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اده بــدون اســتفا ر رونیــب يایامکان ارتباط با دن يمغز هايگنالیس قیاز طر انهیرا رابط مغز و هايستمیس :زمینه و هدف

 هايســتمیس ها،ســتمیس نیــاز انــواع ا یکــی. کنــدیفراهم م یجسم یناتوان يافراد دارا يبرا یکیولوژیزیف هاياز واسطه

بــر  یمبتنــ يمغــز هايگنالیســ بنــديطبقه ها،ســتمین سیا طراحی در هابخش نتریاست. از مهم یبر تصور حرکت یمبتن

 نیروش نــو کیــمقالــه  نیــاســت. در ا یبــه فرمــان کنترلــ لینظور تبــدمتصور حرکت بــه هايتصور حرکت به کلاس

  ه شده است.یارا قیعم يریادگی هايبا استفاده از روش یبر تصور حرکت یمبتن يمغز هايگنالیس بنديطبقه

 1398مــن اصــفهان از به یپزشک دانشگاه علوم یپزشک نینو يهايدر دانشکده فناور یمطالعه مقطع نیا :روش بررسی

فاده از مناســب و اســت هــايانتخــاب کانال ،يمغــز هايگنالیس بنديپردازش قطعه-شیانجام شد در بلوك پ 1401 ریت تا

 بنــديقســمت طبقه درفرکانس و -موجک جهت انتقال به حوزه زمان لی، سپس تبد(Butterworth filter) باترورث لتریف

بــا  يوبعــدکانولوشــن د قیــعم يریادگیو شبکه  يدو معمار با يبعدکی یکانولوشن قیعم يریادگیبند شبکه از دو طبقه

 هاعملکــرد شــبکه تیــبه کار گرفته شــده و درنها Cgausو  Cmor ،Mexicanhatسه موجک مادر  يبا ورود يدو معمار

  .اندشده بررسی

 يپارامترهــا نافتیــپــس از  نهمچنــی. شــدند انتخــاب هاکانال نیعنوان بهترسوژه موردنظر، به 9 يکانال برا سه ها:یافته

، دارد. شــده شــنهادیپ يدرصــد را در دو معمــار نیبــالاتر Cgausموجک بــا موجــک مــادر  لیدر ساختار داده، تبد نهیبه

  .است داده شده شنهادیپ يکانولوشن دوبعد یدوم شبکه عصب يصحت مربوط به معمار نی، بالاتر%53/92صحت 

ق مناســب هاي یــادگیري عمیــدهنده آن است کــه شــبکههاد شده، نشانهاي پیشندست آمده از شبکههنتایج ب گیري:نتیجه

   رار گیرند.بندي دادگان مبتنی بر تصور حرکت مورد استفاده قعنوان ابزاري مناسب و دقیق براي طبقهتوانند بهمی

  .الکتروانسفالوگرام گنالیس ق،یعم يریادگی ،بنديطبقه انه،یرابط مغز و را هايستمیس :لیديک لماتک

 

  
، با (Brain computer interface, BCI)هاي مغز و رایانه یا رابط

هاي هاي عضلانی که داراي پتانسیلهدف کمک به افراد داراي ناتوانی

هاي مغز را تجزیه و تحلیل و بدون استفاده باشند، سیگنالشناختی می

  کنند. تور کنترلی تبدیل میمستقیم از اعصاب و عضلات محیطی به دس

  

هاي مغز و رایانه به این صورت است که ابتدا عملکرد کلی رابط

هاي مفید عنوان ورودي دریافت کرده، ویژگیهاي مغزي را بهسیگنال

بندي کرده و در نهایت به یک را از سیگنال استخراج کرده، طبقه

هاي مغز و رایانه، در میان انواع رابط 2و1.کنندفرمان کنترلی تبدیل می

اي طور فزایندهبه ,MI) (Motor imageryهاي تصور حرکتی یا سیستم

اند. در این نوع از هاي مختلف مورد استفاده قرار گرفتهدر زمینه

  مقدمه
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              و همکاران فائزه مقدس                        790
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هاي رابط مغز و رایانه، زمانی که سوژه قسمتی از اندام خود سیستم

