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The identification of electroencephalography (EEG) signals related to motor 

imagery plays a key role in the analysis and evaluation of neural functions in 

brain-computer interface (BCI) systems. However, considerable individual 

differences in EEG patterns pose a significant challenge for designing accurate 

and generalizable models. Moreover, the ability to successfully recognize motor 

imagery from shorter signal durations has a direct impact on improving the 

efficiency and practical usability of these technologies. In this study, an 

innovative hybrid framework is proposed for classifying motor imagery EEG 

signals, introducing a two-stage architecture based on the combination of an 

enhanced Informer and the EEGNet model. In this architecture, the EEG 

signals, after initial frequency feature extraction, are first fed into the enhanced 

Informer module. This module, leveraging sparse attention mechanisms and 

adaptive frequency filters (FAA), effectively captures long-term temporal 

dependencies within the EEG data. The output of the Informer is then passed to 

the EEGNet model, which, through its specialized convolutional layers (spatial 

convolution, depthwise convolution, and separable temporal convolution), 

purposefully extracts spatial-temporal features from the EEG signals and 

generates a compact and discriminative representation for final classification. 

Experimental results demonstrate that the proposed model achieves 85.20% 

accuracy in cross-subject evaluation on the standard PhysioNet dataset with 

short 2-second trial durations. Comparative analyses with state-of-the-art 

models indicate that the proposed approach offers competitive and improved 

performance, particularly in handling shorter signal durations and participant 

diversity. 

DOI: https://doi.org/10.22075/jme.2025.38105.2864  

 

Keywords:  
Electroencephalography 
signals;  
Motor imagery;  
Informer;  
EEGNet; 
Convolution. 
 
 

© 2026 Published by Semnan University Press.  

This is an open access article under the CC-BY 4.0 license.( https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/) 

 

 

https://modelling.semnan.ac.ir/
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2783-2538
https://doi.org/10.22075/jme.2025.38105.2864
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://orcid.org/0000-0001-7963-9461


   1405، بهار 84، شماره بیست و چهارمسال           مجله مدل سازی در مهندسی 

  استناد به این مقاله:
 :doi,  151-139(:  1405)   84  24,  یدر مهندس  یمدل ساز  ",قیعم  یریادگی با استفاده از    یتصور حرکت  یهاگنالیس  ییشناسا"راستگو,    هیو راض  یادگاریده  زایئلو

10.22075/jme.2025.38105.2864 

مقاله پژوهشی 
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 چکیده  اطلاعات مقاله 

 25/03/1404 : دریافت مقاله

 31/05/1404بازنگری مقاله: 

 17/06/1404  پذیرش مقاله:

 
مرتبط با فرآیند تصور حرکت نقش کلیدی  (EEG) های الکتروانسفالوگرافیشناسایی سیگنال 

کند. با  ایفا می (BCI) های رابط مغز و رایانههای عصبی در سیستمارزیابی عملکرددر تحلیل و  

های چالشی جدی برای طراحی مدل  EEG های فردی قابل توجه در الگوهای این حال، تفاوت

های  پذیر ایجاد کرده است. از سوی دیگر، تشخیص موفق تصور حرکت از بازهدقیق و عمومی 

ها  ، تأثیر مستقیمی بر افزایش کارایی و قابلیت استفاده عملی این فناوری تر سیگنال زمانی کوتاه

این    .دارد ترکیبی  مقالهدر  چارچوب  یک  طبقه  جدید،  منظور  به  که  است  شده  بندی ارائه 

ای مبتنی بر ترکیب اینفورمر ناشی از تصور حرکت، یک معماری دو مرحله   EEGهای سیگنال 

پس از  EEG های ابتدا سیگنال  کند. در این ساختارپیشنهاد می EEGNet بهبودیافته و شبکه

به  استخراج ویژگی اولیه،  بهبودیافته وارد می  مدل های فرکانسی  با اینفورمر  این ماژول  شوند. 

های زمانی قادر است وابستگی  گیری از مکانیزم توجه پراکنده و فیلترهای فرکانسی تطبیقیبهره

 مدل خروجی اینفورمر سپس به    .را به طور مؤثر استخراج کند EEG ی هابلندمدت در داده

EEGNet   های خاص )کانولوشن فضایی، کانولوشن عمقی با طراحی کانولوشن.  شودمنتقل می

 EEG های زمانی سیگنال -های فضاییطور هدفمند ویژگیپذیر زمانی( بهو کانولوشن تفکیک

نمایه   گردد استخراج می طبقهو  برای  قدرتمند  و  فشرده  میای  تولید  نهایی  نتایج   .شودبندی 

ارزیابی از  حاصل  میتجربی  نشان  میانها  سناریوی  در  پیشنهادی  مدل  که  با   گروهی دهد  و 

های درصد برای بازه  85.20موفق به دستیابی به دقت     PhysioNetاستفاده از دیتاست استاندارد

دهد که رویکرد  های موجود نشان میی شده است. مقایسه عملکرد با مدل اثانیه 2زمانی کوتاه  

ای یافتهکنندگان عملکرد رقابتی و بهبودتر و تنوع شرکتهای کوتاهپیشنهادی در مواجهه با داده

 .دارد

DOI: https://doi.org/10.22075/jme.2025.38105.2864  

 واژگان كلیدی: 

 ، الکتروانسفالوگرافی های سیگنال 

 ی، تصور حرکت 

 ،اینفورمر 

 EEGNet ، 

 .کانولوشنشبکه گراف  
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 1مقدمه  -1
حوزه  شرفت یپ  ر،یاخ  ی هادههدر   و   ی در  اعصاب  علوم 

به نام رابط    ی نینو  ی منجر به ظهور فناور  ی پزشک  ی مهندس

 انه یمغز و را  های رابط .  [ 1]  (  شده است BCI)   انهیمغز و را

مغز و    نی ب   می هستند که امکان ارتباط مستق  ییهاستم یس

را فراهم   ی اندام مصنوع  ای  انهیمانند را  ،یدستگاه خارج  کی

 
 l.dehyadegari@sirjantech.ac.ir* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 ، ایرانسیرجانصنعتی سیرجان، ، دانشگاه  مهندسی برق دانشکده . 1

 ، سمنان، ایران، دانشگاه سمنانبرق و کامپیوتر یدانشکده مهندس. 2

اکنندی م تحل  ی فناور  نی.  و    ی مغز  ی هاگنال یس  لیبا 

کنترلآن  ی ترجمه دستورات  به  دارا   ،ی ها  افراد    یبه 

م  دیشد  یحرکت  ی هات یمعلول دن  دهدی اجازه  با    ی ایتا 

دستگاه   رامونیپ کنترل  و  باشند  داشته  تعامل   ی هاخود 

پرکاربرد   یهاروش  زا  یکی [.  2]  رندیرا در دست بگ   یکمک

را  های رابطدر   و  سانهیمغز  از  استفاده   ی هاگنال ی ، 
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حرکت  یناش  یالکتروانسفالوگراف تصور  .  [ 3]  است  ی از 

حرکت   یناش   یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال یس تصور  ی  از 

