 𝑚𝑡+1, … , 𝑚𝑡+𝑁] 

𝑡تا زمان پایان  𝑡از زمان شروع  مغزدهنده فعالیت داریم که نشان + 𝑁 .است 

به اطلاعات مکانی اضافه  لغزانگذاری روش پنجره از اطلاعات زمانی با کمک ،نامهپایاندر ادامه این 

 .شودمیمروری  لغزانگذاری روش پنجره ،ابتدا منظور،. برای این شوندمی

 گذاری لغزانپنجره 3-3-2
به عنوان مثال های مهم )استخراج ویژگی ی براروشی است که معمولا ،[106] لغزانذاری گروش پنجره

شود. ایده این روش مشابه روش استفاده می در مقیاس بزرگ ،خامداده ( از یک مجموعهمیانگین

Moving Average به صورت جدا  ،لغزانگذاری است. برخی از پارامترهای استفاده شده در روش پنجره

 :اندادامه، آمده. سه پارامتر مهم این روش در شده استداده مختلف تنظیم مجموعهبرای هر 

  :کند.شخص مییک مقدار که اندازه پنجره را روی داده ماندازه پنجره 

  :کندمی پنجره به اندازه این مقدار روی داده حرکتاندازه قدم. 

 آماری مانند میانگین، حداقل مقدار، حداکثر  آماری انتخاب شده روی داده: عملیات عملیات

 شود.. این عملیات در پنجره محاسبه میشودروی داده انجام می و غیرهمقدار 

. مطالعات وجود دارد rollingو مجموع  tumblingمجموع  لغزانگذاری پنجرهطورکلی، دو نوع رایج به

ره یعنی اندازه پنج .ها را پیشنهاد دادندپنجره، عدم همپوشانی بین لغزانگذاری پیشین در روش پنجره

در  .ها همپوشانی وجود داردبین پنجره لغزانگذاری در روش پنجره برابر اندازه قدم باشد. اما اکنون

 تر است.اندازه پنجره از اندازه قدم بزرگ واقع،

 :میانگین دنباله اول استخراج کردیر با مقادتوان را می {𝑆𝑊𝑘}دنباله جدید ، {𝑥𝑡}دنباله با توجه به 

(2-3)  

 
{𝑆𝑊𝑘} = {

1

𝑤
∑ 𝑥𝑡

𝑘𝑤+(𝑘−1)𝑚

𝑡=1+(𝑘−1)𝑚

} 
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دهنده شاخص نشان 𝑘دهنده اندازه قدم، نشان 𝑚دهنده اندازه پنجره، نشان 𝑤 (،2-3رابطه )که در 

𝑘و  𝑆𝑊𝑘دنباله جدید  = [1 +
𝑡−𝑤

𝑚
t∀که  [ ≥ w  و𝑤 ≥ 𝑚  .به طور  ،لغزانگذاری روش پنجرهاست

 آوریتر )به نام مجموع داده جمعهای سیگنال در مقیاس بزرگ را به یک حجم کوچکتواند دادهموثر می

 .[106] شوندهای بعدی استفاده میدر فرآیند ،آوری شدهداده جمعشده( کاهش دهد. مجموعه

 های سه بعدی شاملتانسورهای زمانی به برای افزودن ویژگی ،نامهپایاندر این  لغزانگذاری روش پنجره

 اطلاعات مکانی استفاده شده است.

 لغزانگذاری کمک روش پنجره بهافزودن ویژگی زمانی  3-3-3
 𝑚𝑡سه بعدی  تانسور، یک 𝑡جا شرح داده شد، به ازای هر نمونه در لحظه زمانی همانطور که تا به این

شده از آن سیگنال در آن لحظه زمانی است. از این رو، در این شامل اطلاعات مکانی ثبتوجود دارد که 

استفاده شده است تا با حرکت یک پنجره با اندازه معلوم، روی این  لغزانگذاری ، از روش پنجرهبخش

در  لغزانگذاری روش پنجره ایجاد کنیم. مکانیبا اطلاعات  یایههایی را مطابق با دادهها، کلیپتانسور

های موجود در ها، دادهکند که با حرکت دادن یک پنجره بر روی دادهبه این صورت عمل می اینجا،

داده در نظر پنجره را به صورت یک کلیپ داده جدا کرده و به عنوان یک نمونه جدید برای مجموعه

 گیرد.می

𝑡تا  𝑡سه بعدی از زمان  تانسوردر هر پنجره، تعدادی  + 𝑘 −                                    وجود دارد و به صورت 1

𝑆𝑊𝑗 = [𝑚𝑡, 𝑚𝑡+1, … , 𝑚𝑡+𝑘−1] که در آن  شودنمایش داده می𝑆𝑊𝑗 شامل تعدادی  ،برابر داده جدید

𝑗 است. مقدار سه بعدی با اطلاعات مکانی و زمانی تانسور = 1,2,3, … , 𝑞   که است𝑞  برابر تعداد

-3شکل  برابر اندازه پنجره است. 𝑘شود و گذاری مشاهده میهایی است که در طول دوره پنجرهبخش

 دهد.ها نشان میرا روی داده لغزانگذاری پنجره اعمالفرآیند  ،3
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 گذاری لغزان روی تانسورهای سه بعدی.( فرآیند پنجره3-3شکل 

های داده را به کلیپ 𝑚𝑡های سه بعدی تانسور، نامهپایاناستفاده شده در این  لغزانگذاری روش پنجره

 تانسورشامل تعداد یکسانی  𝑆𝑊𝑗کند. منظور از کلیپ داده، هر شامل اطلاعات زمانی و مکانی تبدیل می

به  درصد همپوشانی دارد. این همپوشانی 50هر کلیپ داده با کلیپ بعدی و قبلی خود . استسه بعدی 

,𝑡]درون بازه زمانی اطلاعات  نقص دلیل 𝑡 + 𝑘 − . به این صورت که ممکن است بخشی از است [1

ره به پنجبخشی از اطلاعات که  است حرکت شخص به صورت کامل در یک پنجره قرار نگیرد و ممکن

ات موجب حفظ اطلاع ،درصد هر پنجره با پنجره بعدی 50همپوشانی  ،به همین دلیل .بعدی منتقل شود

 .کندنمیهای بعدی ایجاد و نقص اطلاعات خللی در انجام پردازش شودمی

دهد که در آن، داده خام پردازش پیشنهادی را ارائه میروند کلی روش پیش ،4-3به طور کلی، شکل 

EEG  وfNIRS ،های مکانی و زمانی های داده با ویژگیپس از ترکیب شدن، به شکل کلیپ ،در نهایت

 شوند.تبدیل می
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 .fNIRSو  EEGهای پردازش سیگنال( مرحله ثبت و پیش4-3شکل 

 پیشنهادی RCNNمدل  3-4
های دو روش شبکه اساس دهیم. این مدل برمدلی مبتنی بر یادگیری عمیق ارائه میدر این بخش، 

ر بندی اهداف ذهنی کارباز این مدل برای طبقه. کندعمل می مکررهای عصبی و شبکه کانولوشنعصبی 

کانی های مویژگیدر این ساختار، ابتدا  دهیم.شرح می جزئیاتکنیم و ساختار این مدل را با استفاده می

را  LSTMهای لایهها، شوند. این ویژگیهای ورودی استخراج میاز داده کانولوشنبا کمک سه لایه 

بینی را پیشقصد کاربر  ،Softmaxکنند. در نهایت، یک لایه زمانی تغذیه می هایبرای استخراج ویژگی

 کند.می
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کند. به عنوان ورودی استفاده می 𝑆𝑊𝑗های داده از کلیپ ،نامهپایانساختار مدل پیشنهاد شده در این 

لایه تماما ، دو دو بعدی کانولوشنلایه  ها، سهلایه است. در میان این لایه شامل هشتاین ساختار 

نمایش داده شده  5-3این ساختار در شکل  و یک لایه خروجی وجود دارد. LSTM، دو لایه متصل

 است.