دهد یا تصور حرکت (مانند دست راست یا چپ) را حرکت می

تغییر پیدا  βو  μکند، مشخصات فرکانسی مغز در بازه فرکانسی می

و  (ERS) سازي مرتبط با رویدادها همگامخواهد کرد که این پدیده

دهند که بر این را نشان می (ERD) عدم همزمانی مربوط به رویداد

بندي هاي مغزي مبتنی بر تصور حرکت را طبقهتوان سیگنالمبنا می

ها به بندي این سیستملی مطالعات انجام شده براي طبقهطورکبه 3.نمود

هاي نوین مبتنی بر کلاسیک یادگیري ماشین و روش دو روش

هاي کلاسیک شود. روشانجام می (Deep learning)یادگیري عمیق 

یادگیري ماشین داراي دو بخش نسبتاً مستقل استخراج ویژگی و 

هاي کلاسیک روش درهاي بزرگ از چالش 4.باشندبندي میطبقه

هاي مناسب و عدم توان به استخراج ویژگییادگیري ماشین می

منظور حل این به 6و5.کارآیی در تقابل با دادگان غیر خطی اشاره کرد

مشکلات و همچنین نیاز به پردازش دادگان با خاصیت غیرخطی 

بندي دادگان به هاي یادگیري عمیق جهت طبقهاستفاده از روش

هاي اخیر با پیشرفت روزافزون ایش یافت و در سالتدریج افز

ها براي کاربردهاي مختلف افزارها، استفاده از این روشسخت

 بندي دادگان تصور حرکت رشد چشمگیري داشتهمنجمله طبقه

هاي یادگیري عمیق جهت اي به بررسی روشدر مطالعه 6.است

مطالعه  است، براساس این بندي دادگان مغزي پرداخته شدهطبقه

بندي دادگان مغزي شبکه پرکاربردترین روش یادگیري عمیق در طبقه

 6.باشدمی ) etworkneural nConvolutional(عصبی کانولوشن 

بندي تصور حرکت نیز از همچنین براساس مطالعات دیگري در طبقه

   هاي یادگیري عمیق استفاده شدهاین شبکه بیش از سایر شبکه

توان به استخراج ویژگی ها میاستفاده از این روشاز مزایاي  7- 9.است

صورت خودکار و عملکرد بهتر در مواجهه با دادگان غیرخطی به

ما در این مقاله قصد داریم با طراحی مناسب یک شبکه  6.اشاره کرد

بندي تصور عصبی کانولوشن به شبکه بهینه و پایدار براي طبقه

هاي پیشنهادي، ادگان، روشحرکتی بپردازیم. در ادامه به معرفی د

  پردازیم.ها میگیري یافتهها و در انتها به بحث و نتیجهیافته

  

