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 چكيده

 یها مغز و دستگاه نیب میارتباط مستق یبرقرار یراب مؤثرروش  کی عنوان به (MI) یحرکت تخیلبر  یمبتن (BCI) وتریرابط مغز و کامپ

برای  اعتماد قابلهای تولید شده در مغز به دستورات تبدیل سیگنال BCIهای اصلی در سیستم مسئله شده است.ارائه  یخارج یکیالکترون

 راًیاخاست.  BCIهای مرتبط با پرکاربردترین سیگنال در پژوهش (EEG)ی الکتروانسفالوگرافهای الکترونیکی است. سیگنال کنترل دستگاه

مورد توجه  BCIهای سیستم کار آییبرای افزایش  (NIRS) قرمز مادونسنجی نزدیک های حیاتی دیگر نظیر طیفترکیب با برخی سیگنال

های مختلف های سیگنالبا چندین سیگنال حیاتی، استخراج ویژگی و ترکیب ویژگی BCIهای ترین چالش در سیستمقرار گرفته است. مهم

، به باندهای فرکانسی مختلف تجزیه شدند. HbRو  HbO، شامل NIRSو اجزای  EEGهای است. برای این منظور، در این مقاله ابتدا سیگنال

شوند. با توجه به های عمیق از هر زیرباند استخراج شده و با هم ادغام میبعدی، ویژگیهای عصبی کانولوشنی یکدر ادامه با استفاده از شبکه

های های غیرمفید را حذف کرده و ویژگی، ویژگی(KPCA)اجزای اصلی با هسته  لیوتحل هیتجزابعاد بالای بردار ویژگی نهایی، با استفاده از 

شده های ارائهدهند روش پیشنهادی دقت بالایی دارد و روششوند. نتایج نشان میبندی میباقیمانده با استفاده از بردار پشتیبان ماشین طبقه

 دهد.اخیر را بهبود می

 واسط مغز و کامپیوتر.  ، کاهش ویژگی،قرمز مادونسنجی نزدیک طیفی، شبکه عصبی کانولوشنی، الکتروانسفالوگراف :ها‌دواژهيکل
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Abstract 

The Motor Imagery (MI)-based Brain-Computer Interface (BCI) has been proposed as an effective method for 

direct communication between the brain and external electronic devices. In BCI systems, the main challenge is 

converting brain signals into reliable commands to control electronic devices. Electroencephalogram (EEG) is the 

most widely used signal in BCI-related research. Recently, it has been considered with some other biological 

signals, such as Near-Infrared Spectroscopy (NIRS), to increase the efficiency of BCI systems. The most important 

challenge in multi-modal BCI systems is combining the extracted features from different signals. For this purpose, 

in this paper, EEG and NIRS components, including HbO and HbR, were first decomposed into different frequency 

bands. Next, deep features are extracted from each band using a One-Dimensional (1D) Convolutional Neural 

Network (CNN). Since the final feature vector has a high dimension, Kernel Principal Component Analysis 

(KPCA) is employed to remove the irrelevant features, and the remaining ones are classified using the Support 

Vector Machine (SVM). The results show that the proposed method has high accuracy and improves the recently 

presented methods. 
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 . مقدمه2

الکتریکی  تیشامل ثبت فعال (BCI2)های بین مغز و رایانه واسط
کنترل  یبرا یوتریها به دستورات کامپگنالیس نیا لیمغز و تبد

شده  دیتول یهاگنالیس. است یخارج یکیالکترون یهادستگاه

 تیهدا نیاکه  شودیها منتقل متوسط مغز با کمک نخاع به اندام
 ،ندیفرآ نیا اگر. [2] کندیبدن انسان را قادر به حرکت م یعصب

 یطیمح یعصب ستمیدر نظر گرفته شود، س یکیالکتر ستمیس کی

 یعصب ستمیس ،گرید عبارت به. دهدیرا انجام م گنالیانتقال س

به  ستمیس نیکه ا یزمان. کندیکابل عمل م کی عنوان به یطیمح
 یشکسته شود، فرد دچار اختلالات حرکت ای ندیبب بیآس یلیهر دل

توانند ینم دیشد یحرکت یهایبا ناتوان مارانیاز ب یاریبس. شودیم

 تیفعال قادر است BCI یفناورد. کنن نیتأمروزانه خود را  یازهاین
که در خارج از  ییها با کمک کابل ،شده در مغز را دیتول یکیالکتر

 کی ها، گنالیس نیو با استفاده از ا ردیبگ رند،یگ یجمجمه قرار م

توانند به افراد یم قیطر نیا ازد و ده تحرک یدستگاه خارج

 توانند یم BCIاز مطالعات  یاریبس. [1]د معلول کمک کنن
 ریو سا [5, 0] کیروبات ی، بازوها[1] دار چرخ یها یصندل

 .[6]را کنترل کنند  یخارج یها دستگاه

 یعصب تیدهنده فعال نشان یمغز یها گنالیس یبند طبقه

 یبند طبقه ای یاز حرکات حرکت یبرخ لیمربوط به تخ

مختلف  یذهن فیانجام وظا نیشده در ح دیتول یمغز یها گنالیس

و  یتهاجم یها روش. است BCI یاساس فیاز جمله وظا

 کدام هرکه  وجود دارد یمغز یها گنالیسبرای ضبط  یرتهاجمیغ

 ی،مانند ضبط داخل قشر ی،تهاجم یهاروش. دارند یبیو معا ایمزا

به  لیمانند طول عمر محدود و تما یاشکالات قابل توجه یدارا

 ن،یبر ا علاوه. ثبت شده است گنالیس تیفیک یجیتدر بدتر شدن

، (EEG1) یالکتروانسفالوگراف مانند یرتهاجمیغ یها روش

 یسیمغناط دیتشد یربرداری(، تصوMEG1) یمگنتوآنسفالوگراف

0) یعملکرد
fMRIکینزد قرمز مادون یسنجفیط ( و (NIRS5) 

 یکیالکتر تیو فاصله تا فعال تهیویواکتیمانند راد یبیمعا یدارا

 هستند.

 نیرا در ب EEG یهاگنالیس شتریب یسنت BCI مطالعات

تعداد  ن،یبر ا علاوه. [0]د دهنیم حیترج یرتهاجمیغ یهاروش

 اگرچه. [0] است ادینسبتاً ز fMRI با استفاده از  BCI یهاستمیس

 یمانند وضوح زمان یادیز یایمزا یدارا EEG بر یمبتن یها روش

ها هستند، اما  دستگاه ریمتوسط و ارتباط با سا نهیخوب، هز

د. رنیگ یقرار م یو مصنوعات حرکت یکیالکتر زینو ریتأث تحت

 
1 Brain-Computer Interface (BCI) 
2 Electroencephalography (EEG) 
3 Magnetoencephalography (MEG) 
4 Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) 
5 Near-Infrared Spectroscopy (NIRS) 

. دارند یترگران یاندازراه نهیهز fMRI بر یمبتن یهاستمیس

 زینو، دارای معایبی مانند fMRI بر یمبتن یهاستمیس ن،یهمچن

 یبراهستند.  یریگاندازه نیفرد در ح یکم را برا یبالا و راحت

 یهاروش بیترک یمطالعات بر رو راًیاشکالات، اخ نیاز ا یریجلوگ

که  NIRS از استفادهت. متمرکز شده اس گنالیمختلف ضبط س

در  رد،یگیقرار م یکیالکتر نویزحرکات بدن و  ریتأث تحتکمتر 

مورد  ییتنها بهزمانی که   NIRS،حال نیباات. حال گسترش اس

عمق  مورد، نیترمهمکه  است یبیمعا یدارا گیرد،استفاده قرار می

 نیدر سطح هموگلوب رییتغ NIRS. سیگنال [0] نفوذ کم است

-را اندازه  (HbR0) ژنیبدون اکس نیو هموگلوب  (HbO6) ژنیاکس

خون را در طول  انیجر تحلیل ،منظور نیا یبرا. کندیم یریگ

-مدل بیو معا ایدهد. با توجه به مزایانجام م یعصب یسازفعال

مناسب  کاملاًاستفاده در کنار هم  یبرا، NIRS و EEG یها

 هستند.