 

 پیشنهادی. RCNN( ساختار 5-3شکل 

                                                                 گذاری شدهام ورودی پنجره𝑗داده  دو بعدی، کانولوشنورودی لایه 

𝑆𝑊𝑗 = [𝑚𝑡, 𝑚𝑡+1, … , 𝑚𝑡+𝑘−1] ∈ ℝ𝑘×ℎ×𝑤×2  است که در آن𝑆𝑊، استگذاری شده داده پنجره 

𝑚𝑖 (𝑖توان آن را با و میسه بعدی در آن وجود دارد  تانسور 𝑘که  = 𝑡, 𝑡 + 1, … , 𝑡 + 𝑘 − نمایش  (1

ℎبرابر  ،سه بعدی تانسورابعاد هر  و داد × 𝑤 ×  𝑤برابر طول صفحات تانسور و  ℎکه در آن  .است 2

ی یک بردار ویژگ، کانولوشنلایه  ی داده شده بهگذاری شدههر ورودی پنجره عرض صفحات تانسور است.
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𝑠𝑓𝑖زمانی به صورت   (𝑖 = 𝑡, 𝑡 + 1, … , 𝑡 + 𝑘 − توان می 𝑚𝑖که با توجه به مقدار  کندمیاستخراج  (1

 گفت:

(3-3)  𝐶𝑁𝑁𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠: 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑆𝑊𝑗) ⇒ 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑆𝐹𝑗) 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑆𝐹𝑗 = [𝑠𝑓𝑡 … 𝑠𝑓𝑡+𝑘−1] 
 

3برابر  ،دو بعدی کانولوشنهای اندازه کرنل برای هر کدام از لایه × نقشه  32لایه اول دارای است.  3

و لایه آخر دارای  64 دارای ترتیب که لایه دوم. به این شودمیبرای هر لایه دو برابر که ویژگی است 

 128نورون، وظیفه تبدیل  1024بعد از این سه لایه، یک لایه تماما متصل با . استنقشه ویژگی  128

 ،ویژگی مکانی نهاییمکانی تبدیل کند. از این رو، ویژگی  1024نقشه ویژگی نهایی را به برداری دارای 

𝑆𝐹𝑘به صورت  ∈ ℝ1024 نهایت در. است، ( ویژگی مکانی استخراج شده𝑆𝐹𝑘)،  شبکهبرای تغذیه RNN 

 شود.استفاده می

برای ساختن  LSTM. در این روش، از دو لایه است RNNورودی شبکه  𝑆𝐹𝑘های مکانی دنباله ویژگی

در این شبکه، دنباله زمانی خروجی از لایه  LSTMورودی هر لایه استفاده کردیم.  RNNیک شبکه 

نمایش  ℎ𝑡را با  𝑡در هر زمان  LSTMهای واحد ،، حالت مخفیRNNهای قبلی است. در ساختار شبکه

𝑡مخفی آن لایه در زمان قبلی  تحالنیز  ℎ𝑡−1دهند و می − است. اطلاعات بدست آمده از زمان  1

در این دهد. نهایی لایه را تحت تاثیر خود قرار میشود و خروجی قبلی به حالت فعلی منتقل می

دنباله به عنوان خروجی این لایه استفاده کردیم. در نتیجه،  ،LSTM، ما از حالت مخفی واحد نامهپایان

ℎ𝑡]به صورت ای از حالات مخفی لایه اول دنباله ،LSTMلایه دوم ورودی  , ℎ𝑡+1, … , ℎ𝑡+𝑘−1] است .

ℎ𝑡حالات مخفی لایه دوم را به صورت 
دوم  LSTMتنها خروجی آخرین زمان لایه دهیم. نشان می ′

(ℎ𝑡+𝑘−1
 :پس داریمشود. ( برای تغذیه لایه تمام متصل استفاده می′

(4-3)  𝑅𝑁𝑁𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠: ℎ𝑡+𝑘−1
′ = 𝑅𝑁𝑁𝑙𝑠𝑡𝑚(𝑆𝐹𝑗) ⟹ 𝑇𝐹𝑗 , ℎ𝑡+𝑘−1

′ ∈ ℝ𝑑 



54 
 

تعداد حالات مخفی برای هر دو لایه . است LSTMاندازه حالت مخفی یک واحد  𝑑 ،رابطه بالاکه در 

LSTM،  های زمانیاست. بعد از استخراج ویژگی 64برابر 𝑇𝐹𝑗  توسط شبکهRNN یک لایه تماما متصل ،

 های زمانی ایجاد شده از این شبکه را به برداریحالت مخفی از ویژگی 64نورون وجود دارد که  1024با 

بینی احتمالی نهایی وظیفه پیش Softmaxکند. بعد از آن، لایه ویژگی مکانی نهایی تبدیل می 1024 با 

 هر کلاس داده را دارد:

(5-3)  𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑇𝐹𝑗) ∈ ℝ𝑐 

 .استگروه  𝑐های ورودی در بندی دادههدف، طبقه

تاثیر بسیار زیادی بر تشخیص درست علاوه بر طراحی یک ساختار مناسب، انتخاب پارامترهای بهینه، 

سازی پارامترها وجود دارد. با این حال، تابع هینهساز زیادی برای بهای ذهنی دارد. توابع بهینهفعالیت

همچنین، برای بهترین عملکرد را برای این مدل نشان داد.  0.0001با نرخ یادگیری  Adamساز بهینه

جزئیات داخلی ساختار ، 2-3جدول شده است. استفاده ReLUساز فعالها بجر لایه آخر، از تابع همه لایه

RCNN  کند.را به صورت خلاصه بیان می نامهپایانپیشنهاد شده در این 

 نامه.پیشنهادی استفاده شده در این پایان RCNN( جزئیات ساختار مدل 2-3جدول 

 قدم تعداد خروجی اندازه کرنل لایهنام  لایه

1 Conv2D 3*3 32 1 

2 Conv2D 3*3 64 1 

3 Conv2D 3*3 128 1 

4 Dense - 1024 - 

5 Flatten - - - 

6 LSTM - 64 - 

7 LSTM - 64 - 

8 Dense - 1024 - 
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 هانتایج و آزمایش:  4 فصل
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 مقدمه 4-1
های مختلف روی . همچنین تحلیل آزموناستبررسی شده در این فصل، عملکرد روش پیشنهادی 

از نمایش گرافیکی برای تحلیل الگوریتم پیشنهادی و  شده استانجام  EEG-fNIRSداده مجموعه

های دیگر در همچنین در این بخش، روش پیشنهادی ارائه شده با برخی از روش. شده استاستفاده 

انجام گرفته همه بر  های، آزمایشنامهپایاندر این  .شده استگزارش  نتایجاین زمینه مقایسه شده و 

 RCNNعملکرد الگوریتم شده است. انجامTechnische Universität Berlin [44 ]روی مجموعه داده 

و بدون حضور آن و در ادامه با در نظر گرفتن یکی از دو موج موجود در  fNIRSپیشنهادی با حضور 

fNIRS  ارزیابی شده است.نیز 

استفاده شده در این  hybrid EEG-fNIRSداده مجموعه 4-2

 نامهپایان
این یک را شرح دهیم.  نامهپایانداده استفاده شده در این در این بخش ما قصد داریم تا مجموعه

است. در این  fNIRSو  EEGو ترکیبی از دو سیگنال  در دسترس استو  1داده به صورت آزادمجموعه