  
  ال ـکه در س BCIات ـمسابق 2aان ـه از دادگـن مقالـدر ای: دادگان

هاي است. این دادگان شامل سیگنال برگزار شده، استفاده شده 2008

EEG  بر روي سر  10-20ثبت سیگنال، که با استاندارد  الکترود 22با

ها با است. سیگنال سوژه نرمال ثبت شده 9اند، از افراد قرار گرفته

هرتز فیلتر  100تا  5/0برداري و با فیلتر هرتز نمونه 250فرکانس 

اند. آزمایش ثبت سیگنال، مبتنی بر نشانه است و شامل چهار شده

دست راست، دست چپ، پاها و  وظیفه تصور حرکت (تصور حرکت

باشد. در این دادگان ثبت سیگنال براي هر سوژه در دو زبان) می

اجرا بوده و  ششاست که هر جلسه ثبت شامل  جلسه صورت گرفته

بار آزمایش) و  12آزمایش (هر کلاس تصور حرکت  48در هر اجرا 

است. در شروع هر  آزمایش براي هر فرد ثبت شده 288در مجموع 

شود، ) یک علامت + بر روي صفحه رایانه ظاهر می=0t( ایشآزم

) با هشدار صوتی کوتاهی علامت + به فلش t=2s( ثانیه 2پس از 

هاي بالا، پایین، چپ و راست (هر تبدیل شده و به یکی از جهت

کند سپس با حرکت مرتبط به یک تصور حرکت) حرکت می

  10.دهدیاستراحت کوتاهی سوژه آزمایش بعدي را انجام م

هاي مغزي بندي سیگنالهدف این مقاله طبقه: روش پیشنهادي

مبتنی بر تصورات حرکتی با استفاده از شبکه عصبی کانولوشن 

سازي شبکه عصبی دوبعدي است. روش پیشنهادي، شامل پیاده

با  آمدهدستبهفرکانس -کانولوشن دو بعدي با ورودي دادگان زمان

مادر مختلف و مقایسه عملکرد  هايروش تبدیل موجک با موجک

طورکلی روش باشد. بهبندي دادگان میطبقه منظوربهاین شبکه 

  .است ) آمده1( پیشنهادي در بلوك دیاگرام شکل

هاي مناسب و موثر، در ابتدا جهت انتخاب کانال: پردازشپیش

هایی کانال ثبت سیگنال بررسی شده و کانال 22براي هر سوژه، تمام 

که با توجه به ساختار آناتومیکی مغز اطلاعات بیشتري  دشدنمنتخب 

هاي منتخب هاي تصور حرکت را داشته باشند. کانالمربوط به سیگنال

باشند که در ناحیه حسی می Czو  C3 ،C4هاي  براي هر سوژه کانال

) محل قرارگیري 2( در شکل اند.و حرکتی مغز قرار گرفته

هاي مغزي ي از سیگنالاهنمونالکترودهاي منتخب و همچنین 

بار  12طور میانگین براي در سوژه اول که به Czو  C3 ،C4ي هاکانال

. است شده دست آمده، نشان دادهتصور حرکت براي هر کلاس به

 βو  μکه تصور حرکت در بازه فرکانسی همچنین با توجه به این

  کنیم. فیلتر می 5هاي مغزي را با فلیتر باترورث درجه است، سیگنال

  ما براي انس با استفاده از تبدیل موجکـفرک -وزه زمانـتبدیل ح

  بررسیروش 
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 بندي دادگان: بلوك دیاگرام روش پیشنهادي طبقه1شکل 

  
یک  βو  μهاي تصور حرکت در باندهاي فرکانسی استخراج ویژگی

فرکانس ایجاد  -تصویر دوبعدي از تبدیل حوزه زمان به حوزه زمان

 Short time fourierرکلی تبدیل فوریه زمان کوتاه یا طوبه کردیم.