استفاده مستقل بر اشکالات  NIRS و EEG بیترک که یدرحال

که  دنادامه دار همچنانمختلف  یهاکند، چالشیغلبه م هاآن

تا  تیوضع نیا اگرچه. است زیتداخل نو ،هاآن ترینمهم از یکی

است،  حل قابل سیگنال پردازششیمختلف پ یهابا روش یحدود

دوم  مشکل. رودیپردازش اطلاعات از دست مشیپ لیاما به دل

 یها گنالیمنبع س ایآ کهنیو درک ا ها گنالیس یدگیچیپ

 ایمورد نظر در مغز است  هیناح ،ها آمده توسط دستگاه دست به

مانند  یدر اثر موارد مختلف ها گنالیس نیا ایآ کهنیا درک. ریخ

 نیا. است زیبرانگ چالش شوند، یم جادیا زدن پلکحرکات سر و 

. دهدیم لیرا تشک یبنداز مطالعات طبقه یاریمشکل اساس بس

 یخارج یهاها انتقال حرکت را به دستگاهگنالیس نیا ریتفس

. است مؤثری و قو یهایژگیاستخراج و گرید چالش. کندیفراهم م

 یدگیچیپ با توجه به دستی یهابا روش یقو یهایژگیو انتخاب

 یفعال برا مطالعات. [24] است دشوار اریبس EEG یهاگنالیس

 یهوش مصنوع یهااستفاده از روش اب رفع مشکلات ذکر شده

 انیب قابلخلاصه به شرح ذیل  صورت به. اهداف این مقاله ادامه دارد

 است:

برای افزایش دقت در  fNIRSو  EEGهای ترکیب سیگنال -

 BCIکاربردهای 

برای استخراج  (CNN8)های عصبی کانولوشنی استفاده از شبکه -

و  EEGهای های عمیق از زیرباندهای مختلف سیگنالویژگی
fNIRS 

برای کاهش پیچیدگی شده های عمیق استخراجکاهش ویژگی -

 یبندمحاسباتی طبقه

 
6 Oxygenated Hemoglobin (HbO) 
7 Deoxygenated Hemoglobin (HbR) 
8 Convolutional Neural Network (CNN) 
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روش  کار آییهای مختلف برای ارزیابی سازیانجام شبیه -

 .های اخیرهای ارائه شده در سالپیشنهادی و مقایسه آن با روش

 تحقیق . پیشینه1

-شیپ یهاو روش یبندطبقه هایروشبر  یمرور این بخش در

 نیا یبرا. استارائه شده  NIRS و EEG یهاگنالیپردازش س

 ،EEGی هاگنالیمنظور مطالعات انجام شده تنها با استفاده از س

 بیبا ترک تیو در نها NIRS یهاگنالیسپس تنها با استفاده از س

 یادیمطالعات ز. ردیگیقرار م یمورد بررس گنالیدو س نیا

با  BCI یهاستمیس وتحلیل تجزیهاستفاده در  یبرا درگذشته

، [22]و همکاران   Yongwookانجام شده است.  EEGاستفاده از

 EEG دامنه از یها یژگیاستخراج و یتوان را برا یفیط زیآنال

 یهایژگیانتخاب و یبرا Fisherاز نسبت  سپسند. کرد شنهادیپ

سه سطح توجه  ،[21] و همکاران Leeمهم استفاده کردند. 

اساس بر  2kNN بندطبقه کیرا با استفاده از  EEG یهاگنالیس

و همکاران  Alazraiند. کرد یبندطبقه ابیخود ارز نیکیمدل مان

 یفرکانس درجه دوم برا - زمان عیمدل توز کیاز  ،[21]

 یهامولفه هاآنند. استفاده کرد  EEG یهاگنالیس وتحلیل تجزیه

-گنالیرا از س ییهایژگیکردند و و بررسیبا زمان را  ریمتغ یفیط

 یچارچوب ،[20] و همکاران Mondini. استخراج کردند  EEG یها

 سپس،ند. کرد شنهادیپک مشتر ییفضا یرا بر اساس روش الگو

 (SVM1)ن بایبردار پشت نیها را با استفاده از ماشیژگیها وآن

 تمیالگور ک، ی[25]و همکاران   Arvaneh.کردند یبندطبقه

-گنالیاز س مؤثری هاانتخاب کانال یبرانده مشترک پراک ییفضا

 باًیرا تقر یبندطبقه دقتها آن روشند. کرد شنهادیپ EEG یها

 ژهیو لتریروش ف کی ،[26] و همکاران Gaur. داد شافزای 24%

حالت  هیتجز لتریبر اساس ف  EEG گنالیسبرای را  یموضوع

متقابل  یهایژگیها وآن سپس،ند. کرد شنهادیپ رهیچندمتغ یتجرب

 شیافزا یو اطلاعات فرکانس خاص را برا هکانال را استخراج کرد

 EEG گنالیس راتییتغ. کردند یسازیبوم یبندعملکرد طبقه

شبکه عصبی مصنوعی  صورت را با استفاده از حالاتبر  یمبتن

 نییتع یرو ،[20] و همکاران Pan. [20]شده است  بررسی

کار  یفرکانس یاثر عملکرد باندها یبررس یبرا یفرکانس یباندها

 از. انجام شد SVM با یبندطبقه ندیفرآ ،هاآن قیتحق در. کردند

به  یابیو دست CNN یپس از ظهور معمار گر،ید یسو

در  CNN مطالعات نه،یدر هر زم باًیبرجسته تقر یدستاوردها

-عملکرد مدل، [20] و همکاران Tan. اعمال شد  EEG یبندطبقه

با استفاده  EEG یبندرا در طبقه دهیدآموزش شیاز پ CNN یها

و همکاران  Fahimi. اندکرده شیانتقال آزما یریادگی کردیاز رو

با استفاده از سه  CNN یمعمار یژگیاز قدرت استخراج و ،[14]

 
1 k-Nearest Neighbor (kNN) 
2 Support Vector Machine (SVM) 