در داده دو آزمایش تصور حرکت دست چپ در مقابل دست راست و محاسبه کارهای ذهنی مجموعه

 .انجام شده است مقابل حالت استراحت

شخص سالم راست دست و یک شخص سالم چپ  28داده، از های ثبت شده در این مجموعهسیگنال

 29کدام از این هیچدر )سال((.  28 ± 3.7 سنی زن با میانگین 15مرد و  14ثبت شده است )دست 

ورد داده ماین مجموعهمرتبط با مغز ثبت نشده است.  هایصدمهجسمی یا  فرد هیچگونه بیماری عصبی،

تایید کمیته اخلاقی موسسه روانشناسی و ارگونومی دانشگاه صنعتی برلین با شماره ثبت 

SH_01_20150330 .است 

                                                           
1 Open Source 
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توسط  EEGآوری شده است. سیگنال در یک اتاق روشن و معمولی جمع fNIRSو  EEGهای داده

برداری برای نرخ نمونهشده است. ثبت 1الکترود فعال 30با  BrainAmpچندکاناله  EEGکننده تقویت

ثبت  10-5المللی الکترود با استفاده از سیستم بین 30. این ه استهرتز بود 1000این سیگنال برابر 

برداری برای این ثبت شده است. نرخ نمونه NIRScout2توسط سیستم  fNIRSهای سیگنال. شده است

 36 دارد. این سیستم دهندهتشخیص 16و  ارسال منبع 14این سیستم، هرتز بود.  12.5سیگنال برابر 

به متر بود. هر دو سیگنال میلی 30 هر منبعفاصله بین . فراهم کرده استکانال را برای ثبت سیگنال 

به  fNIRSو  EEGهای کانال فهرستها بر روی یک کلاه قرار داشتند. صورت همزمان و همه کانال

 نشان داده شده است. 2-3ها روی سر نیز در شکل گیری آنصورت کلی و نحوه قرار

داده مرتبط با تصورات حرکتی و مجموعهزیر شامل  مجموعهزیر داده، به طور کلی دو در این مجموعه

 داده مرتبط با تصورات حرکتی،مجموعهزیر . برای وجود دارد داده مرتبط با محاسبات ذهنیمجموعهزیر 

انجام تصور یک حرکت )مانند باز و بسته کردن مشت دست برای گرفتن یک توپ(  به هر فرد برای

 یک علامت جهت به سمت راست یا سمت چپ بر روی یک صفحه. برای این کار، شده استدستور داده 

. این علامت جهت با یک صدای بوق کوتاه شده استنمایش در مقابل داوطلب به مدت دو ثانیه ظاهر 

روی صفحه  STOP. داوطلب تا زمانی که کلمه شده استسپس کار برای داوطلب آغاز  شدهناپدید 

ای بین هر آزمایش یک دوره استراحت چند ثانیه. کرده استعمل تصور را تکرار شده، نمایش ظاهر 

 .شده استمرتبه تکرار  20. این فرآیند شده استو آزمایش مجددا تکرار  داردوجود 

داده مرتبط با محاسبات ذهنی، دو عمل محاسبه ذهنی و حالت استراحت وجود داشت. مجموعهزیر برای 

( در 384-4که یک عملیات تفریق ساده )به عنوان مثال  شدهعمل محاسبه ذهنی به این صورت انجام 

 در این تفریق را STOPو سپس کاربر تا زمان دیدن علامت  شدهثانیه ظاهر  2مرکز صفحه به مدت 

 .داده استذهنش انجام 

                                                           
1 Brain Products GmbH, Gilching )محصول آلمان( 
2 NIRx GmbH )برلین، آلمان( 
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هرتز  10به  fNIRSهرتز و برای  200به  EEGداده برای های خام در این مجموعهبرداری دادهنرخ نمونه

 .[44] ها انجام نشده استپردازشی روی این دادهکاهش داده شده است. هیچ پیش

 هاخلاصه آزمایش 4-3
برای ارزیابی تاثیر ترکیب دو سیگنال پردازیم. می هابه بررسی برخی اجراها و آزمایش در بخش نتایج،

EEG  وfNIRS های ا یکدیگر، ما مدل پیشنهادی را با سیگنالبEEG ، ترکیب سیگنالEEG  هر با

، و در نهایت ترکیب هر دو با هم آموزش fNIRSدر سیگنال پایین و بالا  طول موجهای سیگنالکدام از 

ماتریس درهم ریختگی برای ایم. ها شرح دادهداده و دقت نهایی مدل را برای هر کدام از این سیگنال

 .شده استو تحلیل  شدهرسم  و همچنین عملکرد آن مدل آموزش دیده آزمونبررسی نتایج حاصل از 

 شده استپردازش و خروجی حاصل از این روش نیز در این بخش شرح داده نتایج مرتبط با روش پیش

 است. شدههای دیگر مقایسه با دقت روش دقت روش پیشنهادیو در نهایت 

 ،نامهپایاناستفاده شده است. در این  لغزانگذاری برای روش پنجره 10، از اندازه پنجره نامهپایاندر این 

درصد به عنوان داده ارزیابی به منظور  10درصد داده به عنوان داده آموزشی،  80به صورت تصادفی، 

تاثیر اطلاعات  آزمون در نظر گرفته شده است.درصد از داده نیز به عنوان داده  10تنظیم پارامترها و 

 است. نیز در این بخش بررسی شده مدل پیشنهادیزمانی و مکانی در بهبود عملکرد 

زمینه با پس 2نویسی پایتوندر زبان برنامه 1ها با استفاده از چارچوب کراسسازیها و پیادههمه مدل

به منظور سهولت در اجرا و کاهش ها سازیپیاده، همه نامهپایاندر این طراحی شده است.  3فلوتانسور

واقع در دانشکده کامپیوتر دانشگاه صنعتی  HP ProLiant DL380 Gen9سرور  دربار محاسباتی و زمان، 

گیگابایت  256هسته و حافظه داخلی  56. این سرور دارای یک پردازنده با انجام شده استشاهرود 

 است.

                                                           
1 Keras 
2 python 
3 Tensorflow 
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 هاپردازش دادهنتایج مرتبط با پیش 4-4
. در شده استشرح داده  fNIRSو  EEGهای پردازش روی دادهدر این بخش، نتایج اعمال روش پیش

 به خام fNIRSو  EEGهای داده دیلچگونگی تب، 1-3-3ردازش شرح داده شده در بخش پروش پیش

شامل اطلاعات مکانی مطابق با سیستم ثبت الکترودها ، هاتانسورشرح داده شد. این های سه بعدی تانسور

های سه بعدی را تانسورای از این مجموعه، لغزانگذاری سپس استفاده از یک روش پنجرههستند. 

انی که زم چگونگی تغییر مهم اینکته است. کرده زمانیاطلاعات  مشتمل برهای داده تبدیل به کلیپ

 است.ه بعدی سهای تانسوربه  fNIRSو  EEGهای داده

ر ها یا تصاوینقشههای ذهنی، استفاده از تصاویر توپوگرافی مغز است. مشاهده فعالیتهای یکی از راه

از  .هستندذهنی است که شامل اطلاعات مفیدی های ، نمایشی از فعالیتثبت شده از مغزتوپوگرافی 

مغز  نمایشتشخیص داد. این تصاویر،  را هابرخی بیماری های غیر فعال وتوان ناحیهروی این تصاویر می

 به رنگ آبی نشان داده های غیر فعالناحیهبه رنگ قرمز و های فعال ناحیه اکثر این تصاویر در هستند.

