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 به کنم این پایان نامه را  با نهایت سپاس پیشکش می

 

 که( ع)آستان قدس امام هشتم امام رضا 

 ام، مند بوده همواره از برکات وجود ایشان بهره

 

 به کنم و تقدیم می

 ,عزیزم پدر

خود مسیر پیشرفت و  های ها و پشتیبانی همواره از ابتدای راه زندگی با راهنمائی که

 خوشبختی را برایم هموار کرده است

 

 ,مهربانم و به مادر

اش بدرقه راه و وجودش دلگرمی   دعای خالصانهکه  عشق و فداکاری کران بی دریای

 ...من است 
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 تشکر و قدردانی

لایتناهی حضرت حق مراحل این پایان نامه رو به اتمام حال که به لطف و رحمت 

دانم تا از همه کسانی  که در پیشبرد اهداف این پایان نامه من را  نهاده بر خود لازم می

 .یاری نمودند سپاس و قدردانی به عمل آورم

ابتدا از زحمات و پشتیبانی بی دریغ و بی شائبه استاد ارجمندم جناب آقای دکتر 

شک بدون  بی .راهنمایی این تحقیق را بر عهده داشتند کمال تشکر را دارمزاهدی که 

همچنین از جناب آقای دکتر  .حمایت و راهنمائی ایشان انجام این پایان نامه مقدور نبود

 .کنم میو قدردانی تشکر  این تحقیق را بر عهده داشتندفرد که مشاوره  احمدی

 که پور حسن دکتر آقای جنابو  پویان دکتر آقای جناب گرانقدر اساتید از پایان در

 خداوند از و کرده یقدردان ام داشته ارشد کارشناسی دوره در را ایشان شاگردی افتخار

 .دارم مسألت بهروزی و موفقیت بزرگوار این دو برای متعال
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 کامپیوتر و فناوری اطلاعاتدانشکده هوش مصنوعی  رشته کارشناسی ارشددانشجوی دوره  اسمعیلیمعصومه   اینجانب

 راهنمائیتحت  EEGحرکات ارادی انسان با استفاده از سیگنال  شناسایی دانشگاه صنعتی شاهرود نویسنده پایان نامه

 .متعهد می شوم  دکتر مرتضی زاهدی

 اینجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است توسط  تحقیقات در این پایان نامه. 

  در استفاده از نتایج پژوهشهای محققان دیگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است. 

 تاکنون توسط خود یا فرد دیگری برای دریافت هیچ نوع مدرک یاا امتیاازی در هایچ جاا ارائاه       مطالب مندرج در پایان نامه

 .نشده است 

  دانشاگاه صانعتی   » حقوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود مای باشاد و مقاالات مساتخرج باا ناام        کلیه

 .به چاپ خواهد رسید «  Shahrood  University  of  Technology» و یا « شاهرود 

 پایاان ناماه   مقالات مستخرج از تأثیرگذار بوده اند در ن نتایح اصلی پایان نامهحقوق معنوی تمام افرادی که در به دست آمد 

 .رعایت می گردد

  استفاده شاده اسات ضاوابط و اصاول     ( یا بافتهای آنها  )در کلیه مراحل انجام این پایان نامه ، در مواردی که از موجود زنده

 .اخلاقی رعایت شده است 

 مراحل انجام این پایان نامه، در مواردی که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا استفاده شده است  در کلیه

                                                                                                                                                                     .اصل رازداری ، ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده است 

                                  تاریخ                                                                                                                        

 امضای دانشجو

 

 

 

 

 

 

 تعهد نامه

 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

  کتاب ، برنامه های رایانه ای ، نرم افزار ها و  مقالات مستخرج)کلیه حقوق معنوی این اثر و محصولات آن ،

در این مطلب باید به نحو مقتضی . متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد ( تجهیزات ساخته شده است 

 .تولیدات علمی مربوطه ذکر شود 

 بدون ذکر مرجع مجاز نمی باشد استفاده از اطلاعات و نتایج موجود در پایان نامه. 
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 چکیده

و بررسی  EEGگیری شده توسط  بندی پنج تصور ذهنی اندازه در این مطالعه کاربردی، کلاسه

در حوزه زمان دارای حجم بالائی هستند، و از این گذشته  EEGهای  سیگنال. سازی خواهد شد پیاده

یل ها حاوی مصنوعاتی باشند که از منابعی غیر از مغز ثبت شده باشند، از قب ممکن است این سیگنال

کاهش اطلاعات زائد و استخراج مفیدترین اطلاعات ضروری به  بنابراین. زدن و یا حرکت چشم پلک

9های اصلی های کاهش ابعاد، یعنی تحلیل مؤلفه در روش پیشنهادی از روش. رسد نظر می
(PCA)  و

ائی از ه اما باز هم قسمت. شود برای حذف اطلاعات زائد استفاده می (CSP)  الگوهای فضائی مشترک

ها را  برای همین ابتدا سیگنال. ها قابل حذف نیستند سیگنال شامل مصنوعاتی است که با این روش

را  CSPیا  PCAهای استخراج ویژگی  پنجره کرده و سپس بر روی هر پنجره به صورت مجزا روش

حذف  هائیبردار ویژگی ناز  های آلوده را شده از پنجره های استخراج سپس ویژگی. کنیم اعمال می

توان به صورت  نیستند، نمی واضحهای زمانی سیگنال  اما به دلیل اینکه مصنوعات در مؤلفه. کنیم می

سازی جستجو  های بهینه توان با استفاده از الگوریتم می بنابراین. های آلوده را تشخیص داد دقیق پنجره

 سازی ذرات و الگوریتم بهینه (GA)  از قبیل الگوریتم ژنتیک
(PSO) و همچنین روش انتخاب ویژگی ،

ای که وجود دارد این است  اما مسئله. ها را جستجو کرد بهترین پنجرههای حاوی  حل راه،  رو به جلو

بندی  زیرا در پنجره. باشند نیزمفید  های ویژگیشوند، ممکن است شامل  هائی که حذف می که پنجره

راه حل این است که این الگوریتم را در . شود میبا ابعاد ثابت، مرز مصنوعات به صورت دقیق مشخص ن

. های با ابعاد متفاوت آزمایش کنیم و در نهایت بهترین ابعاد را انتخاب کنیم چند مرحله بر روی پنجره

، دانشگاه کلرادو درحاوی پنج کار ذهنی ثبت شده  الگوریتم پیشنهادی را بر روی یک مجموعه داده

                                                           
1
 Principle Component Analysis 

2
 Common Spatial Pattern   

3
 Genetic Algorithm 

4
 Particle Swarm Optimization 

5
 Feed Forward Feature Selection 
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به  05، با تقسیم  پنجره 5 های حاوی  روش پیشنهادی بر روی سیگنالبا به کار بردن . اعمال کردیم

 . درصد دست پیدا کنیم955برای مرحله آموزش و تست، توانستیم به نرخ موفقیت  5 

های  مصنوعات، تحلیل مؤلفهحذف ، پنجره، (BCI) ، رابط مغز کامپیوترEEGسیگنال  :کلمات کلیدی

سازی  ، الگوریتم بهینه(GA)، الگوریتم ژنتیک(CSP)، الگوهای فضائی مشترک (PCA)اصلی

 فازی منطق ، انتخاب ویژگی رو به جلو، (PSO)ذرات
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  6..................................................................................................................................نوع پالس مص( 6- )شکل 

EEG......................................................................60های کردن ایستا و تطبیقی سیگنال پنجره( 0- )شکل 



 ع
 

 61.............................................برای پنج کانال متفاوت EEGنمایش اولین پنجره از سیگنال  (1- )شکل

 EEG ...............................................61های یک سیگنال  قدرت جداکنندگی هر یک از پنجره( 1- )شکل

  0.....................................................................شده  ها به صورت مرتب بندی پنجره نرخ دسته( 95- )شکل 

های آن بر اساس نرخ موفقیت به صورت  سیگنال اصلی و سیگنال جدید که پنجره( 99- )شکل 

  0............................................................. ........................................................................اند مرتب شده قرار گرفته

  0...بندی ها در کلاسه  دیاگرام الگوریتم رو به جلو برای انتخاب سازگارترین پنجره بلاک(   9- )شکل

شده بر طبق  مربوط تصور ذهنی عمل ضرب، و سیگنال منقبض EEGسیگنال (  9- )شکل 

 01................................................... ........................................................................کروموزوم اول و کروموزوم دوم

 01..............................استفاده از الگوریتم ژنتیکها با  بلاک دیاگرام انتخاب بهترین پنجره(  9- )شکل 

  PSO...........................................................................................15دیاگرام اجزاء الگوریتم  بلاک(  9- )شکل 

 19.................................................................................................تعامل بین ذرات با بهترین ذره( 96- )شکل 

ترین شکل سیگنال بر  ها برای یافتن بهینهدیاگرام انتخاب سازگارترین پنجره بلاک( 90- )شکل 

  PSO.............................................................................................................................................1 اساس الگوریتم

16.................................................................................بلاک دیاگرام مراحل روش پیشنهاد شده( 9- )شکل 



 ر

 11..........................................................مقایسه نرخ موفقیت و زمان مصرفی روش پیشنهادی (  - )شکل 

 NN...........................................15-1ی بین چهار معیار شباهت به کار رفته در روش مقایسه ( - )شکل 

    1..................................................مرحله آموزشی 55 با در نظر گرفتن  MLPخطای شبکه (  - )شکل

  CSP ....................................................................................1در روش  MLPبند  مقایسه کلاسه(  - )شکل

  1...............................................................ی توابع جداساز به ازا LDAبند  نرخ موفقیت کلاسه( 6- )شکل

   1.....................به ازای توابع جداساز مختلف LDAبند  ای نرخ موفقیت کلاسه نمودار میله( 0- )شکل 

 16........................................................................مختلفمقایسه زمان مصرفی سه تابع جداساز ( 1- )شکل 

 NN...........................................................10-1و  MLP ،LDAبندی  مقایسه سه روش دسته( 1- )شکل  

 Ratio...........................................................11بند بر اساس معیار  نمایش کیفیت سه کلاسه( 95- )شکل 

 955...................................................................................................................نمایش مقادیر ویژه( 99- )شکل 

 PCA ......................................959تاثیر تعداد بردارهای ویژه انتخاب شده بر نرخ موفقیت (  9- )شکل 

  PCA...............................................95در (PC) ارتباط تعداد بردارهای ویژه انتخاب شده (  9- )شکل 

  95...................بر نتیجه نهائی CSPبررسی تاثیر تعداد الگوهای فضائی انتخاب شده در (  9- )شکل 

  95.................خطی GACSPبررسی نرخ موفقیت ویژگی ماکزیمم و میانگین در روش (  9- )شکل 

  95......................، ویژگی ماکزیمم و ویژگی میانگین CSP ، PCAمقایسه نرخ موفقیت ( 96- )شکل 

 GACSPLDA....................956در روش  دوره آموزشی 5 ها در طی   وموزومعملکرد کر( 90- )شکل 

 950................با روش بدون انتخاب ویژگی GAعملکرد انتخاب ویژگی به روش مقایسه ( 91- )شکل 



 ر

 CSPLDA ......................................................951برای انتخاب ویژگی در  PSOاستفاده از ( 91- )شکل 

 951...................................در مقایسه با بدون انتخاب ویژگیاستفاده از الگوریتم رو به جلو ( 5 - )شکل

 CSPLDA..............................................995روند انتخاب پنجره در الگوریتم رو به جلو در ( 9 - )شکل 

  999......................و رو به جلوGA، PSOهای  ی الگوریتمبرا CSPLDAمقایسه الگوریتم (   - )شکل 

 ، GAهای انتخاب ویژگی  برای الگوریتم CSPLDAالگوریتم   مقایسه زمان مصرفی(   - )شکل

PSO 99.................................................................................................................................................و رو به جلو  

  99.....................................ها  بندی سیگنال کار رفته در دسته های به بررسی کارائی روش(   - )شکل 

  990..........................................ها های پیشنهاد شده بر اساس تعداد پنجره مقایسه الگوریتم(   - )شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 ر

 فهرست جداول

 95.........................................................ها در دو مجموعه آموزش و تست توزیع کلاسی نمونه( 9-9)جدول 

 0 ..........................های منطبق با سطوح متفاوت از تجزیه تبدیل موجک گسسته فرکانس( 9- )جدول 

 00..............های انتخاب شده توسط آنها و پنجره 5 ها به طول  نمایش بهترین کروموزوم( 9- ) جدول

  99.............................................های پیشنهاد شده بیشینه نرخ موفقیت هر یک از الگوریتم( 9- )جدول 

 991..................................های پیشنهاد شده مقایسه نرخ موفقیت روش پیشنهادی با روش(  - )جدول 

 

 

 

 



 

 فصل اول

 

 

گیری  ساختار مغز و اندازه

 EEGهای  سیگنال
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 مغز بشر  -1-1

یک سلول عصبی احتمالا . میلیون سلول عصبی تشکیل شده است 955مغز یک انسان تقریبا از 

اتصال یا بیشتر با بقیه  555 ترین سلول در تمام بدن از لحاظ شکل و اندازه است که دارای  متنوع

ها اتصال  لبا بقیه سلو  های خود عصبی از طریق آکسون و دندریت  این سلول. سلول های عصبی است

. کند، بنابراین هر سلول عصبی یک بخش بهم متصل شده در شبکه سیستم  اعصاب است برقرار می

های عصبی حسی، حرکتی،  های عصبی نسبت به وظایفشان انواع متفاوتی دارند که شامل سلول سلول

سلول  ترین سلول در قشر تازه مخ در این میان پراهمیت. های هرمی هستند داخل عصبی و سلول

سلول هرمی تعداد . دهنده تحریکی قدرتمند است دهنده عصبی آن یک انتقال هرمی است، زیرا انتقال

به این دلیل، . کند که آنها هم تحریکی هستند های ستاره مانند دریافت می زیادی ورودی را از سلول

-9)در شکل  .شوند می EEGتری در سیگنال  های هرمی باعث ایجاد بخش قوی شود سلول تصور می

 .بینید های اصلی یک سلول عصبی را می بخش( 9

 

 توپولوژی سلول عصبی( 9-9)شکل 

 

 

ها دندریت  

 دکمه آکسونی

 روکش چربی

 بدنه سلول

 آکسون
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 های مختلف مغز بخش -1-1-1

که . تواند به چهار قوس تقسیم شود کره می کره تقسیم شود و هر نیم تواند به دو نیم غشای مغزی می

غشای . شوند سری، قوس جداری و قوس گیجگاهی نامیده می قوس وابسته به پیشانی، قوس پس

ت کردن مسئله، قوه درک زبان و پردازش اطلاعا دار بسیاری از وظایف مشکل از قبیل حل مغزی عهده

دار وظایف  تواند به چندین ناحیه تقسیم شود، که هر کدام عهده غشای مغزی می. بصری پیچیده است

در این شکل ناحیه شنوائی وظیفه پردازش پیچیده اطلاعات شنوائی، و ((  -9)شکل )متفاوتی هستند 

حرکت اعضای بدن  .مرکز گفتار تولید و تلفظ شمرده گفتار، و ناحیه ورنیکه فهم زبان را بر عهده دارند

های مربوط به حرکت،  حتی اگر فرد حرکت را به عنوان سیگنال. کند غشای حرکتی مغز را فعال می

این دانش . کننده هستند های اکتسابی از این ناحیه نسبت به نوع واقعی آن آماده تصور کند، سیگنال

ارهای ذهنی به روشی انتخاب ک BCIدر هر . شود های مبتنی بر شناسائی الگو به کار برده میBCIدر 

 . کنند سازی  های مختلف از غشای مغزی را فعال شوند که بخش می

 

 

 ]9[نواحی وظایف مغز(  -9) شکل

 اکتساب سیگنال مغز -1-2

گیری این  شود که اندازه هائی می های عصبی مغز باعث ایجاد پتانسیل فعالیت الکتریکی سلول

های عصبی  ها سلول ها توسط میلیون این فعالیت. دارد BCIها کاربردهای زیادی در تحقیقات  پتانسیل

 ناحیه ورنیکه

بصری غشای  

  بصری تجمع ناحیه

  حسی تجمع ناحیه

 تنی های حس غشای

 اصلی

 

  اصلی حرکتی غشای

  حرکتی تجمع غشای

مغز جلوی غشای  

گفتار مرکز  

شنوائی غشای  

 ناحیه تجمع شنوائی
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های  سیگنال. شود ها نرون دیگر متصل می هر نرون به میلیون. شوند شوند، تولید می که نرون نامیده می

شوند، هنگامی که این مجموع از یک سطح پتانسیل  ها در مکان ورودی این نرون جمع می بقیه نرون

تعدادی از . کند شود تجاوز کند، نرون، تحریک عصب را آتش می میمعین که حد آستانه نامیده 

های متصل به آن هم  اتصالات آن هم تحریکی هستند، و بنابراین با آتش گرفتن یک عصب، عصب

 .شوند آتش می

های متفاوتی برای اکتساب سیگنال الکتریکی مغز وجود دارد که به دو دسته  امروزه تکنیک

در تکنیک های غیرهجوم آورنده از . شوند تقسیم می 9و غیرهجوم آورنده های هجوم آورنده تکنیک

، فعالیت مغناطیسی الکتریکی مغز (MEG)و مغزنگاری مغناطیسی (EEG)قبیل مغزنگاری الکتریکی 

در روش های هجوم . اندازه گیری می شود, توسط الکترودهایی که بر روی جمجمه قرار داده می شوند

 ، میکرو الکترود((الف() -9)شکل ) (ECoG)  الکتروکورتیکوگرافیآورنده از قبیل 
(ME) , آرایه

 میکروالکترود
(MEA)( ( ب( ) -9)شکل)و پتانسیل های میدان محلی 

(LFPs) , الکترودها با شکافتن

این . [ ]جمجمه مستقیما بر روی مغز قرار داده می شوند تا فعالیت غشایی مغز را اندازه گیری کنند

های  و یا ممکن است با استفاده از تکنیک (ECoG)ها ممکن است بر روی مغز قرار گیرند الکترود

ها نسبت  این تکنیک. (LFP)ها را شناسائی کنند شوند تا سیگنال درون قشر تازه مخ فرو ( القا)کاشت 

می را و نقش مه، [ ]نددار EEGسیگنال به نویز بالاتری دارند و وضوح فضایی بالاتری در مقایسه با 

های  شده سیگنال اما با اینکه الکترودهای کاشته. [ ]بازی می کنند BCIدر تحقیقات مغزی مربوط به 

های مهاجم معایب آشکاری دارند و به دلیل ریسکی که  کنند، تکنیک تهیه می BCIخالص را برای یک 

 .خیلی پرکاربرد نیستند, برای عمل جراحی وجود دارد

                                                           
1
invasive and non-invasive 

2
 Electrocorticography 

3
 Micro-electrode 

4
 micro-electrode array 

5
 local field potentials 
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 های ثبت سیگنال بر روی مغز گیری انواع تکنیک مکان قرار(  -9)شکل 

دهند  یک ثبت آنی و پیوسته را از فعالیت مغز می EEGو  MEGها، روشاز میان تمام این 

اما از آنجایی . [ ]برخط است BCI، که این یک شرط لازم برای (1msپذیری زمانی در حدود  تفکیک)

ها باید در یک اتاق با پوشش مغناطیسی انجام  اندازه گیری, دامنه کمی دارند MEGکه سیگنال های 

همچنین معمولا نیاز به یک جزء خنک سازی بزرگ . گیرد تا از تحریف شدن سیگنال جلوگیری شود

شکل )نسبتا گران و غیرقابل حمل هستند MEGسیستم های  ,براینبنا. آن است برای سنسورهای

(9- )) [ ]. 

 

 

 [ ]MEG ورود به اتاق با پوشش مغناطیسی( ب) MEGبیمار در زیر یک ( الف)MEGتجهیزات(  -9)شکل 

(ب) (الف)   

 پوست سر

 بافت نرم

 جمجمه

ختقسمت س  

شای مغزغ  

EEG 

ECoG 

LFP 
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 آرایه میکروالکترود غشایی( ب)بر روی غشای مغز،  ECoGالکترودهای ( الف)آورنده  تجهیزات هجوم(  -9)شکل 

(MEA) [ ] 

 (EEG)سیگنال مغزنگاری الکتریکی  -1-2-1

EEG  در این روش فعالیت الکتریکی مغز به صورت . توسط برگر اختراع شد 1 91در سال

 ودش مانند فلزی کوچک، ثبت می های لوح کارگیری الکترود غیرتهاجمی، از روی سطح جمجمه و با به

ها، یک تماس  این الکترودها توسط تبدیل جریان یونی روی پوست به جریان الکتریکی سیم. [0] ،[6]

به منظور بهبود ثبات سیگنال و . کنند برقرار می EEGالکتریکی را بین پوست و اسباب ثبت داده 

. [9]شود میکار برده  برقراری یک تماس الکتریکی خوب، یک ژل الکترولیت بین الکترود و پوست به

10از مرتبه )در این روش سیگنال نویزی و با دامنه کم 
با در نظر گرفتن خصوصیات فرکانسی ( ولت 4-

 .خنثی گردد( نویز موجود 50HZیعنی )فیلتر و تقویت می شود تا شناسایی شده و نویز آن, سیگنال

 EEGبلادرنگ، در کاربردهای ((. 6-9)شکل )سپس سیگنال بعد از دیجیتالی شدن ثبت می شود 

اما وضوح فضایی آن به دلیل تاثیر بافت سر، . دارای وضوح و دقت زمانی به اندازه کافی بالا می باشد

متر است،  پذیری آن در محدوده سانتی ماکزیمم تفکیک. کم بوده و وابسته به تعداد الکترودها است

شده،  گیری اندازه EEGل همچنین سیگنا. در محدوده میلیمتر است MEGدرحالیکه برای مثال در 

و فعالیت ماهیچه ای , زدن پلک, ممکن است توسط منابع تولید مصنوعات از قبیل حرکت الکترودها

خطر , هزینه بودن به دلیل کم EEGبا این حال . شود آلوده شود، که باعث پائین آوردن کیفیت آن می

پیوسته EEG . [ ]ده می شودترجیح دا BCIکمتر و قابلیت حمل آسان، در بسیاری از مطالعات 

(ب) (الف)   
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میکرو ولت 100 و 95نوعا بین  EEGهای  دامنه سیگنال. شود توسط دامنه و فرکانس مشخص می

 [.  ]است 50µVو  95متغیر است که در بزرگسالان بیشتر بین 

 

یک تقویت کننده بیو , قابل حمل با کلاهی که الکترودها در بالای آن قرار داده شده اند EEGیک سیستم ( 6-9)شکل 

 [. ]نظارت/و یک دستگاه ثبت, پتانسیل

 12-22ها بر اساس سیستم  قرارگیری الکترود -1-2-1-1

های مربوط به مطالعات دیگر در طول زمان  هائی که قابل قیاس با سیگنال به منظور ساختن سیگنال

شود به کار می  نامیده می 95-5 المللی  شد، یک سیستم برای قرارگیری الکترودها، که سیستم بینبا

بیخ )فاصله بین نقاط برجسته آناتومیک بخصوص . الکترود است 9 یابی  این سیستم برای مکان. رود

 95کترودی شود و الکترودها با فواصل بین ال گیری می اندازه(( 1-9)بینی و برآمدگی پشت سر، شکل 

موقعیت هر الکترود با یک کاراکتر که قوس اساسی مغز را . گیرند بر روی جمجمه قرار می% 5 و 

کند،  کره را تعیین می کند و همچنین یک عدد و یا یک کاراکتر دیگر که مکان نیم مشخص می

یا  Z (Zero. عددهای زوج در طرف راست هستند و عددهای فرد در طرف چپ. شود مشخص می

 . کند الکترودهای واقع بر روی خط میانی ارجا می  به مکان( مان صفره
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های دریافت شده از مغز در   سیگنال: ، دید از کنار و بالای سر95-5 المللی الکترود  سیستم بین ( 0-9)شکل 

 [9]شوند ذخیره می, هایی که نام و مکانشان در شکل مشخص است کانال

 مجموعه داده -1-3

شوند که بتوانند نواحی غشائی  به روشی انتخاب می BCIهای  کارهای ذهنی مورد استفاده در سیستم

شده در این مطالعه، از  مجموعه داده استفاده(.  -9شکل )کنند های متفاوت فعال  مغز را در محدوده

انسان مأمور هفت , برای تهیه این مجموعه داده. گرفته شده است 9دانشگاه کلرادو  CEBLآزمایشگاه

 EEGیها به کاربرده شد تا سیگنال الکترود الاستیکی یک کلاه. شدند تا پنج کار ذهنی را انجام دهند

ثبت کند O2 و C3, C4, P3, P4, O1 های مغز را از طریق شش الکترود جایگذاری شده در مکان

ثانیه تولید شدند و  10ها در طی  و داده باشد بر ثانیه می HZ 250برداری  نرخ نمونه ((.1-9)شکل )

در این مجموعه داده هر کار ذهنی پنج بار به ازای هر . نمونه است 55  بنابراین هر سیگنال حاوی 

 :باشد ذهنی به صورت زیر می شامل پنج کارمجموعه داده این . تکرار شد,  آزمایش

است که تنها به عنوان سنجشی برای baseline عمل ذهنی, اولین کار ذهنی :عمل ذهنی راحت بودن

های خود را باز یا بسته نگاه می دارند و سعی  افراد چشم. رود قیاس دیگر کارهای ذهنی به شمار می

 . کنند تا راحت باشند می

                                                           
1Colorado 

2electrod-cap elastic 

3session 
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شود تا به صورت  است که در آن از افراد خواسته می 9نگاری عمل ذهنی نامه, کار ذهنی دوم :نگاری نامه

 .بنویسند ای را به دوست یا خویشاوند خود  وردن صدا، نامهذهنی و بدون درآ

است که در آن به افراد مسائل غیر ساده ضرب داده   عمل ذهنی ریاضی, کار ذهنی سوم  :ریاضیات

 . شود تا آن را به صورت ذهنی حل کنند شود و از آنها خواسته می می

 -که در آن افراد به صورت ذهنی است  عمل ذهنی شمارش بصری, کار ذهنی چهارم :شمارش بصری

بدین , شود کردند که یک مجموعه ترتیبی از اعداد بر روی تخته سیاه نوشته می بصری تصور می