، [12]موسوی و همکاران  .کردندمختلف استفاده  EEG شینما

های آماری و ضرایب اتورگرسیون را با اعمال تابع موجک ویژگی

های ویژگی استخراج کرند و در ادامه با انتخاب ویژگی عنوان به

3با روش  مؤثر
SFFSبندهای مختلف ها را با استفاده از طبقه، آن

 بندی کردند.کلاس

Borgheai ی هایژگیباندها و و نیبهتر ،[11] و همکاران

NIRS  عملکردی(0fNIRS) یپارامتر یبرداررا با استفاده از نقشه 

ها را با یژگیو نیا هاآن. انتخاب کردند یهمبستگ لیو تحل یآمار

د. کردن یبندطبقه یخط یصیتشخ لیاستفاده از تحل

Bauernfeind تفکیک خطی، وتحلیل تجزیه ،[11] همکاران و 

 یبندطبقه را برای SVM و درجه دوم زیمتما وتحلیل تجزیه

 ،[10] و همکاران Zhang. کردند بررسی fNIRS یهاگنالیس

 یرا برایی مشترک فضا یبر الگو یمبتن تمیالگور یریکارگ بهامکان 

 یبررس  BCI یدر کاربردها fNIRS گنالیس یبندطبقه

خاص را  یموضوع یهایژگیو، [15] و همکاران  Erdogan.کردند

و   (5MI) حرکت تخیل فیتا به طور خودکار وظا نداستخراج کرد

 یبندطبقه NIRS یهاگنالیرا با کمک س (ME6) یحرکت یاجرا

-و شبکه فیها را با استفاده از جنگل تصادیژگیو نیا هاآن. کنند

 ،[16] و همکاران Noori. کردند یبندطبقهوعی مصن یعصب یها

 ب،یششامل استخراج کردند ) NIRS یهاگنالیساز  یژگیشش و

ها یژگیو نیا سپس. (یو چولگ ،یدگیکش ،اوج انس،یوار ن،یانگیم

و  Choi. شوندیم یبندطبقه SVMی با بیترک کیژنت تمیبا الگور

 CNN بر یروش مبتن کیبا  را NIRSهای ، سیگنال[10] همکاران

 یژگیبر انتخاب و یمبتن یهاروش بیکردند تا معا یبندطبقه

از جمله  یامطالعه ،[10] و همکاران Janani. ببرند نیرا از ب یدست

بر  یمبتن BCI یبرا CNN یحاو یهاحلاستفاده از راه یایمزا

NIRS ندارائه کرد گرید یهانسبت به روش. 

 یبرا زیادی راتوجه  EEG-NIRS یدیبریه یهاستمیس راً،یاخ

 یهاگنالیس نسبت به حالتی که BCI یهاستمیعملکرد س شیافزا

EEG ای NIRS  به خود  رند،یگیمورد استفاده قرار م ییتنها به

 و NIRS بر یمبتن یکردیرو، [10] و همکاران Fazli. اندجلب کرده

EEG یاز الگو هاآنند. کرد شنهادیپ BCI یحرکت تمیبر ر یمبتن 

 یبندطبقه تیموفقکه به  استفاده کردند یدر زمان واقع یحس

 یبند عملکرد طبقه ،[14] و همکاران Liu% رسیدند. 04 باًیتقر

-EEG بر یو مبتن ییتنها به NIRS ،ییتنها به EEG یها روش

NIRS کردند سهیرا مقا .Firooz  یهایژگیو ،[12]همکاران و 

 EEG و NIRS هایگنالیس ی، مانند کشیدگی و چولگی، را ازسنت

ای هها را با روشیژگیو تعداد ند. در ادامه،استخراج کرد

 
3 Sequential Forward Feature Selection (SFFS) 
4 Functional NIRS (fNIRS) 
5 Motor Imagery (MI) 
6 Motor Execution (ME)  
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لی مؤلفه اص وتحلیل تجزیهو پذیر خطی تفکیک وتحلیل تجزیه

را با استفاده از  یژگیو یبردارها نیها اآن ت،ینها در. کاهش دادند

 ،[11] و همکاران Kim. کردند یبندطبقه بانیبردار پشت ونیرگرس

را   NIRS-EEG یها ستمیس یایمزا مختلف یها روش سهیبا مقا

ارزش منفرد  هیتجز ریاز مقاد، [0]همکاران و  Ergunکردند. آشکار 

-EEG ها ازیژگیاستخراج و یهادامارد برا - والش عیسر لیتبد

NIRS  بند طبقه سپس. استفاده کردند kNN نیا یبند طبقه یبرا 

 یاز معمار ،[11] و همکاران  Chiarelli.استفاده شد ها یژگیو

چپ و  یحرکت یالیخ فیوظا یبندطبقه یبرا قیعم یشبکه عصب

قدرت استخراج  ،[10] و همکاران Rahman. راست استفاده کردند

هشت محرک مختلف مرتبط با  یبندطبقه یرا برا CNN یژگیو

پیشنهاد شده  [15]در  FGANetشبکه  کردند. لیتسه را حرکت

و  EEGهای است که ابتدا با استفاده از تبدیل تنسور، سیگنال

fNIRS کند و بعدی تبدیل میهای سهبعدی را به سیگنالیک

-ها میهای عمیق از هر کدام از سیگنالادامه به استخراج ویژگی

های سیگنال یچند کانالبرای ترکیب  MCFHNetپردازد. شبکه 

پیشنهاد شده است. حسنی و  [16]در  fNIRSو  EEGترکیبی 

1های مبتنی بر ویژگی [10]همکاران 
RQA های را از سیگنالEEG 

های استخراج کردند. در ادامه برای کاهش تعداد ویژگی fNIRSو 

2استخراج شده از 
LASSO بندی استفاده کرده و در نهایت طبقه

 انجام شد.  SVMبا استفاده از 

  داده گاهیپا. 3

 بر  یمبتن NIRSو  EEG یها گنالیمجموعه داده شامل س

دست راست و چپ است  شدن بستهدر طول حرکت باز و  تخیل

 یاتاق روشن معمول کیفرد سالم در  10 یهاگنالیس [.02، 04]

تا  10,0 یسن در محدودهزن  25مرد و  20اند که شامل هثبت شد

، NIRSو  EEG یهاگنالیضبط س هنگام .هستندسال  11,1

را دنبال  اهیفلش س کی هاآن .نندینشیراحت هستند و م اشخاص

 نیب فاصله کند.یاشاره م دیصفحه سف کیکنند که در مرکز یم

 14 را یهر کار شخصمتر است. هر  2,6 شینما صفحهو  اشخاص

 در مجموع سه جلسه برگزار  که ییازآنجا. کندیتکرار م بار

وجود دارد. اطلاعات  ضبط سیگنال 64 شخصهر  یشود، برایم

ارائه  (2)آن در شکل  زمان مدتجلسه و  کیدر مورد تحقق  قیدق

 دهد.ینشان م اتیرا با جزئ یشیآزما میپاراداکه  شده است

 