 ک یتصور انجام    ن یمغز در ح  ی کیالکتر  تی شامل ثبت فعال

  ی بندطبقه  [.4]آن است    یواقع  ی حرکت خاص بدون اجرا 

تصور   یناش  یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال ی سق  یدق از 

ز  زیبرانگ چالش  یحرکت  ی هاگنال یس  رایاست، 

  ات یو وابسته به خصوص  ی زینو  ستا،یرایغ  الکتروانسفالوگرافی

هستند   تجز  [. 5] افراد  تحل  هیپردازش،  تفس  لیو    ر یو 

الگور  ی مغز  ی هاگنال یس نظر    یمعمول  ی هاتم یتوسط  از 

ا  نهیپرهز  ار یبس  یمحاسبات دل  نیاست.  به  عمدتاً    لیامر 

است. علاوه    هاگنال یس   نیا  ی ستایرایو غ  ی رخطیغ   تی ماه

  اریبس  ی مغز   ی هاگنال یمحدوده فرکانس و دامنه س  ن،یبر ا

س   نییپا و  نو  گنالیاست  مختلف  انواع  با  آلوده   زهایاغلب 

که    قاتیتحق  نیدتریجد  [.6]  شودی م است  داده  نشان 

  نی ماش  ی ر یادگیو    یبر هوش مصنوع  یمبتن  ی هاتمیالگور

به    دهیچیپ  ی هاگنال ی س  نی ا  لیو تحل  هیپردازش و تجز  ی برا

پ  ییتوانا  لیدل در  و    ، ین یبش ی آنها  از   ی ریادگیاستدلال 

  ب ی ترک[.  7]  باشندمی   دوارکنندهیام  اریبس  ،یقبل  اتیتجرب

مدل  با  اعصاب  علوم  مانند    ق،ی عم  ی ریادگی  ی هادانش 

آناتوم  آموزشش یپ اساس    ی هاشبکه   لیتحل  ایمغز    یبر 

ها کمک کند.  مدل   ریتفس  تی به بهبود قابل  تواندی م  ،ی مغز

مدل  یبیترک تفس  ی هااز  و    یریرپذیکارآمدتر،  بهتر 

س  بهبود  ی هاکیتکن پ   تواندی م  گنالیپردازش    شرفت یبه 

   منجر شود. وتریمغز و کامپ  ی هازه رابط در حو ریچشمگ

های ها در زمینه پردازش سیگنال شرو  نی دتریجدیکی از  

شبکه   روش.  باشد می ترنسفورمر  الکتروانسفالوگرافی،   این 

رابر    ی مبتن  ی هاروش  ی هاتیمحدود عصبی  های   شبکه 

مکان و  گذاشته  سر  است   زم یپشت  داده  شتاب  را       آموزش 

  یزمان  ی هایژگیدر استخراج وهای ترنسفورمر  شبکه .  [8-9]

، اما  اندداشته  یعملکرد خوبالکتروانسفالوگرافی    ی هاگنال یس

داده  ی طولان  اریبس  ی هایتوال  ی برا چندساعته(    ی ها)مثلاً 

شبکه سین  نهی به از  استفاده  اینفورمرتند.  بجای   های 

ترانسفورمرشبکه  پ به    های    ی محاسبات  های ی دگیچیکاهش 

  ی بندطبقه مانند  بلندمدت    ی الگوها  تواندیم   کند وکمک می 

اراد  در    یعصب  ی های ماریب  صیتشخ  ای  یحرکات 

شناساالکتروانسفالوگرافی    ی هاگنال یس بهتر    کند   ییرا 

از مزایای شبکه  [.10] های عصبی گراف و  در این تحقیق 

شبکه  با  آن  اینفترکیب  طبقههای  برای  بندی  ورمر 

حرکت   یناش   یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال یس تصور    ی از 

است.   شده  چارچوب    ی گراف  یعصب   ی هاشبکه استفاده 

 ی هاگنال یس   ی هاداده یسازمدل   ی برا  ی قدرتمند

  کنند، ی فراهم م  یاز تصور حرکت  یناش   یالکتروانسفالوگراف

را به صورت   الکتروانسفالوگرافی  ی هاکانال   نیب   ارتباط  رایز

 ش یا نما. به این ترتیب ب [11]  کنندمدلسازی میگراف    کی

و    گراف  ی هابه عنوان گرهالکتروانسفالوگرافی    ی الکترودها

  ی مبتن  ی هاها، مدلآن  ی و عملکرد  یاستفاده از روابط مکان

را به    دهی چیپ  ی الگوها  توانندی م های عصبی گراف  شبکهبر  

را    یحرکت  لیتخ  ی بندهطبقاستخراج کرده و عملکرد    یخوب

بخشند. ترکیبی   بهبود  روش  این  استخراج   ییتوانا  در 

 ی های وابستگ  ی سازفورمر با قدرت مدل این  یزمان  ی هایژگیو

استفاده ترکیبی  و    دشوی م  بیترک  های گرافشبکه   ییفضا

بندی و  زمانی    های ویژگی طبقه    گنال یس  فضایی، 

 .  بخشدرا بهبود می الکتروانسفالوگرافی 

تحقیقات انجام شده در این   دوم  در ادامه این مقاله در بخش

مدل پیشنهادی را ارائه  زمینه مرور خواهند شد، بخش سوم  

نماید. نتایج به دست آمده در بخش چهارم و در نهایت،  می

 شوند. گیری در بخش پنجم ارائه مینتیجه

 مروری بر سوابق -2

و   دیجد  ی کردهای، رویدر هوش مصنوع  ریاخ  ی هاشرفت پی

برا  ی قدرتمند  ی هاگنال یس ی بندطبقه  ی را 

تصور حرکت  یناش  یالکتروانسفالوگراف است  یاز  داده  ارائه 

تحق13،12] آنکه  با  زم  ری اخ  قاتی[.   ی بندطبقه  نه یدر 

حرکت   یناش   یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال یس تصور  ی  از 

توجه  شرفتیپ توسعه  داشته  یقابل  همچنان  اما    ک یاند، 

  ک ی  رد،یبر بگ  رمرتبط را د  ی هامدل کامل که تمام جنبه

الکتروانسفالوگرافی  گنالیس   لی[. تحل9است ]   یاتیچالش ح

تغ  دیبا بعد زمان تمرکز ک  راتییبر  مرجع  ند.  و روندها در 

عصب   کیاز   [14]  تیریمد  ی برا  قیعم  یبازگشت  یشبکه 

فرکانس   یهاگنال ی س   یزمان-ییفضا  یروابط 

حرکت  ی ناش  یالکتروانسفالوگراف تصور  کرده  ی  از  استفاده 

در    [14استفاده شده در ]   یحال، شبکه بازگشت   نیبا ااست.  