 . شود عدد قبلی پاک می, صورت که قبل از اینکه عدد جدید نوشته شود

است که در این   بعدی عمل ذهنی چرخش یک شکل سه, کار ذهنی پنجم :بعدی چرخش شکل سه

سپس . شود تا یک شکل سه بعدی پیچیده را برای سی ثانیه بررسی کنند لت از افراد خواسته میحا

شود تا به آن را صورت بصری در ذهنشان حول  شده و از آنها خواسته می بعدی برداشته  این شکل سه

 . یک محور بچرخانند

( 1-9)شکل  .باز بماند توجه کنید که در همه این حالات به جز حالت راحت بودن، چشم فرد باید

مجموعه داده به کار . دهد مربوط به این پنج کار ذهنی را برای یک فرد نشان می EEGهای  سیگنال

سیگنال جهت   وسی شامل سیصد و بیست و پنج سیگنال است که از دویست, رفته در این مقاله

جزئیات این مجموعه (  -9)جدول . آموزش و از نود و پنج سیگنال دیگر جهت تست استفاده کردیم

 .دهد داده را نشان می

                                                           
1letter task 

2math task 

3
 visual counting task 

4
 Figure Rotation task  
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 در شش کانال به صورت مجزا EEGهای زمانی سیگنال  نمایش مؤلفه( 1-9)شکل

 ها در دو مجموعه آموزش و تست توزیع کلاسی نمونه( 9-9)جدول 

مجموعه  تعدادکل

 تست

مجموعه 

 آموزش

 کلاس

 راحت بودن 0  91 66

 شمارش 0  91 66

 نامه نوشتن 0  91 66

 ریاضیات 0  91 66

 بعدی چرخش شکل سه 0  91 66

 کل      1    

ها و BCIدر فصل دوم مروری بر انواع . نامه به صورت زیر سازماندهی شده است ادامه این پایان

پردازش سیگنال می تواند در سه . های پردازش سیگنال به کار رفته برای آن، آورده شده است روش

های  اولین گام استخراج ویژگی از سیگنال است که در فصل سوم، انواع روش. گام تحلیل شود

خ گام بعدی انتخاب ویژگی برای بالا بردن نر. شوند استخراج ویژگی در حوزه زمان، معرفی می

آخرین گام، دسته بندی است که یک مدل . شود بندی است، که در فصل چهارم بررسی می دسته

مدل ساخته . ساخته می شود, اند های قبل استخراج شده ریاضی با به کار گیری ویژگی های که در گام

اع به کار می رود که در فصل سوم انو BCIهای کنترلی مرتبط با کاربرد  شده برای تولید سیگنال
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های به کار رفته برای  در فصل پنجم نتایج تجربی استراتژی. بندی معرفی خواهند شد های دستهروش

گیری و پیشنهادات آینده  در انتها هم نتیجه. دسته بندی پنج کار ذهنی هفت فرد بررسی خواهد شد

.شود می آورده



 
 

 فصل دوم

 

 

 

و  (BCI)کامپیوتر-رابط مغز

 کاربردهای آن
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 (BCI) کامپیوتر-رابط مغز -2-1

سیستم هایی هستند که سیگنال های مغز را به سیگنال های کنترلی  (BCI)کامپیوتر -رابط های مغز

باید قادر به  BCIبر طبق این تعریف، یک . کنند که برای تعامل با جهان بیرون مورد نیازند، تبدیل می

بنابراین . حرکت باقی مانده است، باشد ها و دستورات کاربر هنگامی که او ساکت و بی شناسائی خواسته

BCI تواند یک راه ارتباطی جدید را برای آن دسته از افراد که از لحاظ فیزیکی کاملا فلج بوده و  می

به این منظور،  [.  ]ر هستند، فراهم کندقادر به گفتگو نیستند، اما از لحاظ ذهنی هنوز سالم و هوشیا

را  BCIیعنی وقتی کاربر کارهای تعریف شده در یک . فعالیت مغزی او باید نظارت و بازبینی شود

گیری و  مغز او اندازه EEGسیگنال ( به عنوان مثال تصور حرکت دست چپ و راست)کند  تصور می

 9165به سال  BCIاولین علائم از تحقیقات . دشو برداری شده و تبدیل به فرامین کنترلی می نمونه

واقعا شروع  BCIبود که با پیشرفت کامپیوترها و تجهیزات،  تحقیقات  9115گردد، اما در سال  برمی

تحقیقات . دقت، سرعت و قابلیت استفاده از آن است BCIبزرگترین چالش مربوط به ساختن یک . شد

BCI  مبتنی برEEG لی تقسیم شودتواند به دو دسته ک می: 

 EEGشود تا داده  در این روش، یک الگوریتم سازگار به کار برده می(: آموزش دادن فرد)بیوفیدبک . 9

سپس از افراد (. گر بر روی مانیتور کامپیوتر مثلا حرکت نشانه)فیدبک درآورد  یخام را به شکل تعداد

یعنی حرکت دادن )ک هدف خاص های ذهنی خود را به منظور رسیدن به ی شود تا حالت خواسته می

در این شیوه کاربر مجبور است تا یاد بگیرد که پاسخ . ، تغییر دهند(شده گر به یک مکان معین نشانه

EEG  خود را منطبق با خود تعدیل کند، به عنوان مثال شدت ریتمµ  بر [. 9]دهد مغز خود را تغییر

جستجو  EEGبلکه برای تغییرات ویژه در سیگنال  دهد خودش را آموزش نمی BCIخلاف روش قبل، 

معمولا این به یک دوره اموزشی طولانی نیاز دارد، زیرا همه بار آموزش (. مثلا شدت ریتم میو)کند  می

 .بر دوش کاربر است
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در این (: های آموزش کامپیوتر روش)های ذهنی  سازی مؤثر یا تشخیص الگوی حالت روش شرطی.  

کارگیری تکنیک  شوند تا با به ذهنی سازگار متنوعی توسط کامپیوتر پردازش میهای  ها، حالت روش

( ABIبه عنوان مثال )به عبارت دیگر در شیوه شناسائی الگو . های تشخیص الگو آنها را تفکیک کنند

کند و بنابراین مغز او برای هر یک از کارها  تعریف شده تمرکز می فرد بر روی کارهای از پیش

تواند آموزش داده شود تا این الگوها را جداسازی  می  BCIحال . کند ی متفاوتی را تولید میها سیگنال

 . نماید

 

 [ ](BCI)  کامپیوتر-سیکل رابط مغز( 9- )شکل 

این  . دهد، که مبتنی بر شیوه شناسائی الگو است را نشان می BCIیک تصویر الگووار از (  - )شکل 

BCI گر فراهم سازد بندی کند و یک بازخورد  را  به شکل کنترل نشانه تواند دو کار ذهنی را دسته می .

بندی کرده و یک  آن را به درستی دسته BCIکند و  را تصور می  به عنوان مثال کاربر کار شماره 

 .کند گر فراهم می بازخورد را به شکل حرکت نشانه
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 بندی دو کار ذهنی مبتنی بر دسته  BCIیک  ( - )شکل 

 BCIکاربردهای  -2-2

 .بررسی خواهند شد BCIکاربردهای انواع در این قسمت، 

 ارتباطات  -2-1-1

به عنوان مثال با تایپ کلماتی . کاربر سعی دارد تا با محیط پیرامون ارتباط برقرار کند BCIدر این نوع 

شود و کاربر  مجازی به کاربر نشان داده می کلید صفحهیک  BCIدر این نوع . که دوست دارد ادا کند

  (.( - )شکل)کند تایپ، مورد نظر خود را تنها با تمرکز بر روی آن فشردن کلیدتواند به جای  می

 

 ABI [9]از نوع  BCIیک کی بورد مجازی (  - )شکل

کار 

 ذهنی
Brain 

EEG 
گیری  اندازه

EEG 

پیش 

 پردازش

استخراج 

بندی  دسته ویژگی  رد کردن 

2 1 

کنترل 

 دستگاه

 صفحهنمایش
 بازخورد
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 کنترل طبیعی -2-2-2

کنترل دستگاه هایی از قبیل رختخواب برقی، تلویزیون، لامپ و غیره می توانند کیفیت زندگی یک 

 BCIهای  به همین منظور سیستم. بیمار با ناتوانایی حرکتی شدید را تا حد زیادی بهبود دهند

ا پیرامون سازی و ارزیابی شده است تا به افراد ناتوان اجازه دهند تا ارتباطات و حرکات خود ر پیاده

 .محیط بهبود دهد

 کنترل حرکت -2-2-3

بسیاری از تحقیقات بر روی ترمیم کنترل حرکت با ربات و دستگاه های اعضای مصنوعی برای افراد 

میکروالکترودی در غشای اصلی یک انسان با فلج  16به عنوان مثال اخیرا یک آرایه . فلج وجود دارد

در این مطالعه، بیمار موفق به . عالیت عصبی او را اندازه بگیرد، کار گذاشته شد تا ف9 شدگی چهارگانه

باز و بسته کردن یک دست مصنوعی شد و همچنین موفق شد تا عمل های ابتدایی را با بازوی رباتی 

 .چند بند، اجرا کند

 تحرک -2-2-4

اند تا حرکت را برای بیماران  انجام شده EEGمبتنی بر  BCI بسیاری تحقیقات برای راندن ویلچیر با 

در یک شبیه سازی انجام شده توسط گالان و همکاران او، تصور حرکتی دست چپ برای . فراهم کنند

چرخش ویلچیر به چپ، تصور ذهنی استراحت برای راندن آن به جلو، و انشای کلمات برای چرخش 

را که توسط حسگرهای ویلچیر فراهم شده بود، آنها همچنین اطلاعاتی . آن به راست به کار برده شد

برای کنترل ویلچیر در جهت های بخصوص  P300در بعضی از مطالعات از الگوی . نیز به کار بردند

 [ ( ](الف() - )شکل )است  استفاده شده

                                                           
1
 Tetraplegic human 
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 ب الف

 [ ]به کار برده شده برای تحرک  P300الگوهای  ( - )شکل 

1توانبخشی -2-2-5
 

 .ذکر شد، بهبود کیفیت زندگی بیمار با وسایل کمکی بود BCIهدف همه کاربردهائی که در بالا برای 

برای توانبخشی این است که به بیمار کمک کنیم تا فعالیت تصوری خود را  BCIاما هدف کاربردهای 

، (CNS)پس از ضربه یا در دیگر صدمات جراحتی شدید یا بیماری مربوط به سیستم اعصاب مرکزی 

در اولین استراتژیک، بیمار آموزش می بیند تا . دو استراتزیک برای این هدف وجود دارد. بازیابی کنند

در . اندازه گیری می شوند EEGنرمال مغزی بیشتری را تولید نماید که توسط ویژگی های  فعالت

مغز را مساعدت می استراتژیک دوم، بیمار دستگاهی را به کار می برد که حرکت وابسته به فعالیت 

این استراتژیک دستورالعمل تصوری موجب شونده ورودی حسی را که باعث انعطاف پذیری . کند

CNS می شود بهبود می دهد[ .]  

 و نحوه عملکرد آن BCIمعرفی چند  -2-3

، یعنی آلبرتا، BCIچهار . توانند به دو گروه تقسیم شوند ها  بر اساس نوع تصورات ذهنی می BCIانواع 

. برند مبتنی بر روش تشخیص پترن هستند و کارهای ذهنی را به کار می ABI ،Graz BCIآکسفورد، 

سازی مؤثر هستند و نیاز به خود  مبتنی بر روش شرطی( Wadsworth BCIو  TTD) دیگر BCIدو 

                                                           
1
Neurorehabilitation 
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راستتصور حرکتی   

و کاربر باید به ای وجود ندارد  یعنی هیچ کار ذهنی از پیش تعریف شده. دارند EEG تنظیمی پاسخ 

 . را بدست بگیرد BCIنظارت کنترل  شیوه بدون

ای  تعریف شده آلبرتا مبتنی بر شیوه شناسائی الگو بود، اما در آن هیچ کار ذهنی از پیش  BCIاگرچه 

گر به کار برند،  برای کنترل حرکت نشانه اد باید کاری را که تمایل داشتندبلکه افر. وجود نداشت

تواند آموزش ببیند  می BCIپذیر بود، زیرا در روش شناسائی الگو، سیستم  این امکان. کردند انتخاب می

 BCIدر بقیه  اما. بندی نماید مرتبط با کارهائی که فرد انتخاب کرده است را کلاسه EEGتا الگوهای 

در . شود تعریف شده آماده می با کارهای ذهنی از پیش ، فردمبتنی بر روش تشخیص الگوی ها

 BCI Graz. آکسفورد، کارهای ذهنی برای همه افراد یکسان است BCIو  BCI Grazآزمایشات 

در طی تصور حرکتی دست راست  ،βو  µمربوط به باندهای ریتمی  ERSو  ERDمبتنی بر شناسائی 

آلبرتا  BCI. کنترل یک بازوی مصنوعی اشاره کردتوان به  می Graz BCIاز کاربردهای . و چپ است

 .هم به عنوان دستگاه کنترل محیط به کار برده شده است

 

 

 

مربوط به توزیع باند آلفا  ERD. مربوط به یک فرد بر روی سطح غشائی یک مدل سر واقعی ERDنگاشت (  - )شکل 

 [.9]اند  برای تصور حرکتی راست و چپ به دست امده( هرتز 1- 9)

راحت بودن، تفریق، چرخش مکعب، حرکت )شش کار ذهنی از پیش تعریف شده وجود دارد  ABIدر 

. تواند سه کاری را که تمایل دارد انتخاب کند ، اما فرد می(سازی کلمات دست راست و چپ و وابسته

 تصور حرکتی چپ
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ها از پیش تعریف شده است، تعاریف خیلی صریح نیستند، و  BCIاگرچه کارهای ذهنی در این گونه 

 . ممکن است فرد فنون ذهنی متفاوتی را هنگام اجراکردن آنها به کار برد

 SCPتوانند فنون ذهنی متفاوت و دلخواه خود را به کار برند، تا کنترل دامنه  افراد می TTDدر نوع 

این است که فرد ممکن است با تغییر فنون شناختی خود،  BCIاما از معایب این . خود را بدست آورند

هرگز نخواهد توانست آن را دوباره بدست بیاورد  در این صورت. خود را از دست بدهد SCPکنترل 

عنوان  به( ALS)افراد با ناتوانی شدید  توسط بیماران TTD. مگر پس از چندین روز آموزش جدید

کاربردهای اخیر شامل دستگاه . شود وسیله برقراری ارتباط با زبان برنامه پشتیبان به کار برده می

9دسکارتس"کنترل محیط و کاوشگر اینترنت 
به کابران  Wadsworthاز نوع  BCIدر  .هستند "

ننده ک مشاوره داده می شود که انواع متنوع تصورات حرکتی در آغاز بدست آوردن کنترل، کمک

و اغلب کاربران [ 9]کم  تقریبا خودکار شود  ممکن است کم BCI Wadsworthکنترل . خواهد بود

به کار برده شده است تا  Wadsworth. برند کنند که به مرور تصور را کم و کمتر به کار می گزارش می

ار برده شده بورد مجازی به ک نیز به عنوان کی ABI. های ساده بلی و خیر را بدهد سئوال  جواب

 [.9]است

 BCIکار رفته جهت طراحی  های به مروری بر روش -2-4

به کار رفته  EEGبا استفاده از سیگنال  BCIهائی که برای طراحی یک  در این بخش مهمترین روش

 . است، همراه با کاربرد آنها در جدیدترین مطالعات به صورت مختصر ذکر خواهد شد

(FFT)تبدیل فوریه سریع -2-4-1
  

همانند داده خام، . دهد را از حوزه زمان به حوزه فرکانس انتقال می EEG تبدیل فوریه سیگنال

های تشخیص الگو  تواند تکنیک سیگنال در حوزه فرکانس نیز شامل مقادیر زیادی از داده است که می

                                                           
1
 Descartes 

2
 Fast Fourier Transform 
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ین داده در حوزه های مفید از ا توسط استخراج بخش BCIبنابراین، مطالعات . را با شکست مواجه کند

زیرا ریتم میو برای  .است( هرتز 1- 9)در ریتم میو  ERDها روشیکی از این . فرکانس اداره شده است

هرتزی مربوط به یک  1- 9، توان ERDگیری  برای اندازه. تصورات ذهنی مختلف، متفاوت است

روش دیگر اعمال تبدیل   .شود ای مجاور، مقایسه می ثانیه   ای با دو پنجره  ثانیه  پنجره زمانی 

 .است EEGبر روی داده  FFTلاپلاس و سپس انجام تبدیل 

پژوهشی ارائه شد تا این مسئله را که الگوهای فعالیت مغز در ارتباط با عواطف و  [1] در مرجع

از  EEGبرای انتقال سیگنال  FFTبه این منظور ابتدا تبدیل . شخصیت است را مورد بررسی قرار دهد

زیرا در حوزه فرکانس مختصات دامنه بر حسب زمان است که . ان به حوزه فرکانس، انجام شدحوزه زم

لذا توان مطلق و نسبی . آید با انتقال آن به حوزه فرکانس مختصات دامنه بر حسب فرکانس بدست می

ان مطلق تو. توان در هر ناحیه محاسبه کرد هر یک از امواج ریتمیک مغز از جمله توان مطلق آلفا را می

تر  دهنده فعالیت پایین یعنی توان مطلق آلفا در هر ناحیه نشان. آلفا با فعالیت مغز رابطه معکوس دارد

این ویژگی . تواند یک ویژگی خوب را در اختیار قرار دهد بنابراین می. در آن ناحیه است و بلعکس

 .بندی نماید ا دستهاستفاده شد تا هر یک از حالات چهارگانه آرامش، شادی، اضطراب، غم ر

برای کنترل ویلچیر با استفاده از تصورا ت غیرحرکتی برای  BCI، هدف طراحی یک [1]در تحقیق 

 PSDدر این تحقیق برای دسته بندی تصورات غیرحرکتی از ویژگی . های شدید است افراد با ناتوانائی

فی توان، توسط مربع یا همان چگالی طی PSDویژگی . استفاده شده است ANNبند  و یک کلاسه

شود و به عنوان ورودی به  بر روی هر سگمنت از سیگنال، استخراج می (FFT)تبدیل فوریه سریع 

 . شود شبکه عصبی داده می

. باشد برای کنترل ویلچیر با استفاده از تصورات حرکتی می BCIنیز هدف طراحی یک [ 95]در تحقیق

بدست آمده از تصورات حرکتی دست چپ و راست برای ایجاد چهار فرمان به کار  EEGهای  سیگنال

ها با استفاده از  بندی سیگنال در این تحقیق قدرت سه روش استخراج ویژگی برای دسته. اند رفته
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است، که دراین روش ابتدا سیگنال را سگمنت  MEIGروش اول . شبکه عصبی آزمایش شده است

کند، و بردارهای ویژه ماتریس حاصل  سگمنت شده را در ترانهاده آن ضرب میکرده، و سپس سیگنال 

های  است که این روش ویژگی Parsevalروش بعدی . کند های مناسب استخراج می را به عنوان ویژگی

در روش سوم توان باند برای پنج باند . آورد بدست می  چگالی انرژی را از هر سگمنت از سیگنال

محاسبه ( هرتز 91-5 )و ( هرتز 96-91)، (هرتز  9- 9)، (هرتز 95- 9)، (هرتز 1-95)فرکانسی 

گیرند تا  های استخراج شده در کنار هم قرار می سپس ویژگی. آید شده و برای هر کانال بدست می

ها  بندی سیگنال های عصبی، به دسته در نهایت توسط شبکه. بردار ویژگی نهائی بدست را بسازند

بندی بالاتری نسبت به دو ویژگی  دارای قدرت دسته MEIGدهد که ویژگی  ایج نشان مینت. پردازد می

 . باشد دیگر می

 (AR)های رگرسیون خودکار  تکنیک -2-4-2

 Nشود که بتوان یک ولتاژ را از  ، یک مدل زمانی تولید می(AR)های رگرسیون خودکار  در تکنیک

تواند به صورت زیر  بنابراین مدل می. است Nه مدل بینی کرد که در آن  مرتب ولتاژ گذشته آن پیش

 :بیان شود





N
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eiaدر این رابطه , ،i امین مرتبه ضرایبAR  را برای الکترودe همین ضرایب . دهد نشان میAR 

به  EEGبرای بدست آوردن این ضرایب، عموما داده . توانند به عنوان ویژگی به کار برده شوند می

شود،  جا می در سرتاسر پنجره داده جابه tسپس هنگامیکه مقدار . شود بندی می هائی پنجره بلاک

. به کنیم را محاس ARدهد تا ضرایب بهینه  آید، که به ما اجازه می معادلات مدل بیشماری بدست می

 . تواند برای بیان حالت ذهنی در طی این پنجره زمانی به کار برده شود می ARبنابراین ضرایب 
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بندی کارهای ذهنی، ابتدا برای استخراج ویژگی مناسب، ضرایب  به منظور دسته[ 99]هاپینگ در 

ی را به شبکه سپس این بردارهای ویژگ. گیرد را به عنوان بردار ویژگی مناسب در نظر می ARمدل 

PNN نتایج تحلیل و . بندی کارهای ذهنی بسنجد داده تا پس از آموزش، دقت این شبکه را در دسته

 . بندی بالایی را بدست آورد تواند نرخ دسته می روشآزمایشات نشان داد که این 

له در این مقا. برای استخراج ویژگی استفاده شده است ARهم به صورت مشابه، از روش [  9]در 

تک کاناله و چندکاناله، مدل  (AR)های رگرسیون اتوماتیک با استفاده از تکنیک EEGهای  سیگنال

برای این . بندی دو کار ذهنی متفاوت به کار برده شد های استخراج شده برای دسته ویژگی. شوند می

یل نتایج این با بررسی و تحل. بندی کند کار یک شبکه عصبی آموزش داده شد تا این کارها راکلاسه

 .کند متغیره عمل می چندمتغیره بهتر از تک ARرسیم که  مقاله به این نتیجه می

. کند ها را به صورت ایستا سگمنت می برای دسته بندی پنج کار ذهنی، ابتدا سیگنال[  9] 9لیانگ

 مناسب را از آن سگمنت استخراج  متغیره بر روی هر سگمنت، ویژگی تک ARسپس با اعمال روش 

بدست ( ها تعداد سگمنت*ها تعداد کانال)بنابراین برای هر سیگنال یک بردار ویژگی به طول . کند می

 ELMدهد تا با استفاده از یادگیری  سپس بردارهای ویژگی استخراج شده را  به شبکه عصبی می. آمد

 .سیستم را آموزش دهد (BP)در مقابل یادگیری برگشت رو به عقب 

هر فرد، جهت تشخیص هویت افراد  EEGهای  از خصوصیات منحصر بفرد سیگنال  [ 9]تحقیق

 او از روش مدل کردن رگرسیون خودکار با تغییر فرکانس. استفاده کرده است
(FZ-AR)   برای

برای استخراج ویژگی، ابتدا فرکانس مناسب بر اساس باند . استخراج ویژگی استفاده کرده است

سپس . هرتز انتخاب شد fm=10.5فرکانس مطلوب . شود انتخاب می هرتز 1- 9فرکانسی مطلوب 

AR های بدست  بردار ویژگی نهائی از کنار هم قرار دادن ویژگی. شود استاندارد بر روی آن اعمال می

همه افراد  EEGهای  از سیگنال پس از بدست آوردن بردار ویژگی .  آید آمده از هر سگمنت بدست می

                                                           
1
 LIANG 

2 Frequency-Zooming Auto-Regression modeling 



25 
 

D1

A1 
A1 

A2 D2 

A3 D3 

 ضرایب مقیاس اول

 ضرایب مقیاس دوم

 ضرایب مقیاس سوم

… 

نتایج روش . پردازد بندی و تشخیص هویت افراد می ماهالانوبیس، به دسته ، توسط فاصلهARتوسط 

 . را برای شناسائی افراد در بردارد%(  1حدود )دقت بالایی 

  تبدیل موجک -2-4-3

 BCIامروزه، کمتر کاری با به کارگیری تبدیل موجک به عنوان روش استخراج ویژگی برای سیستم 

ضرورتا یک سازش بین حوزه زمان و فرکانس هستند تا به کاربر ها  تبدیل موجک. منتشر شده است

پذیری آن کمتر از حوزه زمان یا  البته تفکیک. اجازه دهند تغییر باند فرکانسی را در طی زمان ببیند

ای از  تواند به عنوان مجموعه می (DWT)  تبدیل گسسته موجک. حوزه فرکانس به تنهائی است

 . نشان داده شده است محاسبه شود (6- )فیلترهائی که در شکل 

 

 

 

 سازی تبدیل گسسته موجک یک بعدی پیاده( 6- )شکل 

. تواند تکرار شود که تنها یک نمونه باقی بماند ، تا زمانی میگیری نشان داده شده این زیرنمونه

یک روش گسسته . ها در سیگنال اولیه است برابر با تعداد نمونه DWTبنابراین، بیشترین تعداد ضرایب 

های  مقیاس)دهد  اجازه می DWTنام دارد، به باندهای فرکانسی  های تبدیل موجک دیگر که بسته

را  βمقیاسی داشته باشد که همه باند  DWTاگر  EEGبرای مثال، در . م شوندتا بیشتر تقسی( ضرایب

تواند آن را به باندهای  های تبدیل موجک، فرد می بپوشاند، در این صورت با به کارگیری بسته

 . بشکند β و  9βجداگانه

                                                           
1
 Wavelet 

2
 Discrete Wavelet Transform 

3
 Wavelet Packets 
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دهد که از ضرایب تبدیل موجک گسسته برای استخراج ویژگی  روشی ارائه می[  9]ساباسی در 

تر از  این ضرایب یک نمایش فشرده. کند مغز یک بیمار صرعی استفاده می EEGمناسب از سیگنال 

در این روش، تبدیل موجک . کننده سیگنال در حوزه زمان و فرکانس است سیگنال است که بیان

و یک ضریب  D5 (details) تا D1در نهایت از ضرایب . شود ج بار بر روی سیگنال اعمال میگسسته پن

 A (Approximate) 9برای استخراج ویژگی توسط رگرسیون استدلالی (LR) شود استفاده می .