 سیگنال اخذ توالی شماتیک نمودار .2شکل 

 
1 Recurrence Quantification Analysis (RQA) 
2 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) 

 گرید یمیشده برچسب دست چپ و نضبط یهاگنالیاز س یمین

-گنالیثبت س یالکترود برا یس .باشدیبا برچسب دست راست م

 24- 5ی المللنیب ستمیشود که طبق سیاستفاده م  EEG یها

، AFp1 ،AFp2 از اند عبارتالکترودها  نیا .قرار داده شده است

AFF1h ،AFF2h ،AFF5h ،AFF6h ،F3 ،F4 ،F7 ،F8 ،FCC3h ،

FCC4h ،FCC5h ،FCC6h ،T7 ،T8 ،Cz ،CCP3h ،CCP4h ،

CCP5h ،CCP6h ،Pz ،P7 ،P8 ،PPO1h ،PPO2h ،POO1 ،POO2  

و شانزده  تابش کنندهمنبع  چهارده .نیالکترود زم یبرا Fz و

که منجر به  شود یاستفاده م NIRS یها ثبت داده یآشکارساز برا

، AF7Fp1 از اند عبارتکه  شود یم یکیولوژیزیو شش کانال ف یس

AF3Fp1 ،AF3AFz ،FpzFp1 ،FpzAFz ،FpzFp2 ،AF4AFz ،

AF4Fp2 ،AF4Fp2 ،AF5CPO ،Oz5CPO ،Oz5CPO ،

Oz5CPO ،Oz5CPO ،Oz5CPO ،C5C3 ،FC3FC5 ،FC3C3 ،

FC3FC1 ،CP3CP5 ،CP3C3 ،CP3CP1 ،C1C3 ،C1FC1 ،

C1CP1 ،C2FC2 ،C2CP2 ،C2C4 ،FC4FC2 ،FC4C4 ،

FC4FC6 ،CP4CP6 ،CP4CP6 ،CP4CP6 ،CP4CP6 ،FCC4. 

های بندی سیگنال. روش پیشنهادی برای طبقه4

 EEG-fNIRSترکیبی 

 BCIهای بندی سیگنالبلوک دیاگرام روش پیشنهادی برای طبقه

شود طور که مشاهده می( نشان داده شده است. همان1در شکل )

تجزیه ( 2روش پیشنهادی شامل چهار بخش اصلی به شرح 

( استخراج 1های حیاتی به باندهای فرکانسی مختلف، سیگنال

بندی ( طبقه0ها و ( ترکیب و کاهش ویژگی1های عمیق، ویژگی

شود. نوآوری باشد. در ادامه هر بخش با جزئیات شرح داده میمی

با  fNIRSو  EEGهای روش پیشنهادی، ترکیب اطلاعات سیگنال

ج شده از زیرباندهای مختلف های عمیق استخراترکیب ویژگی

بند برای بهبود ها قبل از اعمال به طبقهها و کاهش آنسیگنال

 باشد.بندی میدقت طبقه

 تجزیه به باندهای فرکانسی مختلف .4-2

 .شودتجزیه می HbRو  HbO یاجزا ، ابتدا بهfNIRSهای سیگنال

نشان دهنده  بیبه ترت         و           دیفرض کن

 064 یبا طول موج ها گنالیهستند. دو س  HbRو  HbO یاجزا

 هرتز استفاده  02/2 یبردارنانومتر با نرخ نمونه 014نانومتر و 

 شود.یم

ی هاگنالیلامبرت، س -ر یشده بپس از اعمال قانون اصلاح

EEG،HbO  و HbR ها بر اساس چارچوب گنالیس نیا .میرا دار

، از منظور نیا یبرا .شوندیم میبه پنج باند مجزا تقس یشنهادیپ

  .شودمختلف استفاده می نیفرکانس گزفیلترهای 

 



 205    اکبر اصغرزاده بناب و امیر حاتمیان                             ؛ BCIیافته برای کاربردهای های عمیق کاهشبا استفاده از ویژگی EEG-fNIRSهای ترکیبی سیگنالبندی طبقه

 
 BCIهای بندی سیگنالبلوک دیاگرام روش پیشنهادی برای طبقه .1شکل 

 هرتز 24با  NIRS یهاگنالیهرتز و س 2444با  EEG یهاگنالیس

اعمال شده  یلترهایف بینوع و ترت نیبنابرا .شوندیم یبردارنمونه

درجه  لتریف کی .شوندیها متفاوت انتخاب مگنالیس نیا یبر رو

به  NIRS یهاگنالیس لیتبد یبرابا فاز صفر  Butterworth سوم

مرتبه  لتریف کی نیهمچن .شودیباند استفاده م نیچند

-یاستفاده م  EEG یهانالگیس یبرا دونوع   Chebyshevسوم

 EEG یهاگنالیس ی، پنج باند به دست آمده برااساس نیبرا .شود

 ،های پیشینپژوهش در. نشان داده شده است (2جدول ) در

و  Hz [0.1 ,0]های فرکانسی در بازهمعمولاً   NIRS یها گنالیس

[0.1, 0.2] Hz ی فرکانساین محدوده  که ییازآنجا .دنشویم بررسی

مورد  45/4های بخش با گام نی، ااست یادیاطلاعات ز یحاو

 گیرد.بررسی قرار می

 مختلفهای شده در سیگنالباندهای فرکانسی استفاده .2جدول 

fNIRS EEG 

45/4 - 4  Hz Delta, 2-0  Hz 

24/4 – 45/4  Hz Theta, 0 - 0  Hz 

25/4 – 24/4  Hz Alpha, 21 - 0  Hz 

14/4– 25/4  Hz Beta, 14 - 21  Hz 

 Gamma, 244 - 14  Hz 

 بعدییک CNN یمعمار  .4-1

  یبندو طبقه یژگیبه طور خودکار استخراج و CNN یهایمعمار

را انجام  یژگیمنظور ابتدا استخراج و نیا یبرا دهند.یرا انجام م

  کنند.یم یبندشده را طبقهاستخراج یهایژگیدهند، سپس ویم

 ها را بروز یژگیبه طور خودکار و ،یبندطبقه جهیتوجه به نت با

و  کندیم نییمرتبط تع مسئله کی یآل را برادهیکند و وزن ایم

خوب عمل  اریبس یدست یژگیاستخراج و یهابا روش سهیمقا در

 یبند مشکلات طبقه یبرا CNN ی مبتنی برها روش [.16کند ]یم

و  یابیرد ص،یتشخ ،یبند میمانند تقس فیهمه وظا باًیو تقر

 یبالا یداریلطف عملکرد و پا به .شوند یاستفاده م ونیرگرس

هوش  کاربردهایدر تمام  باًی، امروزه تقرCNN یهایمعمار

 یهایمعمار تیتوجه به محبوب با شود.یاستفاده م یمصنوع

CNN ،دیجد هیلا کی ای دیجد یمعمار کی CNN شنهادیاغلب پ 

 یفعل یهایمعمار نیانتخاب مناسب در ب ل،یدل نیهم به شود.یم

CNN یمعمار کی جادیا ای CNN کی یفعل یهاهیبا استفاده از لا 

 یها از شبکه نوع کی های عصبی کانولوشنیشبکه چالش است.