دارد.    یفیعملکرد ضع   مدتی طولان  ی هایوابستگ   تخراجاس

ا  ی برا بهبود  ت،یمحدود  ن یرفع  انواع    افته یمحققان 

حافظه    یبازگشت  ی هاشبکه  شبکه  کوتاه مانند  مدت    بلند 

  نیکردند. ا  یرا بررس [ 16]  دارت یگ   یو واحد بازگشت[  15]

معرفشبکه  با  گرفتن    ت یقابل  دار،ت یگ  ی هازمیمکان   یها 

افزا  مدتیطولان  ی های وابستگ وجود  دهندیم  شیرا  با   .
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تحل  هاشرفت یپ  یبرخ ، الکتروانسفالوگرافی  گنال ی س  لیدر 

 ی های ژگی و  لیموجود معمولًا به استخراج و تحل  ی هاروش

ب   یمتک  ی بعدکی که  محدود    هایژگیو  انی هستند،  را 

چنکندی م و  ییهاروش  ن ی.  است    ی تناوب  ی های ژگیممکن 

.  رند یبگ   دهیرا نادالکتروانسفالوگرافی   ی هاگنالیدر س   دهیچیپ

و از  بعد  ی هایژگیاستفاده    ی ذات  ی الگوها  تواندیم  ی دو 

 [. 17]  را بهتر ثبت کند یزمان ی سر ی هاداده

زم  [18]   قیعم  یعصب   ی هاشبکه   ی بندطبقه  نهی در 

  ج ینتای  از تصور حرکت  یناش  یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال یس

در  ی مطلوب است.  از  19]  مرجع  داشته    ک ی [ 

شبکه    دیجد  قیعم  ی ریادگی  کننده ی بندطبقه  نام  به 

م  یکپسول استفاده  دوگانه  آن   کندی کانولوشن  هدف  که 

تخ  ی هابرچسب  قی دق  ی بنددسته است.   لیمختلف  افراد 

کانولوشن دوگانه    هیلا   کی   یمعرف  شرو  ن یا  یاصل  یژگیو

  . باشدی مغز م  ی نگار  فیاتصال و ط  ی هایژگیو  تیریمد  ی برا

  کند ی استفاده م  یکانولوشن  یشبکه عصب  کی[ از  20]  مرجع

لا  داده  قیعم  ی هاهیکه  با  را  کانولوشن    ی هاشبکه 

طبقه    کی تا    کند،ی م  بیترک  ی بعدسه   یالکتروانسفالوگراف

رو   ی بند مختلف  کلاس  پنج   ی هاگنال ی س ی هادهدا   ی با 

حرکت  یناش  یالکتروانسفالوگراف تصور  در  یاز  دهد.   انجام 

طبقه    ی کم عمق برا  ی انهیترنسفورمر آ  کی [ از  21]  مرجع

روشها  ی بند از  استفاده  اما  است.    ی بیترک  ی استفاده شده 

داشته است.    ی بهتر  جینتا  هاگنال یس  نیا  ی بندطبقه  ی برا

 ی کانولوشن گراف و ترانسفورمر برا  ی ها[ شبکه9]  مرجع  در

بالاتر طبقه  دنیرس از مدل  شده   بیترک  ی بندبه دقت  اند. 

  ی آموزش با توجه به مشخصات زمان  شیپ  ی ترنسفورمر برا

برا  گنالیس گراف  شبکه  فضا  یبررس  ی و    ییمشخصات 

 دهدی مقاله نشان م  نیا  جیاستفاده شده است. نتا  گنال یس

ترک فرکانس  ب یکه  مکان  ،ی مشخصات  زمان  یفاز،  دقت    یو 

از تصور   یناش   یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال ی س   ی طبقه بند

[  17]مرجع  .  دهدیبهبود م  یوجهرا تا حد قابل تی  حرکت

 ی هااسی با مق  ی با الگوها  ی شبکه کانولوشن چند بعد  کی

 ی الکتروانسفالوگراف  ی هاگنالی س   ی بندطبقه   ی متفاوت را برا

حرکت  یناش تصور  اکندی م  شنهادیپ  یاز  در  روش   نی. 

 ی چند بعد  گنال یالکتروانسفالوگرام به س   ی بعد   کی  گنال یس

 یهایژگیو از و  شودی م  لی تناوب مختلف تبد  ی هابا دوره 

س  م   ی بند طبقه   ی برا  گنال یمتناوب    مرجع   .کندی استفاده 

مشابه، امکان    ی هامؤلفه   لیو تحل  هی[ با استفاده از تجز22]

ناح  یی شناسا را   یعصب   هیکامل  مختلف  حرکات  محرک 

م وکندی فراهم  وجود  زمان   یهایژگی.    ، ییفضا  ، یمختلف 

  یدگ یچیپ  ل،یبر تبد  یمختلف مبتن   ی هایژگیو و  یفرکانس

 کیبا استفاده از    لیدل  نی . به همکندی م  ادیمحاسبات را ز

بی بندطبقه  طبقه   ی گروه  نیزیکننده  حد    ی بند دقت  تا 

  ی بندطبقه   ی [ برا24]  مرجع  [. در23]  رودی بالا م  یمطلوب

ا  کیاز   است.  شده  استفاده  طبقه  چند  شبکه    نیشبکه 

به عنوان  الکتروانسفالوگرافی   ی گنالهایس به صورت خام  را 

. داردپردازش نشیپ   دهیچی به مراحل پ  ازی و ن  ردیگیم  ی ورود 

استخراج و   لتر،یدر طبقه اول ف الکتروانسفالوگرافی   گنال یس

همبستگ  شود،یم  ی بردار نمونه  دوم  را   گنال ی س  ی طبقه 

  ن یب  یوستگیو طبقه سوم ارتباط معنادار و پ  دهدیم  شیافزا

 .کندی م نهیرا به  هاگنال یس

چند    ی هایژگیاستخراج و  ی روش موثر برا  ک یتنسور    هیتجز

س  ی ادامنه زمگنالیاز  در  گسترده  طور  به  و  است    نهیها 

الکتروانسفالوگرافیسیگنال در    های  است.  شده  استفاده 

روش  سهیمقا الگور  هیتجز  ی سنت  ی هابا  قطار    تمیتنسور، 

پراکنده نظم  با  پ   ییایمزا   (SRTT)تنسور    ی دگیچیمانند 

برتر را   یژگ یاستخراج و  ی هات ی کمتر و قابل  یتمیزمان الگور

م الگور25]   دهدیارائه    ی فاکتورساز  ی شنهادیپ  تم ی[. 

تنسور  شده ی نی بشی پ  انیگراد  یرمنف یغ  سیماتر قطار     با 

(TT-PGDNMF)  دامنه   ی هایژگیو از   ی اچند  را 

حرکت   یناش   یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال یس تصور  ی  از 

م موثر  کند،ی استخراج  طور  به   یهاگنال یس و 

ابعاد بالا   ی رخطیغی  از تصور حرکت  یناش   یالکتروانسفالوگراف

م کنترل  کل کندی را  طور  به  همه    نیا  ی.  از  روش، 

بهتر    شرفتهیپ  ی ها تمیالگور حاضر  حال  در  شده  شناخته 

م ایعمل  بر  علاوه  موثر   نیا  ن، یکند.  طور  به  روش 

از    یناش  یالکتروانسفالوگراف  ی هاگنال یس  ییفضا  ی ها یژگیو

استخراج می  تصور حرکت و تجز یرا  تحل  هیکند  از    لیو  را 

 . کند یم ریمغز امکان پذ یفتجسم توپوگرا قیطر

معمار26] مرجع   دو  عصب  ی [  نام    دیجد  ی شبکه  به 

که    کند،یم   ی( معرفCSP-Netsتوانمند )-CSP  ی هاشبکه 

مشترک را با   ییفضا  ی الگو  یسنت   تمیدانش حاصل از الگور

  ی کانولوشن   یعصب  ی هاشبکه  قیعم  ی ریادگی  ی هات یقابل

اکنندی م   بیترک در  فضایی    هیلا  کیروش    نی.  الگوی 

از  مشترک   بهبود    ی برا  یکانولوشن  یعصب   شبکه  کیقبل 

  یکانولوشن   هیلا   کیو    شودی اضافه م  ی ورود  کیتفک   ت یقابل

 ن یا.  گرددی م  نیگزیجاالگوی فضایی مشترک    هیلا   کیبا  

  ار یبس یآموزش  ی هاکه تعداد نمونه  یهنگام  ژهیها به وروش
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مف باشد،  شبکهباشدی م  د یکم  از  استفاده    ی عصب   ی ها. 