است و ( هرتز 9- )در محدوده فرکانسی باند دلتا  A5بینید ضریب  می( 9- )همانطور که در جدول 

های  در نهایت ویژگی. شده در جدول هستند یب نیز در محدوده باندهای فرکانسی بیانبقیه ضرا

 .های عصبی دسته بندی خواهند شد استخراج شده توسط شبکه

 های منطبق با سطوح متفاوت از تجزیه تبدیل موجک گسسته فرکانس( 9- )جدول

های  ریتم

 امواج

 سیگنال تجزیه شده محدوده فرکانسی

 955- 5  D1 

  5-   D2 

 D3  , 9-   باند بتا

 D4   ,6- , 9 باند آلفا

 D5   9, -  ,6 باند تتا

 A5 5-  9,  باند دلتا

 

 

 

 

                                                           
1
 Logistic Regression 
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 [ 9]کار رفته در  ساختارشبکه عصبی به( 0- )شکل

های  ، از روش تحلیل مؤلفه(EOG)سازی سیگنال از مصنوع پلک زدن برای خالص[ 96]در تحقیق 

9مستقل
(ICA)  بند ماشین بردار  سپس با استفاده از تبدیل موجک و کلاسه. استفاده شده است

بندی  مربوط به دو تصور حرکتی دست چپ و راست کلاسه EEGهای  ، سیگنال(SVM)پشتیبان

 . اند شده

 فرکتالابعاد  -2-4-4

بدین ترتیب که تصورات ذهنی مختلف . ابعاد فرکتال یک روش برای تخمین پیچیدگی سیگنال است

اگر بتوانیم بعد مربوط به هر تصور ذهنی را تخمین . باشند دارای بعدهای فرکانسی مختلف نیز می

کردن ابعاد  صتوان با مشخ همچنین می. بندی کنیم توانیم به راحتی تصورات ذهنی را دسته بزنیم، می

چندین الگوریتم برای تخمین ابعاد فرکتال سیگنال . فرکتالی مصنوعات، آنها را به راحتی حذف کرد

EEG ظاهرا پرکاربردترین [ 91] که الگوریتم بیان شده توسط هیگوچی[ 90]امتحان شده است

ی که دارای کمترین ، توسط بهترین معیارDfبر طبق الگوریتم هیگوچی، ابعاد فرکتال ، . الگوریتم است

.شود مربعات خطی است، پیدا می

 

                                                           
1 Independent component analysis 

 خروجی

 دلتا

 تتا

 آلفا

 بتا
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 (PCA)های اصلی  تحلیل مؤلفه -2-4-5

تواند به عنوان یک روش استخراج ویژگی نیز در نظر گرفته شود،  می (PCA)های اصلی  تحلیل مؤلفه

این روش ممکن . هدف اصلی آن کاهش ابعاد است (ICA)های مستقل در حالیکه همانند تحلیل مؤلفه

به عنوان مثال، ممکن است . ت عموما به عنوان آخرین گام قبل از تشخیص الگو به کار برده شوداس

را بر روی آن اعمال کند  PCAبدست آورده باشد، سپس  EEGفردی ضرایب تبدیل موجک را از داده 

روش های آنها را برای  ها به کلاس کاهش ابعاد یک سیگنال، جداسازی داده. تا ابعاد را کاهش دهد

این است که ممکن است مقداری از اطلاعات مفید در  PCAعیب . سازد تر می تشخیص الگو آسان

 . فرایند کاهش ابعاد آنها دور ریخته شوند

است تا  PNNبند  های چندگانه مغزی توسط کلاسه بندی فعالیت هدف اصلی دسته[ 91]در تحقیق 

ای بین دو روش استخراج  در این مقاله، مقایسه. های مغزی مرتبط با تصور حرکتی را پیدا کند فعالیت

های اصلی بدست آمده توسط این دو روش، انجام  گیری زاویه بین جهت ، با اندازهLDAو  PCAویژگی 

 . شده است

این . در حوزه فرکانس است EEGهای  بندی تصورات حرکتی سیگنال ، هدف دسته[5 ]در تحقیق 

سپس در . است ، برای کاهش ویژگی استفاده کرده (PCA)ها اصلی مقاله ابتدا از روش تحلیل مؤلفه

بندی از  برای دسته. کند های ماکزیمم و مینیمم را به عنوان ویژگی استخراج می حوزه فرکانس، انرژی

 . شود متفاوت استفاده می  های یادگیری و ممنتم با نرخ (MLP) 9های عصبی چندلایه شبکه

 (CSP) 3الگوهای فضائی مشترک -2-4-6

به  EEG، یک تبدیل خطی را برای تصویر کردن داده چندکاناله (CSP)الگوهای فضائی مشترک 

هر سطر از ماتریس تصویر شامل . برد زیرفضای با ابعاد کمتر، توسط یک ماتریس تصویر به کار می

                                                           
1
 Multilayer perceptron 

2
 Momentum. 

3
 Common Spatial Pattern 
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. های سیگنال دو کلاسه را بیشینه کند تواند واریانس ماتریس این تبدیل می. ها است های کانال زنو

 .بندی دوکلاسه و چندکلاسه به کار رفته است برای دسته BCIاین روش به کرات در کاربردهای 

یق دهد که، اگر دق این مقاله پیشنهاد می. بندی تصورات حرکتی مطالعه شده است دسته[ 9 ]در 

9بدانیم در حین تصور حرکتی
(MI) ها در  شود، با گذاشتن الکترود کدام قسمت از مغز بیشتر درگیر می

ها بدست  MIتری را برای هر یک از  توانیم سیگنال خالص همان بخش و گرفتن سیگنال از آن، می

 ببریم تا از همه نواحی توانیم تعداد الکترودها را بالا کند که ابتدا تا جائی که می او پیشنهاد می. آوریم

باینری برای انتخاب  PSOها از روش  سپس برای یافتن بهترین کانال. مغز سیگنال دریافت کنیم

 . کنیم ها استفاده می کانال

در این . استفاده شده است Graz BCIکلاسه بندی تصورات ذهنی برای پایگاه داده [   ]در تحقیق 

بان، دست چپ و راست و حرکت پا مورد بررسی قرار گرفته بندی چهار تصور حرکتی ز مقاله دسته

بسط داده  BCSP  چندکلاسه CSPدو کلاسه به  CSPبرای استخراج ویژگی مناسب، روش . است

برای اینکه . با الگوریتم جستجوی دودوئی ترکیب شده است  CSPدر این روش جدید، . شده است

را برای هر کلاس CSP (Wi )بریم، ابتدا فیلترهای چهارکلاسه به کار  CSPجستجوی دودوئی را برای 

سپس آنها را در یک درخت جستجوی باینری درج . کنیم بدست آورده و آنها را در یک آرایه مرتب می

، تنها نیاز به (تعدادکلاس:  C)، CSPتا  Cبندی به جای محاسبه  حال در هر دسته. کنیم می

 . خواهیم داشت CSPتا   log Cمحاسبه

 و باندهای فرکانسی برای استخراج ویژگی P300استفاده از  -2-4-7

ها فرد با یک محرک ناآشنا به  BCIدر این گونه . شوند طراحی می P300ها بر مبنای  BCIبسیاری از 

مبتنی بر  BCIدر استعمال . تولید کند P300شود که سیگنال مغز او یک قله  ای تحریک می گونه

P300ها یا  مثلا در نوشتن نامه)ا یک سمبل دارای یک مفهوم ویژه است ، هر محرک منطبق ب

                                                           
1
 Motor Imagery 
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، شناسایی P300ها، هدف فرد وابسته به زمان رویداد پیک  در میان این سمبل(. های سطح بالا فرمان

 . می شود

ای کار شده  BCIدر این مقاله بر روی . است  P300های مبتنی بر BCIهدف بهبود [   ]در مرجع 

برای افراد با ناتوانایی شدید  BCIاین . سازی کرده است تاپ را شبیه بورد مجازی لب است که یک کی

با تشدید تصادفی و . تواند مفید باشد دادن چشم خود هستند، می حرکتی، که تنها قادر به حرکت

با دامنه متفاوت در سیگنال  P300شود تا یک  بورد مغز فرد تحریک می پی کاراکترهای روی کی در پی

EEG دادن این مسئله است که اگر فواصل بین  در این مطالعه، هدف نویسنده نشان. او ظاهر شود

، 91، 96او کار خود را به ازای فواصل . رود بندی بالا می طولانی تر شود، دقت دسته (TTI)ها  فلش

را به ازای هر یک  P300او هر بار دامنه . بسنجد BCI P300را بر روی  TTIامتحان کرد تا تاثیر  9 و

. بندی پرداخت به دسته (BLDA) 9بیزین -از آنها اندازه گرفت و با استفاده ازتحلیل جداساز خطی

 . که بیشینه فاصله است، بهترین دقت جداسازی را داشته است 9 نتیجه شد که فاصله 

طراحی شده است  (ALS)تر برای افراد با ناتوانی شدید  ساده P300 BCIنیز یک نوع [   ]در مرجع 

با استفاده از سه  EEGهای  بندی سیگنال هدف دسته. که تنها از حروف الفبا و ارقام تشکیل شده است

دومین ویژگی . است (TRMS)ویژگی اول دامنه مربعات میانگین ریشه . نوع ویژگی متفاوت است

ان باند فرکانسی تتا به و ویژگی سوم تو. ها است مربوط به هر یک از کانال ERPمبتنی بر قله معکوس 

 . های مختلف است ازای کانال

از توان طیفی هر یک از چهار باند فرکانسی تتا، دلتا، آلفا و گاما برای استخراج بردار [   ]پالانیاپان 

در نهایت توان طیفی و همچنین اختلاف توان طیفی به عنوان . ویژگی مناسب استفاده کرده است

پالانیاپان خروجی . بندی پنج کلاسه را انجام دهد شود تا یک دسته میویژگی به شبکه عصبی داده 

گر  بدین ترتیب که نشانه. گر بر روی صفحه نمایش استفاده کرد شبکه عصبی را برای کنترل یک نشانه

                                                           
1
 Bayesian linear discriminant analysis 
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گر دو نماد  در نمایش. کرد که فرد مشغول فکر کردن به یک کار ذهنی خاص بود وقتی حرکت می

کرد و بدین  گر هنگام حرکت به یکی از این دو نماد تماس پیدا می نشانه. اشتمربع و دایره وجود د

ترتیبی از این . شد ترتیب در تماس با مربع نماد خط تیره و در تماس با دایره نماد نقطه انتخاب می

با این روش فرد . دهیم تا به کاراکترهای مناسب تبدیل شود نمادهای انتخاب شده را به کد مورس می

 :بینید روند کار را می( 1- )در شکل . تواند با جهان بیرون ارتباط برقرار نماید ول میمعل

 

 

 

 

 

 

 BCIمثالی از کاربرد یک ( 1- )شکل 

پویایی "با رویداد را توسعه داد که آن را  _مرتبط EEGیک روش را برای تحلیل داده [ 6 ]مکیگ در 

9شناسی مرتبط با رویداد مغز
های مرتبط با  این روش بر تجزیه طیفی هر یک از آزمایش. نامید "

رکانس معین، با رویداد را در بزرگی و فاز نوسان در یک ف _تکیه دارد تا تغییرات مرتبط EEGرویداد 

تر را از فعالیت نوسانی عصب  و جزئی  تر شده می توان گفت این روش، یک مقدار پالایش. آزمایش کند

همچنین با این روش دید ایستاتری . کند سنتی فراهم می ERPبا رویداد نسبت به شیوه -مرتبط

 .شود سنتی فراهم می ERPنسبت به شیوه 

. جهت تشخیص بیماری اسکیزوفرنى استفاده شده است EEGهای  از تحلیل سیگنال[ 0 ]در مرجع 

 ERPپذیری تحلیل  در این مقاله روشی ارائه شده است که با حذف نویز سعی در بالا بردن تفکیک

های فاز و دامنه که کاملا با  ، با توزیعEEGهای مربوط به یک سیگنال پیوسته  ERPزیرا . دارد

                                                           
1
 event-related brain dynamics 

 گر نشانه

 نمایشصفحه

  نقطه در کد مورس
خط تیره در 

  کد مورس

انتخاب نقطه یا خط تیره 

  در کد مورس
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پیشنهاد این مقاله . و نویز نام دارند، مخلوط و ناپیدا هستندپردازش کارهای ذهنی غیرمرتبط هستند، 

در این صورت این . گیری کنیم فضا متوسط-در حوزه زمان  این است که از آزمایشات یک سیگنال

مانند و بنابراین موج آنها در  تغییر می گیری آزمایشات بی در طی متوسط( نویز)شده  نوسانات فاز همگام

 . است، و به سادگی قابل حذف هستندمشهود  ERPمیانگین 

این شیوه . های عصبی باشد تواند استفاده بسیار زیاد از شبکه شاهراه اصلی تحقیقات آینده، می

تواند هزاران ابعاد را کنترل کند، اما در این حالت نیاز به دهها هزار مجموعه مثال و  تشخیص الگو می

بعلاوه احتمالا . زیاد برای انجام آموزش، خواهد بودیا توان محاسباتی /همچنین نیاز به زمان و

های ابداعی غیرتهاجمی که  کارگیری الکترودهای کاشتنی یا تکنولوزی های آینده بتوانند با به سیستم

 .سازی شوند باشد، پیاده  سریعتر باشد و ابعاد چندگانه داشته



 

 فصل سوم

 

 

 

ی ها بندی سیگنال استخراج ویژگی و دسته

EEG کامپیوتر-در رابط مغز(BCI) 
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هایی که در این مطالعه به کار روشبا تمرکز بر  BCIهای پردازش سیگنال در  در این فصل، تکنیک

 :شوند ها به صورت زیر خلاصه میروشاین . رفته اند،  با جزئیات تحلیل خواهد شد

 هایروشویژگی توسط  استخراج: 

 9الگوی فضایی مشترک (CSP) 

 های اصلی تحلیل مؤلفه(PCA) 

 هر پنجره ماکزیمم , ویژگی میانگین 

  هایروشدسته بندی کارها با استفاده از: 

 عصبی پرسپترون چندلایه    شبکه (MLP) 

 تحلیل مجزاساز خطی(LDA) 

 ترین همسایه نزدیک روش(1-NN) های شباهت فاصله اقلیدسی با استفاده از معیار  ،

 و فاصله چبیشف( ماهالانوبیس)   ، فاصله مربعی فاصله کسینوسی
 

 استخراج ویژگی -3-1

تواند بینش و دید ارزشمندی را جهت فهم و شناسائی  می EEGهای  تحلیل دقیق سیگنال

غیرایستا هستند،   EEGهای  به دلیل اینکه سیگنال. فراهم کند BCIدر کاربردهای  EEGهای  مکانیزم

اما . کنند چندان موفق نیستند ها را  در حوزه فرکانس بررسی می هائی که این سیگنالروش

توانند نتایج  پردازند، می فرکانس به استخراج ویژگی می-زمان هائی که در حوزه زمان یا حوزه تکنیک

                                                           
1
 Common Spatial Pattern 

2
 Euclid Distance 

3
 Cosine Distance 

4
 CityBlock Distance 

5
 Chebishev 
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های  هائی را برای استخراج ویژگی از مؤلفه روشدر این فصل . ]1 ،1 [ ای را تولید کنند کننده امیدوار

 . معرفی خواهیم کرد EEGهای  زمانی سیگنال

افی که برای یک مسئله دسته گیری داده با دقت ک شود به توصیف و اندازه استخراج ویژگی خلاصه می

ای کاهش یافته از بردارهای ویژه  در این فرایند ، ابعاد بالا و داده زائد به مجموعه. بندی نیاز است

چندین روش استخراج ویژگی، وابسته به الگویی که روی آن کار  BCIدر کاربردهای . یابد انتقال می

، یک حد آستانه ولتاژ در یک P300کاربرد مبتنی بر  برای  مثلا. گیرند شود، مورد استفاده قرار می می

، خصوصیات SMRزمان آنی بخصوص ممکن است یک ویژگی باشد، و در یک کاربرد مبتنی بر 

به منظور توصیف در این پژوهش . تر باشد فرکانس سیگنال در یک باند بخصوص ممکن است پراهمیت

و استخراج ویژگی مناسب که همزمان هم حاوی اطلاعات زمانی  EEGهای  اطلاعات زمانی سیگنال

شده به  بندی باشد، و هم قابلیت حذف مصنوعات اضافه مناسب و کاهش یافته برای عمل دسته

سازی شده و قدرت آنها در جداسازی  بررسی و پیاده PCAو  CSPسیگنال را داشته باشد، دو تکنیک 

صل این تبدیلات خطی، معرفی شده و معادلات ریاضی آنها آورده در این ف .شود با یکدیگر مقایسه می

 .شود می

 کاهش ابعاد داده جهت حذف مصنوعات اضافه شده به سیگنال  -3-2

این . آن اضافه شده باشد هائی باشد که در طی فرایند ثبت به تواند دارای ناخالصی می EEGداده 

های اطراف  زدن، حرکت ماهیچه ند، از قبیل پلکها توسط منابع خارج از مغز تولید می شو ناخالصی

شود  های خونی منتشر می چشم که نزدیک الکترودها اتفاق بیفتد، سیگنال تپش قلب که از طریق رگ

از  EEGتواند مصنوعات اضافه شده به سیگنال  تکنولوژی بهبود سیگنال می. و سایر منابع تولید نویز

زدن و حرکت چشم عموما توسط شناسائی  مصنوعات پلک شناسائی. قبیل نویز خطی را بهبود دهد

دیگر . ، انجام می شودsµ955ای بالاتر رود، عموما  از یک حد آستانه EOGیک ولتاژ که در کانال 
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مصنوعات، یا عموما نادیده گرفته می شوند و یا توسط یک فرد آگاه به صورت دستی علامت زده و 

 . شوند حذف می

برای جداسازی و حذف سیگنال نویز از فعالیت مغزی  PCAو  CSPی ها در این پژوهش ویژگی

هائی را که از  توانند تا حد زیادی ناخالصی ها، با کاهش ابعاد داده می این روش. اند مطلوب به کار رفته

ها  همچنین با کاهش ویژگی. است، را کاهش دهند منابع سیگنالی اطراف توسط الکترودها ثبت شده

ها از  کند که سیگنال فرض می PCAروش . تر نمایند تر و آسان بندی را سریع ند دستهتوانند فرای می

کند، برای  استفاده می SVD [5 ]که از  PCAدر یک تکنیک . نظر زمانی و فضائی غیرجمع پذیرند

جداسازی باشد، باید پراکندگی زیادی داشته باشد و یا با  قابل SVDاینکه یک سیگنال مصنوع توسط 

های بزرگ دیده  زدن این شرط ممکن است در بعضی دامنه برای مصنوع پلک. اجزاء ترکیب شوددیگر 

در این پژوهش . دامنه موفق نخواهد بود های مصنوع کم عموما در حذف دیگر سیگنال SVDشود، اما 

، ویژگی PCA ،CSPهای استخراج ویژگی  در ادامه روش. از نوع کواریانس استفاده شده است PCAاز 

 . شوند اکزیمم و میانگین به کار رفته در این مطالعه معرفی میم

 الگوهای فضایی مشترک -3-2-1
(CSP) 

است  (CSP)ها برای تشخیص الگوهای مغزی، روش الگوهای فضایی مشترک  یکی از موفق ترین شیوه

یک تبدیل خطی را برای تصویر کردن  CSP[. 9 ]گرکینگ طرح ریزی شده است -که توسط مولر

تواند تغییرات  این تبدیل می. برد ای با ابعاد کم به کار می چندکاناله به یک زیرفضای فاصله EEGداده 

های  سازی ماتریسمبتنی بر قطری CSP،  روش. های سیگنال دو کلاسه را ماکزیمم کند ماتریس

ها، واریانس را برای یک  از همه کانال  طی سیگنالبا ترکیب خ CSPدر واقع . ها است کواریانس کلاس

بنابراین این روش در مواقعی که داده خیلی . کند کلاس خاص ماکزیمم کرده و برای بقیه مینیمم می

های آموزشی خیلی کم  ، و یا مواقعی که تعداد داده(ها به دلیل زیاد بودن تعداد کانال)متراکم باشد 

طرفی این الگوریتم به مصنوعات اضافه شده به سیگنال که از منابع بیرونی از . باشد، ناموفق خواهد بود



37 
 

شود که این  زیرا در این الگوریتم ماتریس کواریانس محاسبه می. گیرند، حساس است نشات می

بنابراین در این مطالعه روشی [.    ]ماتریس به مصنوعات حساس است، اگرچه مقدار آن ناچیز باشد

های نویزی، سعی در بالا بردن دقت  با پنجره کردن سیگنال و حذف پنجره شود که پیشنهاد می

کند و سپس بر روی هر پنجره به صورت  این روش ابتدا سیگنال را پنجره می. بندی دارد دسته

ها بدست  سپس بردار ویژگی نهائی را از کنار هم گذاشتن این ویژگی. کند را اعمال می CSPجداگانه 

رود و  بالا می CSPهای استخراج شده توسط  های زائد دقت ویژگی حذف پنجرهبا [.   ]آورد  می

یکی از مهمترین عواملی که باعث . بندی با اطمینان بالا استفاده کرد توان از آنها برای دسته می

بالای آن،  (TP)شده است، علاوه بر نرخ موفقیت  BCIاستفاده وسیع این نوع ویژگی در کاربردهای 

زیرا سیگنال دارای حجم وسیعی از داده است، بنابراین روشی که بتواند . ها است ر دادهکاهش چشمگی

های مناسب را که به خوبی بیانگر آن سیگنال باشند، استخراج نماید، بسیار  از این حجم وسیع، ویژگی

. است های استخراج شده وابسته به تعداد الگوهای فضائی انتخاب شده تعداد ویژگی. عالی خواهد بود

ها را به خوبی مشخص  این الگوهای فضائی، بردارهای ویژه ای هستند که جهت پراکندگی داده

ها  بنابراین تعداد کل ویژگی. ها دو برابر تعداد الگوهای فضائی انتخاب شده است تعداد ویژگی. کنند می

  :برابر است با

( -9)      2* *N M W  

 .دهد ها را نشان می تعداد پنجره Wبیانگر تعداد الگوهای فضائی است و  Mدر این رابطه 

ریزی شد، سپس مولر گرکینگ بسط چندکلاسه  برای تشخیص مسائل دوکلاسی طرح CSPدر ابتدا 

CSP دورن هگ نیز دو [.   ]گیری است، پیشنهاد داد را که مبتنی بر دسته بندی دوتائی و رأی

بسط [.   ]دکلاسه پیشنهاد داد که دقت دسته بندی را بهبود دادچن CSPالگوریتم جدید برای 

یک [ 6 ]در مرجع . حل کند BCIتواند یکی از مشکل ترین مسائل را در  می CSPچندکلاسه 

تواند مستقیما در چندکلاسه به کار  که می سه کلاسه پیشنهاد شده است CSPالگوریتم جدید برای 
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ایم که در ادامه، بیان ریاضی وار این  ا به پنج کلاسه تعمیم دادهدر این پایان نامه آن ر. برده شود

 . کنیم الگوریتم را بیان می

 دو کلاسه CSPاسلوب   -3-2-1-1

 :را بر مسائل دوکلاسه اعمال کنیم، باید مراحل زیر را دنبال کنبم CSP روشبرای اینکه بتوانیم 

کنیم، که  تفکیک می N*Kبا ابعاد  Xbو  Xaهر کلاس را تحت دو ماتریس  EEGهای  ابتدا ماتریس. 9

سپس ماتریس . ها در بازه زمانی مربوط به هر کانال است تعداد نمونه Kها و  تعداد کانال Nدر آن 

 .کنیم لاس به صورت زیر محاسبه میرا برای هر ک EEGکواریانس فضائی سیگنال 

( )

i

a a
a i

a a

X X
R

Trace X X


 ( )

i

b b
b i

b b

X X
R

Trace X X
  

( - ) 

 .است Xaبرابر با مجموع عناصر قطری ماتریس Trace(Xa) در اینجا تابع 

شده یعنی اگر متوسط کواریانس نرمالیزه. گام بعد محاسبه ماتریس کواریانس فضائی مرکب است.  

aR وbRهر کلاس بدست آوریم، در آن صورت کواریانس  9گیری از همه آزمایشات ، را توسط متوسط

 :تواند به صورت زیر فاکتورگیری شود ای مرکب می فاصله

0 0

t

a bR R R U U            ( - )  

 .ماتریس بردارهای ویژه است U0ماتریس قطری از مقادیر ویژه است و  که در اینجا 

 :رود دن، برای حذف ویژگی های وابسته، به صورت زیر به کار میماتریس تبدیل سفید کر.  

1/2

0

tP U          ( - )  

 :کنیم های وابسته ماتریس کواریانس، میانگین را به صورت زیر سفیدسازی می حال برای حذف ویژگی

                                                           
1
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t

a aS PR P         ( - )  

  .Sa  وSb گذارند و مجموع مقادیر ویژه منطبق برای دو  ی را به اشتراک میبردارهای ویژه یکسان

 :ماتریس همیشه برابر با یک خواهد بود

t

a aS U U     t

b bS U U       ( -6)  

 1b a           ( -0)  

هستند و به  Sbدارای کمترین مقادیر ویژه برای  ،Saبردارهای ویژه منطبق با بیشترین مقادیر ویژه 

شده بر روی بردارهای ویژه منطبق با بیشترین مقادیر ویژه موجود  سفید EEGتبدیل . صورت معکوس

 . برای واریانس جداسازی دو ماتریس سیگنال بهینه است bو  aدر 

 :شود به صورت زیر مشخص می Wکننده  ماتریس تصویر. 6

tW U P         ( -1)  

 . پذیر تبدیل شود تواند به اجزاء غیرجمع اولیه می EEG، ماتریسWبا داشتن ماتریس تصویرکننده . 0

Z WX         ( -1)  

Z تواند به عنوان اجزاء منبع  میEEGو مخصوص هر کلاس باشد ، شامل اجزاء مشترک. 