 های خام هستند.از این رو، تصاویر توپوگرافی شامل اطلاعات مفیدتری نسبت به سیگنال اند.شده

بت ث دهد.فعالیتی است که شخص انجام میهای مختلف در مغز انسان کاملا مرتبط با فعال شدن ناحیه

دهد. هر الکترود در ها را میسیگنالمکان سیگنال از روی پوست سر به کمک الکترود، امکان دریافت 

دهد تنها مختص به یک الکترود و گیرد. اما فعالیتی که مغز انجام مییک ناحیه خاص روی سر قرار می

ر اشد که تاثیر آن بهایی بشامل ناحیهتنها یک ناحیه کوچک روی سر نیست. هر فعالیت ممکن است 

ه های اطراف آن باما در این حالت، یک ناحیه بیشترین فعالیت و ناحیهدیده شود. روی چندین الکترود 

واند به تبه همین خاطر استفاده از تصاویر توپوگرافی میکنند. مراتب فعالیت کمتری را در خود ثبت می

 .[93] کند تحلیل مغز و رابطه هر فعالیت با ناحیه مخصوص آن کمک
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. شوندهای سه بعدی تبدیل میتانسورهای خام به ، سیگنال1-3-3پردازش عنوان شده در بخش در پیش

 EEGت شامل دو فعالی تانسوربسیار شبیه به تصاویر توپوگرافی مغز هستند. هر ها تانسوراین  اطلاعات

شامل دو فعالیت طول موج پایین و طول موج بالا  fNIRSهای ذکر شده( یکسان و فعالیت )در ناحیه

سه بعدی را به صورت دو های تانسور نامهپایانها، در ادامه این تانسور. برای درک بهتر این هستند

 دهیم.نمایش میماتریس 

پردازش پیشنهاد های سری زمانی و خروجی روش پیشبه ترتیب سیگنال ،1-4 شکل و 1-3 شکل 

های سری زمانی به صورت خام، نیاز به تخصص در سیگنال دهند.را نشان می نامهپایانشده در این 

ویژگی شود، مشاهده می 1-3همانطور که در شکل  برای درک و استخراج ویژگی از آن وجود دارد.

ختلف مهای مکانی در این نوع سیگنال به طور کامل وجود ندارد. به این معنی که هیچ اطلاعاتی از ناحیه

ها وجود ندارد. به صورت کلی این های آن ناحیه و فعالیت مغز در این سیگنالمغز و همچنین الکترود

که این دو همسایه نیز ممکن است در مغز، در کنار یکدیگر  هستندها، تنها شامل دو همسایه سیگنال

 1-4 شکل است. fNIRSو  EEGهای شامل اطلاعات مکانی ترکیب سیگنال 1-4شکل  نباشند. اما،

دهد. به عبارت دیگر، این پردازش را نمایش میهای توپوگرافی تولید شده به کمک روش پیشنقشه

در طول کارهای مختلف فعالیت مغز را  1-4 شکل. هستند( 𝑚𝑡های سه بعدی )تانسوردهنده شکل نشان

در زمان  fNIRSو  EEGهای . در روش پیشنهادی، دادهاستدهد و شبیه به تصاویر توپوگرافی نشان می

𝑡  یعنی(𝑒𝑡  و𝑓𝑡 به )تانسور( های سه بعدی𝑚𝑡تبدیل می )ها مطابق فعالیت مغز در تانسوراین  که شوند

 های ثبت تقسیم شده و سپسهایی شامل الکترودتصاویر، مغز به ناحیه نبرای ایجاد ای هستند. 𝑡زمان 

بنابراین  .ستون است 17سطر و  17شامل دو ماتریس با  𝑚𝑡هر . است ایجاد شده 𝑚𝑡، 9معادله مطابق با 

 دهد.محور عمودی و افقی آن این مقادیر را نشان می

ه های ستانسورهای سری زمانی به شویم که تبدیل سیگنال، ما متوجه می1-4و  1-3با مقایسه تصاویر 

های مکانی استخراج شده ئه شده، ویژگیپردازش ارادهد. در پیشبیشتری را ارائه میبعدی اطلاعات 
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های سه تانسورهمانطور که از این  فعال مغز در زمان مورد نظر است. هایشامل اطلاعاتی درباره ناحیه

هر الکترود و همسایگی آن به راحتی است.  2-3بعدی مشخص است، موقعیت الکترودها مطابق با شکل 

 .قابل تشخیص است

 فعالیت چندگانه انسان. این نقص به دلیل دارد نقصکمی ، مکانی به تنهاییاز طرف دیگر، اطلاعات 

یا  زبان ،ها حرکت سراز بین ببرد. از جمله این فعالیترا  مورد نظر ما که داده مرتبط با فعالیت است

و های سه بعدی با خطا روبرتانسورنمایش این . با در نظر گرفتن این اتفاق، ممکن است استپلک زدن 

انتظار . در حال انجام فعالیتی خاص باشد 𝑡شخصی در لحظه زمانی  برای بیان بهتر، فرض کنیدباشد. 

ر ت، ناحیه مرتبط با نیم کره چپ مغز او فعالدر لحظه انجام فعالیت با دیدن تصاویر توپوگرافی رودمی

. با این اتفاق، شوداز بین رفتن آن فعالیت میهای ناخواسته در آن زمان باعث وجود فعالیتاما  .باشد

 شود. به منظورهای تشخیص نیز منجر به خطا میروند مشاهده و تشخیص حرکت حتی برای سیستم

تری به جای یک نمونه زمان بررسی کنیم. های زمانی بزرگها را در بازهتوانیم دادهرفع این مشکل می

ش با اعمال روایم. استفاده کرده لغزانگذاری پردازش پیشنهادی از پنجرهین منظور در روش پیشبرای ا

نشان  2-4که در شکل  شود، اطلاعات زمانی نیز به این اطلاعات مکانی اضافه میلغزانگذاری پنجره

 داده شده است.

های ناخواسته در بدن رفع شود. به شود که خطای ناشی از حرکتموجب میافزودن اطلاعات زمانی 

𝑡عنوان مثال اگر شخصی در بازه زمانی  = 𝑡تا  0 = 𝑛  فعالیت خاصی را انجام داده باشد و در زمان

𝑡 = 𝑘  0که < 𝑘 < 𝑛  فعالیتی ناخواسته را نیز انجام داده باشد، این فعالیت تنها در همان زمان از بین

های فعال مغز را ، تغییرات ناحیه2-4شکل مشاهده است. ها به درستی قابل رفته است و در دیگر زمان

ورودی شبکه عصبی عمیق پیشنهادی  این شکل،دهد. داده نشان میدر طول حرکت شخص از مجموعه

داده  نشاندر این شکل، فعالیت مغزی یک کلیپ داده برای فعالیت تصور حرکتی دست راست  .است

 شده است.
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های مغزی در طول کارهای مختلف مشابه توپوگرافی پردازش پیشنهادی. فعالیت( نتیجه حاصل از روش پیش1-4شکل 

با طول  EEGبرای تصور حرکت دست راست. ب( ترکیب  fNIRSبا طول موج کمتر سیگنال  EEGمغز. الف( ترکیب 

برای  fNIRSبا طول موج کمتر سیگنال  EEGپ. ج( ترکیب برای تصور حرکت دست چ fNIRSموج کمتر سیگنال 

با  EEGبرای حالت استراحت. ک( ترکیب  fNIRSبا طول موج کمتر سیگنال  EEGفعالیت محاسبه ذهنی. د( ترکیب 

 fNIRSبا طول موج بالاتر سیگنال  EEGبرای تصور حرکت دست راست. گ( ترکیب  fNIRSطول موج بالاتر سیگنال 

برای فعالیت محاسبه ذهنی. و( ترکیب  fNIRSبا طول موج بالاتر سیگنال  EEGبرای تصور حرکت دست چپ. ن( ترکیب 

EEG  با طول موج بالاتر سیگنالfNIRS .برای حالت استراحت 
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𝑡های برای فعالیت تصور حرکتی دست راست در زمان .گذاری لغزان( بعد از استفاده از روش پنجره2-4شکل  = تا  1

𝑡 =  های مکانی و زمانی برای آموزش مدل شبکه عمیق پیشنهادی استفاده شده است.. ویژگی15

-4ها در شکل این فعالیتنشان داده شده است.  فعالیت 4تصاویر توپوگرافی مغز برای ، 1-4در شکل 

از سمت چپ به ترتیب مرتبط با تصور حرکت دست راست، تصور حرکت دست چپ، محاسبه ذهنی ، 1

-4 در شکل این چهار فعالیت برایهای مختلف مغز ها در ناحیهتغییر فعالیت .هستندو حالت استراحت 

دهنده طیف فعالیت در هر کانال هر رنگ نشان، 2-4و  1-4 شکل هر دو . درنشان داده شده است 1

ت در دهنده کمترین فعالیدهنده بیشتری فعالیت و رنگ آبی تیره نشانرنگ قرمز تیره نشان داده است.