ماش  شده  تیتقو مانند  حافظه  و    ی عصب  نگیتور  ن یبا 

در   ی مغز  تی فعال  ی بندطبقه  ی برا  یتفاضل  ی عصب  وتریکامپ 

در    ،یالکتروانسفالوگراف  ی هاداده را  شبکه  عملکرد 

به طور   یحرکت  ی رسازیو تصو  ی مغز  ی هاتی فعال  ی بندطبقه 

توجه م  ی قابل  در27]   بخشدی بهبود  از  28]  مرجع   [.   ]

الگور  یت یتقو  انیگراد  ن یماش   تمیالگور با  که   تمیسبک 

ترک  ی سازنه ی به چندگانه  برا  بیجهان  است،   ی شده 

امواج    مرجع،  نیا  ی هادادهاستفاده شده است.    ی بند طبقه

س از  که  شده   یالکتروانسفالوگراف  گنالیدلتا    ،انداستخراج 

انجام   ییو فضا   یها به صورت زمانداده  لی و تحل  باشندی م

در است.   ک یکه    IFBCLNetشبکه    ،[ 29]  مرجع  شده 

و ماژول    ین کانولوش  ی را با شبکه عصب  ریقابل تفس  لتریبانک ف 

 نی. اشودی ماستفاده    کند،یادغام م  حافظه بلندمدت کوتاه

- ییفضا  یژگیمنحصر به فرد استخراج و  ی هاتیروش قابل

  . را دارد  یانسان   اتین  ترقیدق   ریو امکان تفس  ی فرکانس-یزمان

به    نفورمریکانولوشن گراف و ا  ی هاشبکه در این تحقیق از  

 ق، یعم  ی ریادگیو مکمل در حوزه    شرفتهیعنوان دو ابزار پ

طبقه   ژهیوبه شده    ده،یچیپ  ی ها گنال یس  ی بنددر  استفاده 

  یبرا  ی عنوان ابزاربه   نفورمریپژوهش، از مدل ا  نیدر ااست.  

تحل  آموزشش یپ به  تا  است  شده    قیدق  لی استفاده 

پرداخته و در کنار آن، از شبکه    گنال یس   یزمان   ی هایژگیو

برا بهره    گنالی س  ییمشخصات فضا  قیعم  یابیارز   ی گراف 

ا است.  شده  استخراج مدل   ب ی ترک  نیگرفته  امکان  ها 

 فراهم  کینامید  ی هارا از داده  زیو متما  دهیچیپ  ی هایژگیو

  ج ینتا  .کندیکمک م  ی بندعملکرد طبقه  تی و به تقو  آوردی م

است که ادغام   نیدهنده امطالعه نشان   نیآمده در ادست به

،  یمغز  ی هاگنال ی س  یو زمان  یفاز، مکان  ،یمشخصات فرکانس

و منجر    دهی را بهبود بخش  ی بند دقت طبقه   ری گچشم  ی طوربه

تشخ در  خطاها  کاهش  س  ینواح  ص یبه    گنال ی مختلف 

به شودی م زم  ژهیو.    کرد یرو  ن یا  ،ین یبال  ی کاربردها  نهیدر 

شناسا  تواندی م عصب  ییبه  اختلالات  بهبود   یزودهنگام  و 

  نیبد  .دینما  یانیکمک شا  ینی بال  ی ریگمیتصم  ی ندهایفرآ

نه   نیا  ب،یترت تشرمقاله  به  و    یفن  ات یجزئ  حیتنها 

بلکه   پردازد،ی م  کردیرو  نیبکارگرفته شده در ا  ی هاتمیالگور

کرده    یمختلف را بررس  ی هاشیحاصل از آزما  یتجرب  جینتا

چالش زم  ی هاو  در  را  مدل   نیا  ی ریکارگبه  نهیموجود  ها 

 .  کندی م لیتحل

 مدل پیشنهادی  -3

این  دهد.نمای کلی روش پیشنهادی را نشان می (1)شکل 

اینفورمر مدل  یک  شامل  عنوان به   یافته بهبود  معماری 

ویژگیاستخراج اولیه  مدل  کننده  یک  و  زمانی  های 

EEGNet    شبکه بر  کانولوشنیمبتنی  عصبی   [30]   های 

ویژگی استخراج  زمانیبرای  ترکیبی  انجام - های  و  فضایی 

یافته بهبودابتدا، یک مدل اینفورمر  بندی نهایی است.  طبقه 

داده پردازش  برای  کارآمد  و  خامسبک   های 

منظور  شود. این مدل بهآموزش داده میالکتروانسفالوگرافی  

های زمانی با دقت بالا  ها و استخراج ویژگیسازی دادهغنی 

می  اینفورمر  استفاده  خروجی  سپس  یافته  بهبودشود. 

و    منتقل شدهEEGNet   های ورودی به مدلعنوان دادهبه

استخراج   فضاییویژگیفرآیند  طبقه -های  و  بندی  زمانی 

ترکیب ظرفیت  ایده اصلی مدل پیشنهادی،    .شودتکمیل می 

های بلندمدت زمانی اینفورمر با قدرت سازی وابستگی مدل 

 شبکه عصبی کانولوشنی  های محلی فضاییاستخراج ویژگی

کار،  باشدمی این  کلیدی  نوآوری  توجه  .  مکانیزم  ترکیب 

فرکانس  به  آگاه  توجه  ماژول  با  به مدل   پراکنده  که  است 

را نه تنها از الکتروانسفالوگرافی   های دهد سیگنال امکان می 

این   کند.  تحلیل  نیز  فرکانسی  منظر  از  بلکه  زمانی،  منظر 

به استخراج ویژگی از  تر و غنی های عمیقترکیب منجر  تر 

 .خواهد شدالکتروانسفالوگرافی  های سیگنال 

یک   اینفورمر  بهبودمدل  ترنسفورمرمعماری  پایه  بر   یافته 

های سری زمانی بلندمدت  است که برای پردازش داده  [31]

گیری از مکانیزم  [. این مدل با بهره 31طراحی شده است ]