 کند یاستخراج م سیگنالرا از  ییها یژگیاست که و قیعم یعصب

 یبند مانند طبقه یخاص کاربردهای در یعنوان ورود که به

 کیدهد.  را انجامچهره  صیتشخ و ریتصوبندی سیگنال، طبقه

CNN یهایژگیاستخراج و یکانولوشن برا هیچندلا ای کی یدارا 

ها با از وزن یا)ضرب مجموعه کانولوشن اتیاست که عمل هساد

( یو زمان ی)اطلاعات مکان یاتیح یها یژگیوه ک ی( را درحالیورود

. امروزه در اکثر کندیکند، اجرا میرا بدون نظارت انسان حفظ م

حل  مهم و  راه رایاست؛ ز ازین CNN کاربردهای یادگیری ماشین، 

است.  ریتصاوها و سیگنال یبندطبقه مسائل یبرا یترقیدق

 ،سیگنالاندازه  شیبا افزا های عصبی معمولی،در شبکه ن،یهمچن

و در  ابدی یم شیافزا یتصاعد  صورت به یآموزش یتعداد پارامترها

های شبکه ن،ی. علاوه بر ارود یم نیاز ب یساز رهیذخ یفضا جهینت

 یها داده یبرا ازیمورد ن یتواند اطلاعات متوالینم عصبی معمولی

مسائل  یراه ارجح برا کی شهیهم CNN ن،یبنابرا .ردیرا بگ یتوال

آن در  ییتوانا رایاست، ز های یک و چندبعدیی سیگنالبند طبقه

 .دهد یرا ارائه م یان داده، دقت بالاترعنو به سیگنالبرخورد با 

مرحله  یبرا ازیمورد ن طیو شرا توابع، CNN یمعمار یها هیلا 

 .شوند یهستند که باعث عملکرد بالا م یعوامل نیتر آموزش، مهم

 یطورکل به CNN یبعدی دوهایمعمار ،های پیشینپژوهش در

 یبرا CNN یبعدی سههایمعمار ر،یپردازش تصو کاربردهای یبرا

ی برا  CNN یبعد کی یهایو معمار یحجم ریتصو کاربردهای

 نیا یهاهیلا شوند.کاربردهای پردازش سیگنال استفاده می

 ست.ا هاتفاوت در اندازه آن تنها .هستند کسانی باًیها تقریمعمار

 یدوبعد یها یمعمار یبرا یکانولوشن دوبعد یها هیلا که یدرحال

 یها یدر معمار یبعدکیکانولوشن  یها هیلا شوند، یاستفاده م

CNN یهاهیلا .شوند یاستفاده م یبعدکی CNN  مورد استفاده در

 داده شده است. حیبخش توض نیمطالعه به طور خلاصه در ا نیا
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است. تمام  CNN یمعمار هیلا نیتریاساس کانولوشن هیلا

 رهیکانولوشن ذخ هیلای هادر هسته مسئلهمربوط به  یهایژگیو

ها انجام هسته نیجداگانه در ا صورت به یریادگی ندیشوند. فرآیم

 ریتصو یها روهسته نی، اCNN یمعمار اتیشود. در طول عملیم

2اصلاح شده ) یواحد خط کیلغزند. یم
ReLU )یخط ساختار 

بعد از  ReLUکند. معمولاً یم 1تنکو آن را  برداز بین میشبکه را 

توجه  قابل هیلا کی 1ادغام هیشود. لایکانولوشن استفاده م هیهر لا

دهد. یشبکه را کاهش م یاست که به طور مؤثر تعداد پارامترها

را انجام  کاهشی یبردارمهم، نمونه یبا حفظ پارامترها هیلا نیا

-یم ریتصو یرو در این مشابه لایه کانولوشن، یک هستهدهد. یم

 در یبنداست که مسئول طبقه یاهیلا 0لایه تمام متصللغزد. 

 هیپرسپترون چندلا کیمانند  هیلا نیاست. ا CNN یمعمار

(5
MLPشده توسط  دیتول یژگیو یهاسیماترو  کندی( عمل م

CNN نیترجیاز را یکیاز حد  6برازش شیکند. بیم یبندرا طبقه 

با آن مواجه هستند.  CNN قیعم یهایاست که معمار یمشکلات

 نیا یحل براراه نیو مؤثرتر نیترعنوان ساده به dropout هیلا

شبکه را در  یهااز نورون یبرخ هیلااین شود. یمشکل استفاده م

هر نورون  یریادگی ییتوانا ن،ی. بنابراردیگیم دهیطول آموزش ناد

-هیمتشکل از لا CNN یمعمار کیدهد. یم شیزااف ییتنها را به

 انیب زیر صورت به یفرمول کل کیتوان با یذکر شده را م یها

 کرد.

(2)                        

 poolبیانگر ماتریس یا بردار ورودی، عبارت  I(، متغیر 2در رابطه )

دهنده لایه نشان ها، کننده تعداد هستهبیان nبیانگر لایه ادغام، 

ReLU ،w های لایه کانولوشن، برابر وزنb  بیانگر بایاس و  بیانگر

بعدی برای سازی شبکه یکعملیات کانولوشن است. برای پیاده

-( در حالت یک2پردازش سیگنال، عملیات ذکر شده در رابطه )

 صورت بهها شود که در این حالت، اندازه کرنلسازی میبعدی پیاده

1N عنوان بهاز آخرین لایه ادغام  آمده دست بههای است. ویژگی 

شوند که برای محاسبات بعدی مورد شناخته میهای عمیق ویژگی

 گیرند.استفاده قرار می

 ها . ترکیب و کاهش ویژگی4-3

به ترتیب به  fNIRSو  EEGهای (، سیگنال2با توجه به جدول )

باند  21شوند و در کل پنج و چهار باند فرکانسی تقسیم می

یق های عمیک بردار ویژگی درنظرگرفتنفرکانسی وجود دارد. با 

 
1 Rectified Linear Unit (ReLU)  
2 Sparse 
3 Pooling 
4 Fully-connected layer 
5 Multi-Layer Perceptron (MLP) 
6 Overfitting 

عمیق با ابعاد  بردار ویژگی 21برای هر باند فرکانسی،  آمده دست به

1N های موجود در هر بردار در کنار یکدیگر وجود دارد. ویژگی

 113Nگیرند تا ترکیب شده و بردار ویژگی نهایی با ابعاد قرار می

، هاآن و ترکیب قیعم یهایژگیپس از استخراج وتشکیل شود. 

در این بردار  یژگیو آید. برخیبه دست میبردار با ابعاد بالا  کی

دارند و حاوی اطلاعات مفیدی برای  گریکدیبا  ییبالا یهمبستگ

های باید ویژگی رو نیازایستند. ن های مختلفتمایز بین کلاس

را از بردار ویژگی حذف کرد تا با کاهش محاسباتی،  رمؤثریغ

افزایش یابد. اگر کاهش تعداد ویژگی بندی طبقه سرعت و دقت

های ها باشد، همبستگی احتمالی بین ویژگیقبل از ترکیب ویژگی

شود و شده از زیرباندهای مختلف در نظر گرفته نمیاستخراج

ها با همبستگی بالا در بردار ویژگی نهایی احتمال حضور ویژگی

-م استخراجهای خاوجود دارد. بنابراین بهتر است ابتدا همه ویژگی

شده با یکدیگر ترکیب شوند و سپس عملیات کاهش ویژگی انجام 

 ها در کاهش ویژگی لحاظ شود.شود تا همبستگی بین تمام ویژگی

ها را تغییر نداده و های انتخاب ویژگی، ساختار ویژگیروش

کنند و قادر به های زائد و فاقد اطلاعات را حذف میویژگی صرفاً

تواند ها نیست که نمیسازی آنها و خطیاصلاح ساختار ویژگی

-بند طراحی شده را کاهش دهد. در مقابل، روشپیچیدگی طبقه

های کاهش بعد هم معروف به روشکه  های کاهش ویژگی

-ها را تغییر میهستند، با طراحی ماتریس تبدیل، فضای ویژگی

هایی با تعداد کمتر و جداپذیری خطی توانند ویژگیدهند و می

تر و دارای بند طراحی شده، سادهید کنند که در نتیجه طبقهتول

 یابزار (0PCA)ی اصل هایمولفهوتحلیل  تجزیهدقت بالاتری است. 