احیه در ن. این فعالیت بیشتر استدر تصور حرکتی دست راست، فعالیت در ناحیه چپ مغز  مغز است.

اطراف های قرار گرفته در نیم کره سمت چپ مغز و در در کانال ،1-3چپ مغز با توجه به شکل 
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-اما در تصور حرکتی دست چپ، فعالیت در فرکانسشود. به مراتب بیشتر دیده می C3و  C1های کانال

شود. همچنین فعالیت کمی در نیم کره این فعالیت در سرتاسر مغز دیده میهای مختلف متفاوت است. 

ه دید ح فعالیت در ناحیه جلویی مغزدر فعالیت ذهنی، بالاترین سط [.93شود ]راست مغز نیز دیده می

با توجه به این فعالیت  شود.شود و در حالت استراحت، فعالیت کمی در سرتاسر مغز مشاهده میمی

، به راستفعالیت حرکت دست توپوگرافی مغز در هنگام  برد.توان گفت که مغز در آرامش به سر میمی

های داده، تغییرات متوالی ناحیهاین کلیپ نمایش داده شده است.  2-4شکل صورت یک کلیپ در 

برای  بخش 15این شکل شامل دهد. نشان میتصور حرکتی دست راست مختلف مغز را برای فعالیت 

مقدار با  EEGهر بخش شامل دو تصویر است. تصویر اول مرتبط با ترکیب سیگنال باشد. می 𝑡هر زمان 

 است. fNIRSسیگنال  مقدار دومبا  EEGو تصویر دوم مرتبط با ترکیب سیگنال  fNIRSسیگنال  اول

های خام صورت گرفته است که پردازش انجام شده روی سیگنالتمام این اطلاعات با توجه به پیش

امکان  EEGبه  fNIRS. از طرف دیگر، افزودن سیگنال ندها قابل مشاهده نیستهیچکدام در این سیگنال

 ای دادههنمونهکیب این دو سیگنال، بیشتر شدن یکی از مزایای تردهد. های بیشتر را به ما میبررسی

وجه با تگیرند. تری مورد بررسی قرار میهای مختلف مغز به صورت گستردهناحیهاست. از طرف دیگر، 

کانال در همسایگی یکدیگر قرار  14احیه نیم کره چپ و راست مغز دو ن هرکدام از در ،1-3به شکل 

. این نکته برای ناحیه جلویی سر نیز بدیاکاهش می به پنج ، این تعداد تنهاEEG برای سیگنالدارند که 

 صادق است.

 بندی مدلنتایج طبقه 4-5
تنی ک مدل مبیپردازیم. مدل پیشنهادی ز مدل پیشنهاد شده میل ااین بخش به بررسی نتایج حاص در

بر یادگیری عمیق است که امروزه توجه بسیاری از محققان را به خود جلب کرده است. یادگیری عمیق 

های یادگیری ماشین بوجود آورده است. از این رو، استفاده از این الگوریتم تحولی عظیم را در الگوریتم

هادی ترکیبی از ساختار شبکه عصبی کانولوشن و شبکه عصبی . مدل پیشنیک مزیت بسیار مهم است

های یپها به کلهای سه بعدی و در نتیجه تبدیل آنتانسورهای سری زمانی به تبدیل ساختار است. مکرر
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این  ترکیبدر ادامه به مزیت استفاده از این  کند.تر می، استفاده از این دو نوع شبکه عصبی را مهمداده

 پردازیم.میدو نوع شبکه عصبی 

تری هستند. به صورت تکنیکی های مختلف و گستردهدارای لایه ،RCNN [107]های عصبی شبکه

ه چندین لای باهایی های عصبی وجود دارد. مدلانواع مختلفی برای ترکیب ساختارهای مختلف شبکه

CNN  در ورودی و چندین لایهRNN  یاLSTM تواند در خروجی را درنظر بگیرید. این نوع شبکه می

همین نکته است که ای از تصاویر ورودی مانند ویدئو را بخواند. دلیل استفاده ما از این مدل دنباله

سه بعدی است.  تانسورامل تعدادی ها ش. این کلیپهستندهای داده خروجی روش پیشنهادی، کلیپ

 ها بسیار مناسب هستند.این کلیپبرای تحلیل های ترکیبی شبکه

برای ارزیابی اهمیت تجزیه و تحلیل اطلاعات مکانی و زمانی به صورت همزمان، از دو مدل شبکه عصبی 

ظر گرفتن برای در نبازگشتی برای در نظر گرفتن اطلاعات مکانی به تنهایی و شبکه عصبی کانولوشن 

عملکرد این سه روش با  1-4جدول در اطلاعات زمانی به تنهایی و ترکیب این دو استفاده شده است. 

 .اندیکدیگر مقایسه شده

 ها.( مقایسه مدل1-4جدول 

-مراجع و روش

 ها

EEG  یاfNIRS  یا

 ترکیب

 )درصد( دقت بندروش طبقه

[60] EEG RCNN 98.3 

[101] EEG Deep Residual Learning 92.682 

[59] EEG RCNN with DWT 86.7 

[14] EEG or fNIRS LDA 75.6  =fNIRS 

86  =EEG 

[62] EEG-fNIRS DNN 83.28 
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[103] EEG-fNIRS Deep Belief Network 84.26 

[105] EEG-fNIRS sLDA 90 

 EEG-fNIRS CNN 98.22 روش پیشنهادی

 EEG-fNIRS RNN 95.81 روش پیشنهادی

 EEG-fNIRS RCNN 99.63 روش پیشنهادی

  

آمده است، دقت روش پیشنهادی در حالت شبکه عمیق ترکیبی به حداکثر  1-4همانطور که در جدول 

انی زمانی و مکتوان نتیجه گرفت که درنظرگرفتن اطلاعات ، میاز نتایج بدست آمدهخود رسیده است. 

درصد است.  99.63دقت در این حالت برابر با  کند.، به تشخیص قصد انسان کمک میبه صورت همزمان

 اطلاعات مکانی با کمک شبکه عصبی کانولوشن همانطور که مشهود است، دقت برای حالتی که تنها اما

اطلاعات هر دو ترکیبی . این دقت به صورت کلی با دقت استدرصد  98.22در نظر گرفته شد برابر 

دقت کلی روش  بالاتر بودندلیل  [ برابر است.60در مرجع ] EEGبرای سیگنال مکانی و زمانی 

 EEGدر کنار سیگنال  fNIRSوجود اطلاعات  دلیلبه  ،[60با دقت کلی مرجع ] در مقایسه پیشنهادی

دقت را در همه حالات بالا ببرد و همانطور  EEGبه  fNIRSرفت که افزودن اطلاعات است. انتظار می

ه مانی باز طرف دیگر، در نظر گرفتن اطلاعات ز که از نتایج پیداست، این افزایش دقت رخ داده است.