  :تواند توسط رابطه زیر بازسازی شود می Xاولیه  EEGبنابراین داده . 1

1X W Z  ( -95) 

1Wدر این رابطه    معکوس ماتریسW 1های  ستون. استW  توانند  الگوهای فضائی هستند که می

اولین و آخرین ستون، مهمترین الگوهای فضائی . عنوان بردارهای توزیع منبع در نظر گرفته شوند به
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ها را توضیح  هستند که بزرگترین تغییرپذیری یک کلاس و کوچکترین تغییرپذیری دیگر کلاس

 .دهند می

 کلاسه بندی پنج برای کلاسه CSPتعمیم  -3-2-1-2

[  6 ]با چندکلاسی یکسان است، الگوریتم جدیدی در مرجع با تئوری اینکه دسته بندی دوکلاسی 

با توجه به این الگوریتم و بدون از دست دادن عمومیت، الگوریتمی . کلاسه پیشنهاد شده است برای سه

 . کلاسه مشتق خواهیم کرد را برای نوع پنج

تفکیک  N*Kاد با ابع Xe و  Xa ،Xb ،Xc ،Xdرا تحت وضعیت پنج ماتریس  EEGهای  ابتدا ماتریس

سپس ماتریس کواریانس فضائی . های زمانی است تعداد نمونه Kها و  تعداد کانال Nکه  کنیم می

 :کنیم را برای هر کلاس، به صورت زیر محاسبه می EEGسیگنال 

( ) ( ) ( )

1 1

1
( )

K K
i i i

k k

k k

R x x
k 

  
       

( -99)
 
 

xkدر اینجا  
(i)  یک بردارN  بعدی در زمانk  است وi های  کلاسd, c, b, a  وe کند را بیان می .

 :های کواریانس نرمال شده به صورت زیر هستند ماتریس

( ) ( )

( ) ( )
1

1 '

( ' )

i il

i i i
i

R R
R

l Trace R R

 
       

( -9 )
   

ترانهاده  ’R.کند تعداد آزمایشات را بیان می lکواریانس نرمال شده است و   ماتریس Rدر این رابطه 

توانیم به صورت زیر  اتریس کواریانس مرکب را میدوتایی، مCSP همانند. کند را بیان می Rماتریس 

 :بسازیم

eRa b c dR R R R R            ( -9 )  

 :کنیم را استخراج می Rحال  بردارهای ویژه و مقادیر ویژه ماتریس 
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0 0

TR U U         ( -9 )  

 :کنیم را با فرمول زیر محاسبه می Whiteningسپس ماتریس 

1

2
0

tW U


         ( -9 )  

'، ابتدا aبرای استخراج الگوهای فضایی مشترک مربوط به کلاس 

aR را با استفاده از ماتریس کواریانس

 :آوریم ها بدست می سایر کلاس

'

eRa b c dR R R R           ( -96)  

'و aSی کواریانس تبدیل شدهها حال همانند روش دو کلاسی، ماتریس

aS  را برای کلاسa توانیم  می

 :به صورت زیر ارزیابی کنیم

T

a aS WR W         ( -90)  

' ' T

a aS WR W        ( -91)  

'و aSبر طبق شاخص آمار، 

aS گذارند، و مجموع مقادیر ویژه  بردارهای ویژه مشترک را به اشتراک می

'و aSبنابراین . ها برابر با مقدار یک خواهد شد منطبق با این ماتریس

aS توانند به صورت زیر تجزیه  می

 :شوند

T

a aS U U 
       

( -91)

'' T

a aS U U          ( - 5)  

 

 :که در آن شرط روبرو برقرار است

'

a a I  
        ( - 9)  
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 :خواهیم داشتW در نتیجه توسط ماتریس تصویر 

aSF UW        ( -  )  

SFa فرض کنید بردارهای ویژه . تواند به عنوان فیلتر فضایی یک کلاس دیده شود میU  به صورت

نزولی نسبت به مقادیر ویژه 
a یا به صورت افزایشی نسبت به)مرتب شده باشند'

a .) حال وقتی

aو  aکلاس 
سبب بیشینه  aشوند، در اینصورت کلاس  ضرب می U1هر دو در اولین بردار ویژه  ’

aواریانس و کلاس 
ها در آخرین بردار  که کلاس در حالیکه هنگامی. شود سبب مینیمم واریانس می ’

aموجب مینیمم واریانس و کلاس  aشوند،  در اینصورت کلاس  ضرب می UNویژه 
موجب بیشینه  ’

 :آوریم را به صورت زیر بدست می EEG 9مایشاتبنابراین، نگاشت هر یک از آز. شود واریانس می

a a aZ SF X        ( -  )  

شوند، یعنی در عمل، تنها تعداد کمی از بردارهای ویژه انتخاب می

1 1( ,..., , ,..., )m m N m NU U U U U  که در اینجا ،m کوچک است(m<<N) .در نتیجه خواهیم داشت: 

s

a mSF U W        ( -  )  

 :شود ماتریس تصویر شده نهایی به صورت زیر تعریف می

s s

a a aZ SF X        ( -  )  

sتوانیم بردارهای همانند بالا، می

bZ , s

cZ،s

dZوs

eZهای متفاوت از  را که منطبق بر شرطd, c, b, a  وe 

برای . توانیم هر یک از الگوهای فضایی را بدست آوریم به این ترتیب می. هستند، بدست آوریم

 :کنیم را محاسبه می Zاستخراج ویژگی جهت دسته بندی، لگاریتم تبدیل یافته واریانس نرمال شده 

                                                           
1
 Trial  
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2

1

var( )
log( )

var( )

k

pik

i m

p

p

Z
f

Z





       

( - 6)  

kهر سطر از ماتریس

if یافته مرتبط با  های کاهش یکی از دادهiهای  تعداد ویژگی. امین کلاس است

 . m)آرگومان )یافته دو برابر بردارهای ویژه انتخاب شده است  کاهش

 CSPروش پیشنهادی برای استخراج ویژگی با استفاده از  -3-2-1-3

های  های زمانی سیگنال کلاسه برای استخراج ویژگی مناسب از مؤلفه پنج CSP روشدر این مطالعه از 

EEG های زمانی سیگنال، ابتدا سیگنال را به صورت  به دلیل حجم بالای مولفه. استفاده شده است

های  ها، ویژگی بر روی هر یک از این پارتیشن CSPکنیم و سپس با اعمال  بندی می ایستا پنجره

های مناسب از هر یک از  پس از اینکه ویژگی. کنیم رای هر یک از آنها استخراج میمناسب را ب

بنابراین از . ها بدست آوریم ها بدست آمد، باید یک بردار ویژگی واحد را برای هر یک از سیگنال پنجره

در شکل  .آوریم ها بردار ویژگی نهائی را بدست می کنار هم قرار دادن بردارهای ویژگی هر یک از پنجره

دهنده بردار  نشان CSPiدر این شکل . کنید چگونگی ساختن بردار ویژگی نهائی را مشاهده می( 9- )

بینید طول بردار ویژگی استخراج شده از  همانطور که می. باشد ام می iویژگی استخراج شده از پنجره

های  تعداد ویژگی. تهای استخراج شده از هر پنجره اس ها در تعداد ویژگی حاصلضرب تعداد پنجره

های  بنابراین اگر تعداد بردار. استخراج شده نیز برابر با دو برابر تعداد بردارهای ویژه انتخاب شده است

 .خواهد بود d*n*2پنجره، بردار ویژگی نهائی برابر با  nباشد، با داشتن  dویژگی انتخاب شده 

 

 

 بر روی هر پنجره CSPطریقه ساخت بردار ویژگی نهائی با استفاده از اعمال  (9- )شکل 

CSP1  CSP2  CSP3    …       CSPn 
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. است mالگوهای فضائی یا همان شود، انتخاب تعداد  مطرح می CSPیکی از پارامترهائی که در 

همانطور که گفتیم اولین و آخرین الگوهای فضائی هر کلاس مهمترین الگوهای فضائی هستند و 

اما برای . دهند ها را توضیح می پذیری یک کلاس و کوچکترین تغییرپذیری دیگر کلاسبزرگترین تغییر

در واقع باید در نظر داشته باشیم . انتخاب یک بردار ویژه، باید به مقدار ویژه متناظر با آن توجه کنیم

ئی تاثیر که اگر بردارهای ویژه متناظر با یک مقدار ویژه خیلی کوچک را انتخاب کنیم، در نتیجه نها

اما اگر مقادیر ویژه را مرتب کنیم خواهیم دید که در همان ابتدا یک کاهش شدید را . گذارد منفی می

در شکل . آزموده شده است m=3و  m=2در این مطالعه تعداد الگوهای فضائی . دهند از خود نشان می

( ج)و ( ب)در قسمت . کنید مربوط به پنج تصور ذهنی را مشاهده می EEGهای  سیگنال( الف( ) - )

های مفید و  به ترتیب با انتخاب دو و سه الگوی فضائی، به ویژگی CSPها توسط روش  این سیگنال

اند، که در این حالت از هر پنجره به ترتیب چهار و شش ویژگی استخراج خواهد  مرتبط کاهش یافته

 .شد

 
(الف)  
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سیگنال اصلی ( الف)، CSPهای مناسب از هر پنجره توسط روش  کردن سیگنال و استخراج ویژگی پنجره(  - )شکل 

 انتخاب سه الگوی فضائی( ج)انتخاب دو الگوی فضائی ( ب)مربوط به پنج تصور ذهنی 

 

 

(ب)  

(ج)  
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 (PCA) های اصلی تحلیل مؤلفه -3-2-2

PCA  و [ 0 ]ابداع شده است 9159یک تکنیک سنتی کاهش ابعاد است که توسط پیرسون در سال

یک تابع ریاضی است که یک تبدیل متعامد را  PCA. [1 ]، [1 ]دارد BCIکاربردهایی در تحقیقات 

ای از مشاهدات با متغیرهای همبسته، به یک مجموعه از مقادیر با متغیرهای  برای تبدیل مجموعه

های اصلی کمتر و یا  تعداد این مؤلفه .برد شوند، به کار می نامیده می 9های اصلی سته، که مؤلفهغیرهمب

شود که اولین مؤلفه اصلی دارای  این تبدیل در روشی تعریف می. مساوی با متغیرهای اصلی است

هر یک از اجزای . شود ها می پذیری ممکن در داده بالاترین واریانس ممکن است و سبب بالاترین تغییر

د، با این محدودیت که باید متعامد یا غیرجمع شونده بعدی به نوبت، بالاترین واریانس ممکن را دارن

به یک ( ها است تعداد ویژگی d)بعدی  d، داده از فضای PCAبا به کارگیری . با اجزای قبلی باشند

بردار ویژه تشکیل  kهر داده در ابعاد جدید از ترکیب . شود ، تصویر می(k)فضای ویژگی با ابعاد کمتر

گذاری مرتبط با  به مقیاس PCA روش. شود ها نگه داشته می ات ویژگیشود و در این روش اطلاع می

تأثیر مستقیم در نتیجه آخر  kهای اصلی یعنی  های اصلی حساس است و انتخاب تعداد مؤلفه متغیر

 [. 5 ]دارد

 PCAروش پیشنهادی کاهش ویژگی توسط  -3-2-2-1

 EEGهای  ابتدا باید سیگنال .ایم برای استخراج ویژگی مناسب استفاده کرده PCAاز   در این پژوهش

را بر  PCAچون باید . مناسب باشند، درآوریم PCAآموزشی را به صورت بردارهائی که برای تحلیل 

به صورت برداری ام از سیگنال را  iروی هر پنجره به صورت مجزا اعمال کنیم، ابتدا پنجره 

های این هفت کانال را در کنار هم قرار  بنابراین داده. باشد این پنجره شامل هفت کانال می. آوریم میدر

سپس هر یک از این بردارهای آموزشی را در هر یک از . آوریم داده و بردار ویژگی اولیه را بدست می

                                                           
1
PC 



47 
 

های  برابر با تعداد دادههای این ماتریس  بنابراین تعداد ستون. دهیم قرار می pهای ماتریس اولیه  ستون

را بر روی آن  PCAحال  .باشد می (d)آموزشی و تعداد سطرهای آن برابر با طول بردار ویژگی اولیه 

از کنار هم . نتیجه بردارهای ویژگی کاهش یافته از پنجره مربوط خواهند بود .]9 [ کنیم اعمال می

طول بردار . شود دار ویژگی نهائی ساخته میی ویژگی استخراج شده از هر پنجره، برقرار دادن بردارها

 . های استخراج شده از هر پنجره خواهد بود ها در تعداد ویژگی ویژگی نهائی برابر با ضرب تعداد پنجره

تائی    کردن  پنجرهرا در  PCAهای کاهش یافته توسط  های اصلی و سیگنال سیگنال(  - )در شکل

بدست 50 های اصلی، طول بردار ویژگی ار ویژه به عنوان جهتبا انتخاب دو برد. کنید را مشاهده می

 .آید می

 

 

با انتخاب  PCA روشاستخراج ویژگی مناسب توسط ( ب)مربوط به پنج کار ذهنی،  EEGسیگنال ( الف( ) - )شکل 

 بردار ویژه بهتر  

زیرا اگر ماتریس مقادیر ویژه را که قطری . انتخاب بردارهای ویژه بستگی به مقادیر ویژه متناظر دارد

است، به صورت نزولی مرتب کنیم مشاهده خواهیم کرد که از یک نقطه به بعد این مقادیر بسیار 

شوند که  ای انتخاب می تنها بردارهای ویژه بنابراین. شوند و قابل صرفنظر کردن هستند کوچک می

ها را نشان  ترین جهت داده این بردارها اصلی. مقادیر ویژه متناظر با آنها به قدر کافی بزرگ باشند

. بینید بردار ویژه انتخاب شده، می  و   ها را به ترتیب حول  توزیع داده(  - )در شکل . دهند می

 (ب(                                                                   )الف)
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ها کاملا مشخص است، و بنابراین  دو بردار ویژه جهت اصلی دادهبینید، با انتخاب  همانطور که می

 . انتخاب دو بردار ویژه بهترین انتخاب خواهد بود

 

 

 

 

 

 

 

های ویژه اول و دوم به عنوان  انتخاب بردار( الف. )PCAهای اصلی در روش  ها حول مؤلفه توزیع داده(  - )شکل 

 های اصلی های ویژه اول و دوم و سوم به عنوان مؤلفه انتخاب بردار( ب)های اصلی  مؤلفه

 1ویژگی ماکزیمم و میانگین -3-2-3

به  ، نیاز EEGخودکار سیگنال پردازش سیستم همچون سیگنال پردازش کاربردهای از بسیاری در

کردن  پنجرهدر این کاربردها  . [  -  ]دهنده آن است های تشکیل به فریم EEGبندی سیگنال  پنجره

در این . بخشد را بهبودEEG های پردازش سیگنال روش عملکرد دقت تواند کردن سیگنال می پنجره

ایم، که ابتدا سیگنال را به حوزه زمان برده و آن  نامه روشی برای استخراج ویژگی پیشنهاد کرده پایان

ینده آن پنجره سپس به ازای هر پنجره یک ویژگی را به عنوان نما. کند را به روش ایستا، پنجره می

در استخراج ویژگی ماکزیمم، به ازای هر پنجره بیشترین مقدار سیگنال را محاسبه . کنیم استخراج می

برای تشکیل بردار ویژگی . گیریم کرده و آن را به عنوان ویژگی استخراج شده از آن پنجره در نظر می

دهیم و یک بردار ویژگی نهائی  قرار می ها را در کنار هم پنجره  های بدست آمده از تمامی نهائی، ویژگی

برای استخراج ویژگی میانگین نیز به همین ترتیب عمل . آوریم ها بدست می واحد به طول تعداد پنجره

                                                           
1
 Maximum and Median Feature 

(ب)  (الف)  
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کنیم، با این تفاوت که در هر پنجره، میانگین سیگنال را به عنوان ویژگی استخراج شده از آن  می

 .گیریم پنجره در نظر می

ابتدا سیگنال را . های متفاوت آزمایش کرده و نتایج را مقایسه خواهیم کرد عداد پنجرهاین روش را با ت 

سپس در مراحل بعد آن را با . آوریم بدست می 5 پنجره تقسیم کرده و بردار ویژگی به طول  5 به 

 . پنجره نیز آزمایش نمودیم   9و  955، 5 ،   

 روش پیشنهادی برای فازی کردن -3-3

کردن یک  برای فازی. کردن است ، یک روش استفاده از فازیEEGهای  ندی سیگنالب برای دسته

. توان شدت ولتاژ در هر پنجره زمانی را به عنوان ویژگی در نظر بگیریم سیگنال در حوزه زمان، می

هائی با طول یکسان،  روش پیشنهادی در این مطالعه این است که پس از تقسیم سیگنال به پنجره

بنابراین برای هر سیگنال یک بردار ویژگی به . کنیم ماکزیمم را از هر پنجره استخراج میهای  ویژگی

ها شدت ولتاژ سیگنال را در هر  در واقع هر یک از این ویژگی. ها خواهیم داشت طول تعداد پنجره

را   تا  9سپس برای فازی کردن، وابسته به شدت ولتاژ هر ویژگی، عددی بین . دهند پنجره نشان می

شدت ولتاژ متوسط،  (mid)  شدت ولتاژ پائین، عدد  (low) 9در اینجا عدد . دهیم به آن نسبت می

، low ،midای را برای این سه  برای این کار، ابتدا بازه. دهند شدت ولتاژ بالا را نشان می (high) 3عدد 

high گیرد،  آن قرار می ای که در کنیم و سپس شدت ولتاژ هر پنجره را بر اساس بازه تعریف می

 . تر شود ها را بیشتر در نظر گرفت تا نتیجه کار دقیق توان تعداد این بازه البته می. کنیم بندی می طبقه

 دسته بندی -3-4

از هر   گیری دسته بندی یعنی نسبت دادن یک کلاس به هر یک از بردارهای ویژگی که توسط اندازه

تواند با یک روش  این نسبت دادن کلاس می. اند های یک مسئله خاص بدست آمده یک از سمپل
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در یادگیری بدون نظارت، هیچ اطلاعاتی در مورد . یادگیری بانظارت یا بدون نظارت انجام شود

اما در یادگیری با نظارت، یک مجموعه . های اندازه گیری شده قابل دسترس نیست های کلاس سببرچ

در یک فرایند یادگیری با نظارت، . ها دارای برچسب هستند گیری داده وجود دارد که در آن اندازه

با به کارگیری مجموعه آموزشی، یک . شود مجموعه داده به دو دسته آموزش و تست تقسیم می

. شود داده تست ارزیابی می بند با به کارگیری مجموعه سپس کارایی کلاسه. شود بند ساخته می سهکلا

های با برچسب نامعلوم  های کلاس را به ویژگی بند آماده است تا برچسب پس از بهینه سازی، کلاسه

در . شود ه میهای از نوع شناسائی الگو، بیشتر یادگیری با نظارت ترجیح داد BCIدر [.   ]نسبت دهد

های  ، انواع روشBCIهای پیشنهاد شده در کاربردهای  این مطالعه، به منظور نشان دادن کارائی ویژگی

 . بندی با یکدیگر مقایسه خواهد شد بند با نظارت، معرفی شده و قدرت آنها در دسته کلاسه

 (MLP)های عصبی پرسپترون چندلایه   شبکه -3-4-1

یک  مطالعهدر این . بند غیرخطی هستند های کلاسه از الگوریتم (ANN)های عصبی مصنوعی  شبکه

این شبکه دو وجه . با یک لایه مخفی پیاده سازی شده است (MLP)جلو  شبکه عصبی چندلایه روبه

اولین آن وجه جلورونده است، که متشکل از بیان یک الگو توسط نودهای ورودی و عبور . عملیات دارد

وجه دوم عملیات یادگیری است که متشکل . است شبکه به منظور گرفتن خروجیها از طریق  سیگنال

، به نحوی که فاصله بین خروجی (ها وزن)است از بیان الگوهای ورودی و یافتن پارامترهای شبکه 

با یک لایه  MLP شبکه قسمتی از یک ( - )شکل در  .محاسبه شده و خروجی مطلوب مینیمم شود

 .یدکن میرا مشاهده مخفی 
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 MLPبخشی از شبکه عصبی (  - )شکل 

 بندی جهت کلاسه  LDAاستفاده از  3-4-2

این تکنیک برای [. 6 ]یک تکنیک مشهور کاهش ویژگی خطی است LDAتحلیل مجزاساز خطی یا 

توانند جداسازی بین دو کلاس یا بیشتر را انجام  هائی که بهتر می یافتن یک ترکیب خطی از ویژگی

کلاسی را در هر -کلاسی به واریانس درون-نرخ واریانس بین روشاین . رود دهند، به کار می

مهمترین [. 0 ]کند  پذیری را تضمین می ر نتیجه ماکزیمم تفکیککند و د داده ماکزیمم می مجموعه

که داده به  هنگامی PCAدر کاهش ویژگی وجود دارد این است که در  PCAو  LDAتفاوتی که بین 

کند، در حالیکه  های اصلی تغییر می داده  شود، شکل و مکان مجموعه یک فضای متفاوت برده می

LDA کند تا جداسازی بین کلاسی بیشتری را تولید کند  که تنها سعی میدهد، بل مکان را تغییر نمی

هائی  جهت LDAعبارتی  به. [1 ]، [1 ]کند های داده شده ترسیم می و یک ناحیه تصمیم بین کلاس

را  LDAدر این مطالعه الگوریتم . یابد کنند، می کلاسی را تولید می را که ماکزیمم جداسازی خطی بین

 .[9 ]، [5 ]ایم به کار برده EEGهای  بندی سیگنال برای دسته

 (NN-1)نزدیک ترین همسایه  -3-4-3

ایده اصلی این . بند غیرخطی نسبتا ساده است کلاسه روشیک  NN-1نزدیک ترین همسایه  روش

ترین همسایه موجود در  کلاس مربوط به نزدیک ،9نشده  تکنیک این است که به یک داده تست مشاهده
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خیلی مشهور  BCIو ارتباطات  EEGدر کاربردهای  KNNهای  الگوریتم. داده آموزشی را نسبت دهیم

که به فضای ویژگی با ابعاد بالا خیلی حساس  اند  شده به این شناخته   نیستند، شاید به این دلیل که

بنابراین . [  ]، [  ]شده است BCIچندین آزمایش  ، که این باعث شکست آنها در[  ]هستند

در این [.   ]بندی باشند مؤثر برای دسته روشممکن است در یک فضای ویژگی با ابعاد کم، یک 

های مختلف استفاده  های آموزشی، از معیارشباهت گیری فاصله داده تست از داده مطالعه برای اندازه

 .شوند است که در ادامه معرفی می شده

 معیار شباهت -1 -3-4-3

در این [. 6 ]گیری فاصله است وابسته به انتخاب یک تابع مناسب برای اندازه NN-1کارائی الگوریتم 

، از nهر کدام با طول( qبردار ) امین داده آموزشی  jو ( pبردار ) امین داده تست kفاصله بین  مطالعه

 .اند ، بدست آمدهشوند که در ادامه معرفی می  طریق چهار معیار شباهت

 معیار شباهت کسینوسی -3-4-3-1-1

را براساس زاویه  (X,Y)معیار شباهت کسینوسی یک تابع فاصله برداری است که فاصله بین دو بردار 

این معیار شباهت که برای اولین بار توسط هیرست به کار برده . کند بین آنها محاسبه می

محاسبه [. 1 ]داده تنک، پراکنده و نامتقارن باشدرود که  کار می هنگامی به ،[0 (]9110)شد

گذاری  کند که آیا این دو بردار تقریبا در جهت یکسانی نقطه کسینوس زاویه بین دو بردار مشخص می

باشد،  5گیری شده  است که زاویه اندازه 9نتایج معیار شباهت کسینوسی هنگامی برابر با . اند یا نه شده

هنگامی . شان، با یکدیگر یکسان هستند دار به جز در مقدار بزرگیاین دو بر باشد، که در این صورت

مقدار این معیار شباهت وقتی .  است که این زاویه هر مقدار دیگری داشته باشد 9این فاصله کمتر از 

ای را به  و این یعنی اینکه آنها هیچ جملهدرجه تشکیل دهند  15است که دو بردار با هم زاویه  5
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ای و مقدار بزرگی به صورت زیر بیان  با به کارگیری یک ضرب نقطهفاصله این . رندگذا  اشتراک نمی

 :شود می
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 1معیار شباهت چبیشف -3-4-3-1-2

در ریاضیات، فاصله چبیشف یا متریک ماکزیمم، متریکی است بر روی فضای برداری، که در آن فاصله 

این فاصله از [. 0 ]اد هر یک از ابعاد دستگاه مختصات بزرگتر استروشاختلافشان در ابین دو بردار از 

 :[1 ]آید رابطه زیر بدست می

( , ) : max(| |)chebyshev i i
i

D k j p q 

       
( - 1)  

  فاصله اقلیدسی -3-4-3-1-3

اده هنگامی که د. گیری فاصله، معیار شباهت اقلیدسی است پرکاربردترین معیار شباهت برای اندازه

در واقع با داشتن دو . گیری فاصله است متراکم یا پیوسته است، این فاصله بهترین معیار جهت اندازه

، اگر این دو برار در راستای محورها باشند، فاصله اقلیدسی بین آنها برابر با xyدر صفحه  qو  pبردار 

 [:1 ]آید می این فاصله از رابطه زیر بدست. الزاویه خواهد بود طول وتر مثلث قائم
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 (فاصله ماهالانوبیس) 1معیار فاصله مربعی  -3-4-3-1-4

، [65]شود فاصله مربعی به عنوان فاصله در محور افقی بعلاوه فاصله در محور عمودی محاسبه می

فاصله برای نقاط همانند صفر و اندازه این . فاصله مربعی همیشه بزرگتر و یا مساوی با صفر است. [69]

در بسیاری از موارد، این . دهند، مقدار آن بالا خواهد بود نقاطی که شباهت کمی را نشان می برای

توجه کنید، در فاصله مربعی، تاثیر . شود گیری فاصله موجب نتایجی مشابه با فاصله اقلیدسی می اندازه

این فاصله از (. زیرا فواصل مربعی نیستند)شود  بعدی تضعیف می یک اختلاف زیاد در یک مورد یک

 :شود رابطه زیر محاسبه می

1

( , ) | |
n

cityBlock i i

i

D k j p q


 

      
( - 9)  
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 انتخاب ویژگی  -4-1

ای از  شود که خروجی آن زیرمجموعه انتخاب ویژگی برای اشاره به الگوریتمی به کار برده میاصطلاح 

ای از  هائی هستند که زیرمجموعه به عبارت دیگر الگوریتم. های ورودی است مجموعه ویژگی