به ما اجازه که  شودیها استفاده م کاهش ابعاد داده یاست که برا

کاهش  ادیدادن اطلاعات ز ها را بدون ازدستدهد تا ابعاد دادهیم

( یاصل یهامتعامد )مولفه یخط بیچند ترک افتنیبا  PCA .میده

 دهد.یبعد را کاهش م انس،یوار نیشتریبا ب یاصل یرهایاز متغ

 یمؤلفه اصل کند.یداده را ثبت م انسیوار شتریب یمؤلفه اصل نیاول

را که از  ماندهیباق انسیاول است و وار یدوم متعامد به مؤلفه اصل

اندازه تعداد  به .ردیگیم رهیاست و غ مانده یاول باق یمؤلفه اصل

 یاصل یها لفهوم نیا وجود دارد. یاصل یاجزا ،یاصل یرهایمتغ

اول  یمؤلفه اصل نیچند که یطور ناهمبسته و مرتب هستند به

روش  کی PCA .دهند یم حیتوض را یاصل  داده انسیوار شتریب

اعمال  ییها داده مجموعه یتوان آن را برایفقط م و است یخط

 ک. در این صورت، یهستند کیتفک قابل یصورت خط کرد که به

 کیتفک قابل یصورت خط مجموعه داده که به یبرا یکار عال

 یخطریمجموعه داده غ یاگر از آن برا اما، دهد.یهستند، انجام م

که ممکن  میبه دست آور یاجهیممکن است نت م،یاستفاده کن

 
7 Principal Component Analysis (PCA) 
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 کیاز  (2KPCA) هستهبا  PCA نباشد. نهیاست کاهش ابعاد به

 یفضا کیکند تا مجموعه داده را در یتابع هسته استفاده م

 شیاست، نما کیتفک قابل یصورت خط با ابعاد بالاتر که به یژگیو

 هایستهه است. بانیبردار پشت یهانیماش دهیبه ا هیشبکه  دهد

با توجه به  وجود دارد. یو گاوس یاچندجمله ،یمانند خط یمختلف

از ترکیب بردارهای ویژگی که  نهایی ابعاد بالای بردار ویژگی

آید، با استفاده از روش باندهای فرکانسی مختلف به دست می

KPCA بند را کاهش خواهیم ابعاد بردار ویژگی اعمالی به طبقه

 داد. 

 بندی. طبقه4-4

-جداگانه برای طبقه صورت بهبند در این پژوهش از چندین طبقه

استفاده شد که در  KPCAیافته توسط های کاهشبندی ویژگی

 شوند. ادامه شرح داده می

را  Vapnikبند توسط این طبقه :(SVM) یبانیبردار پشت نیماش

 یدگیچیپ لی. به دلشد یمعرف یقو یبندطبقهروش  کیعنوان  به

کوچک،  یها کمتر و پردازش آسان مجموعه داده یمحاسبات

استفاده شده است. ابر صفحه  BCIمعمولاً در مطالعات مختلف 

-یها را به حداکثر مکلاس نیب یاهیفاصله حاش SVMدر  نهیبه

 استفاده شده است. یخط SVMاز مقاله  نیرساند. در ا

k-هیهمسا نیترکینزد (kNN): kNN معروف  یروش آمار کی

 kNN است. نیماش یریادگیبر  یمبتن یبند طبقه یها تمیدر الگور

است که هر داده  BCI کاربردهایساده در  کننده یبند طبقه کی

و  تست  داده نیب kفاصله  یارهایرا با درنظرگرفتن مع تست

 در .کند یم یبند طبقه یژگیو یها در فضا کلاس نیتر کینزد

 صورت به است. kNNدر عملکرد  یاساس دیکل کی kپارامتر  جه،ینت

 بیان شده است. 2روش پیشنهادی در الگوریتم  شبه کدخلاصه، 

های بندی سیگنالروش پیشنهادی برای طبقه شبه کد .2الگوریتم 

 fNIRS  و  EEGترکیبی 

 fNIRSو  EEGهای ورودی: سیگنال -2

 fNIRS از سیگنال HbRو  HbOهای استخراج سیگنال -1

 2به پنج زیرباند بر اساس جدول  EEGهای تجزیه سیگنال -1

 2به چهار زیرباند بر اساس جدول  HbRو  HbOهای تجزیه سیگنال -0

با  0و  1شده در بندهای های عمیق از زیرباندهای استخراجاستخراج ویژگی -5

CNN  1توصیف شده در جدول 

 5شده در بند های عمیق استخراجترکیب ویژگی -6

 KPCAشده با های ترکیبکاهش ویژگی -0

 یافتههای کاهشبندی ویژگیطبقه -0

 خروجی: کلاس سیگنال -0

 

 
1 Kernel PCA (KPCA) 

 . نتایج و بحث5

 . روش و معیارهای ارزیابی5-2

آن  سهیو مقا یشنهادیعملکرد چارچوب پ ارزیابیبخش شامل  نیا

منظور، ابتدا  نیا یبرا .است یفعل شرفتهیپ یها با عملکرد روش

یی تنها به HbOو  EEG ،HbRهای عملکرد هر کدام از سیگنال

 EEG + HbR و EEG + HbOهای س ترکیبسپ .دنشو یم ارزیابی

انجام  EEG + NIRS ارزیابی ترکیب تیدر نهاشوند. ارزیابی می

برای محاسبه دقت هر کدام از ترکیبات، از روش ارزیابی  .شودیم

شود. برای این منظور در هر تکرار، استفاده می 1گانه پنجمتقابل 

 یبرا یصورت تصادف ها بهموجود در داده یهادرصد از نمونه 04

 24و  یاعتبارسنج یبرا یصورت تصادف درصد به 24آموزش، 

شوند. شایان ذکر در نظر گرفته می باقیمانده نیز برای تستدرصد 

 .شده است ختهیر هم هر تکرار به یداده برا مجموعهاست 

( ارائه 1گیری در جدول )پارامترهای استفاده شده در فرآیند یاد

بعدی در یک CNNساختار شبکه عصبی  نیهمچنشده است. 