 دهد.کاهش می درصد 95.81به  دقت را به طور قابل توجهیتنهایی با کمک شبکه عصبی بازگشتی 

. الگوریتم یادگیری نشده استاستفاده  هابندی دادهطبقه[ از یادگیری عمیق برای 105[ و ]14در ]

[، 101در ]ها استفاده شده است. عمیق یک تکنولوژی جدید است و در تحقیقات زیادی از این الگوریتم

 EEGها از این روش. شده استها استفاده بندی دادهاز یادگیری عمیق برای طبقه [103[ و ]62[، ]59]

تر از اما دقتی به مراتب پایین ،انداستفاده کرده fNIRSو  EEGبه تنهایی و هم از ترکیب دو سیگنال 

گیری های یادالگوریتم به دلیل نیازمندیها این روش در بندیطبقه پایین دقتاند. انتظار بدست آورده
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تخراج ویژگی مختلف های اس. زمانی که از الگوریتمآموزش استهای آموزشی زیاد برای داده بهعمیق 

یابد. این کاهش داده ممکن است بر روی شود، حجم داده به صورت قابل توجهی کاهش میاستفاده می

-هایی که به صورت دستی استخراج میعملکرد شبکه عمیق تاثیر منفی بگذارد. از طرف دیگر، ویژگی

ملکرد توانند تاثیر منفی بر عها میم اینتماهای اشتباه یا نامناسب باشند. شوند ممکن است شامل ویژگی

 یک شبکه عمیق داشته باشند.

-ها است. معمولا از پیشپردازش روی دادههایی که از اهمیت بالایی برخوردار است، پیشیکی از گزینه

پردازش شامل [، مرحله پیش60در ]شود. ها استفاده میپردازش برای حذف نویز موجود در داده

برای مرحله  EEGسازی داده اما از این مرحله برای تغییر و آماده نیست.ف نویز ذح هایالگوریتم

در  های مکانی نهفتهها را برای استفاده از ویژگیسیگنال در این مقاله،. شده استبندی استفاده طبقه

 اند. کردههای خود استفاده بندی دادهبرای طبقه RCNNسپس از یک شبکه عمیق اند. ها تغییر دادهآن

لت زنجیره مانند در نظر سری زمانی و حابه صورت ها ها سیگنال، در بیشتر روش1-4با توجه به جدول 

. ابدافزایش یها دقت های مناسب و استخراج آنویژگی یافتنبا  شدهها سعی . در این روشاندگرفته شده

-تمرکز اصلی بر پیش، استخراج ویژگیهای مختلف روشبه جای استفاده از ، اما در روش پیشنهادی

ر، تدر این مطالعه، انتخاب یک پنجره بزرگ اطلاعات زمانی و مکانی بوده است.پردازش و در نظر گرفتن 

 پیشنهادیدر مقایسه با مطالعات قبلی، مدل دهد. کاهش می عملکرد مدل را به صورت قابل توجهی

های کاربردی در زمان واقعی مانند دارد و آن را برای برنامههای خام پردازش کمتر روی دادهنیاز به پیش

BCI درصد  98.63و برابر با  [62] بالاترین دقت بدست آمده نیز متعلق به مرجع کند.تر میمناسب

و استفاده  EEGبه سیگنال  fNIRS، با افزودن سیگنال نامهپایاندر روش پیشنهاد شده در این است. 

 افزایش داشته است. درصد یکو زمانی به صورت همزمان، دقت  از اطلاعات مکانی
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دارای دو طول موج است. ما تاثیر هر دو طول موج را به همراه سیگنال  fNIRSاز سوی دیگر، سیگنال 

EEG ایم. عملکرد مدل پیشنهادی برای بررسی کردهEEG های و هر کدام از طول موجfNIRS  در شکل

 اند.نشان داده شده 4-3

 

 ( دقت الگوریتم پیشنهادی روی دادگان مختلف.3-4شکل 

و  fNIRSتر با طول موج پایین EEG، دقت بدست آمده برای ترکیب سیگنال 3-4مطابق با شکل 

هر  نتیجه گرفت کهتوان تقریبا با یکدیگر برابر هستند و می fNIRSبا با طول موج بالاتر  EEGسیگنال 

از هرکدام از این دو استفاده کنیم. توانیم دهد. در نتیجه ما میدو طول موج اطلاعات یکسانی را ارائه می

اما باید در نظر داشت که دلیل  مزیت استفاده از یک طول موج، کاهش بار محاسباتی سیستم است.

اما  .وجود اطلاعات بیشتر است ،fNIRSافزایش ناچیز دقت هنگام وجود هر دو طول موج موجود در 

  .کردتر کوتاه اجرا راو زمان  فزایش ناچیز دقت را در نظر نگرفتاتوان می

 98. دقت استها به صورت جدا بالاتر از طول موج fNIRSو  EEG، دقت ترکیب 3-4مطابق با شکل 

دهد که افزودن سیگنال نشان می EEG-fNIRSدرصد برای ترکیب  99.63و  EEGدرصد برای سیگنال 

fNIRS  به سیگنالEEG همانطور که قبلا شرح داده شد، ثبت  دهد.دقت تشخیص را افزایش می
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کند. در نتیجه، استفاده همزمان مشکلی ایجاد نمی EEGبه صورت همزمان با سیگنال  fNIRSسیگنال 

بینی شها و پیتحلیل سیگنالتواند کمک بزرگی به تجزیه و از این دو سیگنال در روش پیشنهادی می

 کند. BCIهای نیازمند دقت بالا مانند کاربر و همچنین استفاده در سیستمقصد 

های عصبی عمیق، تعداد مراحل آموزش است. یک مرحله آموزش، ترین پارامترها در شبکهیکی از مهم

وزش بالاتر منجر به یک اجرای کامل از آموزش مدل است. در بیشتر موارد، انتخاب تعداد مراحل آم

شود. اما در مراحل بالاتر، تغییرات دقت ممکن است ناچیز باشد. برای یافتن تعداد آموزش بهتر شبکه می

. نمودار دقت بر اساس تعداد مراحل آموزش این کردبهینه از این مراحل، باید به تغییرات دقت توجه 

 دهد.تغییرات را به وضوح نمایش می

 

 ( نمودار دقت بر اساس تعداد مراحل آموزش.4-4شکل 

دهد. همانطور که در این شکل ، نمودار دقت بر اساس تعداد مراحل آموزش را نمایش می4-4شکل 

، 80به  60یابد. اما با افزایش تعداد مراحل از ، با افزایش تعداد مراحل، دقت افزایش میشودمیمشاهده 

 یابد. از این رو، به منظور کاهش بار محاسباتیزایش نمیدقت ناچیز است و دقت کلی سیستم افتغییرات 

 .لحاظ شده استبرای تمامی اجراها  مرحله 60سیستم، تعداد 
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تاثیر بسیار زیادی این اندازه مهم در این مسئله، پارامتر اندازه پنجره لغزان است.  از پارامترهاییکی 

دقت شبکه را در هنگام ، 2-4دارد. جدول روی یادگیری و دقت شبکه عصبی عمیق تاثیر قابل توجهی 

 کنید،دهد. همانطور که از این جدول مشاهده میهای مختلف پنجره لغزان نشان میاندازهآموزش در 

ود دلیل این اتفاق، وج یابد.تر شدن اندازه پنجره به صورت قابل توجهی کاهش میدقت شبکه با بزرگ

تر وجود دارد، ممکن شامل چندین های بزرگزیاد در پنجره است. اطلاعاتی که در پنجرهاطلاعات 

زیادی برای ای شود. از این رو کم شدن حجم اطلاعاتی و از طرف دیگر وجود اطلاعات برچسب داده

تر کردن اندازه پنجره، آن شود. از طرف دیگر، کوچکچسب، باعث کاهش دقت شبکه میآموزش یک بر

گذاری را به طور کامل از بین کند که معنی پنجرهرا به سمت وجود یک داده در هر پنجره هدایت می

 بهترین گزینه برای این شبکه است. 10برد. از این رو، مقدار می

 با توجه به اندازه مختلف پنجره لغزاندقت شبکه ( 2-4جدول 

 دقت شبکه ه لغزان )تعداد نمونه(اندازه پنجر

10 0.9963 

64 0.9495 

100 0.9091 

200 0.8687 

 

 ارزیابی مدل پیشنهادی 4-6
 .کمک ماتریس درهمریختگی پرداخته شده است بهدر ادامه این بخش، به بررسی دقت روش پیشنهادی 

. معمولا استهای مربوطه عملکرد الگوریتم دهندهنشان ،در هوش مصنوعی، ماتریس درهمریختگی

ا را از لحاظ هاین ماتریس، پراکندگی توزیع دستهشود. چنین نمایشی برای یادگیری با ناظر استفاده می

ه ها وابستها در این ماتریس به تعداد دستهسطرها و ستوندهد. تعداد درستی یا نادرستی نمایش می
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در دهد. نمونه واقعی را نمایش می ،بینی شده و هر سطرنمونه پیش ،هر ستون از این ماتریساست. 