transform (STFT) فرکانس  -براي تبدیل حوزه زمان به حوزه زمان

هاي تبدیل شود اما با توجه به مطالعاتی که به مقایسه روشاستفاده می

 Wavelet transform (WT))فوریه زمان کوتاه و تبدیل موجک یا 

فرکانس در دادگان مغزي  -حوزه زمانبراي تبدیل حوزه زمان به 

هاي است، دیده شده که در تفسیر سیگنال تصور حرکت پرداخته

مغزي تصور حرکت به علت ناایستایی شدید و تغییر در وضوح زمان 

علت ثابت بودن پنجره زمانی در روش تبدیل فوریه زمان و فرکانس به

بنابراین در  21و11.است کوتاه، روش تبدیل موجک نتایج برتري داشته

 ،Cmorاین مقاله نیز از روش تبدیل موجک با سه موجک مادر 

Mexicanhat  وCgaus  براي تبدیل حوزه زمان به حوزه زمان فرکانس

است تا از میان این سه موجک مادر توانمندترین آنها  استفاده شده

 - هاي مناسب زمانیجهت پردازش دادگان و استخراج ویژگی

فرکانس ایجاد شده  -) تصویر زمان3( ردد. شکلفرکانسی انتخاب گ

از تبدیل یک نمونه از دادگان زمانی توسط سه موجک مادر فوق را 

و براي سه کانال  βو  μدهد. این تصاویر در باند فرکانسی نشان می

C3 ،C4  وCz  باشد.می 64× 64با ابعاد  

  ه ـشود که شبکبا توجه به مطالعات قبلی، مشاهده می: بنديطبقه

هاي دیگر در عصبی کانولوشن، روشی موثر و برتر نسبت به روش

 بندي دادگان تصور حرکت بوده و بسیار مورد توجه قرار گرفتهطبقه

بندي شبکه عصبی کانولوشن در این مقاله عملکرد طبقه 6.است

دست آمده از تبدیل موجک با ه) براي تصاویر بCNN2Dدوبعدي (

است.  بررسی شده Cgausو  Cmor ،Mexicanhatسه موجک مادر 

 بدین منظور دو معماري مختلف شبکه عصبی کانولوشن دوبعدي

(CNN2D) بندي دادگان مبتنی بر تصور حرکت پیشنهاد با هدف طبقه

است. در معماري اول، شبکه شامل یک لایه کانولوشن متشکل  شده

  است.  1و گام  3در  3کرنل با ابعاد  256از 

و براي جلوگیري از  Max poolingامل لایه هاي بعدي شلایه

سازي دادگان باشد. جهت آمادهمی Dropoutبیش برازش، یک لایه 

تصال او سپس از دولایه تماماً  Flattenبندي نیز از لایه براي طبقه

 است. در معماري دوم، شبکه از دو لایه کانولوشن استفاده شده

و در  1و گام  3در  3عاد کرنل با اب 32تشکیل شده که در لایه اول 

ست. در ا شده به کار برده 1و گام  3در  3کرنل با ابعاد  16لایه دوم 

و یک لایه   Max poolingهاي کانولوشن نیز از یک لایهمیان لایه

Dropout سازي دادگان یک لایهاستفاده شده و براي آماده Flatten  و

 50 و 200رتیب با بندي نیز، دو لایه تماماً اتصال به تجهت طبقه

به  )4( است.  معماري این دو شبکه در شکل شده کار بردهنورون، به

  است. نمایش گذاشته شده

یکی از مراحل مهم پس از طراحی و ساخت : معیارهاي ارزیابی

 عنصر چهار براساسیک مدل، ارزیابی آن مدل است. این معیارها 

به  ایدرست مثبت  یعنی (Confusion matrix) وژنیکانف سیماتر یاصل

و درست  اندشدهکه مثبت در نظر گرفته  ییهاینیبشیپ یعبارت

 یعبارت به ای ی، درست منفTrue positive (TP) اندشده ینیبشیپ

 اندشده ینیبشیپ درست و انددر نظر گرفته شده یکه منف ییهاپاسخ

True negative (TN) مثبت که  ییهاینیبشیپ یعبارتبه ای، غلط مثبت

 False positive اندشده ینیبشیپ اشتباه به و اندشده در نظر گرفته

(FP) یعنوان کلاس منفکه به ییهاینیبشیپ یعبارتبه ای یو غلط منف 

 -False negative اندشده ینیبشیپ اشتباه به و اندشده در نظر گرفته

(FN).  شودیمي ارزیابی شرح داده ارهایمعدر زیر هر یک از:  

 دستبه) نحوه 1( ): رابطهAccuracyمعیار ارزیابی صحت ( -الف

دهنده تعداد . صحت نشاندهدیمرا نشان  آوردن معیار ارزیابی صحت

  هاي بینیاست. پیش هاینیبشیپت تقسیم بر کل ـي درساـهیـنیبشیپ
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  الف                                                                                    

  

  

  

  

  

  

  

    ب                                                                                  

  4و  1هاي منتخب براي دو کلاس هاي کانالرسم سیگنال -، بCzو  C3،  C4هاي محل قرارگیري کانال -: الف2 شکل

  
  

  

  

  

  

  

 Cgausو  Cmor، Mexicanhatترتیب از سمت چپ به ،هاي مادر مختلفبا موجک Czو  C3 ،C4ه زمانی در سه کانال منتخب : نمونه تبدیل موجک یک داد3 شکل

  
هاي درست منفی بینیهاي درست مثبت و پیشبینیدرست شامل پیش

هاي درست مدل را بینیطورکلی میزان پیشاست. این معیار ارزیابی به

  دهد.به ما نشان می

           1رابطه 
  

: معیار ارزیابی دقت در (Precision) معیار ارزیابی دقت -ب

شده تا چه اندازه خروجی ) به این معناست که مدل طراحی2( رابطه

دهد زمانیکه مدل و نشان می دهدیمرا درست تشخیص  آمدهدستبه

کند، این نتیجه تا چه اندازه درست است. بینی مینتیجه را مثبت پیش

فهمید که مدل طراحی شده درست  توانیمی طورکلبهارزیابی  با این

  چه صورت است. بهآموزش دیده یا خیر و کارایی آن 

                                          2رابطه 

  ابی، ـار ارزیـن معیـ: ای(Sensitivity)ت ـحساسی یـارزیابار ـمعی - پ
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، تاس شدهبینی که درست پیش هاي مثبتیعملکرد شبکه موردنظر را در نمونه