 ( ارائه شده است.1جدول )

 

 استفاده شده CNNساختار شبکه  .3جدول 

 6ابعاد فیلتر / گام نوع لایه
  2  04  2 2/244 2کانولوشن 

 --- 2اصلاح شده  یواحد خط
  2 1/1 ادغام

  2  10  2 2/210 1کانولوشن 

 --- 1اصلاح شده  یواحد خط
  2 1/1 ادغام

  210  20  2 2/156 1کانولوشن 

 --- 1اصلاح شده  یواحد خط
  60  0  2 2/210 0کانولوشن 

 --- 0اصلاح شده  یواحد خط
  11  0  2 2/60 5کانولوشن 

 --- 5اصلاح شده  یواحد خط
 --- 1مسطح کننده

 
2 Five-fold cross-validation  
3 Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM) 
4 Cross-entropy 
5 Batch 
6 Stride 

 سازیشده در شبیهپارامترهای استفاده .1جدول 

 پارامتر مقدار

 سازبهینه 1گرادیان نزولی تصادفی با تکانه

 تابع تلفات 0آنتروپی متقابل

 Epochتعداد  64

 5اندازه دسته 11

 نرخ یادگیری 24-5

 تکانه 4,05
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های پژوهشدر  NIRS و EEG در مطالعات یابیارز یارهایمع

منصفانه عملکرد روش  یابیارز یبرانیز مطالعه  نیدر ا پیشین

 1تیمنظور از حساس نیا یبرا .استفاده شده است یشنهادیپ

(Sens.)، 1اختصاص (Spec.) 0و دقت (Acc.) عملکرد  ارزیابی یبرا

معمولاً  اتیدر ادب مطالعات .شودیاستفاده م یشنهادیچارچوب پ

 ل،یدل نیهم به .پارامترها است نیچند مورد از ا ای کیشامل 

 اند.مانده یخال سهیاز پارامترها در جداول مقا یبرخ

(1)          
  

     
 

(1)          
  

     
 

(0)          
     

           
 

دهنده مثبت نشان  FP،یواقع یدهنده منفنشان TN که در آن

 کاذب یدهنده منفنشان FN و یدهنده مثبت واقعنشان  TPکاذب،

اشاره  FPدست راست، صحیح به حرکت  اشاره TPبنابراین،  .است

دست چپ صحیح به حرکت  TNبه حرکت نادرست دست راست، 

 اشاره به حرکت نادرست دست چپ دارد. FNو 

و  MATLAB R2022aافزار روش پیشنهادی با نرم سازیشبیه

 :CPUه است: افزاری مقابل انجام شدبا سیستم با مشخصات سخت

Core i7, 2.5 GHZ,12 Core ،RAM: 32 GB ،HDD: 512 GB. 
بندی با استفاده از انرژی های سنتی، طبقهبرای مقایسه با روش

های است. برای این منظور ابتدا، سیگنال گرفته صورتزیرباندها نیز 

( به زیرباندهای مختلف تجزیه شده و 2مختلف بر اساس جدول )

های ویژگی محاسبه شد. در ادامه، ویژگی عنوان بهانرژی هر زیرباند 

 بندی شدند. کلاس SVMبند شده با استفاده از طبقهاستخراج

 EEG. عملکرد سیگنال 5-1

-گنالیتنها با استفاده از س یشنهادیبخش، عملکرد روش پ نیدر ا

 پنجمنظور،  نیا ی. براردیگیقرار م بررسیمورد  EEG یها

( 2داریم، چون مطابق جدول ) یبعدیک CNN یهایمعمار

 شود.به پنج زیرباند تقسیم می EEGسیگنال 

در  EEGتنها با استفاده از  یشنهادیروش پ شیآزما جینتا

 یبندها بر اساس طبقهشیآزما نشان داده شده است. (0)جدول 

 جینتا شود.یباز و بسته کردن دست راست و چپ انجام م فیوظا

 EEG یهاگنالیس یبندفقط به طبقه (0)ها در جدول روش ریسا

ها، از جمله شود که روشی، مشاهده ماساس نیبرا تعلق دارد.

 جادیرا ا یبالاتر کار آیی ق،یعم یریادگیبر  یمبتن یکردهایرو

های باندهای ل استفاده از ویژگیبه دلی ن،یبر ا علاوه کنند.یم

                                                                          
1 Flatten 
2 Sensitivity 
3 Specificity  
4 Accuracy 

عملکرد  رمؤثریغهای کاهش ویژگی نیهمچنفرکانسی مختلف و 

بر  یمبتنکارهای راه ریبا مطالعات مربوط به سا سهیدر مقا یبالاتر

CNN .بند طبقه نیهمچن داردSVM  دقت بالاتری نسبت به

 دارد. kNNبند طبقه

 EEGعملکرد سیگنال  .4جدول 
 (%) .Sens. (%) Spec. (%) Acc روش

Shin  6/65 --- --- [10]و همکاران  
0/60 --- --- انرژی زیرباندها  

Ergun  5/02 --- --- [0]و همکاران 
Khan  4/06 --- --- [10]و همکاران 
Yang  0/06 --- --- [04]و همکاران  
Zeng  0/01 --- --- [02]و همکاران  

Zhang  1/00 --- --- [01]و همکاران  

  پیشنهادی روش
SVM 0/00  2/00  0/00  

kNN 1/00  0/00  5/00  

 و اجزای آن NIRS . عملکرد سیگنال5-3

 درنظرگرفتنی با شنهادیعملکرد روش پ یابیبخش ارز نیدر ا
 یبرا .شود یانجام م ییتنها به NIRSو  HbO ،HbR هایسیگنال

 .شود یم جادیابعدی یک CNN یدر معمار یراتییمنظور تغ نیا
به  گنالیس چهار، HbOو فقط  HbRفقط  یها شیآزما یبرا

 گنالیس هشت، NIRS شیآزما ی. براشود یاعمال م CNN یورود
روش عملکرد  (5) جدول شود.یاعمال م CNN یبه ورود

  دهد.ینشان مآن  یاجزاو  NIRSرا با استفاده از  پیشنهادی

هستند، عملکرد  NIRS یکه اجزا HbRو  HbO یها گنالیس
 شوند، یاستفاده م ییتنها که به یرا زمان یبخش تیرضا یبند طبقه

-یب در نتایج، بالا اریبس معیار ، انحرافحال نیباا .کنند یم جادیا
 گنالیدو س نیا ل،یدل نیهم به کند.یم جادیدر عملکرد ا یثبات
از دو  استفاده .شوند یم بیترک یشنهادیآموزش چارچوب پ یبرا

انحراف % بهبود داده و 1بندی را در حدود ، دقت طبقهمؤلفه باهم
که  طور همان .دهدکاهش می یقابل توجه زانیبه م را اریمع

 اخیر یها بالاتر از روش یشنهادیروش پ عملکردشود مشاهده می
استفاده از  یکردهایرو تیها موفقآن نیب ادیز تفاوت است.

-یرا اثبات م ترکیب و کاهش ویژگی باندهای فرکانسی متفاوت و
 کند.