های مرتبط با مجموعه داده سطر و ستون شامل برچسبماتریس درهمریختگی برای مدل پیشنهادی، 

حاسبات ذهنی و محرکتی دست چپ، تصور حرکتی دست راست،  ها شامل تصورهستند. این برچسب

-4له با دو کلاس در شکل ای یک مسئ. خروجی این ماتریس به صورت کلی برهستندحالت استراحت 

 .[108] نمایش داده شده است 5

 

 له دو کلاسه.مسئی ماتریس درهم ریختگی برای یک شکل کل (5-4شکل 

 . رساندهای نادرست را به حداقل بینیپیش ،مدل پیشنهادیخواهیم در حالت کلی می

نمایش داده  6-4شکل ریختگی ماتریس درهمدر  نامهپایانها در این بندی نمونهاطلاعات کامل طبقه

تشخیص داده های درست تعداد داده. داده است 89072جمعیت کل شامل ، 6-4شکل  درشده است. 

قت دقت مدل نیز بالا باشد. درود که تر است. درنتیجه انتظار میها بسیار بزرگبه نسبت سایر داده ،شده

 شود.محاسبه می )1-4(مدل با استفاده از معادله
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 ریختگی برای مدل پیشنهادی.( ماتریس درهم6-4شکل 

(1-4) 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝐶𝐴) =
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

و مخرج کسر  مقادیر صحیح تشخیص داده شده توسط مدلدهنده ، صورت کسر نشان(4-1) در معادله

در این معادله،  6-4جایگذاری مقادیر مربوطه از شکل با است.  های استفاده شده در مدلنمونهشامل 

کاملا مشخص است که این دقت برابر با دقتی است که در بخش نتایج  .است 0.9962برابر با دقت مدل 

کنیم و در ادامه به بررسی تعدادی دیگر از معیارهای ذکر شده است. اما ما تنها به این معیار بسنده نمی

 پردازیم.موجود برای تشخیص عملکرد مدل پیشنهادی می

بندی معیار دیگری است که برای عملکرد مدل استفاده شده است. این معیار بر خلاف طبقهخطای 

از طریق معادله این معیار . دهدمی نشانبه صفر  با نزدیک شدنمعیار دقت، بهترین عملکرد مدل را 

 شود.محاسبه می (2-4)

(2-4) 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑎𝑡𝑒 =
𝐹𝑁 + 𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
= 1 − 𝐶𝐴 

 ،و مخرج کسر های غلط تشخیص داده شده توسط مدلنمونهصورت کسر شامل تمام  (2-4) معادله در

نامه پایانمقدار خطا برای مدل پیشنهادی در این در مدل است.  استفاده شده هایشامل تمام نمونه

روی دهنده عملکرد خوب این مدل دقت نشان میزان بالایکم خطا و  میزاناست.  0.0038برابر با 

 باشد.شده میپردازشای پیشهداده
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، ییا بازخوان سه معیار مهم دیگر که برای تعیین عملکرد یک سیستم مهم است، معیارهای حساسیت

به ترتیب با  شوند واستفاده می ROCبرای رسم نمودار معیار  هستند. این سه F1-scoreصحت و 

در جدول درهم ریختگی برای هر کدام از  .شوندنمایش داده می (5-4)و  (4-4)، (3-4)معادلات 

های دهنده تعداد نمونهها، یک مقدار از این سه معیار وجود دارد. حساسیت یا بازخوانی نشانبرچسب

ده شهای شناساییدهنده تعداد نمونهصحت نشانمثبت است.  هایمثبت شناسایی شده به کل نمونه

که با نام میانگین هارمونیک نیز  F1-score. معیار استه شدهای شناسایینمونههای مثبت به کل نمونه

شود، یک معیار برای ترکیب دو مقدار صحت و حساسیت است تا درک بهتری نسبت به این شناخته می

 .[108] دهدرخ میدو مقدار 

(3-4) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(4-4) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(5-4) 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒: 𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
=

2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

مشخص است، باید هر دو مقدار حساسیت و صحت مقداری بالا برای یک  (5-4)همانطور که از معادله 

ود و ش، صورت کسر عددی کوچک میکوچک باشداین دو معیار د. در صورتی که یکی از نمدل باش

تر باشد، . از این رو هر چه دو مقدار صحت و حساسیت بالاتر و به یک نزدیکشودکوچک می F1مقدار 

 بیشتر بوده و عملکرد مدل بهتر است. F1مقدار 

 آمده است. مجزاها به صورت برای هر کدام از برچسبمعیار ذکر شده  چهار، مقادیر 3-4در جدول 

 برای مدل پیشنهادی. AUCو  F1( چهار معیار صحت، حساسیت، 3-4جدول 

مساحت سطح زیر  F1 حساسیت صحت فعالیتنام کلاس 

 نمودار
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تصور حرکتی دست 

 راست

0.9946 0.9974 0.9960 0.9995 

 0.9994 0.9960 0.9952 0.9968 تصور حرکتی دست چپ

 0.9996 0.9965 0.9970 0.9959 محاسبه ذهنی

 0.9996 0.9965 0.9954 0.9977 استراحت

 0.9995 0.9962 0.9962 0.9962 میانگین

 

، میزان ROCدهد. نمودار ها به صورت جدا نمایش میکلاسرا برای هرکدام از  ROCنمودار  7-4شکل 

این نمودار از جداکنندگی یک مدل یا دقت آن را در تمییزدادن بین دو یا چند دسته نمایش می دهد. 

نرخ تولید  ،این نمودارمحور عمودی تر، شود. به طور دقیقدو مقدار صحت و حساسیت تشکیل می

را نمایش  FPR های مثبت یعنیو محور افقی، نرخ تولید خطا برای داده TPRهای درست یعنی داده

تر و محور افقی آن دهد. با این توصیف، نموداری مناسب است که محور عمودی آن به یک نزدیکمی

کنید، تمام تصاویر دارای نرخ تولید خطای مشاهده می 7-4شکل  در تر باشد. همانطور کهبه صفر نزدیک

احت توان از مسها، میتر این نموداراما برای بررسی دقیقهای درست هستند. تولید دادهبالای صفر و نرخ 

ر تاین مقدار عددی بین صفر و یک است که هر چه به یک نزدیک( استفاده کرد. AUCسطر زیر نمودار )

میزان مساحت زیر سطح . [108] استهای درست باشد، نشان از دقت بیشتر مدل در تشخیص داده

 7-4ین مقادیر برای هر کلاس در شکل آمده است. ا 3-4ها در جدول نمودار برای هر کدام از کلاس

 ر شده است.نیز ذک
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 مرتبط با چهار فعالیت ذهنی مختلف. ROC( نمودار 7-4شکل 