  شود.) محاسبه می3( مطابق رابطه تیحساسکند. معیار ارزیابی بیان می

                                   3رابطه 

 ، براي ارزیابی دقت یکF1: معیار F1scoreمعیار ارزیابی  -ت

  رـظ. این معیار صحت و حساسیت را با هم در نرودیمکار آزمایش به

میانگین صحت و حساسیت است. این  درواقع F1. مقدار ردیگیم

الت حکه در بهترین  باشدیممعیار داراي مقداري در رنج صفر تا یک 

مطابق  F1scoreی ابیارزاست. معیار  یک و در بدترین حالت صفر

  .شودیم) محاسبه 4( رابطه
  

                                  4رابطه 

  
  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  الف                                                                                   

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  ب                                                                                 

  معماري دوم پیشنهادي- ب ،معماري اول پیشنهادي - الف .ان مغزي تصور حرکتبندي دادگ) پیشنهادي جهت طبقهCNN2D( هاي شبکه عصبی کانولوشن دوبعديمعماري :4 شکل
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سازي معماري اول و دوم شبکه عصبی نتایج حاصل از پیاده

 Cgausو  Cmor، Mexicanhatکانولوشن دوبعدي با سه موجک مادر 

و سوژه و با معیارهاي ارزیابی صحت، دقت، حساسیت  9در 

F1score دهنده است. نتایج نشان قابل مشاهده 2و  1هاي در جدول

  هايیارآن است که معماري دوم پیشنهادي با دو لایه کانولوشن، در مع

عملکرد بهتري نسبت به  F1scoreارزیابی صحت، دقت، حساسیت و 

معماري اول دارد. بهترین درصد کسب شده مربوط به معماري دوم با 

سوژه  9طور میانگین روي است که به بوده Cgausموجک مادر 

، دقت %53/92بهترین درصد کسب شده در معیارهاي ارزیابی صحت 

است.  گزارش شده F1score 36/93%و  %09/95، حساسیت 1/94%

دست آمده از روش پیشنهادي با هنتایج ب 4و  3هاي همچنین در جدول

  است. قایسه شدههاي برتر حوزه کلاسیک و حوزه یادگیري عمیق مروش

  
  هاي مادر مختلف نتایج ارزیابی معماري اول شبکه پیشنهادي با استفاده از موجک: 1 جدول

افراد مورد 

  آزمایش

  F1score  حساسیت  دقت  صحت

Cmor Mexicanhat Cgaus Cmor  Mexicanhat  Cgaus  Cmor  Mexicanhat  Cgaus  Cmor  Mexicanhat  Cgaus  

  %20/94  %09/86  %43/94  %46/95  %98/87  %56/95  %57/94  %16/87  %32/94  %94/93  %97/85  %22/93  فرد اول

  %87/89  %38/79  %12/88  %27/92  %43/77  %43/90  %43/90  %29/75  %23/89  %02/89  %40/74  %32/87  فرد دوم

  %31/67  %01/60  %47/69  %95/68  %32/61  %97/70  %94/67  %68/60  %07/70  %91/66  %18/59  %27/67  فرد سوم

  %69/92  %12/79  %21/92  %89/93  %09/81  %42/93  %20/93  %96/79  %87/92  %97/91  %42/78  %52/91  د چهارمفر

  %04/97  %45/89  %67/96  %38/98  %97/90  %02/98  %65/97  %01/90  %65/96  %13/96  %98/88  %80/95  فرد پنجم

  %34/90  %94/88  %11/90  %18/93  %21/90  %26/92  %65/91  %91/89  %31/90  %94/89  %07/88  %43/89  فرد ششم

  %42/96  %98/80  %23/96  %98/97  %20/82  %34/97  %44/97  %83/81  %68/96  %78/95  %07/80  %46/95  فرد هفتم

  %98/84  %87/80  %98/83  %43/87  %03/82  %98/84  %48/85  %69/81  %64/84  %01/84  %04/80  %47/83  فرد هشتم

  %23/97  %43/95  %03/97  %90/98  %98/95  %93/97  %36/98  %32/95  %31/97  %89/96  %67/94  %87/96  فرد نهم

  %00/90  %80/81  %80/89  %82/91  %24/83  %21/91  %74/90  %47/82  %23/90  %39/89  %43/81  %04/89  میانگین

  
  هاي مادر مختلفنتایج ارزیابی معماري دوم شبکه پیشنهادي با استفاده از موجک: 2 جدول

افراد مورد 

  آزمایش

  F1score  حساسیت  دقت  صحت

Cmor Mexicanhat Cgaus Cmor  Mexicanhat  Cgaus  Cmor  Mexicanhat  Cgaus  Cmor  Mexicanhat  Cgaus  