فرض  کار بردن این تکنیک هنگام به. کنند های مفید را برای استفاده در ساخت مدل انتخاب می ویژگی

های  های زائد، ویژگی ویژگی. های بیهوده است های زائد یا ویژگی اصلی این است که داده شامل ویژگی

دهند، و  های انتخاب شده کنونی در اختیار قرار نمی هستند که اطلاعات بیشتری را نسبت به ویژگی

های انتخاب  تکنیک. کنند ای فراهم نمی های اضافی هیچ اطلاعات مفیدی را در هیچ زمینه ویژگی

 های استخراج ویژگی، روش. تر، یعنی استخراج ویژگی هستند ویژگی یک زیرمجموعه از زمینه کلی

ها را برمی  ای از ویژگی انتخاب ویژگی زیرمجموعه  کنند، در حالیکه های جدیدی را تولید می ویژگی

دهد، بلکه در  هش میها هزینه تشخیص کلاسی را کا انتخاب ویژگی نه تنها با کاهش ویژگی. گرداند

های وابسته و  بند را به دلیل تاثیر حجم کم اطلاعات و حذف ویژگی تواند دقت کلاسه بعضی موارد می

روند که تعداد زیادی ویژگی  هائی به کار می های انتخاب ویژگی در زمینه تکنیک. زائد، افزایش دهد

های   در این مطالعه از روش[.  6]دوجود دارد، ولی در مقابل تعداد کمی نمونه آموزشی وجود دار

 .و انتخاب ویژگی رو به جلو استفاده شده است GA ،PSOانتخاب ویژگی 

 حذف مصنوعات از سیگنال -4-2

بندی شود، نیاز به کاهش ابعاد دارد، تا  تجسم و بیان آن آسان  قبل از اینکه بتواند دسته EEGداده 

ها  تواند وجود داشته باشد، که این همبستگی های مختلف می همچنین یک همبستگی بین کانال. شود

رت توان قد های وابسته، می در نتیجه با حذف ویژگی. پذیر باشند ممکن است از نظر زمانی تفکیک

همچنین به دلیل بالا بودن حجم سیگنال در مدل اجزاء زمانی و در [.  6]بند را افزایش داد کلاسه
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توانند  ها، می های انتخاب ویژگی با انتخاب بهترین پنجره های آموزشی، الگوریتم مقابل کم بودن نمونه

 . بند بسیار مؤثر باشد در نرخ موفقیت کلاسه

ناخالصی .  نویزی باشند EEGهای  ا این است که ممکن است سیگناله دلیل دیگر برای کاهش ویژگی

توانند توسط  ها می این ناخالصی. تواند در نقاط زیادی در طی فرایند ثبت اتفاق بیفتد می EEGداده 

همچنین به دلیل اینکه فعالیت الکتریکی مغز از طریق حجم سر [.  6]منابع خارج از مغز تولید شوند

ها را حذف  کاهش ابعاد ممکن است این همبستگی. مکان همبستگی زیاد وجود داردشود، ا منتشر می

از قبیل نویز  EEGتواند مصنوعات اضافه شده به سیگنال  تکنولوژی بهبود سیگنال می[.  6]کند

 .اما حذف مصنوعات باید پس از فرایند ثبت انجام شود. خطی را بهبود دهد

 EEGترین مصنوعات  رایج 4-2-1

 [.  6]شود می توصیف خواهند شد و فرم موجی آنها نشان داده  EEGترین مصنوعات  دامه رایجدر ا 

 مصنوع پلک زدن -4-2-1-1

این مصنوع یک سیگنال با دامنه . توسط پلک زدن، خیلی مرسوم است EEGنویز اضافه شده به داده  

((. 9- )شکل)مطلوب باشد  EEGهای  تواند چندین برابر بزرگتر از سیگنال کند که می زیاد تولید می

تواند داده همه الکترودها را خراب کند، حتی الکترودهائی  دلیل دامنه زیاد آن می زدن به یک عمل پلک

مصنوعات چشم اغلب مستقیما توسط ((.  - )شکل )شوند که پشت سر نصب می

9الکترواوکولارگرام
(EOG)گیرند، ثبت  ها قرار می الکترودهائی که بالا و اطراف چشم  ، یعنی جفت

کنند و با وجود مدل واقعی  مطلوب را آلوده می EEGها سیگنال  گیری متاسفانه، این اندازه. شوند می

 .ای نیست در سراسر جمجمه، حذف آنها کار ساده EOGانتشار 

                                                           
1
 electrooculargram 
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 [ 6]مصنوع پلک زدن(  9- )شکل 

 

 دیگر  و شش کانال EOGثبت شده از کانال  EEG ادهد(  - )شکل 

 مصنوع حرکات چشم -4-2-1-2

 [60]، [66]گیری مجدد دوقطبی قرنیه  توسط جهت(( الف( ) - )شکل )مصنوعات حرکات چشم 

. زدن است تر از انتشار مصنوعات پلک انتشار این مصنوعات در سراسر جمجمه قوی. شوند تولید می

کنند که  افتند که اثری را ایجاد می اغلب در فواصل زمانی نزدیک اتفاق می زدن و حرکات چشم پلک

 . آورده شده است( ب)قسمت  ( - )در شکل 

 

 [ 6]هم افتادگی مصنوعات پلک زدن و حرکات چشم اثر روی( ب)مصنوع پلک زدن، ( الف( ) - )شکل 

(الف) (ب)   
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 نویز خطی -4-2-1-3

این نویز ((. 4- )شکل )را آلوده کنند EEGتوانند داده  نیز می A/Cهای قوی از منابع قدرت  سیگنال 

این مصنوع اغلب توسط فیلترهای . شود های جمجمه به وسایل ثبت سیگنال انتقال داده می از الکترود

لب این روش مطلوب تر اغ های با فرکانس پائین اما برای نویز خطی و هارمونیک. فیلتر می شود 9شکاف

که  EEGها در باندهای فرکانسی مطلوب اتفاق بیفتند، با داده   نیست، زیرا اگر نویز خطی یا هارمونیک

ها فیلترهای  بنابراین در این فرکانس. [66]کنند افتد، تداخل پیدا می در همان باند فرکانسی اتفاق می

تواند داده ثبت شده از همه  طی مینویز خ. شکاف ممکن است اطلاعات مفید را نیز حذف کنند

 . ها و یا از بعضی از آنها که وابسته به سرچشمه این مشکل هستند را آلوده کند الکترود

 

 [ 6]هرتز  50نویز خطی با فرکانس(  - )شکل 

 ای مصنوع کنش ماهیچه -4-2-1-4

ای  های ماهیچه تواند توسط فعالیت در گروه نویزی است که می(( 5- )شکل )ای  کنش ماهیچه 

ها یک محدوده فرکانسی عریض  این سیگنال. های گردن و صورت ایجاد شود مختلف شامل ماهیچه

های سرچشمه  ها، وابسته به مکان ماهیچه های متفاوت از الکترود توانند در سراسر مجموعه دارند و می

 . نویز، انتشار یابند

 

 [ 6] شود های صورت و گردن ایجاد میای که توسط فعالیت ماهیچه مصنوع کنش ماهیچه  ( - )شکل 

                                                           
1
 Notch filter 
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 مصنوع پالس -4-2-1-5

یا نزدیک آن  یک رگ خونید بر روی افتد که یک الکترو قلب هنگامی اتفاق می مصنوع پالس یا تپش 

سیگنال مصنوع، . دهد را نشان می شده وسعت و انقباض رگ، تغییرات ولتاژ درون داده ثبت. قرار گیرد

تواند به عنوان  این مصنوع می. تواند با حالت بیمار متفاوت باشد هرتز دارد، اما می  ,9فرکانسی نزدیک 

 . دهد این مصنوع را نشان می( 6- )شکل . یک قله تیز و یا یک موج یکنواخت ظاهر شود

 

 [ 6] شود کنار یا بر روی یک رگ خونی ایجاد می مصنوع پالس که از قرار گرفتن یک الکترود( 6- )شکل 

 کارهای قبلی برای حذف مصنوعات  -4-2-2

زدن و حرکت  زیرا مصنوعات پلک. زدن متمرکز بود ها برای حذف مصنوعات، بر روی پلک اولین تلاش

، EOG، در کانال sµ955ای بالاتر، عموما  چشم عموما توسط بالا رفتن ولتاژ از یک حد آستانه

ترین نوع حذف مصنوعات در کاربرد است، که با استفاده  های رگرسیون رایج تکنیک. شوند شناسائی می

گیری خالص  ها بر روی اندازه همه این تکنیک.  شود در حوزه زمان فرکانس انجام می EOG از کانال

به دلیل . تکیه دارند EEGشده  سیگنال از سیگنال مصنوع، از طریق کم کردن آن از سیگنال ثبت

شود، رگرسیون مصنوعات وابسته به چشم و  آلوده می EOGهای  با سیگنال EEGاینکه سیگنال 

در . گذارد مربوط به مشاهدات می EEGهای  سایر مصنوعات اثر نامطلوبی بر حذف آنها از سیگنال

 :یک مدل رگرسیون کلی ارائه شده است که به صورت زیر است [60]

0

( ) ( ) ( )
T

g

g

EEG t EEG t EOG t g
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. هستند t-gو  tهای  شده در زمان ثبت EOGو  EEG، اطلاعات EOG(t-g)و  EEG(t)در این رابطه  

g  تاثیرEOG  را بر رویEEG(t)  در زمانt-g کند بیان می . 

. شود اداره می EEGشده آلودههای  ، اغلب توسط حذف پنجرهEEGروش دیگر برای حذف مصنوعات 

ثابت و  طول با کردن پنجره, است شده ارائه سیگنال کردن پنجره برای روش دو طورکلی به

 هایی پارتیشن به تحلیل مورد سیگنال ثابت، طول با کردن در پنجره. [61]، [90]تطبیقی کردن پنجره

 مشخصات به توجه با آنالیز مورد سیگنال تطبیقی، کردن اما در پنجره. شود می تقسیم ثابت طول با

 با متفاوت های طول دارای ها  پنجره که معمولا این شود می  پنجره فرکانس، یا دامنه قبیل از آن، آماری

هائی که شامل مصنوعات هستند، عموما به صورت  کردن تطبیقی، پنجره در پنجره .[90]باشند یکدیگر

های فیلترکردن برخط، شناسائی مصنوع به منظور  اما در سیستم. شوند دستی بازبینی و حذف می

کردن به صورت ایستا خیلی کم اتفاق  در روش پنجره. های مصنوع مهم است حذف اتوماتیک سیگنال

بندی، در نقاط تغییر مشخصات آماری سیگنال، از  افتد که مرزهای ایجاد شده توسط عمل پنجره می

را در نظر بگیرید، این ( 0- )نوان مثال سیگنال شکل قبیل دامنه یا فرکانس، واقع شده باشند به ع

نقاط عمودی مرزهائی که توسط این . تقسیم شده است  سیگنال به صورت ایستا به بیست پنجره

ها را نشان می دهند که در   ها مرز صحیح پنجره دهد و  فلش ها ایجاد شده است، را نشان می  پنجره

که با فلش  B2و  B4بینید تنها مرزهای  نطور که میهما. نقاط تغییر مشخصات آماری هستند

کردن ایستا تصادفا به درستی تشخیص داده   اند، توسط پنجره چین در روی شکل مشخص شده خط

 .اند شده

 



67 
 

 

، که مرز آنها به ترتیب با خطوط عمودی و فلش مشخص EEGهای کردن ایستا و تطبیقی سیگنال پنجره (0- )شکل 

 [90]است شده

یک . های حاوی نویز را شناسایی کرده و آنها را حذف نمائیم کردن سیگنال، باید پنجره پس از پنجره

های  برای این منظور روش. گیری ساختار سیگنال مبتنی است روش برای شناختن اجزاء نویز، بر اندازه

به کار رفته  (AR)مبتنی بر ابعاد فرکتال و همچنین یک متریک مبتنی بر ضرایب رگرسیون اتوماتیک 

زدن و تپش قلب دارای ابعاد فرکتالی ثابتی بر روی  از مطالعات دریافت شده است که پلک[. 61]اند

یعنی نویز )یعنی ممکن است ساختار طیفی برای اجزاء مصنوع خاص. [05]، [90]مطالعه داده هستند

فیلترکالمن و فیلترهای . سازد متمایز باشد که این حذف اتوماتیک این مصنوعات را ممکن می( خطی

یافته کالمن نیز برای شناسائی مصنوعات با موفقیتی که بسیار وابسته به نوع آن مصنوع است،  گسترش

ای شامل مصنوعات حرکتی و ماهیچه  این روش در شناختن یک پنجره یک ثانیه[. 09]اند به کار رفته

  .تر است آمیز موفقیت

 روش پیشنهادی -4-3

ها را پنجره کرده و  های حذف مصنوعات این است که ابتدا سیگنال همانطور که گفتیم یکی از راه

های   از طرف دیگر هر یک از پنجره. بند را افزایش دهیم های آلوده، قدرت کلاسه سپس با حذف پنجره

ها نقش  فریمکارها دارند و بعضی از این  بندی قدرت متفاوتی در دسته EEGزمانی مربوط به سیگنال 

بند را  تواند توانائی کلاسه ها می یک انتخاب مناسب از این پنجره. کنند بندی ایفا نمی مهمی در دسته

حذف بعضی و علاوه بر این . [90]اده و کارائی سیستم را بالا ببردبهبود د  بندی و تعمیم، در دسته
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حجم  در نتیجه ، س برای تحلیلتواند مقدار داده در دستر ، میEEGهای غیرمفید از داده  پنجره

جلو،  به انتخاب ویژگی رو های در این مطالعه، از الگوریتم .به میزان زیادی کاهش دهدمحاسبات را 

های  سازی ازدحام ذرات، جهت یافتن بهترین و سازگارترین پنجره الگوریتم ژنتیک و الگوریتم بهینه

در روش . د، به کار برده شده استیک سیگنال که حاوی کمترین آلودگی به مصنوعات باشن

های مربوط  ها استخراج کرده و سپس ویژگی های مناسب را از هر یک از پنجره پیشنهادی، ابتدا ویژگی

سپس این . دهیم های انتخاب شده را برای ساختن بردار ویژگی نهائی، در کنار هم قرار می به پنجره

ها سنجیده  ها، توانائی این ترکیب از پنجره بندی سیگنال بند داده، تا با دسته بردار ویژگی را به کلاسه

ها را در  پنجره مساوی، قدرت جداسازی هر یک از این پنجره 5 ها به  کردن سیگنال با پنجره. شود

  .بینید می (1- ) بندی کارهای ذهنی، در شکل دسته

 

   9ثانیه و داشتن   ,5هر کدام با اندازه برای پنج کانال متفاوت،  EEGنمایش اولین پنجره از سیگنال ( 1- )شکل

 نمونه در هر پنجره
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بندی کارهای ذهنی با در نظر  برای دسته EEGهای یک سیگنال  قدرت جداکنندگی هر یک از پنجره( 1- )شکل

 LDAو  CSPبندی با استفاده از  پنجره در دسته 5 گرفتن 

در این مطالعه روشی پیشنهاد . های آلوده و یا نامرتبط است اما مسئله اصلی چگونگی شناسایی پنجره

سازی ازدحام ذرات و  سازی از قبیل الگوریتم ژنتیک و بهینه های بهینه شود که از طریق الگوریتم می

. ها دارد ترکیب پنجرهجلو، سعی در یافتن بهترین و سازگارترین  به همچنین الگوریتم انتخاب ویژگی رو

بند به ازای هر  شود و قدرت کلاسه ها تولید می های مختلف با حذف تصادفی پنجره حل در این روش راه

به . حلی که بهترین نتیجه را در بر داشته باشد، گزینش شود شود تا در نهایت راه حل سنجیده می راه

هائی دارد  سازی سعی در یافتن و حذف پنجره های بهینه عبارت دیگر این روش با به کارگیری الگوریتم

 . آورند بند را پایین می که قدرت کلاسه

بندی، ممکن است در نقاط  که گفتیم به دلیل اینکه مرزهای ایجاد شده توسط عمل پنجره همانطوری

کردن ایستا در حذف مصنوعات خیلی موفق  تغییر مشخصات آماری سیگنال، واقع نشده باشند، پنجره

 .تواند با مرزهای اصلی مطابقت کند زیرا مرزهای جداسازی سیگنال تنها به صورت تصادفی می. نیست

های با  برای از بین بردن این نقص و بالا بردن کارائی الگوریتم، روش پیشنهادی را بر روی سگمنت
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در این صورت ممکن است با اعمال روش پیشنهادی بر روی . کنیم ابعاد مختلف آزمون می

ها را بیش از حد کوچک در  البته اگر ابعاد پارتیشن. تر، جواب بهتری بگیریم های با ابعاد پائین پارتیشن

بنابراین ابعاد پارتیشن هم یکی دیگر از . یابد بند افزایش  نظر بگیریم، ممکن است خطای کلاسه

ن پژوهش، الگوریتم در ای. پارامترهائی است که باید از طریق آزمون و خطا بهترین آن را بیابیم

،  ,5،  ,5و هر یک با ابعاد    9و  955، 5 ،   ، 5 های متفاوت  پیشنهادی به ازای تعداد پنجره

انتخاب سازگارترین و بهترین  پیشنهادی  در ادامه روش. است ثانیه سنجیده شده 5,51، و 5,9،  ,5

 .ستهای انتخاب ویژگی آورده شده ا با استفاده از الگوریتمها  پنجره

 الگوریتم انتخاب ویژگی رو به جلو  -4-3-1

ها برای ساخت  های مناسب مربوط به بهترین پنجره انتخاب ویژگی فرایندی است برای انتخاب ویژگی

های انتخاب  کارگیری الگوریتم برای به. بندی را برای سیستم فراهم نماید مدلی که بهترین نرخ دسته

دو . کنیم هائی با ابعاد مساوی تقسیم می ها را به پنجره سیگنالویژگی رو به جلو، ابتدا هر یک از 

 :الگوریتم متفاوت برای انتخاب ویژگی رو به جلو مطرح می شود

ها  ها را در جداسازی سیگنال الگوریتم قویا حریصانه که در آن ابتدا باید قدرت هر یک از پنجره. 9

 . ها را انتخاب کنیم تا از بهترین پنجره mی ها اندازه بگیریم و سپس با مرتب کردن آنها، ویژگی

ها در جداسازی، آنها را بر اساس قدرت  تک پنجره الگوریتم حریصانه پس از ارزیابی قدرت تک.  

ترین پنجره شروع کرده و  های قوی این الگوریتم سپس با انتخاب ویژگی. کند شان مرتب می جداسازی

های  های پنجره ا به ترتیب، مرحله به مرحله به ویژگیهای بعدی ر های بهترین پنجره سپس ویژگی

های پنجره انتخاب شده  بند به ازای ویژگی کند تا زمانیکه قدرت کلاسه شده قبلی اضافه می انتخاب

در . کنیم های انتخاب شده اکتفا می شویم و به پنجره در این صورت متوقف می. بعدی کاهش یابد

. را مشاهده کردید LDAو  CSPبندی با استفاده از  ها در کلاسه قدرت هر یک از پنجره( 1- )شکل 
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در سطر ( 99- )در شکل . است شده نشان داده شده نرخ موفقیت به صورت مرتب( 95- )در شکل 

های آن بر اساس نرخ  شده است و سیگنال تغییریافته که پنجره نمایش داده EEGاول یک سیگنال 

جلو  در الگوریتم روبه. شده است اند، در سطر بعد نمایش داده فتهموفقیت به صورت مرتب شده قرار گر

  .شوند ها به ترتیب انتخاب می های این پنجره ویژگی

ها متوقف  ای از پنجره در مقایسه با الگوریتم فوق حریصانه، این الگوریتم ممکن است در زیر مجموعه

بنابراین . از روش قویا حریصانه باشد است، ولی خطای داده تست کمتر mشود که اندازه آن کمتر از 

های بهتری نسبت به الگوریتم قویا حریصانه متوقف  الگوریتم حریصانه ممکن است با مجموعه ویژگی

 . شود

 ها  جلو حریصانه برای یافتن بهترین ترکیب از پنجره به الگوریتم رو -4-3-1-1

 :زیر باید انجام شوددر روش پیشنهادی استفاده از الگوریتم رو به جلو، مراحل 

 Pدر این مطالعه، این الگوریتم به ازای ) پنجره تقسیم کنید  Pرا به  EEGهای  ابتدا مجموعه سیگنال

 (.آزمون شده است   9و  955، 5 ،   ، 5 های با مقادیر

هر . های مناسب را استخراج کرده و بردار ویژگی مناسب را تشکیل دهید به ازای هر پنجره ویژگی

 .، خواهد بود{XP} ,… ,{X2} ,{X1}بردار ویژگی  Pل دارای سیگنا

های تست انجام دهید، و نرخ موفقیت  بندی را برای داده ها عمل دسته به ازای هر یک از پنجره

 .بند را به عنوان قدرت آن پنجره در جداسازی، ذخیره کنید کلاسه

مرتب کنید  {Xip } ,… ,{Xi2 } ,{Xi1}ها را به ازای نرخ موفقیت آنها در جداسازی، به صورت  پنجره

ام است و بالاترین قدرت iترین پنجره مربوط به داده  های قوی کننده ویژگی بیان Xi1که در اینجا 

 .ترین پنجره در جداسازی است های ضعیف ویژگی Xipجداسازی را دارد و 
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 شروع الگوریتم رو به جلو

و اندیس مربوط به پنجره آن را به مجموعه  fده های انتخاب ش را به مجموعه ویژگی {Xi1}ابتدا 

}1های انتخاب شده قبلی  اضافه کن، یعنی  پنجره }if X 

 :دستورات زیر را تکرار کن j=2, 3, …, Pبرای 

  های آن با مجموعه ویژگی را انتخاب کن و با استفاده از اجتماع ویژگی {Xij}های پنجره ویژگی

 بندی را انجام بده،  خاب شده قبلی، عمل دستههای انت پنجره

و  fهای انتخاب شده  را به مجموعه ویژگی{Xij}های  بندی بهبود یافت، آنگاه ویژگی اگر نتیجه دسته

های انتخاب شده قبلی اضافه کن، یعنی  اندیس مربوط به پنجره آن را به مجموعه پنجره

{ }ijf f X . 

 تغییری نکرد بیا بیرون fاگر : پایان حلقه

 

و  CSPبندی با استفاده از  تائی در کلاسه5 بندی  شده در پنجره ها به صورت مرتب بندی پنجره نرخ دسته( 95- )شکل 
LDA 
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های آن بر اساس نرخ موفقیت به صورت مرتب شده قرار  سیگنال اصلی و سیگنال جدید که پنجره( 99- )شکل 

 اند گرفته

ای دارای قدرت جداکنندگی  جلو حریصانه این است که ممکن است پنجره به یکی از معایب الگوریتم رو

بنابراین ممکن است قبل از . های آخر قرار بگیرد ها در رده بالائی نباشد و هنگام مرتب کردن پنجره

است که اگر با  راه حل پیشنهادی این[.  0]اینکه نوبت به انتخاب آن برسد، الگوریتم متوقف گردد

های آن پنجره را نادیده  بلکه ویژگی. قدرت جداکنندگی کاهش یافت، متوقف نشویم ای  انتخاب پنجره

تر را نیز برای  های با قدرت پائین  گونه شانس پنجره بدین. های بعدی را نیز آزمون کنیم  بگیریم و پنجره

بلاک دیاگرام (  9- )در شکل . یابد میبند افزایش  نرخ موفقیت کلاسهایم و  انتخاب شدن آزموده

نشان را ها، وجود ابعاد زائد  نتایج انتخاب ویژگی بر روی سیگنال. آورده شده است روش پیشنهادی

بندی  ، به یک دقت بالاتری نسبت به دستهها پنجره بهتریندهد که  چگونه ترکیب  دهد و نشان می می

  .منجر می شود ها پنجره همهبا استفاده از 
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 بله

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 بندی ها در کلاسه  دیاگرام الگوریتم رو به جلو برای انتخاب سازگارترین پنجره بلاک(   9- )شکل 

 الگوریتم ژنتیک -4-3-2

مصنوعی است و کاربردهای  های انتخاب ویژگی در هوش یکی از قدرتمندترین الگوریتم GAالگوریتم 

های جستجوی بزرگ، که عملا  این الگوریتم برای فضا. های علوم و فناوری دارد وسیعی در همه زمینه

این الگوریتم به صورت تصادفی فضا را جستجو کرده . باشد جستجو در آن غیرممکن است، مناسب می

تواند خیلی پیچیده باشد، زیرا اینکه  حل می جستجوی بهترین راهاما  .ها را تولید نماید حل هترین راهتا ب

 خیر

به مجموعه  پنجره های ویژگی اضافه کردن

های انتخاب شده  پنجرههای  ویژگی  

و ارزیابی قدرت هر   کردن سیگنال پنجره

بندی کارهای ذهنی در دسته پنجره  

در  پنجرهها بر اساس قدرت هر   پنجرهمرتب کردن 

 جداسازی کارها

و اضافه کردن  پنجرههای بهترین  انتخاب ویژگی

 های انتخاب شده پنجرههای  آن به مجموعه ویژگی

های  بعدی و ساختن سیگنال پنجرهانتخاب بهترین 

 ها پنجرهجدید با ترکیب این 

کاهش قدرت 

بند کلاسه  

ساختن  و توقف الگوریتم

های جدید با  سیگنال

های   پنجرهاستفاده از  

 انتخاب شده قبلی
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حل مطلوب باشیم و از کجا باید جستجو را آغاز نمائیم،  باید به دنبال راه ،در کجای فضای جستجو

ها ممکن باشد، اما  حل راهاگر ارزیابی تمام این  .دهد قرار می NPهای ژنتیک را در رده مسائل  الگوریتم

ها به صورت تصادفی  حل بنابراین در این روش تنها تعداد کمی از این راه .زمان بسیار زیادی نیاز دارد

های بعدی را به عنوان  سپس کروموزوم. شوند تا جمعیت اولیه را شکل دهند ها کد می توسط کروموزوم

 .[ 0]کنیم شده تولید می حل یافته راه  فرایند ادامه

 ها برای انتخاب سازگارترین پنجره GAروند الگوریتم پیشنهادی  -4-3-2-1

های  یافتن بهترین و سازگارترین پنجره (GA)کارگیری الگوریتم ژنتیک  هدف از بهدر این پژوهش، 