پراکنده است  توجه  قادر  زمانی،  پیچیدگی  کاهش  و 

طولانیوابستگی  دادههای  در  موجود   های مدت 

مدل الکتروانسفالوگرافی   کارآمد  شکل  به  کند.  را  سازی 

ای کلاسیک که از توجه کامل استفاده  برخلاف ترنسفورمره

دادهمی  برای  و  هستندکنند  ناکارآمد  طولانی  ،  [32]  های 

ترین گیری هوشمندانه، تنها مهم اینفورمر با استفاده از نمونه 

مدل وابستگی  را  به  ها  را  محاسباتی  کارایی  و  کرده  سازی 

معماری به کار رفته در  .دهدشکل قابل توجهی افزایش می 

اینفورمر است  مدل    لعه تنها شامل بخش کدگذاراین مطا

ویژگی استخراج  برای  دادهکه  از  زمانی   های های 

می الکتروانسفالوگرافی   قرار  استفاده  بخش  مورد  و  گیرد 

 .رمزگشا به دلیل ماهیت مسئله حذف شده است

است که هریک   کدگذار مدل اینفورمر شامل چندین بلوک

شبکه عصبی رو به ه پراکنده،  های توجاز آنها ترکیبی از لایه

نرمال جلو و،  تصادفی سازی  برای  حذف  همچنین  است. 
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از   موقعیت،  نسبی کدگذاری  کدگذاری  استفاده   موقعیتی 

این    شود.می  بهمقالهدر  لایه  دو  اینفورمر  یک  عنوان  ، 

ویژگیاستخراج می کننده  استفاده  زمانی  برای  های  شود. 

، یک  الکتروانسفالوگرافی   های ویژگیافزایش دقت استخراج  

در مسیر توجه پراکنده افزوده  ماژول توجه آگاه به فرکانس 

 :کندشده است که به شکل زیر عمل می

های ورودی  بر روی سیگنال  تبدیل فوریه سریعابتدا   •

 .شود تا نمای فرکانسی سیگنال به دست آیداعمال می

های فرکانسی به همراه خروجی مکانیزم توجه ویژگی •

 .شونددار ترکیب می پراکنده در یک ماژول ادغامی وزن

می  • کمک  مدل  به  ترکیب  به  این  تا  الگوهای کند 

غالب  با  الکتروانسفالوگرافی   فرکانسی  مرتبط  که 

هستندفعالیت  مختلف  ذهنی  شودحساس  های   .تر 

بر  پیشنهادی  مدل   به  وابستگی علاوه  زمانی،  های 

بحرانیویژگی فرکانسی  نیز الکتروانسفالوگرافی   های 

 علاوه بر این، منجر به   .کندمی توجه

به  برای سیگنال افزایش دقت مدل  یا ویژه  نویز  های دارای 

جزئی فرکانسی  از    گردد.می  تغییرات  به  هدف  آگاه  توجه 

که   فرکانس است  استخراجاین  فرکانسی  از  اطلاعات  شده 

با خروجی  الکتروانسفالوگرافی   سیگنال به طور تطبیقی  را 

ترکیب کنیم تا مدل علاوه   مکانیزم توجه پراکنده اینفورمر

وابستگی  به  بر  زمانی،  فرکانسیهای     الگوهای 

ابتدا  این منظور،    برای   .نیز حساس باشد   الکتروانسفالوگرافی

 :ورودی الکتروانسفالوگرافی  برای هر نمونه سیگنال

𝑋 ∈ ℝ𝑇×𝐶                                                       (1)  

  .ها استتعداد کانال  𝐶 ها( و  طول توالی )تعداد نمونه 𝑇که  

سریع فوریه  تبدیل  جداگانه  طور  به  کانال  هر  انجام   روی 

 :شودمی 

𝐹𝑐 = 𝐹𝐹𝑇(𝑋𝑐),      ∀𝑐 = 1, ⋯ , 𝐶                     (2)  

نمایش آن  𝐹𝑐  .ام است-𝑐سیگنال مربوط به کانال     𝑋𝑐که  

برای    .است 𝐹𝐹𝑇 سیگنال در حوزه فرکانس پس از اعمال

بر   تمرکز  و  ابعاد  های فرکانس کاهش 

بتا، گام، ) الکتروانسفالوگرافیمعنادار باندهای آلفا،   ا(،مثلاً 

 :شوداعمال می 𝐺  یک فیلتر فرکانسی 

𝐹𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 = 𝐺(𝐹) ∈ ℝ𝐵×𝐶                            (3   )  

سیگنال   𝐹که   تمام ماتریس  برای  فرکانس  حوزه  های 

عملیات انتخاب یا فیلتر کردن باندها را   (∙)𝐺  .ها استکانال 

به    .انتخابی استتعداد باندهای فرکانسی  𝐵   .دهدانجام می

با اینفورمراستخراج ویژگیمنظور   برای همان ،  های زمانی 

خروجی زیر را    توجه پراکنده اینفورمر، مکانیزم  𝑋ورودی  

 :کندتولید می 

𝑍𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) ∈ ℝ𝑇×𝑑  (4 )         

𝑄 = 𝑋𝑊𝑄 ,    𝑊𝑄 ∈ ℝ𝐶×𝑑                                (5)  

𝐾 = 𝑋𝑊𝐾 ,    𝑊𝐾 ∈ ℝ𝐶×𝑑                               (6)  

مدل  کیو  یزمان یهایژگیو هیکننده اولعنوان استخراجبه افتهیبهبود نفورمریمدل ا کیشامل ) نمای کلی مدل پیشنهادی -1شکل 

EEGNet  یی(نها یبندو انجام طبقه ییفضا-یزمان یبیترک یهایژگیاستخراج و یبرا  یکانولوشن یعصب یهابر شبکه یمبتن 
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𝑉 = 𝑋𝑊𝑉 ,    𝑊𝑉 ∈ ℝ𝐶×𝑑                               (7)  

 درخواستمربوط به    های وزن ماتریس  𝑊𝑉و    𝑊𝑄  ،𝑊𝐾  که

(Query) کلید  ، (Key)  مقدار برای   .هستند (Value) و 

ویژگی تطبیقی  ابتدا  ترکیب  فرکانسی،  و  زمانی  های 

اندازه  به  تمام متصل     را از طریق لایه های فرکانسی  ویژگی

𝑑 × 𝑇    کنیمنگاشت می : 

𝐹𝑚𝑎𝑝𝑝𝑒𝑑 = 𝜙(𝐹𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑) ∈ ℝ𝑇×𝑑                    (8)  

می  (∙)𝜙که   غیرخطی  نگاشت  ترکیب  باشد.  یک  سپس 

 :شودصورت زیر انجام مینهایی به 

𝑍 = 𝛼 ∙ 𝑍𝑡𝑖𝑚𝑒 + (1 − 𝛼) ∙ 𝐹𝑚𝑎𝑝𝑝𝑒𝑑               (9)  

𝛼   که ∈ که مدل   باشدمی  پذیرپارامتر یادگیری یک    [0,1]

می یاد  را  آن  بهینه  مقدار  آموزش  ضرب   ∙  .گیرددر طول 

عنصر به  می  عنصر  نشان  آموزش،   دهد.را  پایداری  برای 

 :شودسازی می نرمال خروجی ترکیب شده  

𝑍𝑜𝑢𝑡 =  𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑍)                   (10)           

الکتروانسفالوگرافی    های داده تمامی  سیگنال  به  مربوط 

بهشرکت  و  ترکیب  ابتدا  جابه کنندگان  تصادفی  جا صورت 

مجموعه به  سپس  و  و  شده  اعتبارسنجی  آموزشی،  های 

تقسیم   دادهمیآزمون  روی  بر  اینفورمر  مدل  های شوند. 