دقت بالای  داشتنبا  پیشنهادی مدل و تمام معیارها نشان از کارا بودن عملکرد مدل پیشنهادی دارد

 .های بیولوژیکی داردبندی سیگنالهای دیگر در زمینه طبقهبالاترین دقت را در بین مدلدرصد،  99

 گیرینتیجه 4-7
در روش پردازش و مدل یادگیری عمیق پیشنهادی بررسی شد. در این بخش، نتایج حاصل از پیش

ها تصاویر به تانسورهای سه بعدی تبدیل شدند. این تانسور EEGهای پردازش پیشنهادی، دادهپیش

، های سه بعدینتایج نشان دادند که اطلاعات موجود در این تانسوردادند. توپوگرافی مغز را نمایش می

های مختلف، به های خام بودند. در ادامه تغییر فعالیت مغز در هنگام انجام فعالیتخواناتر از سیگنال

 RCNNسپس نتایج روش یادگیری عمیق . داده شدپردازش پیشنهادی نشان شکمک خروجی پی

و همچنین  fNIRSو  EEGهای مختلف نشان دادند که ترکیب داده هایبررسی شد. آزمایشپیشنهادی 

دهد. این افزایش دقت، در مقایسه با استفاده از یادگیری عمیق، دقت را به طور چشمگیری افزایش می

ان ها نشآزمایشهای مختلفی مورد بررسی قرار گرفت. بهترین بود. در این بخش آزمایشهای دیگر روش

در  دیگر است. هایمدل، بالاتر از fNIRSو  EEG با استفاده توامکه دقت روش پیشنهادی  دادند که
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ها و همچنین استفاده از های زمانی و مکانی در سیگنالاین فصل نشان داده شد که استفاده از ویژگی

 گیری افزایش دهد.بندی را به طور چشمتواند دقت طبقه، میRCNNیک شبکه 
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 گیری نتیجه:  5 فصل
  



78 
 

کنیم. همچنین بندی و نقاط قوت و ضعف آن را بررسی میشده را جمعدر این فصل، الگوریتم ارائه

 دهیم.های آتی ارائه میپیشنهادهایی برای کار

 گیریو نتیجه بندیجمع 5-1
بندی مبتنی بر یادگیری عمیق برای تشخیص فعالیت ذهنی با نامه، یک سیستم طبقهدر این پایان

پردازش نامه، تمرکز بر دو بخش پیش. در این پایانشدارائه  fNIRSو  EEGاستفاده از دو سیگنال 

ازشی پردنامه، پیشدر این پایان .بودبندی بند و الگوریتم طبقهسازی برای مدل طبقهها جهت آمادهداده

پردازش پیشنهادی، سیگنال را به تصاویر . روش پیشاحتمالی از سیگنال انجام نشدجهت حذف نویز 

 .ساختبندی و ورودی مدل آماده و آن را برای طبقه کردتر تبدیل حاوی اطلاعات مفید

پردازش کند. روش پیشمیها کار های زمانی و مکانی در سیگنالاین سیستم بر اساس ویژگی

کند. این روش به کمک یک های سه بعدی تبدیل میرا به تانسور fNIRSو  EEGهای پیشنهادی، داده

درون یک  𝑡را در زمان  fNIRSو  EEGکند. این تابع تبدیل، هر نمونه از دو سیگنال تابع تبدیل کار می

کند. خروجی این روش، تصاویر مقداردهی میها روی پوست سر تانسور مطابق با موقعیت الکترود

 های مختلف است. درهای مغز در زماندهنده فعالیتتوپوگرافی مغز است. این تصاویر توپوگرافی نشان

 ت.های داده استفاده شده اسنسورها به کلیپاگذاری لغزان برای تبدیل این تنامه از روش پنجرهاین پایان

. این مدل، شدبندی تانسورهای سه بعدی ارائه یری عمیق جهت طبقهدر ادامه مدلی مبتنی بر یادگ

. کردهای مکانی را از تانسورها استخراج ، ویژگیCNN. بلوک بود RNNو  CNNترکیبی از دو بلوک 

 Softmaxدر این مدل  شدهبند استفاده. طبقهکردها استخراج های زمانی را از داده، ویژگیRNNبلوک 

 .بودهای ذهنی ی به خوبی قادر به تشخیص فعالیت. مدل پیشنهادبود

 ا. این روش در مقایسه ببود 1-1های ذکر شده در بخش روش پیشنهادی به خوبی قادر به رفع چالش

. نتایج نشان دادند که استفاده از اطلاعات مکانی و زمانی، ، دقت بالاتری را بدست آوردهای دیگرروش

به  fNIRS. از سوی دیگر، تاثیر افزودن سیگنال داددقت تشخیص را به صورت قابل توجهی افزایش 
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-نیز مورد بررسی قرار گرفت. نتایج نشان دادند که ترکیب این دو سیگنال بر دقت طبقه EEGسیگنال 

 .گذاشتبندی تاثیر 

 برای کارهای آتی پیشنهاد 5-2
نامه، هیچ الگوریتمی جهت حذف نویز استفاده نشده است. حذف نویز کمک بزرگی به در این پایان

ذف های مختلف حتوان با استفاده از الگوریتمکند. در کارهای آتی میتشخیص بهتر فعالیت ذهنی می

ی مدل شبکه عمیق، یکی دیگر از نویز، دقت را بهبود داد. از طرف دیگر، یافتن پارامترهای بهینه برا

تواند مورد بررسی قرار گیرد. انتخاب بهینه پارامترها یک شبکه هایی است که در کارهای آتی میچالش

تواند هزینه محاسباتی سیستم، زمان اجرا و دقت را به طور چشمگیری بهبود بخشد. یکی عمیق می

دادگان دیگر برای ، استفاده و ترکیب مجموعهتوان در آینده به آن پرداختدیگر از کارهایی که می

تواند منجر می BCIها برای یک سیستم ها است. افزایش کلاسافزایش داده و همچنین افزایش کلاس

تواند به دنیای واقعی می BCIبه افزایش دستورات صادر شده توسط کاربر شود. با این کار یک سیستم 

 تر شود.نزدیک
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Abstract 

The Brain Computer Interface (BCI) is a powerful system for communication between 

the brain and the outside world. Traditional BCI systems only worked on EEG. These 

signals, because of their benefits, facilitate the analysis and recording of mental activity. 

Recently, researchers have combined EEG signals to improve the performance of these 

systems with other signals. Among these signals, the combination of EEG and fNIRS 

signals has achieved favorable results. In most studies, only EEG or fNIRS signals are 

used as sequences of chain-like signals, and the complex correlation between adjacent 

signals, the time and position of the electrodes, is not considered. On the other hand, there 

are challenges that need to be addressed. The proposed method of this thesis is focused 

on two parts of its preprocessing for data preparation and classification. The 

preprocessing combines the spatial relationship between the EEG and fNIRS signals. This 

is done by using the position of the electrodes on the scalp. As a result, sequences of these 

chain-like signals can be converted into three-dimensional tensors. In this thesis, a deep 

neural network based on two neural networks CNN and RNN has been proposed for 

accurate diagnosis of human mental goals using time and spatial features. The results of 

the proposed preprocessing method showed that the raw signals become images with 

more information. These images have spatial information of the signals at any moment in 

time. It was shown that the proposed model has a precision of 99.6% and outperform a 

set of baseline methods and most recent deep learning-based EEG or EEG-fNIRS 

recognition models, yielding a significant accuracy increase of 1 percent in the cross-

subject validation scenario. On the other hand, the results showed that the proposed 

preprocessing and the conversion of raw signals to images with spatial information had a 

favorable effect on the deep neural network. 

Keywords: EEG, fNIRS, Spatial feature, Temporal feature, Deep learning
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