کننده  حل وجود دارد که بیان راه win^2های یک سیگنال  اما  برای انتخاب پنجره. یک سیگنال است

. دهد های یک سیگنال را نشان می تعداد پنجره winدر اینجا . های ممکن برای مسئله است حل کل راه

یعنی  20^2باشد،  20ها  مثلا اگر تعداد پنجره. شود ها بررسی می حل تنها تعداد کمی از این راه GAدر 

 61و  (epoch=50)دوره آموزشی 5 با در نظر گرفتن اما در اینجا . راه حل وجود دارد 06 1 95

کند که در  ها را سازماندهی می حل طوری این راه GAاما . شود حل کد می راه 55  کروموزوم، تنها 

 :الگوریتم پیشنهاد شده به صورت زیر است. ها یافت شود حل نهایت بهترین راه

زین مناسب برای مسئله  های آغا حل کننده راه بیانکه   ها ابتدا جمعیت اولیه متشکل از کروموزوم: آغاز

های سیگنال در  طول هر کروموزوم را برابر با تعداد پنجره. کنیم هستند، به صورت تصادفی تولید می

ها از سیگنال  کننده این هستند که کدامیک از پنجره ها بیان هر یک از این کروموزوم. گیریم نظر می

به این معنی است  9. کنیم ها را به صورت باینری کد می این کروموزوم. حذف و کدامیک انتخاب شوند

 .به معنی این است که پنجره متناظر از سیگنال حذف شود 5که پنجره متناظر باید انتخاب شود و 

های انتخاب شده  ها، ابتدا بردار ویژگی مناسب را از هر یک از پنجره برای ارزیابی کروموزوم: ارزیابی

سپس . سازیم ها بردار ویژگی نهائی را می کنیم و از کنار هم قرار دادن این ویژگی استخراج می
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بندی کرده و نرخ موفقیت آن  بندهای معرفی شده در فصل قبل دسته های تست را توسط کلاسه داده

 .کنیم را به عنوان نرخ ارزیابی آن کروموزوم ذخیره می

های زیر است تا هنگامی که  با تکرار گام تولید یک جمعیت جدید مرحله بعدی: جمعیت جدید

 :جمعیت جدید تکمیل گردد

. های پدر انتخاب کن های هر جمعیت را به عنوان کروموزوم بهترین کروموزوم نیمی از: انتخاب

 .های دارای بهترین مقادیر ارزیابی، دارای بزرگترین شانس برای انتخاب شدن هستند کروموزوم

اگر هیچ تقاطعی صورت . یدمثل متقاطع کن تا یک نسل جدید شکل گیردپدرها را برای تول: تقاطع

روشی که در این پژوهش برای تقاطع به کار . شده یک کپی از پدران خواهد بود نگیرد، نسل تولید

گیریم، و به صورت تصادفی آن را  ایم، این است که یک رشته مرجع به طول کروموزوم در نظر می برده

این رشته مرجع مشخص کننده نحوه وراثت فرزندها از . دهی کنیم مقدار با مقادیر صفر و یک

بود، ژن  9برای مقداردهی به فرزند اول، اگر مقدار متناظر با هر ژن در رشته مرجع . والدینشان است

برای . متناظر را از پدر اول به ارث خواهد برد، در غیر این صورت آن را از پدر دوم به ارث می برد

 .افتد م عکس این رویه اتفاق میفرزند دو

این تغییر در . شود از جمعیت جدید تصادفا تغییر داده می  در این مرحله یک یا چند کروموزوم: جهش

تغییر  5به  9و یا از  9به  5افتد، و مقدار جدید آن ژن از  ها اتفاق می یک یا چند ژن این کروموزوم

تری از فضای جستجو برای یافتن بهترین  ا دامنه وسیعافتد ت جهش برای این اتفاق می. شود داده می

به روش  GAعمل جهش نباید بکرات اتفاق بیفتد، زیرا در این صورت در واقع . حل کاوش شود راه

 . جستجوی تصادفی تغییر خواهد کرد

 قرار دادن نسل جدید در جمعیت جدید: پذیرش

 برای تکرار الگوریتمشده جدید  کار بردن جمعیت تولید به: جایگزین کردن. 4
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ها به یک  اگر کروموزومی مقدار ارزیابی مطلوب را کسب کرد و یا اگر تعداد تکرارشرط توقف . 5

شده  حل پیدا حل در جمعیت را به عنوان راه شده رسید، متوقف شو و بهترین راه مقدار از پیش تعیین

 .توسط الگوریتم ژنتیک انتخاب کن

  برو به گام حلقه . 6

اگر تعداد کمی کروموزوم در جمعیت وجود داشته . اندازه جمعیت است GAپارامترهای مهم  یکی از

امکان کمی برای اجرای تقاطع خواهد داشت و تنها یک بخش کوچک از فضای جستجو  GAباشد، 

هائی که وابسته به کد  دهد که پس از محدودیت از طرف دیگر تحقیقات نشان می. شود کاوش می

در این . کند تر نمی ت، افزایش زیاد در اندازه جمعیت مفید نیست وحل مسئله را سریعکردن مسئله اس

به عنوان مثال . ایم در نظر گرفته 61ها، اندازه جمعیت را  پژوهش به دلیل بزرگ بودن اندازه کروموزوم

 GA هائی که در طی آموزش پنجره، دو تا از بهترین کروموزوم 50با پارتیشن کردن یک سیگنال به 

شکل  ( 9- )در شکل . اند آورده شده( 9- ) جدولرا کسب کنند، در % 955اند نرخ موفقیت  توانسته

های مربوط به تصور ذهنی عمل ضرب، را که بر اساس این دو نوع کروموزوم تولید  جدید سیگنال

بلاک دیاگرام روش . تقلیل یافته است 55 9بینید طول سیگنال به  همانطور که می. بینید اند، می شده

 .بینید می ( 9- )پیشنهادی را در شکل 

 های انتخاب شده توسط آنها و پنجره 5 ول ها به ط نمایش بهترین کروموزوم( 9- ) جدول

 کروموزوم اول [95555599559959599555959999955559599955995999599999]

[1, 7, 8, 11, 12, 14, 16, 17, 21, 23, 24, 25, 26, 27, 32, 34, 35, 36, 

39, 40, 42, 43, 44, 46, 47, 48, 49, 50] 

های انتخاب شده  پنجره

 توسط کروموزوم اول

 کروموزوم دوم [99559555999599555959599999955999959595999595999559]

[ 1, 2, 5, 9, 10, 11, 13, 14,18, 20, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 30, 31, 32, 

33, 35, 37, 39, 40, 41, 43, 45, 46, 47, 50] 

های انتخاب شده  پنجره

 توسط کروموزوم دوم
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شده بر طبق کروموزوم اول و  مربوط تصور ذهنی عمل ضرب، و سیگنال منقبض EEGسیگنال (  9- )شکل 

 کروموزوم دوم

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ها با استفاده از الگوریتم ژنتیک بلاک دیاگرام انتخاب بهترین پنجره(  9- )شکل 

[0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 …0] 

[1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 …1] 

… 

 بله [1… 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1]

 کروموزوم ها

یک از ها بر اساس هر  سیگنال جدیدفرم ساختن 

 های جمعیت کروموزوم

بندهای  ها با استفاده از کلاسه ارزیابی کروموزوم

LDA 1 و-NN 

برای  انتخاب کروموزوم های بهتر به عنوان پدر

 ترکیب پدرها و ساختن جمعیت جدید شکل دادن جمعیت جدید

انجام عمل جهش برای تعداد معدودی از 

ها کروموزوم  

به جای جمعیت قبلیجایگزینی جمعیت جدید   

؟پایان  
 خیر

 انتخاب بهترین کروموزوم



79 
 

 (PSO)  1سازی ازدحام ذرات بهینه -4-3-3

یک الگوریتم جستجوی مبتنی بر جمعیت است که توسط  (PSO)سازی ازدحام ذرات  الگوریتم بهینه

این الگوریتم بر اساس رفتار اجتماعی پرندگان همراه یک . کندی و ابرهارت پیشنهاد شده است

 Nیک ازدحام متشکل از  .سازی گسسته و پیوسته طراحی شده است حل مسائل بهینهبرای ازدحام، 

سپس ذرات در یک فضای بزرگ حرکت . کنند میحل خاص را بیان  است که هر کدام یک راه  ذره

کنند که در آن فضا موقعیت هر ذره بر اساس تجربه حرکت او در فضای جستجو و حرکت  می

گیرند و بر اساس دانش  یعنی ذرات همراه گروه از یکدیگر یاد می[.  0]کند هایش تغییر می همسایه

شکل . های خود هر چه بیشتر شبیه شوند کنند تا به بهترین همسایه بدست آمده از حرکت سعی می

در عمل الگوریتم . دهد ها نشان می را برای انتخاب سازگارترین پنجره PSOاجزاء الگوریتم  ( 9- )

PSO های حافظه و هم سرعت  تنها نیاز به یک سری عملیات ریاضی اولیه دارد، که هم در نیازمندی

 [. 0]ارزان و معقول است

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1
 Particle Swarm Optimization 

2
 Particle 
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[0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 …0] 

[1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 …1] 

… 

[1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 …1] 

 

 

 

 

 PSO [(06)]دیاگرام اجزاء الگوریتم  بلاک(  9- )شکل 

 ها برای انتخاب سازگارترین پنجره PSOروند الگوریتم پیشنهادی  -4-3-3-1

همراه با روابط ریاضی آن  PSOروش ها با استفاده از  در این بخش الگوریتم انتخاب بهترین پنجره

 iهر ذره . شود سازی می حل بالقوه برای حل مسئله، فرموله هر ذره به عنوان یک راه. آورده شده است

دارای بیشترین  ای که موقعیت ذره. (Pl(i))کند  از بهترین موقعیت قبلی خود را ثبت می  یک حافظه

در هر . Pg) (شود مقدار ارزیابی در کل اجرای الگوریتم تا آن مرحله است، بهترین سراسری نامیده می

های  حل همسایه و بهترین راه (Pl(i))تکرار بردار سرعت هر ذره بر اساس بهترین موقعیت پیشین ذره 

های یک سیگنال،  اب بهترین پنجره، برای انتخPSO [00]در ادامه معادلات . شود تنظیم می (Pg)آن 

 . توصیف شده است

  9بردار موقعیت ذره 

   ذره  بردار موقعیت

... 

 امiبردار موقعیت ذره 

... 

 ام mذره بردار موقعیت

ها راه حل  

 ازدحام

بهترین بردار 
 Pg سراسری

Xi,d      ...  Xp,d  vi,d   … vp,d       Pil_ i,d       …Pil_p,d 

 امiذره  بردار سرعت

 امiذره  بردار بهترین اختصاصی

 

ام iموقعیت ذره بردار 

 پنجره pمربوط به 

X1,1 …  X1,d   X2,1   …  X2,d      …      Xp,1 … Xp,d   

 اول بردار ویژگی پنجره      ...            (ها تعداد پنجره p) پنجره آخرین بردار ویژگی

ابعاد بردار ویژگی هر پنجره:  d 
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 تعامل ذرات با بهترین ذره( 96- )شکل 

برای این کار، ابتدا برای هر ذره یک بردار باینری به . کنیم ابتدا جمعیت اولیه از ذرات را ایجاد می. 9

به  9. کنیم ها در نظر گرفته و آن را به صورت تصادفی با صفر و یک مقداردهی می طول تعداد پنجره

ین است که پنجره به معنی ا 5این معنی است که پنجره متناظر باید از سیگنال انتخاب شود و 

های انتخاب شده استخراج  های مورد نیاز را از پنجره سپس ویژگی. متناظر باید از سیگنال حذف شود

در نظر  (Xi(t))این بردار ویژگی را به عنوان موقعیت آن ذره . سازیم کرده و بردار ویژگی نهائی را می

 .  دهد ان مینش tام را در زمان iموقعیت ذره  Xi(t)در اینجا . گیریم می

 Xi(t)و با به کارگیری موقعیت کنونی ذره یعنی  F (Xi(t))کارائی هر ذره باید به کمک تابع هدف .  

بندی کرده و نرخ  های تست را کلاسه در روش پیشنهادی، برای ارزیابی هر ذره داده. ارزیابی شود

در تکرار اول الگوریتم این نرخ موفقیت به . کنیم بند را به عنوان کارائی آن ذره ثبت می موفقیت کلاسه

 .اجرا خواهد شد   در تکرارهای بعدی گام. ذخیره خواهد شد Pilام در iعنوان بهترین کارائی ذره 

کارائی هر ذره را با بهترین کارائی آن مقایسه کن، اگر موقعیت فعلی ذره از بهترین موقعیت قبلی .  

 :آنگاه F (Xi(t)) > F(Pil)آن بهتر بود، بهترین موقعیت ذره را به روز رسانی کن،  بنابراین اگر 

Pil = Xi(t)        ( - )  

ترین سراسری مقایسه کن، اگر از آن بزرگتر بود، بهترین سراسری را با کارائی هر ذره را با ذره به.  

 آنگاه F (Xi(t)) > F(pg)رسانی کن، یعنی اگر   روز توجه به این ذره جدید به

Pg 

iامین ذره 
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Pg = Xi(t)        ( - )  

 .روزرسانی کن بردار سرعت ذرات را بر اساس رابطه زیر به.  

   1 2( ) (( 1)   *| 1|* *|) ( ) (2 ) ( )|*i i i il i gt tv t w v R p x Rt tp x t        ( - )  

اعداد |R2| و   |R1|و های مثبت شتاب هستند ثابت η و  9ηوزن اینرسی است و  wدر این رابطه 

بردار سرعت  Vi  .(N(0, 1))اند تصادفی مثبت هستند که بر اساس توزیع احتمال گؤسین تولید شده

iمنعکس کند و ردوبدل اطلاعات اجتماعی را  سازی می سازی را شبیه امین ذره است که فرایند بهینه

جمله دوم، یعنی . [01]، [01]کند می 1*| 1 ( )|* ) (il it tR p x  تاثیر اختصاصی ذره ،i  ام بر آن ذره

است، و جمله سوم، 2 (*| 2 |* ) ( )g iltR x tp دهد ، تاثیر اجتماعی ذرات را بر هم نشان می. 

 :هر ذره را بر اساس بردار سرعت آن، به موقعیت جدیدش تغییرمکان بده. 6

( 1) ( ) ( 1)i i it tx x v t  
        

( - )  

 .و تا زمان همگرائی تکرار کن  به گام  برگرد. 0

خود خیلی دور  حالتبر اساس این الگوریتم وقتی یک ذره از بهترین سراسری و همچنین از بهترین 

یند فرا. [5 ]حل هدایت شود باشد، باید بیشترین تغییر در آن صورت گیرد تا به سمت بهترین راه

به یک حد آستانه از پیش  F(pg)یابد که مقدار بهترین سراسری یعنی  سازی تا جائی ادامه می بهینه

توان  سازی، می پس از فرایند بهینه. تعیین شده برسد و یا تعداد تکرارها به یک مقدار معین برسد

[.  00]ار بردک حل به ای را که حول بهترین ناحیه توزیع شده است، به عنوان بهترین راه ذره

 . دهد نشان می PSOروند روش پیشنهادی را بر اساس الگوریتم  (90- )دیاگرام شکل  بلاک

 

 

1t t 
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 PSO ترین شکل سیگنال بر اساس الگوریتم ها برای یافتن بهینه دیاگرام انتخاب سازگارترین پنجره بلاک( 90- )شکل 

 

 

 

 

 خیر

 بله

های اولیه از طریق  حل ساخت راه

 انتخاب تصادفی پنجره ها

های  تک پنجره تکاستخراج ویژگی از 

شده و ساخت ذرات اولیه بااستفاده از  انتخاب

 نهائیبردار ویژگی 

با ارزیابی هر یک از ذرات 

های تست و  بندی سیگنال دسته

 ذخیره نرخ موفقیت

بروزرسانی بهترین موقعیت

 اختصاصی ذره

 

 

  

بروزرسانی بهترین موقعیت 

 اختصاصی ذره

 

  

بروزرسانی بهترین موقعیت

 سراسری ذرات

 

  

موقعیت بروزرسانی سرعت و  

 روش

؟پایان  

استخراج بهترین سراسری به 

حل راهعنوان بهترین   



 
 

 فصل پنجم

 

 ی ارزیابی روش پیشنهاد
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 مقدمه -5-1

های  ارائه شد که از الگوریتم EEGهای  بندی سیگنال در این مطالعه، روش جدیدی برای کلاسه

بند استفاده  های استخراج ویژگی کاهش ابعاد، برای بالا بردن نرخ موفقیت کلاسه سازی و روش بهینه

های  ور حذف فریمهای کاهش ابعاد سیگنال، به منظ ایده اصلی این روش استفاده از روش. کند می

 . روش پیشنهادی تا حد زیادی در این رابطه موفق بوده است. های زائد یا مصنوعات است دارای ویژگی

 مراحل روش پیشنهادی -5-2

شود و سپس با  هائی با ابعاد مساوی تقسیم می در روش پیشنهادی، ابتدا سیگنال اصلی به پنجره

های مورد نظر از هر پنجره  فصل سوم عنوان شد، ویژگیهای استخراج ویژگی که در  استفاده از روش

ها، بردار  با کنار هم قرار دادن بردارهای ویژگی هر یک از پنجره. شود به صورت جداگانه استخراج می

های مفید  ها دارای ویژگی اما همانطور که عنوان شد، تمام پنجره. ویژگی نهائی بدست خواهد آمد

بند را پائین  ها نویزی باشند و در نتیجه نرخ موفقیت کلاسه از پنجرهنیستند، حتی ممکن است برخی 

بند و همچنین کاهش حجم سیگنال، لازم است تا  بنابراین برای بالا بردن نرخ موفقیت کلاسه. آورند

اما ممکن . ها را بیابیم به عبارتی باید ترکیبی از بهترین پنجره. ها را یافته و حذف نمائیم اینگونه پنجره

ها، فضای جستجو بسیار بزرگ شود و عملا یافتن بهترین ترکیب  است به دلیل زیاد بودن تعداد پنجره

سازی جستجو از  های بهینه بنابراین الگوریتم. بر باشد ها دشوار و یا حتی غیرممکن یا زمان از پنجره

. کننده باشند کمک توانند بسیار ، می(PSO)سازی ذرات و الگوریتم بهینه (GA)قبیل الگوریتم ژنتیک

های مفید برای این جستجو، الگوریتم انتخاب ویژگی رو به جلو است، این سه  یکی دیگر از الگوریتم

( 9- )دیاگرام مراحل روش پیشنهاد شده را در شکل  بلاک. اند کار برده شده الگوریتم در این مطالعه به

 بینید می
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 بلاک دیاگرام مراحل روش پیشنهاد شده( 9- )شکل 

 روش پیشنهادیپارامترهای مهم در  -5-3

کردن  به دلیل اینکه در روش پیشنهادی از پنجره. یکی از پارامترهای مهم مسئله، اندازه پنجره است. 9

در شکل . شود شده به درستی تشخیص داده نمی شود، مرز مصنوعات اضافه  استفاده می [90]ایستا

همانطور که گفتیم در . دیدید کردن ایستا را کردن تطبیقی و پنجره ای بین روش پنجره ، مقایسه(7- )

بنابراین . افتد ها بر روی تغییر مشخصات آماری می کردن ایستا، تنها به طور تصادفی مرز پنجره پنجره

کنیم تا قدرت  هائی با ابعاد متفاوت اعمال می برای بالا بردن دقت، روش پیشنهادی را بر روی پنجره

دهد  نتایج نشان می. بهترین ابعاد را انتخاب خواهیم کردبند را در هر حالت بسنجیم و در نهایت  کلاسه

 . تواند بسیار مؤثر باشد که این روش می

 پنجره کردن سیگنال اصلی

مناسب از هر  استخراج ویژگی

 پنجره

ها با  انتخاب بهترین پنجره

های انتخاب  استفاده از الگوریتم

 ویژگی

ها با توجه به  شکل دادن سیگنال

 حل یافت شده  بهترین راه

 های جدید بندی سیگنال دسته
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های استخراج ویژگی در  در این مطالعه از روش. شده است پارامتر مهم بعدی، نوع ویژگی استخراج.  

ها برای  وشاما قدرت هر یک از این ر. حوزه زمان استفاده شده است که در فصل سوم معرفی شدند

 . استخراج ویژگی مناسب، یکی از پارامترهای مهم است و باید در انتخاب بهترین روش دقت شود

اینکه برای . هائی است که باید بررسی شود بند نیز یکی دیگر از چالش انتخاب بهترین کلاسه.  

موفقیت را خواهد بند بیشترین نرخ  در حوزه زمان، انتخاب کدام کلاسه EEGهای  بندی سیگنال دسته

 . داشت، یکی از مهمترین پارامترها است

های برخط باید مورد توجه قرار گیرد، زمان اجرای  BCIاز دیگر پارامترهای مهم که برای طراحی .  

بند نیز  کلاسه. برای دستیابی به این مهم باید طول بردار ویژگی تا حد امکان کم باشد. الگوریتم است

بنابراین انتخاب یک . گذار باشد تواند به طور مستقیم بر زمان اجرا تاثیر که میاز دیگر عواملی است 

بندی بالا، دارای زمان اجرای پایینی باشد، باید مورد توجه  ای که علاوه بر دقت دسته بند به گونه کلاسه

 .قرار گیرد

برای  PCAو  CSPدر دو روش  شده  پارامتر مهم بعدی، مربوط به تعداد بردارهای ویژه انتخاب.  

ای باید انتخاب شوند که در جهت بیشترین  ها بردارهای ویژه در این روش. استخراج ویژگی است

های مفید کاهش  ها به ویژگی ها در آن جهت، ابعاد داده که با نگاشت داده. ها باشند پراکندگی داده

بنابراین بردارهای ویژه . ئی باشندترند که دارای مقادیر ویژه بالا ای مناسب بردارهای ویژه. خواهد یافت

 .شوند متناظر با مقادیر ویژه پایین حذف می

 ارزیابی روش پیشنهادی -5-4

 EEGسیگنال     داده پنج کلاسه، شامل  برای ارزیابی روش پیشنهادی، آن را بر روی یک مجموعه

 5  )داده برای آموزش  درصد این مجموعه 05از . که در دانشگاه کلرادو ثبت شده بود، اعمال کردیم

ابتدا . بندی است اولین گام، دسته. برای تست استفاده کردیم( داده  1)درصد دیگر آن  5 و از ( داده
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کنیم، و  کار رفته در روش پیشنهادی را با یکدیگر مقایسه می بندهای به قدرت و زمان مصرفی کلاسه

برای ارزیابی هر روش، از معیار . خواهیم کرد بند در انتخاب ویژگی استفاده در نهایت از بهترین کلاسه

TP شود کنیم که از رابطه روبرو محاسبه می استفاده می: 

TP= بندی شده های درست کلاسه تعداد داده/ ها تعداد کل داده      ( -9)  

 ها  پارامتر تعداد پنجره -5-4-1

زیرا در روش . دارندها تاثیر مستقیم در نرخ موفقیت روش پیشنهادی  گفتیم که تعداد پنجره

توان  بندی به صورت ایستا، نمی اما در پنجره. های حاوی مصنوعات است پیشنهادی، هدف حذف پنجره

های با  حل پیشنهادشده این است که الگوریتم را با پنجره راه. مرز مصنوعات را به درستی تشخیص داد

ثانیه است و حاوی  95کار رفته در این مطالعه، به طول  به EEG  سیگنال. ابعاد متفاوت، آزمایش کنیم

پنجره، ابعاد هر یک از    9و  955، 5 ،   ، 5 با در نظر گرفتن . باشد نمونه زمانی می 55  

نرخ ( الف( ) - )در شکل . ثانیه خواهد بود میلی 15و  955، 55 ، 55 ، 55 ها به ترتیب  پنجره

بینید، پنجره  همانطور که می. کنید مشاهده می CSPLDAدر روش ها را  موفقیت هر یک از پنجره

ها، فرایند  علاوه بر این، با بالا رفتن تعداد پنجره. باشد تائی، بالاترین نرخ موفقیت را دارا می5 

کند و بنابراین زمان اجرای کل الگوریتم  استخراج ویژگی و انتخاب ویژگی زمان بیشتری مصرف می

 ((. ب( ) - )شکل )دیاب نیز افزایش می
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 تائی   9، و 955، 5 ،   ، 5 های  مقایسه نرخ موفقیت و زمان مصرفی روش پیشنهادی به ازای پنجره(  - )شکل 

 بندها مقایسه کلاسه -5-4-2

و شود و زمان  کار رفته در این مطالعه انجام می بندهای به ای بین انواع کلاسه در این بخش مقایسه

 .بندی هر یک بررسی خواهد شد دقت دسته

(الف)  

(ب)  
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 (NN-1)ترین همسایه  بند نزدیک کلاسه -5-4-2-1

، یک روش بانظارت است که در آن برای مشخص کردن کلاس (NN-1)ترین همسایه  روش نزدیک 

بندی  ترین همسایه آن را یافته و داده تست را مطابق با کلاس آن دسته یک داده تست، نزدیک

در . های آموزشی محاسبه کنیم بنابراین لازم است تا فاصله سیگنال تست را تا تمام سیگنال. کنیم می

ترین همسایه و با استفاده از چهار معیار   بندی به روش نزدیک نتایج دسته, (الف)قسمت  ( - )شکل 

که  همانطور. کنید را ملاحظه می فاصله مربعی، فاصله اقلیدسی، فاصله کسینوسی و چبیشفشباهت 

ها داشته  بندی داده بینید، فاصله مربعی با اختلاف زیاد، بهترین نتیجه را در دسته در این شکل می

که آن را  NN-1یکی دیگر از معایب . بندی آن است بند دقت پائین دسته از معایب این کلاسه. است

(  - )در نمودار شکل . کند، زمان مصرفی بالای آن است استفاده می بلا BCIعملا در کاربردهای 

همانطور . است زمان مصرفی این الگوریتم به ازای معیارهای شباهت متفاوت آورده شده ( ب)قسمت 

 .تر است بینید زمان مصرفی فاصله چبیشف از همه پایین که می
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مقایسه ( ب)مقایسه نرخ موفقیت ( الف) NN-1ر معیار شباهت به کار رفته در روش ی بین چهامقایسه(  - )شکل 