  %02/98  %18/94  %34/95  %05/99  %13/96  %84/96  %67/90  %97/94  %97/95  %56/97  %42/93  %22/94  فرد اول

  %34/89  %65/87  %56/90  %38/91  %41/89  %48/92  %12/90  %68/88  %25/91  %91/88  %36/86  %73/89  فرد دوم

  %48/75  %43/69  %98/70  %36/78  %58/72  %40/72  %89/76  %05/70  %34/71  %52/74  %56/68  %56/70  فرد سوم

  %05/96  %68/90  %01/91  %69/97  %30/93  %69/92  %89/96  %47/91  %97/91  %43/95  %86/89  %07/90  فرد چهارم

  %34/97  %78/94  %43/96  %99/98  %89/96  %50/98  %02/98  %43/95  %76/97  %14/96  %85/93  %69/95  فرد پنجم

  %78/97  %11/97  %21/97  %02/99  %31/98  %02/98  %31/98  %86/97  %95/97  %18/96  %06/96  %53/96  فرد ششم

  %56/96  %46/97  %89/97  %98/97  %56/98  %97/98  %06/97  %90/97  %80/98  %65/95  %78/96  %35/97  فرد هفتم

  %39/90  %43/91  %12/92  %38/93  %46/93  %67/93  %49/91  %89/91  %94/91  %78/89  %58/90  %22/91  فرد هشتم

  %32/99  %32/98  %96/98  %98/99  %01/99  %56/99  %48/99  %94/98  %01/99  %86/98  %47/97  %71/98  فرد نهم

  %36/93  %24/91  %27/92  %09/95  %07/93  %926/93  %1/94  %90/91  %88/92  %53/92  %32/90  %56/91  میانگین

  هایافته
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  BCIمسابقات  2aي دادگان بندطبقهمقایسه نتایج روش یادگیري عمیق پیشنهادي با کارهاي برتر روش کلاسیک براي  :3 جدول

 سوژه 9صحت میانگین روي  بندطبقه استخراج ویژگی منبع

13 SFBCSP SVM 92% 

14 Circular  
translation data augmentation 

SVM 85/81% 

15  Variance  
  

KLD 
  

FN 

SVM 70%  

76%  

78%  

16  Variance TSLDA  
 

MDRM 

2/70%  

2/63%  

17 CSP LDA 23/89% 

 WT (Cgaus) CNN2-D 53/92% روش پیشنهادي

  
  روش یادگیري عمیقبه BCIمسابقات  2aي دادگان بندطبقهاز شبکه پیشنهادي با کارهاي برتر پیشین جهت  آمدهدستبهمقایسه نتایج  :4 جدول

 سوژه 9صحت میانگین روي  معماري پردازششیپ منبع

18 WT CNN-2D 6/87% 

19  CWT Typical VGG-16 CNN-2D 33/68% 

9 WT CNN-2D 59/85% 

20 CSP+WT CNN-2D 25/72% 

12 WT CNN-2D 36/89% 

 WT (Cgaus) CNN2-D 53/92% روش پیشنهادي

  