مجموعه  از  استفاده  با  و  شده  داده  آموزش  آموزشی 

می نظارت  بیش اعتبارسنجی  از  تا  جلوگیری شود  برازش 

های آزمون ارزیابی شود. در نهایت عملکرد مدل بر روی داده

های بخش بودن نتایج، خروجیشود و در صورت رضایتمی 

شوند.  شده( ذخیره میهای استخراجنهائی اینفورمر )ویژگی

ویژگی غنی این  مدلهای  آموزش  برای  سپس   شده 

EEGNet  شوندکار گرفته می به. 

متکی بر تحلیل   های تصویرسازی حرکتیتشخیص سیگنال

است که ذاتاً غیرایستا، پر الکتروانسفالوگرافی   های سیگنال 

د. در باشنهای زمانی بلندمدت می از نویز و دارای وابستگی 

معماری  ترنسفورمرحالی که  استاندارد  سازی در مدل  های 

امیدوارکننده توالی نتایج  داشتهها  پیچیدگی  ای  اند، 

آن دوم  درجه  باعث  محاسباتی  توالی،  طول  به  نسبت  ها 

سری می  برای  بالای شود  وضوح  با  زمانی  سیگنال   های 

این،  الکتروانسفالوگرافی   بر  علاوه  باشند.  ناکارآمد 

های بلندمدت در زمانی  ورمرها اغلب در ثبت وابستگی ترنسف

سیگنال  آنکه  در  اطلاعاتی  الگوهای  و  بوده  طولانی  ها  ها 

تر بر  شوند، و در نتیجه بیشپراکنده است دچار مشکل می 

دینامیک یادگیری  از  و  کرده  تمرکز  محلی  های نوسانات 

فی  با معراینفورمر     مانند. در مقابل، مدلمی  زمانی کلی باز

احتمالیمکانیزم   پراکنده  به توجه  را  افزونگی  طور میزان 

های دهد تا وابستگی دهد و اجازه می چشمگیری کاهش می 

مدل  کمتر  محاسباتی  هزینه  و  کارایی  با  سازی بلندمدت 

عملیات   این،  بر  افزون  مکانیزمتقطیر  شوند.  ، توجه  در 

های های زمانی را فشرده کرده در حالی که ویژگینمایش

می  حفظ  را  تشخیصبرجسته  در  که  موضوعی   کند؛ 

حرکتیسیگنال  تصویرسازی  بر های  های سیگنال مبتنی 

اطلاعات  الکتروانسفالوگرافی زیرا  دارد،  اهمیت  بسیار 

نهفته  زمانی  ظریف  تغییرات  در  اغلب  اند.  تمایزدهنده 

یک   اینفورمر  بنابراین، در مقایسه با ترنسفورمرهای معمولی،

برای مدلپذیرتر و مقاوممقیاس راهکار   های سازی توالیتر 

الکتروانسفالوگرافی  سیگنال  طولانی میهای  و  فراهم  کند 

موجب بهبود همزمان بازده محاسباتی و دقت تشخیص در 

 .شودوظایف تصویرسازی حرکتی می 

ویژگی استخراج  از  اینفورمر  پس  از  استفاده  با  زمانی  های 

شود  تغذیه می   EEGNetمدل  یافته، این خروجی بهبهبود 

انجام گیرد.    زمانی-فضاییهای  تر ویژگیتا استخراج عمیق

 :به صورت زیر سازماندهی شده است  EEGNetساختار 

:  های فضاییاستخراج ویژگیی برای  کانولوشن دوبعد .1

کانولوشن   لایه  کانال این  کل  میبر  اعمال  تا  ها  شود 

بین  همبستگی  فضایی   های سیگنال های کانالهای 

کشف   آن  هدف   .سازی کندرا مدل الکتروانسفالوگرافی  

 است.  های مختلف مغزی تعاملات مکانی بین سیگنال 

های اختصاصی  استخراج ویژگیبرای    کانولوشن عمقی .2

 اعمال  مجزاهر کانال به طور  : این لایه بر روی  هر کانال 

عملاً هر فیلتر تنها روی یک کانال اعمال شده    .شودمی 

  .کندرا استخراج می  هااختصاصی کانال های  و ویژگی

به  پارامترها  که منجر  افزایش کارایی   کاهش تعداد  و 

 .شودمدل می 

تفکیک .3 زمانیکانولوشن  دقیقبرای    پذیر  تر استخراج 

زمانی زمانی    این:  الگوهای  محور  امتداد  در  کانولوشن 

می ظریف  ویژگیاستخراج    آن  هدف  .شوداعمال  های 

باشد که  می از خروجی هر کانال به طور جداگانه زمانی

  افزایش دقت استخراج الگوهای زمانی پیچیدهمنجر به  

الکتروانسفالوگرافی  سیگنال از توسط  تقویت های  شده 

 نرمالسازی   ،وشنهر مرحله کانولدر  گردد.  می  اینفورمر
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تصادفی و   از  حذف  و جلوگیری  بهبود همگرایی  برای 

یک لایه کاملاً  نهایت،  در  شود. استفاده می  برازشبیش 

های تصور بندی نهایی سیگنال طبقه برای انجام   متصل 

می   حرکت گرفته  کار  که    .شودبه  است  ذکر  به  لازم 

با    اینفورمرشده توسط  های زمانی تقویت ویژگی ترکیب  

باعث   EEGNet زمانی توسط-استخراج عمیق فضایی

-های زمانیوابستگی تر  شود مدل قادر به درک دقیقمی 

 .باشد هاپذیری بهتر کلاستفکیک و  فضایی

از   قابل   EEGNetاستفاده  مزایای  ما  ترکیبی  مدل  در 

سیگنال  شناسایی  برای  حرکتیتوجهی  تخیل  فراهم   های 

ابتدا،  می  بهره    EEGNetکند.  لایهبا  از  های  گیری 

است  قادر  مکانی،  کانولوشن  شامل  تخصصی  کانولوشنی 

زمانیویژگی و  مکانی  الکتروانسفالوگرافی   های  را سیگنال 

به  به مربوط  مهم  اطلاعات  و  کند  استخراج  همزمان  طور 

ن ها را حفظ نماید. دوم، ایهای قشری و توزیع کانال فعالیت 

کند  های فشرده و متمایزی تولید می معماری سبک، نمایش

که پیچیدگی محاسباتی مرحله بعدی مدل را کاهش داده 

دهد. علاوه بر این،  و سرعت آموزش و استنتاج را افزایش می 

EEGNet    به نسبت  خود،  کارآمد  طراحی  دلیل  به 

برازش است و  تر کمتر مستعد بیش های عمیق بزرگ شبکه 

محدود نیز عملکرد قابل قبولی ارائه   EEG های هحتی با داد

های چند کاناله و چند  پذیری با دادهدهد. قابلیت تطبیق می 

بهره  امکان  فرکانسی،  تمایزدهنده باند  اطلاعات  از  برداری 

کانال در  می موجود  فراهم  را  مختلف  نهایتاً،  های  سازد. 