 زمان مصرفی

 MLPبررسی کارائی شبکه عصبی  -5-4-2-2

به دلیل استفاده از یک لایه مخفی و . سه لایه استفاده شده است MLPدر این پژوهش شبکه عصبی 

بالا بودن ابعاد داده ورودی، باید تعداد نودهای لایه مخفی را به قدر کافی زیاد در نظر بگیریم، که در 

تعداد نودهای لایه خروجی نیز سه است تا بتواند پنج کلاس را به . ایم اینجا آن را هفت در نظر گرفته

های مناسب و تشکیل بردار ویژگی نهائی، آن را به  پس از استخراج ویژگی.  باینری کد کندصورت 

تعداد نودهای لایه ورودی، برابر با طول بردار ویژگی است . دهیم عنوان ورودی به این شبکه عصبی می

دهای لایه بستگی دارد، بنابراین تعداد نو EEGهای سیگنال  و چون طول بردار ویژگی، به تعداد پنجره

 : ورودی برابر است با

N input= W * F        ( - )  

پس . های استخراج شده از هر پنجره است تعداد ویژگی Fهای انتخاب شده است و  تعداد پنجره W که

 %90نرخ موفقیت  بیشینه. توسط این شبکه به نتایج خوبی رسیدیم EEGهای  بندی سیگنال از دسته

برابر با  CSPبود و تعداد الگوهای فضائی    9ها  آن در حالتی رخ داد که تعداد پنجره بدست آمد که

  (m=2) این در حالی است که از هیچ روش انتخاب ویژگی برای حذف مصنوعات ((.  - )شکل )بود
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  و   بند را به ازای انتخاب  ، نرخ موفقیت این کلاسه(الف)قسمت (  - )در شکل . ایم استفاده نکرد

الگوی فضائی نتیجه بهتری   بینید با انتخاب  همانطور که می. کنید الگوی فضائی مشاهده می

 ((ب)قسمت (  - )شکل )ایم و همچنین زمان کمتری صرف آموزش این شبکه شده است گرفته

 

با ای،  پنجره   9، در حالت (epoch=300)مرحله آموزشی   55 با در نظر گرفتن  MLPخطای شبکه (  - )شکل

  CSP  (m=2)الگوی فضائی در روش   انتخاب 

توان به زمان آموزشی بالای آن  ، میEEGهای  بندی سیگنال اما از معایب شبکه عصبی برای دسته

سازی جستجو از  های بهینه شود که بخواهیم در الگوریتم این عیب زمانی بیشتر آشکار می. اشاره کرد

 GAهمراه با  MLPدر این صورت استفاده از . از آن به عنوان تابع ارزیابی استفاده کنیم GAقبیل 

برخط مناسب  BCIتواند زمان آموزشی را حتی تا چند ساعت بالا ببرد،که این برای کاربردهای  می

علاوه بر این، از . کنید ، مشاهده می(ب)قسمت (  - )زمان مصرفی الگوریتم را در شکل . نیست

ها باید کل ساختار شبکه را تغییر دهیم، که این  ایب دیگر آن این است که با تغییر تعداد کلاسمع

 . دشوار است
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، m=3و m=2در تعداد الگوهای  MLPمقایسه نرخ موفقیت ( الف) CSPدر روش  MLPبند  مقایسه کلاسه ( - )شکل

 حالتمقایسه زمان مصرفی الگوریتم در دو ( ب)

  LDAبررسی کارائی  -5-4-2-3

ها را به فضایی  بند داده این کلاسه. است LDAبندهای به کار رفته در این مطالعه  از دیگر کلاسه

ها به  پس از نگاشت داده. برد که فاصله بین کلاسی بیشینه و فاصله درون کلاسی کمینه شود می

گیری فاصله داده تست تا هر یک از آنها، به  های آموزشی و با اندازه فضای جدید با توجه به داده

در . تواند در نتیجه آخر بسیار مؤثر باشد تخاب تابع جداساز میبنابراین ان. پردازد ها می بندی داده دسته

 (الف)

 (ب)
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در . نامه از تابع جداساز خطی، تابع قطری خطی و تابع قطری درجه دو استفاده شده است این پایان

ها در روش  ای بین این توابع جداساز به ازای تعداد متفاوت از پنجره مقایسه( الف)قسمت ( 6- )شکل 

GACSPLDA گیری از  گینبا میانm=2 وm=3 قبلا هم گفتیم اندازه پنجره یکی از . آورده شده است

بینید، تابع جداساز خطی  می  همانطور که در این شکل. ها است بندی داده پارامترهای مهم در دسته

دارای بالاترین عملکرد بوده و بعد از آن تابع قطری درجه دو قرار دارد، در این روش تابع قطری خطی 

. آورده شده است GAPCALDAهمین مقایسه در روش ( ب)در قسمت . مقام آخر قرار دارددر 

خطی نسبت به تابع خطی برتری  است، تابع قطری   ها  بینید فقط وقتی تعداد پنجره همانطور که می

، GAهای متفاوت انتخاب ویژگی یعنی  ای همین مقایسه برای روش نمودار میله( 7- )در شکل. دارد

PSO این مقایسه مربوط به روش . انتخاب ویژگی رو به جلو آورده شده است وCSP  و با

بینید، تابع  همان طور که در این نمودار می. تائی بوده است 5 و    ، 5 های  گیری از پنجره میانگین

بنابراین این تابع جداساز بهترین انتخاب . جداساز خطی در هر سه روش جواب بهتری را داشته است

 . بندی خواهد بود از لحاظ دقت دسته  LDAبند  ای کلاسهبر

 

(الف)  
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به ازای توابع جداساز مختلف خطی، تابع قطری خطی و تابع قطری درجه دو  LDAبند  نرخ موفقیت کلاسه( 6- )شکل

 GAPCAدر روش ( ب)، GACSPدر روش ( الف)تائی  5 و    ، 5 های  به ازای پنجره

 

به ازای توابع جداساز مختلف خطی، تابع قطری خطی و تابع  LDAبند  ای نرخ موفقیت کلاسه نمودار میله (0- ) شکل

 m=3 با تعداد الگوهای فضائی CSPانتخاب ویژگی متفاوت در روش   قطری درجه دو، به ازای سه روش

با اینکه تابع . کنید ای بین زمان مصرفی این سه تابع جداساز را مشاهده می مقایسه( 1- )در شکل 

بندی بالاتری است، به همان اندازه نیز زمان بیشتری را صرف آموزش  جداساز خطی دارای دقت دسته
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مقابل نرخ  توان از این چند ثانیه در اما این تفاوت در حد چند ثانیه است و می.  کند سیستم می

 . پوشی کرد موفقیت بالای آن چشم

 

های  تابع قطری خطی و تابع قطری درجه دو به ازای پنجره مقایسه زمان مصرفی سه تابع جداساز خطی، (1- ) شکل

 GACSPتائی در روش  5 و    ، 5 

  LDA و  MLPو  NN-1بندهای  ای بین کلاسه مقایسه -5-4-2-4

بندی و زمان مصرفی آورده  بند، از لحاظ دقت دسته ای بین این سه کلاسه در این قسمت مقایسه

تر  بندی مناسب تواند دسته می MLPشود که روش  بندی، نشان داده می در مورد دقت دسته. است شده

د و تفاوت دقت بالائی دار LDAبا این حال . بند دیگر انجام دهد و با دقت بالاتری نسبت به دو کلاسه

، را PCAبند به ازای ویژگی  بندی این سه کلاسه ای بین دقت دسته مقایسه. ندارد MLPچندانی با 

 . مشاهده کنید( الف)قسمت ( 1- )توانید در شکل  می

مثلا وقتی . کنند ، زمان زیادی را برای آموزش صرف میMLPو  NN-1های   بند در حالت کلی، کلاسه

 15 کنیم، حدود  بندی می دسته GAو با استفاده از  NN-1ها را توسط  ای، داده پنجره 5 در حالت 

 GAشود و اگر از شبکه عصبی همراه با  دقیقه زمان صرف اجرای الگوریتم می 1ثانیه یعنی بیش از 
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در صورتیکه در ((. ب)قسمت ( 1- )شکل )انجامد  به طول می استفاده کنیم، بیش از چند ساعت

 NN-1و  MLPبنابراین . کند ثانیه یا نیم دقیقه مصرف می 0 به طور متوسط حدود  LDAبند  کلاسه

 LDAاما . های برخط مناسب نیستندBCIبه دلیل زمان زیادی که برای آموزش نیاز دارند، عملا برای 

تواند  بندی نیاز دارد، با داشتن دقت کافی، می برای آموزش و دستهبه دلیل اینکه زمان کمی را 

 . ترین انتخاب باشد مناسب

 

 

گیری از همه معیار  با میانگین GAPCAدر الگوریتم  NN-1و  MLP ،LDAبندی  مقایسه سه روش دسته (1- )شکل 

 زمان مصرفی( ب)نرخ موفقیت ( الف)،(PC=2, PC=3)بردار ویژه   و   گیری از  ها و میانگین شبا هت

(الف)  

(ب)  
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 :کنیم که برابر است با تعریف می Ratioبند معیاری به نام  برای تخمین کیفیت هر کلاسه

Ratio= نرخ موفقیت کلاسه بند / زمان مصرفی آن       ( - )  

املا در این شکل ک. بینید می Ratioبند را بر اساس معیار  کیفیت این سه کلاسه( 95- )  در شکل

زیرا . های برخط باشد BCIتواند انتخاب مناسبی برای  بند می به عنوان دسته LDAمشخص است که 

با فاصله زیادی در  NN-1اما . بندی بالا، دارای سرعت مناسبی نیز هست علاوه بر داشتن دقت دسته

نیز برای آموزش زیرا علاوه بر داشتن کمترین نرخ موفقیت، زمان زیادی . ترین سطح قرار دارد پائین

 Ratioبندی دارد، اما به دلیل زمان مصرفی بالا دارای نرخ  نیز قدرت بالائی برای دسته MLP. نیاز دارد

 .های برخط مناسب نیست BCIپائینی است و بدین معناست که برای 

 

 Ratioبند بر اساس معیار  نمایش کیفیت سه کلاسه (95- )شکل 
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  استخراج ویژگیهای  بررسی روش -5-4-3

PCA  و CSPهائی هستند که با انتقال داده به فضای دیگر، ابعاد داده را کاهش داده و  از روش

کنند، که در اینجا کارائی این دو روش، همچنین کارائی ویژگی ماکزیمم و  ها را حذف می ناخالصی

 . میانگین بررسی خواهد شد

 PCAبررسی کارائی روش  -5-4-3-1

باید مورد توجه قرار گیرد، تعداد بردارهای  PCAفتیم یکی از پارامترهای مهمی که در همانطور که گ

اگر مقدار ویژه . انتخاب یک بردار ویژه وابسته به مقدار ویژه متناظر آن است. ویژه انتخاب شده است

آن را حذف  کنیم، و در غیر این صورت متناظر به اندازه کافی بزرگ باشد، این بردار ویژه را انتخاب می

. اند اند، نمایش داده شده مقادیر ویژه که به صورت صعودی مرتب شده (99- )در شکل . کنیم می

در این . کند بینید، نمودار مقادیر ویژه به صورت ناگهانی سقوط می همانطور که در این شکل می

کرده و بقیه را حذف صورت تنها بردارهای ویژه منطبق با مقادیر ویژه قبل از نقطه سقوط را انتخاب 

 .نمائیم می
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 (ب)

نزول : نمایش پنج مقدار ویژه اول( ب)نمایش مقادیر ویژه که به صورت صعودی مرتب شده اند، ( الف( )99- )شکل 

 استدهنده این است که انتخاب دو بردار ویژه اول بهترین انتخاب  ناگهانی در نقطه دو نشان

ها  توزیع داده ( - ) در شکل. گذارد تعداد بردارهای ویژه در نتیجه آخر به صورت مستقیم تاثیر می

همانطور که در این شکل دیدید دو بردار ویژه . حول سه بردار ویژه انتخاب شده را مشاهده کردید

ها را بیان  وانند دادهت ها هستند و بنابراین به خوبی می انتخاب شده، در جهت بیشترین پراکندگی داده

بندی مشاهده  تاثیر تعداد بردارهای ویژه انتخاب شده را بر نتیجه دسته ( 9- )در شکل  .کنند

تائی بررسی شده    و  5 بندی  بردار ویژه و به ازای پنجره 0تا   این نتایج به ازای انتخاب . کنید می

بندی به ترتیب  ژه بهترین دقت دستهبردار وی  و   در این شکل مشخص است که با انتخاب . است

 . تائی حاصل شده است   تائی و  5 بندی  برای پنجره

(ب)  

(الف)  
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و با انتخاب ویژگی  PCAدر روش  LDAبندی شده توسط  های دسته داده(  9- )همچنین در شکل 

های هر  در این شکل ویژگی. کنید ها مشاهده می را به ازای تعداد متفاوت از پنجره PSOو  GAتوسط 

، LDAو به کمک تابع ارزیابی  PSOیا  GAشود و با استفاده از  استخراج می PCAجره توسط پن

کنید، انتخاب دو بردار ویژه،  می  مشاهده( الف)همانطور که در قسمت . گیرد انتخاب ویژگی صورت می

ام انج PSOنیز که انتخاب ویژگی توسط ( ب)در قسمت . ها دارد بندی داده نتیجه بهتری بر کلاسه

دهد که انتخاب دو بردار ویژه نتایج بهتری نسبت به انتخاب سه  شده است، به صورت مشابه، نشان می

در آنجا گفتیم که انتخاب . بینی کرده بودیم پیش( 99- )این را قبلا توسط شکل . بردار ویژه دارد

 .بردارهای ویژه قبل از نقطه سقوط بهترین انتخاب خواهد بود

 

 

نتایج به . تائی   و  5 در پنجره بندی  PCAتاثیر تعداد بردارهای ویژه انتخاب شده بر نرخ موفقیت (  9- )شکل 

 0تا   ازای تعداد بردارهای ویژه از 
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 PSO( ب)، GA( الف) PCAدر (PC) ارتباط تعداد بردارهای ویژه انتخاب شده (  9- )شکل 

 CSPبررسی کارائی روش  -5-4-3-2

دو کلاسه، که برای حل مسئله پنج کلاسه به  CSPدر این بخش الگوریتم پیشنهادی مشتق شده از 

شده  نرخ موفقیت این الگوریتم وابسته به تعداد الگوهای فضائی انتخاب. کنیم ایم، را بررسی می کار برده

ای  شود تا داده از دانشگاه کلرادو، اعمال می CEBLتوری ای از لابرا این الگوریتم به مجموعه داده. است

را  روشبندی، کارایی و اعتبار این  نتایج این دسته. کار ذهنی را دسته بندی نماید متشکل از  پنج

(الف)  

(ب)  
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بینید نرخ موفقیت به ازای انتخاب سه  می( الف)قسمت (  9- )همانطور که از شکل  .دهد نشان می

با مقایسه زمان . امی است که دو الگوی فضائی انتخاب شودالگوی فضائی، بیشتر از هنگ

، مشاهده خواهیم کرد که با انتخاب سه الگوی فضائی، به طور متوسط زمان ((ب)قسمت )مصرفی

توان از آن،  اما این اختلاف زمان تنها در حد چند ثانیه است، بنابراین می. بیشتری صرف خواهد شد

 . پوشی کرد دارد، چشمدر مقابل نرخ موفقیت بالایی که 

 

 

با تابع قطری  LDAبند  بر نتیجه نهائی کلاسه CSPبررسی تاثیر تعداد الگوهای فضائی انتخاب شده در (  9- )شکل 

 بررسی زمان مصرفی الگوریتم( ب)بند،  بررسی نرخ موفقیت کلاسه( الف)خطی، 

(الف)  

(ب)  
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 میانگینهای ماکزیمم و  بررسی کارائی ویژگی -5-4-3-3

های استخراج ویژگی که در این مطالعه استفاده شده است، استخراج ویژگی ماکزیمم و  از دیگر روش

کند  همانطور که در فصل سه گفته شد، این روش از هر پنجره یک ویژگی استخراج می. میانگین است

ای بین این  مقایسه(  9- ) در شکل. های موجود در آن پنجره است که میانگین یا ماکزیمم داده

بینید، در  همانطور که در این شکل می. خطی آورده شده است GALDAکارگیری روش  ها با به ویژگی

. دهد های زیاد، ویژگی ماکزیمم عملکرد بهتری را نسبت به ویژگی میانگین نشان می تعداد پنجره

رخ موفقیت ویژگی ماکزیمم افزایش ها، ن همچنین بر خلاف ویژگی میانگین، با افزایش تعداد پنجره

همچنان نرخ موفقیت این دو ویزگی  GAبینید حتی با وجود استفاده از روش  همانطور که می. یابد می

 . های برخط استفاده کردBCIها برای  توان عملا از این ویژگی بنابراین نمی. بسیار پائین است

 

 خطی GACSPانگین در روش نرخ موفقیت ویژگی ماکزیمم و می بررسی(  9- )شکل 

 های ماکزیمم و میانگین و ویژگی PCAو  CSPمقایسه کارائی  -5-4-3-4

با  CSPرسیم که  های استخراج ویژگی از اجزاء زمانی سیگنال، به این نتیجه می پس از بررسی روش

دو . یدببین( 96- )توانید در شکل  نتیجه این مقایسه را می. برتر است PCAاختلاف خیلی زیاد از 
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در  CSPاست که  بر خلاف آنها، اثبات شده. ویژگی دیگر هم نتیجه ضعیفی از خود نشان دادند

 . دارد BCIاستخراج ویژگی از اجزاء زمانی سیگنال، بسیار موفق بوده است و کاربردهای وسیعی را در 

 

خطی به LDA و  GA، ویژگی ماکزیمم و ویژگی میانگین با استفاده از CSP ، PCAمقایسه نرخ موفقیت ( 96- )شکل 

 پنجره   9و 955، 5 ،   ، 5 ازای 

 های انتخاب ویژگی  بررسی الگوریتم -5-4-4

اند،  ها به کار برده شده های انتخاب ویژگی که برای انتخاب بهترین پنجره در این بخش قدرت الگوریتم

 .شود ارزیابی می

 GAی روش بررس 5-4-4-1

های یک سیگنال که عاری از مصنوعات و نویز  برای انتخاب بهترین پنجره GAدر این مطالعه از 

الگوریتم پیشنهادی در فصل چهار کاملا . باشند، به منظور بالا بردن نرخ موفقیت استفاده شده است

و نرخ موفقیت  بهترین عملکرد را از خود نشان داده GAتائی 5 بندی  در پنجره. توضیح داده شد

دوره  5 روند آموزشی آن را در طی ( 90- )آورده است، که در شکل  را بدست % 955

ای است که در  پنجره   برای حالت  GAمربوط به آموزش ( ب)قسمت . بینید می (epoch)آموزشی
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قیت در این شکل میانگین، بیشینه و کمینه نرخ موف .درصد افزایش یافته است  1آن نرخ موفقیت تا 

ای  پنجره 5 برای حالت ( الف)همانطور که در قسمت . های جمعیت آورده شده است کروموزوم

بینید، از تکرار هفتم به بعد، حداقل یک کروموزوم در هر جمعیت وجود داشته است که دارای نرخ  می

ستفاده با ا EEGهای  بندی سیگنال ای از دسته مقایسه( 91- )در شکل . باشد%( 955)موفقیت کامل 

همانطور که . آورده شده است ها  و بدون استفاده از آن، به ازای تعداد متفاوت از پنجره GAاز 

بند داشته است و بنابراین  توانید مشاهده کنید این الگوریتم تاثیر زیادی بر نرخ موفقیت کلاسه می

 . انتخاب ویژگی باشدبندی، مکمل خوبی برای  استخراج ویژگی و دستهدر  LDAو  CSPتواند برای  می

 

 

گیری،  با میانگین GACSPLDAدر روش  (Epoch)دوره آموزشی  5 ها در طی   عملکرد کروموزوم (90- )شکل 

کردن  پنجره( ب)تائی 5 کردن  پنجره( الف)های هر جمعیت  گیری از نرخ موفقیت کروموزوم گیری، مینیمم ماکزیمم

 تائی  

(ب)  

(الف)  
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 در مقایسه با روش بدون انتخاب ویژگی GAبررسی عملکرد انتخاب ویژگی به روش  (91- )شکل 

 PSOبررسی روش  -5-4-4-2

این الگوریتم  GAهمانند . است PSOکار رفته در این مطالعه  های انتخاب ویژگی به از دیگر روش

که در نهایت ها طوری سوق دهد  حل های یافت شده را به سوی بهترین راه حل کند تا راه سعی می

ها یا همان ذرات در این مسئله، طرق مختلف انتخاب  حل راه. حل برای مسئله یافت شود بهترین راه

برای ارزیابی . کند ها را انتخاب می هر ذره تعدادی از پنجره. کنند های یک سیگنال را بیان می پنجره

دهیم تا بردار ویژگی  نار هم قرار میهای انتخاب شده از سیگنال را در ک ها، بردارهای ویژگی پنجره ذره

بند را به عنوان نرخ  ها، نرخ موفقیت کلاسه بندی سیگنال پس از دسته. نهائی برای آن ذره ساخته شود

در مراحل بعدی بردارهای ویژگی هر ذره بر طبق بهترین حالت آن . گیریم موفقیت آن ذره در نظر می

بردارهای ویژگی . شوند بق بهترین ذره تغییر داده میذره در طول اجرای الگوریتم و همچنین بر ط

شوند که در نهایت به نرخ موفقیت دلخواه برسیم و یا به یک تعداد مراحل  آنقدر تغییر داده می

بندی بدون انتخاب  نرخ موفقیت این روش در مقایسه با دسته( 91- )در شکل . مشخص برسیم

بینید این روش به خوبی  همانطور که می. ورده شده استتائی آ 5 ، و   ، 5 بندی  ویژگی، در پنجره

 . بالا ببرد% 11توانسته است نرخ موفقیت را تا بیش از 
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استفاده از ( ب) LDAاستفاده از تابع خطی در  (الف) CSPLDAبرای انتخاب ویژگی در  PSOاستفاده از  (91- )شکل 

 LDAتابع خطی قطری در 

 بررسی کارائی الگوریتم انتخاب ویژگی رو به جلو -5-4-4-3

کنیم و این روند انتخاب  ها شروع می ترین پنجره های قوی گفتیم در روش پیشنهادی، با انتخاب ویژگی

در این صورت به . دهیم که نرخ موفقیت به جای افزایش، کاهش یابد را تا جائی ادامه می  ویژگی

قدرت روش پیشنهادی را در ( 5 - )در شکل . کنیم کتفا میهای انتخاب شده ا های پنجره ویژگی

(الف)  

(ب)  
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بینید، این روش تنها زمانی  همانطور که می. کنید مقایسه با روش بدون انتخاب ویژگی مشاهده می

بوده است، این    9و 955، 5 ها  یعنی وقتی تعداد پنجره. ها زیاد باشد تر است که تعداد پنجره موفق

ها نرخ موفقیت نیز  با افزایش تعداد پنجره. قیت را تا حد زیادی بالا ببردروش توانسته است نرخ موف

در هر مرحله . جلو آورده شده است مراحل آموزش الگوریتم روبه( 9 - )شکل . یابد افزایش می

بیشترین . شود های آن پنجره به بردار ویژگی نهائی اضافه شده و نرخ موفقیت آن محاسبه می ویژگی

امین پنجره انتخاب شده    های  درصدی هنگامی حاصل شده است که ویژگی  11,1نرخ موفقیت 

 . است

 

استفاده از الگوریتم رو به جلو برای انتخاب ویژگی در مقایسه با بدون انتخاب ویژگی در الگوریتم  (5 - )شکل

CSPLDA 9و  955، 5 ،   ، 5 های با ابعاد  در پنجره   
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اول   پنجره   ؛ با انتخاب CSPLDAپنجره در  955روند انتخاب پنجره در الگوریتم رو به جلو با تعداد  (9 - )شکل 

 .بدست آمده است%  11,1بالاترین نرخ موفقیت یعنی 

 جلو و روش انتخاب ویژگی روبه GA  ،PSOمقایسه  -5-4-4-4

خواهیم  روش پیشنهادی، میشده در  های انتخاب ویژگی استفاده تک روش پس از بررسی کارائی تک

مقام اول را دارد  GAبندی، روش  از لحاظ افزایش دقت دسته. ها داشته باشیم ای بین این روش مقایسه

اما دو روش دیگر با یکدیگر تعامل دارند، ((.   - )شکل)و همیشه بهترین نتیجه را در بر داشته است 

بندی، عملکرد  ز لحاظ افزایش دقت دستها PSOجلو و گاهی  یعنی گاهی روش انتخاب ویژگی روبه

ای بین زمان مصرفی این سه  ، مقایسه(  - )در شکل ((. ب( )  - )شکل )دهند بهتری را نشان می

جلو دارای کمترین زمان مصرفی است، و  بینید الگوریتم روبه همانطور که می. الگوریتم آورده شده است

GA با توجه به اینکه اما . کند بیشترین زمان را صرف آموزش میGA  با اختلاف زیاد دارای قدرت

توان از این اختلاف زمان مصرفی، که تنها در حد چند  بندی بالاتری نسبت به بقیه است، می دسته

 .را به عنوان بهترین روش انتخاب ویژگی شناخت GAپوشی کرد، و  ثانیه است، چشم
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با استفاده از ( الف)و رو به جلو GA، PSOهای  برای الگوریتم CSPLDAقایسه نرخ موفقیت الگوریتم م(   - )شکل 

 با استفاده از تابع قطری درجه دو( ب)تابع خطی، 

(الف)  

(ب)  
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 و رو به جلوGA ، PSOهای انتخاب ویژگی  برای الگوریتم CSPLDAالگوریتم   قایسه زمان مصرفیم(   - )لشک

 های پیشنهاد شده الگوریتمبررسی کارائی  -5-4-5

بند، روش استخراج ویژگی، روش  اند، وابسته به نوع کلاسه هائی که در این مطالعه به کار رفته روش

تمام  نرخ موفقیت( 9- )در جدول . ها دارای کارائی متفاوتی هستند انتخاب ویژگی، و تعداد پنجره

بند،  همانطور که قبلا دیدیم به ازای هر کلاسه. توانید مشاهده کنید های پیشنهاد شده را می الگوریتم