  
بندي دادگان تصور راحی یک سیستم طبقهدر این مقاله با هدف ط

هاي مختلف کار هاي یادگیري عمیق، بخشحرکت مبتنی بر روش

مورد بررسی قرار گرفت. به این منظور پس از بررسی مطالعات انجام 

آوري اطلاعات، سیستم پیشنهادي معرفی و شده در این زمینه و جمع

مورد بررسی قرار ها یات مربوط به این سیستمیسازي شد و جزپیاده

بندي دادگان تصور گرفت. مدل پیشنهاد داده شده با هدف طبقه

هاي انتخاب کانال، فیلترینگ، انتقال داده به حوزه حرکت شامل بلوك

بندي و ارزیابی فرکانس جهت کسب اطلاعات بیشتر، طبقه -زمان

هاي بررسی شده، باشد. در بین تبدیل موجکمدل پیشنهادي می

بهترین عملکرد در  Cgausاد شده با موجک مادر تصاویر ایج

هاي بندي در هر دو معماري را داشته و در میان معماريطبقه

پیشنهادي، معماري دوم با دولایه کانولوشن برترین عملکرد را نشان 

است که این امر برحسب معیارهاي ارزیابی گوناگون شامل  داده

 بیترتنیابهت. اس شده دیتائ F1scoreصحت، دقت، حساسیت و 

، حساسیت %1/94، دقت %53/92شبکه پیشنهادي با میانگین صحت 

  بهترین عملکرد را داراست.  F1score 26/93%و  09/95%

ي برتر هاروشهمچنین شبکه برتر پیشنهادي در مقایسه با 

ي دادگان تصور حرکت بندطبقهکلاسیک که در این حوزه جهت 

است و در میان مقالات برتر  هاستفاده شده، عملکرد بهتري داشت

هاي در حوزه روش ،اندپیشین که بر روي دادگان مشابه کار کرده

بالاترین  SVMبند ، طبقه3کلاسیک یادگیري ماشین طبق نتایج جدول 

 SVM اي که از روشعملکرد را داراست. براین اساس در مطالعه

  بحث
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در میان  13.است رسیده %92بندي استفاده شده، صحت به براي طبقه

روش پیشنهادي موفق به  4هاي یادگیري عمیق نیز، طبق جدول روش

کسب نتایج بهتري نسبت به کارهاي پیشین روي دادگان مشابه شده 

  است. 

دهنده برتري نتایج کسب شده در مقاله اخیر و با این نتایج نشان

باشد. البته لازم به ذکر است که در هنگام استفاده روش پیشنهادي می

محاسباتی افزایش پیدا کرده و  یادگیري عمیق بارهاي روش از

بندي، شایسته است منظور کاهش بار محاسباتی و حفظ کیفیت طبقهبه

ها، استفاده مطالعات بیشتري بر روي ساختار شبکه مانند تعداد کرنل

هاي هاي یک بعدي به جاي کرنل دوبعدي و تعداد لایهاز کرنل

ورت بگیرد. همچنین با توجه به تنوع استفاده شده در شبکه، ص

هاي مادر موجود، مطالعات بیشتري بر روي تبدیل موجک

 شود.هاي مادر دیگر پیشنهاد میهایی با موجکموجک

نامه و طرح تحقیقاتی تحت : این مقاله حاصل از پایانسپاسگزاري

مبتنی بر تصور حرکت با  EEGي مغزي هاگنالیسي بندطبقه"عنوان 

در مقطع کارشناسی ارشد  "ي یادگیري عمیقهاروشه از استفاد

باشد می 398822و کد  1398بیوالکتریک در سال  -مهندسی پزشکی

  که با حمایت دانشگاه علوم پزشکی اصفهان اجرا شده است.
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Background: Brain-computer interface systems provide the possibility of 

communicating with the outside world without using physiological mediators for 

people with physical disabilities through brain signals. A popular type of BCIs is the 

motor imagery-based systems and one of the most important parts in the design of these 

systems is the classification of brain signals into different motor imagery classes in 

order to transform them into control commands. In this paper, a new method of brain 

signal classifying based on deep learning methods is presented. 

Methods: This cross-sectional study was conducted at Isfahan University of Medical 

Sciences, School of Advanced Technologies in Medicine, from February 2020 to June 

2022. In the pre-processing block, segmentation of brain signals, selection of suitable 

channels and filtering by Butterworth filter have been done; then data has transformed 

to the time-frequency domain by three different kinds of mother wavelets including 

Cmor, Mexicanhat, and Cgaus. In the classification step, two types of convolutional 

neural networks (one-dimensional and two-dimensional) were applied whereas each 

one of them was utilized in two different architectures. Finally, the performance of the 

networks has been investigated by each one of these three types of input data. 

Results: Three channels were selected as the best ones for nine subjects. To separate 8-

30 Hz, a 5th degree Butterworth filter was used. After finding the optimal parameters in 

the proposed networks, wavelet transform with Cgauss mother wavelet has the highest 

percentage in the both proposed architectures. Two-dimensional convolutional neural 

network has higher convergence speed, higher accuracy and more complexity of 

calculations. In terms of accuracy, precision, sensitivity and F1-score, two-dimensional 

convolutional neural network has performed better than one-dimensional convolutional 

neural network. The accuracy of 92.53%, which is obtained from the second 

architecture, as the best result, is reported. 

Conclusion: The results obtained from the proposed network indicate that suitable, and 

well-designed deep learning networks can be utilized as an accurate tool for data 

classification in application of motion perception. 
 

Keywords: brain-computer interface (BCI), classification, deep learning, 

electroencephalography (EEG). 
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