به عنوان ورودی به   EEGNet های فشرده و غنیخروجی

مدلاینفورمر  مدل امکان  وابستگی ،  مؤثر  های سازی 

و   دقت  افزایش  موجب  و  کرده  فراهم  را  زمانی  بلندمدت 

 .شودبینی در تخیل حرکتی می کارایی پیش 

 نتایج   -4

یافته  بخش،  این  بهدر  پیشنهادی دستهای  روش  از  آمده 

می قرار  بررسی  فنی  مورد  جزئیات  تشریح  به  ابتدا  گیرد. 

میپیاده  پرداخته  مدل  داده سازی  مجموعه  سپس  شود. 

مورداستفاده معرفی خواهد شد. پس از ارائه نتایج حاصل از 

اجرای مدل پیشنهادی، این نتایج با مطالعات مرتبط پیشین  

 .شده تحلیل شودگردد تا عملکرد روش ارائهمقایسه می 

 سازیجزئیات فنی پیاده -4-1

بهره   مدل  با  کتابخانه گیرپیشنهادی  از  و    Kerasهای  ی 

TensorFlow  استپیاده گردیده  برای [34-33]  سازی   .

استفاده     Google Colab Proانجام محاسبات از پلتفرم  

پردازنده و یک   RAM گیگابایت حافظه   35شد که دارای  

در   دقتها  معیار ارزیابی عملکرد مدل   .است T4 گرافیکی

که   شد  گرفته  نمونه نشاننظر  نسبت  صحیح  دهنده  های 

نمونهبندی طبقه  به کل  ، اینفورمربرای مدل    .ها استشده 

کنندگان ترکیب شده و  شده از شرکتهای ثبت تمامی داده

ها به سه بخش  صورت تصادفی مخلوط شدند. سپس داده به

گردید است:  تقسیم  آموزش،   ٪73ه  برای    ٪10برای 

و   نهایی  ٪17اعتبارسنجی  آزمون  بر   اینفورمرمدل  .  برای 

در مقابل،    .آموزش داده شد  بندی در سطح گروه طبقه اساس  

ارزیابی  تاییاعتبارسنجی متقابل پنج بر پایه   EEGNet مدل

است شد داده ه  اعتبارسنجی،  از  مرحله  هر  در   84های  . 

ه برای کنند شرکت  21های  و داده  کننده برای آموزششرکت 

عنوان به  میانگین دقت پنج فولد  .اختصاص داده شد  آزمون

 .  است هگزارش شد EEGNet معیار نهایی عملکرد

 های مورد استفاده داده  -4-2

بهره گرفته شد     PhysioNetدر این پژوهش، از پایگاه داده  

سیگنال شامل  از  ثبت EEG های که    داوطلب   109شده 

آوری  سه وضعیت مختلف جمعها تحت  [. این داده35است ]

استراحت :اندشده  و چشم )  حالت  باز  دو کلاس: چشم  با 

)با چهار کلاس: مشت راست،    اجرای حرکت واقعی،  (بسته

)با همان    تصور حرکت مشت چپ، هر دو مشت، هر دو پا( و  

سیگنال ثبت  مشابه(.  کلاس  کلاهچهار  از  استفاده  با   ها 

EEG     هرتز  160برداری  مونه و با نرخ ن  الکترود   64دارای  

، تمرکز بر چهار کلاس خاص مقالهدر این    .انجام شده است

تصور حرکت مشت راست، مشت چپ، هر دو پا  :  قرار گرفت

 آزمایش 84  هر فرد تقریباً  .  و حالت استراحت با چشم باز

نمونه برای هر کلاس(. مدت زمان هر    21انجام داده است )

ثانیه   2بوده که شامل    ثانیه   6آزمایش در سه کلاس اول  

)استراحت( از شروع حرکت  تکلیف  4و    پیش  انجام   ثانیه 

دوره    ثانیه نخست 2است. با این حال، در این مطالعه تنها  

داده است.  گرفته  قرار  استفاده  مورد  تکلیف  ی  هاانجام 

آزمایششرکت  تعداد  که  از  کنندگانی  کمتر  آنها    84های 

 EEG اطلاعاتمورد بود از بررسی حذف شدند و در نهایت  

 . های نهایی استفاده شدبرای تحلیل نفر 105مربوط به 

 فرآیند ارزیابی  -4-3

دهد. در ابتدا،  عملکرد روش پیشنهادی را نشان می   1جدول  

را تحت شرایط مشابه     EEGNetبرای اعتبارسنجی، مدل  
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ثانیه دوره   4مطالعه مرجع بازسازی کردیم، که در آن کل  

را بر   مدل ترنسفورمربه کار رفته بود. در ادامه،    انجام تکلیف

آموزش دادیم و نتایج حاصل از  EEG های خامروی داده

های اعتبارسنجی را تحلیل کردیم. با وجود زمون و منحنی آ

عملکرد   نسخه  ایناینکه  ما  نبود،  مطلوب  تنهایی  به  فورمر 

  .به کار گرفتیم  هاتقویت دادهآن را برای    دیده آموزشپیش 

به  های تقویتسپس این داده به عنوان ورودی   مدلشده 

EEGNet     داده شد. ترکیب خروجی این دو مدل باعث شد

و از    توجهی بهبود پیدا کندبه طور قابل که عملکرد نهایی  

ها بهتر باشد.  نتایج حاصل از استفاده جداگانه هر یک از مدل

تنها  نکته مهم اینجاست که این افزایش دقت با استفاده از  

داده حاصل شده است؛ در حالی که مطالعه مرجع   ثانیه   2

  ثانیه  4ده از  برای رسیدن به بهترین عملکرد نیازمند استفا

نشان موضوع  این  بود.  قابلیت  دهنده  داده  و  کارآمدی 

بوده و استفاده از آن را برای    عملیاتی بالای روش پیشنهادی 

مغزکاربردهای   واقعیدر   رایانه-رابط  تر  مناسب   زمان 

  .سازدمی 
 یشنهاد یروش پ جینتا -1جدول 

  بازتولید نتایج مدل 
EEGNet 

 اینفورمر 
مدل  

 پیشنهادی 

0.997 65.07 دقت  02.58  

 ریاخ شرفتهی پ ی هابا روش ی بندطبقه جینتا سهیمقا -2جدول 

 سال  مطالعه 
تعداد  

کنندگان شرکت  
بندیروش طبقه بندیسطح طبقه   

تعداد  

هاکلاس  

مدت  

زمان  

 آزمایش

نوع داده  

 ورودی 
 دقت

[36 ]  2022 109 Transformer-CNN  سطح گروه 

2 

 داده خام  ثانیه  3

83.31 

3 74.44 

4 64.22 

[37]  2023 103 EEGNet Fusion V2  ثانیه  4 2 سطح گروه 
داده  

شدهپردازش   
87.8 

[38]  2020 105 EEGNet 
سطح گروه /  

فولد  5اعتبارسنجی   
 65.07 داده خام  ثانیه  3 4

[39]  2024 

شرکت   20

  PSDکننده با 

 برتر

استفاده از ابعاد فراکتالی به 

عنوان ویژگی تمایزی +  

 یادگیری ماشین 

سطح گروه /  

فولد  5اعتبارسنجی   

3 

 ثانیه  4
داده  

شدهپردازش   

86.00 

2 81.00 

[04]  2024 105 ConTraNet 

(CNN+Transformer) 