دارای چهار معیار شباهت  NN-1دارای سه تابع و  LDAهای متفاوتی وجود داشت، مثلا  معیار شباهت

متفاوت بود، که در این جدول بیشینه نرخ موفقیت آنها انتخاب شده است و معیار شباهت مزبور که 

تعداد بردارهای ویژه  Mدر این جدول . آورده شده استشدن شده است، برای هر یک  باعث بیشینه

به ترتیب به معنای انتخاب دو و سه بردار ویژه M=3 و M=2دهد و بنابراین  انتخاب شده را نشان می

همانطور که . ها به صورت نموداری آورده شده است مقایسه این روش(   - )در شکل . است

و بعد از آن  PSOCSPLDAسپس . نرخ موفقیت استدارای بالاترین  GACSPLDAبینید، روش  می

FeedForwardCSPLDA شود که برای انتخاب ویژگی  نتیجه می. دارای بالاترین نرخ موفقیت هستند

و روش انتخاب رو به  PSOپس از آن به ترتیب . بهترین نتیجه را در بر خواهد داشت GAاستفاده از 
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بینیم که  با نگاه دوباره به این شکل می. باشند توانند برای روش انتخاب ویژگی مؤثر جلو می

WithoutCSPLDA این روش با به کارگیری . در رتبه چهارم قرار داردCSP و LDA و بدون انتخاب

برای استخراج  CSPتوان نتیجه گرفت که روش  بنابراین می. پردازد ها می بندی داده ویژگی به دسته

توانیم متوجه شویم که  همچنین می.  ن انتخاب هستندبندی بهتری برای دسته LDAویژگی و روش 

 PCAروش استخراج ویژگی . فرایند انتخاب ویژگی چقدر در بالا بردن نرخ موفقیت کمک خواهد کرد

هم  NN-1بند  همچنین کلاسه. قرار دارند CSPو روش ماکزیمم و میانگین با اختلاف زیاد پس از 

، انتخاب CSPشویم که استخراج ویژگی توسط  ل متوجه میدر ک. بندی پائینی است دارای نرخ دسته

بندی به ما بدهند و  توانند بهترین نتیجه را در دسته می LDAبندی توسط  و دسته GAویژگی توسط 

 . ها خواهند بودBCIبنابراین انتخاب مناسبی برای 

پنجره، بهترین نتیجه    9و  955، 5 ،   ، 5 شود که از میان  ها، مشاهده می در مورد تعداد پنجره

مشاهده ( ب)و ( الف)همچنین از مقایسه دو قسمت . تائی، حاصل شده است 5 های  با تعداد پنجره

شود که به ازای انتخاب سه بردار ویژه، نسبت به انتخاب دو بردار ویژه نتیجه بهتری حاصل شده  می

 .است
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های پیشنهاد شده از طریق معیارهای شباهت متفاوت در  الگوریتمبیشینه نرخ موفقیت هر یک از ( 9- )جدول 

: CBاقلیدسی، : Eucقطری درجه دو، : QLقطری خطی، : DLخطی، : Lنمادهای مختصر،)با تعداد متفاوت؛  بندی پنجره

 (فاصله چبیشف: Chفاصله مربعی، 

M=3 M=2 روش پیشنهادی 

125 122 52 25 22 125 122 52 25 22 

10,  955 955 1 ,0 16,  10,  11,  955 1 ,0 1 ,  GACSPLDA 

DQ L L L L DQ DQ L L L 

16,  1 ,  11,1  10,  15 1 , 6 1 , 9 11,1 10,  01 PSOCSPLDA 

DQ DQ L L L DQ DQ L L L 

1 ,1 11,1 1 ,9  00,1 0 ,0 15,   16,  11,  0 ,1 15 FeedForwardCSPLDA 

L L DL L L L L L DQ L 

 6,   9,6   ,61   ,6  5,     , 6  6, 9   ,6   0,   1,  GAPCALDA 

L L L DL L L L DL L L 

 5 9 ,1  5  9  5  9  9  5  9  9 GAPCA1-NN 

Euc Ch CB CB CB CB CB Cos CB CB 

  ,    ,   1,   9,6  9,6   ,9   ,0   ,0   6,1   ,0  PSOPCALDA 

DQ L DL L L L L L DL L 

 5 91,   5  6,   5 91,9   5 91, 9  6,9  5 FeedForwardPCALDA 

L L L DQ DQ L L DL L L 

1 ,  1 ,  1 ,9 19,9 06,1  00,11 01,1  1 ,9  1 ,6 0 ,0  WithoutCSP LDA 

DL DL L L L DL DL L L L 

 1,5 0 ,  00,9 66,   1,   11,1   ,1   ,1  00,  0 ,   Without CSP MLP  

L L L L L L L L L L 

 0,0  1,9  5,   1,9  0,9  1,99  1, 6  1,96  0,0  0,1  Without PCA MLP 

L L L L L L L L L L 

9 ,6 9 ,0 9 ,1 90,1 9 ,6  91,1    , 6 9 ,0  95,  9 ,6  GAMaxLDA 

Avg Avg Avg Avg Avg Max Max Max Max Max 
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های با تعداد متفاوت،  بندی ها به ازای پنجره بندی سیگنال کار رفته در دسته های به کارائی روش بررسی(   - )شکل 

 انتخاب سه بردار ویژه( ب)انتخاب دو بردار ویژه، ( الف)

(الف)  

(ب)  
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 های پیشنهاد شده بررسی زمان مصرفی الگوریتم -5-4-6

علاوه بر دقت یک الگوریتم، باید زمان مصرفی آن را نیز در نظر  BCIگفتیم که برای طرحی یک 

های  ای بین زمان مصرفی الگوریتم مقایسه(   - )در شکل . بگیریم تا مناسب انواع برخط آن باشد

با اختلاف زیاد بیشترین  GAPCA1-NNبینید روش همانطور که می. کنید شده را مشاهده می پیشنهاد

بر است که این یکی از معایب اصلی آن  بسیار زمان NN-1بند  زیرا کلاسهکند،  زمان را مصرف می

ها را متوجه شوید، با حذف این روش، شکل قسمت  ف زمانی بقیه الگوریتمبرای اینکه اختلا.  است

زمان زیادی را  GA_MAX_LDAشویم که  با نگاه به این شکل متوجه می. را ترسیم نمودیم( ب)

تر،  با حذف این روش به منظور تحلیل آسان. بر است گیری زمان یند ماکزیممزیرا فرا. کند مصرف می

و  GA_CSP_LDAبا بررسی این شکل متوجه خواهید شد که ابتدا . را ترسیم نمودیم( ج)قسمت 

 PSOسپس  GAزیرا همانطور که گفتیم . کنند بیشترین زمان را مصرف می PSO_CSP_LDAسپس 

نیز نسبتا زمان  Without_PCA_MLPروش . کنند ه بقیه مصرف میزمان نسبتا بیشتری را نسبت ب

در این الگوریتم از هیچ روشی برای انتخاب . است MLPکند که این به دلیل وجود  زیادی مصرف می

 . کشید ها طول می ویژگی استفاده نشده است، در غیر این صورت آموزش آن ساعت

بندی، دارای بیشینه  ن بیشترین دقت کلاسهبا داشت GA_CSP_LDAبینید روش  همانطور که می

اما چون با یک بار . یابد ها این زمان کاهش می ثانیه است که با افزایش تعداد پنجره   زمان مصرفی 

ها مشخص  های نامربوط، شکل اصلی سیگنال و مشخص شدن پنجره GAآموزش سیستم توسط 

نیست، و بنابراین زمان  GAفاده دوباره از شود، پس برای استفاده از سیستم دیگر نیازی به است می

بندی، برای  با داشتن بیشترین دقت دسته GA_CSP_LDAبنابراین . یابد الگوریتم بسیار کاهش می

BCIهای برخط بهترین انتخاب خواهد بود . 
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(الف)  

(ج)  

 

 

 

ها  مقایسه روش( ب)ها  های پیشنهاد شده بر اساس تعداد پنجره زمان مصرفی الگوریتم مقایسه( الف( )  - )شکل 

 GAMAXLDAو  GAPCA1NNها بدون روش  مقایسه روش( ج) GAPCA1NNبدون روش 

(ب)  
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 های دیگر مقایسه روش پیشنهادی با روش -5-5

شگاه کلرادو، اجرا های پیشنهادشده در این مطالعه، بر روی مجموعه داده ثبت شده در دان الگوریتم

نایت در مطالعه خود از . نیز مورد استفاده قرار گرفته است [ 6]این مجموعه داده توسط نایت . اند شده

کند که این روش بدون صدمه رسانیدن به  استفاده می(MSF)  9از روشی به نام بیشینه بخش سیگنال

. اطلاعات اصلی سیگنال تنها از طریق حذف مصنوعات سعی در بالا بردن نرخ سیگنال به نویز را دارد

به منظور حذف مصنوعات کمک  (ICA)های مستقل  او همچنین در مطالعه خود از تحلیل مولفه

های هر کانال را جداگانه  او داده. دهد لاسه را انجام میبندی دو ک او در پژوهش خود یک دسته. گرفت

در این جدول ماکزیمم و . بینید نتیجه کار او را می( ب)قسمت (  - )در جدول . بندی نمود دسته

زدن و سیگنال بدون آلودگی، اعمال شده  میانگین روش او که بر روی سیگنال آلوده به مصنوع پلک

. بینید مقادیر مرتبط پنج روش برتر این پژوهش را می( الف)قسمت (  - )در جدول . بینید است می

و  955با میانگین  PSOCSPLDA و GACSPLDAبینید، دو روش پیشنهادی  همانطور که می

در   11,0و   ,10های  کار رفته توسط نایت با میانگین به ICAو  MSF1، برتر از دو روش  11,1

همچنین روش . در سیگنال بدون آلودگی، هستند 9 ,10و  16,11سیگنال آلوده به مصنوع و 

برای استخراج ویژگی و  LDAو  CSPبرای انتخاب ویژگی و از  GAکه از  GACSPLDAپیشنهادی 

برابری  ICAو  MSF1های  ، با ماکزیمم روش955کند، با داشتن ماکزیمم  بندی استفاده می دسته

سازی کرده است، در  صورت دو کلاسه پیادهاین در حالی است که نایت روش خود را به . کند می

سازی شده است، که این برتری روش  حالیکه روش پیشنهادی، بر روی مسئله پنج کلاسه پیاده

  .رساند پیشنهاد شده را می

 PCAاو در کار خود ابتدا از . نامه استفاده کرده است داده موجود در این پایان نیز از مجموعه [ 6]در

او . بندی استفاده کرده است جهت کلاسه  نک های عصبی باتل سپس از شبکه جهت کاهش ویژگی و

                                                           
1
 Maximum Signal Fraction 

2
 bottleneck 
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9، تحلیل جداکننده مربعیLDA، (SVM)بندهای ماشین بردار پشتیبان  همچنین از کلاسه
(QDA) 

بیشینه نرخ موفقیت این . او روش خود را به صورت دوکلاسه اعمال کرده است. است استفاده کرده

با بیشینه  QDAبینید  همانطور که در این جدول می. بینید می( ج)قسمت (  - )ها را در جدول  روش

با  SVMو سپس %  1که همان شبکه عصبی است با  NNدر مقام اول قرار دارد و بعد از آن % 955

برای  GACSPLDAاما روش پیشنهادی . های بعدی قرار دارند در رتبه% 1 با  LDAو % 10بیشینه 

اثبات  QDAرا دارد، که این برتری این روش را نسبت به % 955،  نتیجه کلاسه بندی پنج کلاسه

و  98.94به ترتیب با مقادیر  FeedForwardCSPLDAو  PSOCSPLDAهای  همچنین روش. کند می

 .پیشنهاد شده در این مرجع برترند NNو  SVMو  LDAهای  نسبت به روش 94.73

نتایج روش  (الف) [ 6]و  [ 6]های پیشنهاد شده در  های پیشنهادی با روش  مقایسه نرخ موفقیت روش(  - )جدول 

 [ 6] نتایج مرجع( ج) [64]نتایج مرجع ( ب)در این مطالعه،   پیشنهاد شده

 Max(M=2) Max روش پیشنهادی

(M=3) 

Mean 

GACSPLDA 955 955 955 

PSOCSPLDA 11,1  11,1  11,1  

FeedForwardCSPLDA 15,   11,1  1 ,0  

WithoutCSP LDA 1 ,6  1 , 9 11,   

Without CSP MLP 11,1 00,51 1 ,5  

 

Max 
 (بدون آلودگی)

Mean 
 (بدون آلودگی)

Max 
 (آلوده به مصنوعات)

Mean 
 (آلوده به مصنوعات)

 

11,19 16,11 955 10,   MSF 

11,1  10, 9 955 11,0  ICA 

 

 

 
                                                           
1
 Quadratic Discriminant Analysis 

(الف)  

(ب)  
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SVM NN QDA LDA nLags 

10 1  1   6 95 

10 1  11     5 

16 0  11  6  5 

00  1 955  1 955 

 

 

 

(ج)  



 
 

 فصل ششم

 

 خلاصه مطالب و پیشنهادات ادامه کار
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 گیری نتیجه -6-1

، به منظور کنترل اعضای EEGهای  کلاسه کارهای ذهنی سیگنال بندی پنج در این پژوهش، دسته

زیرا تشخیص تصورات ذهنی یک فرد معلول، به او کمک خواهد کرد تا . مصنوعی بدن بررسی شد

های لازم را برای کنترل اعضای مصنوعی خود  ای، مستقیما توسط مغز خود، فرمان بدون هیچ واسطه

ند، و الکترودهای ثبت شو از روی جمجمه ثبت می EEGهای  اما به دلیل اینکه سیگنال. صادر کند

آلوده به یک سری مصنوعات  EEGهای  مستقیما با مغز تماس ندارند، معمولا سیگنالEEG سیگنال 

این مصنوعات و . شوند این مصنوعات همزمان با ثبت فعالیت مغزی، از محیط اطراف ثبت می. هستند

توانند نرخ موفقیت  د، میکنن بندی ایفا نمی همچنین اطلاعات اضافی و زائدی که نقشی در کلاسه

بندی هم یکی از  بند، زمان دسته علاوه بر دقت کلاسه. بند را تا حد زیادی پائین بیاورند کلاسه

اطلاعات زمانی سیگنال دارای . های برخط مورد توجه قرار گیرد BCIمعیارهائی است که باید در 

بدین . رسد عاد ضروری به نظر میهای کاهش اب بنابراین استفاده از روش. حجم بسیار بالائی است

ها با انتقال  این روش. ، مورد استفاده قرار گرفتندCSPو  PCAهای کاهش ابعاد یعنی  منظور روش

ها را به کمک بردارها و مقادیر ویژه تشخیص داده و  ها به فضای دیگر، جهت اصلی پراکندگی داده داده

ها به  شوند و هم ابعاد داده عات زائد دور ریخته میبدین ترتیب هم اطلا. کنند ها را حذف می بقیه جهت

. های کاهش یافته هنوز هم حاوی مصنوعات هستند اما این داده. یابد طرز قابل توجهی کاهش می

هائی از سیگنال که حاوی مصنوعات هستند را حذف کنیم و از باقیمانده  بنابراین لازم است تا قسمت

های آلوده به مصنوعات، در  اما تشخیص دقیق قسمت. ه نمائیمسیگنال جهت استخراج ویژگی استفاد

روشی که در این پژوهش برای حذف مصنوعات پیشنهاد شد . های زمانی سیگنال دشوار است مؤلفه

های  کنیم و سپس با استفاده از روش های با ابعاد یکسان تقسیم  این بود که ابتدا سیگنال را به پنجره

های آلوده را تشخیص داده و حذف  جلو، پنجره و انتخاب ویژگی روبه GA ،PSOانتخاب ویژگی یعنی 

را CSP و PCAهای استخراج ویژگی از قبیل  ها روش تک پنجره برای این کار ابتدا بر روی تک. نمائیم
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ای را به  های اولیه حل سپس راه. کنیم اعمال کرده و بردارهای ویژگی را از هر پنجره استخراج می

ها  ها انتخاب و کدام ها بیانگر این هستند که کدام پنجره حل کنیم، که این راه تولید می صورت تصادفی

دهیم تا بردار ویژگی  های انتخاب شده را در کنار هم قرار می حال بردارهای ویژگی پنجره. حذف شوند

را در  حل ، قدرت هر راهNN-1و  MLP،  LDAبندهای  سپس با استفاده از کلاسه. نهائی تشکیل شود

های برتر انتخاب شده و در مرحله بعدی الگوریتم، برای ساخت  حل راه. سنجیم ها می بندی داده کلاسه

در الگوریتم رو به . گیرند ها هستند، مورد استفاده قرار می های جدید که احتمالا بهتر از قبلی حل راه

ها، قدرت آنها را  ز هر یک از پنجرهدر آنجا، ابتدا با استخراج ویژگی ا. جلو روند آموزشی متفاوت است

ها را به ترتیب قدرت جداسازی آنها  سپس پنجره. سنجیم بندی سیگنال می به صورت جداگانه در دسته

های دومین  ترین پنجره را انتخاب کرده و سپس ویژگی های قوی سپس ابتدا ویژگی. کنیم مرتب می

های استخراج شده از  بندی افزایش یافت، ویژگی اگر قدرت دسته. کنیم پنجره را نیز به آن اضافه می

دهیم  این روند را ادامه می. شویم در غیر این صورت متوقف می. افزائیم آن را به بردار ویژگی نهائی می

اما یکی از مهمترین پارامترهائی که باید مورد توجه قرار گیرد، . تا زمانی که بهترین نتیجه حاصل شود

ازه بزرگ این عیب را دارد که، ممکن است یک پنجره علاوه بر مصنوعات حاوی اند. اندازه پنجره است

اطلاعات مفید نیز باشد، که در این صورت با حذف یک پنجره به صورت کامل، اطلاعات مفید آن نیز 

برای یافتن . اندازه بسیار کوچک نیز زمان مصرفی الگوریتم را بالا خواهد برد. از دست خواهند رفت

یعنی الگوریتم پیشنهاد شده را به ازای تعداد . کنیم ندازه، از روش آزمون و خطا استفاده میبهترین ا

 .  کنیم تا در نهایت بهترین اندازه را انتخاب نمائیم ها آزمایش می متفاوتی از پنجره

 این الگوریتم را بر روی مجموعه داده ثبت شده در دانشگاه کلرادو اعمال نمودیم که حاوی پنج کار

بعدی حول یک محور، ضرب ذهنی، نوشتن نامه به یک دوست و  ذهنی استراحت، چرخش شکل سه

اند و هر کدام به  نمونه در ثانیه ثبت شده 5  ها با نرخ  این سیگنال. همچنین شمارش بصری بود

درصد 05سیگنال بود که از     این مجموعه داده شامل . نمونه هستند 55  طول ده ثانیه و حاوی 

الگوریتم پیشنهادی را در . درصد بقیه برای تست استفاده کردیم 5 برای آموزش و از  درصد آن05
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، 55 ، 55 ، 55 های به ترتیب  تائی، و هر یک به طول   9، و 955، 5 ،   ، 5 های  بندی پنجره

دهد که با اجرای الگوریتم بر روی  نتایج عملی نشان می. ثانیه، اعمال کردیم میلی 15و  955

 . شود ، بالاترین نرخ موفقیت حاصل می(تائی5 بندی  پنجره)ثانیه میلی 55 های با طول  پنجره

 PCAنتایج بسیار بهتری را در مقابل  CSPداد که استخراج ویژگی به روش  همچنین نتایج نشان می

 PSOجلو و  در مقایسه با انتخاب ویژگی روبه GAهمچنین روش انتخاب ویژگی . کند تولید می

 و  MLPکار رفته  بندهای به همچنین از میان کلاسه. دهد بسیار بهتری را از خود نشان میعملکرد 

LDA 1دو کلاسه بندی هستند که نتایج بسیار بهتری را نسبت به-NN از خود به نمایش گذاشتند .

یار اما این الگوریتم زمان بس. از خود نشان داد LDAعملکرد بهتری را نسبت به  MLPبند  البته کلاسه

زیرا اگر بخواهیم این . های بر خط مناسب نیست BCIبالائی را برای آموزش نیاز دارد که عملا برای 

ها  به کار ببریم، آموزش شبکه ساعت GAبند را همزمان با یک روش انتخاب ویژگی خوب مثل  کلاسه

 عوض شود و شبکه ها ساختار شبکه باید کلا از این گذشته با تغییر تعداد کلاس. به طول خواهد کشید

زمان کمی را برای آموزش نیاز  LDAاما . های جدید باید دوباره آموزش داده شود ن برای تنظیم وز

علاوه بر . بندی دست پیدا کند تلفیق شود خواهد توانست به دقت بالائی در کلاسه GAدارد و اگر با 

های  بنابراین در میان الگوریتم. انجامد این، آموزش این الگوریتم کمتر از یک دقیقه به طول می

این . درصد، در رتبه اول قرار دارد 955با داشتن نرخ موفقیت  GACSPLDAسازی شده،  پیاده

تائی و با انتخاب سه الگوی فضائی، در پنجره 5 بندی  الگوریتم با انتخاب دو الگوی فضائی، با پنجره

های  پس از آن الگوریتم. تدست یافته اس% 955تائی، به نرخ موفقیت  955و  5 بندی 

PSOCSPLDA  وFeedForwardCSPLDA  دارای بالاترین  98.94و  98.95به ترتیب با نرخ موفقیت

پس از آن به ترتیب . دهد را به دو روش دیگر نشان می GAاین نتایج برتری . باشند نرخ موفقیت می

 15,11و  92.63یت به ترتیب با نرخ موفق Without CSP MLPو  WithoutCSP LDAدو روش 

به استخراج ویژگی  CSPاین دو الگوریتم بدون انتخاب ویژگی، و با استفاده از . درصد قرار دارند

این نرخ موفقیت . پردازند ها می بندی داده به دسته MLPیا  LDAپردازند و سپس با استفاده از  می
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 PCAاز  CSPی استفاده از اگر به جا. دهد را نشان می MLPو  LDAبند  بالا، اهمیت دو کلاسه

درصد است   ,5 بیشینه نرخ موفقیت تنها  WithoutPCAMLPاستفاده نمائیم، یعنی مثلا در روش 

علاوه بر این دو ویژگی، دو ویژگی ماکزیمم و . باشد می PCAبه  CSPدهنده برتری  که این نشان

از . میانگین هر پنجره نیز در این پژوهش به کار رفته است که دارای نرخ موفقیت بسیار پایینی است

 . توان برای فازی کردن سیستم استفاده کرد ها می این ویژگی

ها بردارهای ویژه مطابق با مقادیر ویژه بالا در مورد پارامتر تعداد بردارهای ویژه، همانطور که گفتیم، تن

. بردار ویژه، روش پیشنهادی را آزمایش نمودیم 0تا   در این مطالعه به ازای انتخاب . سودمندند

انتخاب سه بردار ویژه جواب  CSPانتخاب دو بردار ویژه بهترین است و در  PCAنتیجه این بود که در 

 .توان از آزمون و خطا یافت له دارد و بهترین انتخاب را میالبته این بستگی به مسئ. بهتری داد

و رو به جلو مصرف  PSOنسبتا زمان بیشتری را نسبت به  GAدر مورد زمان مصرفی مشاهده شد که 

، و یا رو به جلو GA ، PSOدارای زمان آموزشی بسیار بالائی است که اگر با MLPهمچنین . کند می

هم زمان اجرائی بالائی دارد و در ترکیب  NN-1. انجامد به طول می ها ترکیب شود، آموزش آن ساعت

دارای  LDAفقط . انجامد ، و یا رو به جلو، آموزش آن بیشتر از نیم ساعت به طول میGA ، PSOبا 

بنابراین از میان . های برخط مناسب باشدBCIتواند برای  زمان آموزشی پائینی است و می

بند استفاده  به عنوان کلاسه LDAهائی از نظر زمانی بهترند که از  وریتمهای گفته شده، الگ الگوریتم

برای انتخاب ویژگی استفاده  GAبرای استخراج ویژگی و از  CSPهائی که از  کنند و الگوریتم می

 . بندی خواهند بود کنند، دارای بالاترین دقت درسته می
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 ادامه کار پیشنهادات -6-2

ازی کردن  با استفاده از ویژگی ماکزیمم معرفی شد، در ادامه کار این در این پژوهش تکنیک ف. 9

 . سازی خواهد شد پیاده Anfisروش با استفاده از 

های انتخاب ویژگی، روشی بود  ها با استفاده از روش بندی سیگنال و انتخاب بهترین پنجره پنجره.  

های  کارهای آینده این روش در حوزه در. سازی شد و نتایج خوبی حاصل شد که در این پژوهش پیاده

یا  ARهای استخراج ویژگی از قبیل  سازی شده و انواع روش فرکانس پیاده-دیگر مثل حوزه زمان

 .به کار خواهند رفت PCAو  CSPبه جای  موجکتبدیل 
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Abstract 

In this applicable thesis, we study the classifying of five mental tasks that have been 

measured by EEG. Time components of EEG signals have high volume, and also they 

might have some artifacts that haven’t been recorded from the brain, such as blinking, 

or eye movements. So reducing redundancy data and extracting useful data is necessary. 

In proposed method PCA and CSP have been used for removing redundancy data. But 

there are some artifacts that don’t remove by these methods. For this, first segment EEG 

signals into several windows, then apply PCA or CSP on each window distinguishably. 

Then remove features of redundant windows. But the problem is that how recognize 

windows that have artifacts. It is difficult, because of artifacts aren’t clear in EEG 

signals. But we can probe for solutions related to selecting best windows, by Genetic 

Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), and forward feature selection 

methods. But the problem is that all features of removed windows aren’t redundant, but 

they are removed. Because in static partitioning, the ridge of artifacts isn’t clear. So we 

should use proposed method for different sizes of windows in multi steps, and finally 

select best dimensions. We applied proposed method on one dataset that contains five 

mental tasks. We consider 70% of data for training and 30% for testing system, and we 

acquire 100% success rate, for 50 windows.  

Keyword Keys 

EEG signals, Brain Computer Interface(BCI), Window, Artifacts Removal, Principle 

Component Analysis (PCA), common Spatial Pattern (CSP), Genetic Algorithm(GA), 

Particle Swarm Optimization (PSO), forward feature selection method, Fuzzy Logic 
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