  NIRSاجزای  و  EEG یبیترکهای . عملکرد سیگنال5-4

 هایمحدودیترفع  برای NIRSو  EEG هایترکیب سیگنال
 ،از مطالعات یاریبس ل،یدل نیهم به شود.یم استفاده گریکدی

 نیا در دهند.یانجام م کیدو تکن نیا بیوتحلیل را با ترک تجزیه
به  (HbRو  HbO) NIRS گنالیس یو اجزا EEG گنالیبخش، س

عملکرد  (6)جدول  شوند.یوتحلیل م و تجزیه بیطور جداگانه ترک
EEG + HbO  وEEG + HbR ریبا سا سهیرا در مقا یشنهادیپ 

به دست آمده از  جیتوجه به نتا با .دهد ینشان م شرفتهیپ یها روش
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 رینسبت به سا یبالاتر تیاز موفق یشنهادی، چارچوب پ(6) جدول
 ،یشنهادیچارچوب پ کردیتوجه به رو با ها برخوردار است. روش

باندهای  درنظرگرفتنبا   EEG + HbRو  EEG + HbO بیترک
بالاتری نسبت  دقت بهها، فرکانسی مختلف، ترکیب و کاهش ویژگی

 HbOبا  EEGترکیب  نیهمچن .های موجود دست یافتندبه روش
 رسد.می HbRبا  EEGبه نتایج بهتری نسبت به ترکیب 

  NIRSهای عملکرد سیگنال .5جدول  

 .Sens روش
(%) 

Spec. 
(%) 

Acc. 
(%) 

 0/51 --- --- (HbO)انرژی زیرباندها 
 0/51 --- --- (HbR)انرژی زیرباندها 
 1/50 --- --- (NIRS)انرژی زیرباندها 

Ergun  [0]و همکاران (HbO) --- --- 4/55 
Ergun  [0]و همکاران (HbR) --- --- 0/55 
Ergun  [0]و همکاران (NIRS) --- --- 4/55 

Shin  [10]و همکاران (NIRS) --- --- 5/66 
Khan  [10]و همکاران (NIRS) --- --- 6/05 

 روش
 پیشنهادی

HbO 
SVM 0/00 0/00 5/00 

kNN 4/00 0/00 1/00 

HbR 
SVM 6/04 1/01 0/02 
kNN 1/04 0/02 2/02 

NIRS 
SVM 0/01 6/01 1/01 
kNN 5/01 2/01 0/01 

 

  NIRS اجزای و EEGهای ترکیبی عملکرد سیگنال .1جدول 

 .Sens روش

(%) 

Spec. 

(%) 

Acc. 

(%) 

 05,4 --- --- (EEG + HbO)انرژی زیرباندها 

 05,5 --- --- (EEG + HbR)انرژی زیرباندها 

Ergun  [0]و همکاران (EEG + HbO) --- --- 00,1 

Ergun  [0]و همکاران (EEG + HbR) --- --- 06,1 

روش 

 پیشنهادی

HbO + 

EEG 

SVM 00,0 00,4 00,0 

kNN 00,5 00,0 00,6 

HbR + 

EEG 

SVM 00,6 00,0 00,0 

kNN 00,1 00,0 00,1 

  NIRSو اجزای  EEGترکیبی  . عملکرد سیگنال5-5

 یبیترکسیگنال با استفاده از  یشنهادیعملکرد روش پ ت،یدر نها

EEG + NIRS یها شیآزما جینتا (0) جدول. شود یم شیآزما 

EEG + NIRS دهد ینشان م شیآزما یها را با استفاده از داده. 

سه  که یاست. درحال دیاز دو منظر متفاوت مف (0)جدول  مقایسه

 گرید یهاوشر ستند،ین CNNبر  یمبتن یهاروش اول روش

 CNNبر  یمبتن یها رسد روشینظر م به هستند. CNNبر  یمبتن

 CNNبر  یمبتن یها تر هستند. روشها موفقروش رینسبت به سا

 یهانسبت به روش بالاتری عملکرد %14 باًیبه طور متوسط تقر

، چارچوب CNNبر  یمبتن یها روش ریسا انیم در دارند. دیگر

 .کند یعمل م گرید یها بهتر از روش یشنهادیپ

های مختلف ( عملکرد روش پیشنهادی برای ترکیب1شکل )

طور که کند. همانرا با هم مقایسه می NIRSو  EEGهای سیگنال

بندی را به شود حضور سیگنال در ترکیب، دقت طبقهمشاهده می

دو  زمان هم، حضور حال نیباادهد. ی بهبود میریچشمگمیزان 

سیگنال، عملکرد بالاتری نسبت به استفاده منفرد از هر کدام از 

 ها دارد.سیگنال

 EEGو  NIRSهای ترکیبی عملکرد سیگنال .7جدول 

 (%) .Sens. (%) Spec. (%) Acc روش

Shin   1/00 --- --- [10]و همکاران 

Ergun  1/00 --- --- [0]و همکاران 

Chiarelli  1/01 --- --- [11]و همکاران 

Ho  1/00 --- --- [01]و همکاران 

Ghonchi  6/00 --- --- [24]و همکاران 

 پیشنهادی روش
SVM 0/00 244 0/00 

kNN 0/00 0/00 0/00 

 

 
-های مختلف سیگنالروش پیشنهادی برای ترکیب عملکرد. 3 شکل

 NIRSو  EEGهای 

 ی ریگ جهینت. 1

 BCIهای بندی سیگنالدر این مقاله روش جدیدی برای طبقه

-ارائه شد. در این روش، ابتدا سیگنال fNIRSو  EEGترکیبی از 

به  گذر انیمبا استفاده از فیلترهای  HbRو  EEG ،HbOهای 

باندهای فرکانسی متعددی تجزیه شدند که پنج زیرباند برای 

و چهار زیرباند برای هر کدام از اجزای سیگنال  EEGسیگنال 

NIRS  های . در ادامه برای استخراج ویژگیشده گرفتهدر نظر

های عصبی کانولوشنی آمده از شبکهدستعمیق از زیرباندهای به

های عمیق به دست آمده از هر بعدی استفاده شد. ویژگییک

ها، از زیرباند با هم ترکیب شده و با توجه به ماهیت غیرخطی آن
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KPCA فاده شد. در برای کاهش ابعاد بردار ویژگی نهایی است

برای تعیین عمل  kNNو  SVMبندهای نهایت، عملکرد طبقه

 آمده دست بهمورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج  BCIشده در انجام

نتایج  HbRو  EEG ،HbOهای نشان دادند که ترکیب سیگنال

های ذکر بهتری نسبت به استفاده منفرد از هر کدام از سیگنال

% بیشترین دقت 00,00 بادقتدارد که ها شده و سایر ترکیبات آن

بالاترین دقت در  EEGسیگنال  نیهمچنبندی را دارد. طبقه

شدن اجزای مختلف ها را دارد و اضافهاستفاده منفرد از سیگنال

دهد. روش بندی را بهبود میبه آن، دقت طبقه NIRSسیگنال 

 هایبالاتری نسبت به سایر روش دقت بهپیشنهادی در این پژوهش 

های قبلی رسید، ولی پیچیدگی محاسباتی آن ارائه در پژوهش

بیشتر است. به همین منظور در  شده سهیمقاهای نسبت به روش

 بادقتهای آتی ابتدا پیچیدگی محاسباتی روش ارائه شده پژوهش

سازی ارزیابی شده و سپس کاهش پیچیدگی محاسباتی با ساده

یافتن  نیهمچنت. عصبی عمیق را در نظر گرف ساختار شبکه

-را می NIRSو  EEGهای باندهای فرکانسی جدید برای سیگنال
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