سطح گروه /  

فولد  5اعتبارسنجی   

2 

 داده خام  ثانیه  4

83.61 

3 74.38 

4 65.44 

[41]  2025 105 Transformer + 

EEGNet 

سطح گروه /  

فولد  5اعتبارسنجی   
 66.90 داده خام  ثانیه  2 4

روش  

 پیشنهادی 
6202  105 Enhanced Informer + 

EEGNet 

سطح گروه /  

فولد  5اعتبارسنجی   
20.85 داده خام  ثانیه  2 4  
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 موجودهای  مقایسه با مدل  -4-4

خلاف   طبقه بر  روی  که  قبلی  مطالعات  از  بندی  بسیاری 

تحقیق   شخصی این  در  ما  دارند،  بندی سطح  طبقه تمرکز 

طبقه  گروه نوع  این  دادیم.  قرار  مبنا  دلیل را  به  بندی 

های فردی معمولًا با کاهش دقت همراه است، اما از  تفاوت

محیط برای  کاربردی  مناسب نظر  واقعی  محسوب  های  تر 

داده می  مجموعه  از  مدل،  عملکرد  ارزیابی  برای  شود. 

در     PhysioNetاستاندارد   رایج  مرجع  که  گرفتیم  بهره 

تحلیل مقایسه   EEG حوزه  امکان  و  است  حرکت  تصور 

کند. تمرکز ما روی مستقیم با مطالعات پیشین را فراهم می 

با مدل  هایی بود که اخیراً بر روی همین مجموعه مقایسه 

شده  آزمایش  گروه  سطح  در  معیارها  همین  با  و   .اندداده 

مدل مقایسه  2جدول   با  پیشنهادی  مدل  نتایج  از  های ای 

قبلی  ]   برجسته  مراجع  می  [41-36در  نمایش  در  را  دهد. 

ها و  این بررسی، مدل ما در شرایطی مشابه )همان کلاس

توانست عملکرد ها،  تر ترایالافراد( و حتی با مدت زمان کوتاه 

به  نسبت  ]مدل  بهتری  مراجع  در  شده  معرفی  [،  36های 

[38][  ،40]  [ همچنین،  [  41و  کند.  صورت کسب  در 

از   د  2استفاده  ]کلاس  مرجع  مدل  مدل  [،  39ر  دقت 

با این   .باشدر می بیشت  کلاس،  4با در نظر گرفتن    پیشنهادی 

  3[ با  39] مرجع    وکلاس    2[ با  37مرجع ]  های وجود، مدل 

همچنان دقت بالاتری نسبت به مدل ما داشتند. علت  کلاس  

  کلاس حرکتی تعداد  ها از  اصلی این برتری، استفاده این مدل 

کند. علاوه بر این، تر میبندی را سادهاست که طبقه   کمتر

نسبت    طول ترایال بیشتری شده از  های مقایسهتمامی مدل 

هادی  برتری مدل پیشنبردند. بنابراین،  به مدل ما بهره می 

ترایال از  استفاده مؤثر  قابلیت  نشان  ترهای کوتاهدر  دهنده 

آن برای کاربردهای عملی و سناریوهای واقعی است، جایی  

 .ها وجود داردآوری دادهکه محدودیت زمانی در جمع

 بندیجمع  -5

چارچوب   یک  پژوهش،  این  طبقه  موثردر  بندی برای 

بر سیگنال  مبتنی  حرکت  تصور  سیگنال   های 

ترکیب  الکتروانسفالوگرافی   بر  مبتنی  که  شد  معرفی 

به    فورمراینهای  معماری  آگاه  توجه  مبنای  بر  بهبودیافته 

است. مدل   EEGNet و شبکه عصبی کانولوشنی  فرکانس 

در   بهبودیافته  فورمرمدل اینگیری از قدرت  شده با بهره ارائه

های زمانی و ظرفیت بالای شبکه عصبی  ستخراج وابستگیا

های کانولوشنی در یادگیری الگوهای فضایی، توانست ویژگی

از سیگنال  قدرتمندی  و  کند.   EEG های متمایز  استخراج 

انجامارزیابی با  های  حتی  مدل،  این  که  داد  نشان  شده 

کوتاهداده روشهای  از  بسیاری  به  نسبت  پیشرفته  تر  های 

دهنده  دهد. این نتایج نشانود، عملکرد بهتری ارائه می موج

طبقه حوزه  در  پیشنهادی  رویکرد  بالای  بندی اثربخشی 

بر مبتنی  حرکت  الکتروانسفالوگرافی سیگنال  تصور  های 

های کاربردی، به ویژه در  است و کارایی آن را برای استفاده

 کند. درشرایطی که محدودیت زمانی وجود دارد، تقویت می

مسیر آینده، تمرکز بر بهبود ساختار مدل و آزمایش آن در  

داده مجموعه  و  مختلف  تا  شرایط  بود  خواهد  متنوع  های 

 .قابلیت تعمیم آن بیشتر بررسی شود

پ  مطلوب  ی شنهادیمدل  عملکرد  شناسا  یاگرچه    یی در 

به  الکتروانسفالوگرافی    ی هاگنال یس   ی حرکت  تصور مربوط 

همراه است. از جمله    زین  ییهاتیاما با محدود  دهد،یارائه م

به    ازیو ن  یمحاسبات  یدگیچیبه پ  توانی م  ها تیمحدود  نیا

تر اشاره  ساده  ی هابا مدل   سهیدر مقا  شتریب   یمنابع پردازش

رابط مغز و   ی هاستم یکاربرد آن را در س  تواندی کرد که م

همچن  انهیرا کند.  دشوار  به    دیشد  یوابستگ  ن،یبلادرنگ 

و  ت یف یک در    یفرکانس  ی هایژگیاستخراج  است  ممکن 

نامناسب باشند موجب افت    ای  ی زینو  هاگنال ی که س  یطیشرا

 ی هاگنال ی س  یذات  ییستایرایغ   ن،یعملکرد شود. علاوه بر ا

تغالکتروانسفالوگرافی   م  طیشرا  رییو   تواندی ضبط 

  استفاده از گر،ید ی از سو . مدل را کاهش دهد  ی ریپذمیتعم

رفتن    ی اه یثان  2کوتاه    یزمان  ی هابازه  دست  از  احتمال 

فعال  فیظر  یزمان  ی الگوها مغزآهسته  ی هاتی در  را    ی تر 

های حلدر کارهای آینده، تلاش بر ارائه راه.  دهدیم  شیافزا

 مناسب جهت حل این مشکلات خواهد بود.

 تعارض منافع 
م  سندگانینو ا  یاعلام  انتشار  مورد  در  که  مقاله   نیکند 

ندارد.  تعارض وجود  راض  منافع  از    یکیراستگو،    هیدکتر 

  ی فعل  یداخل  ریو مد  ریسردب  مقاله، کمک  نیدر ا  سندگانینو

مدلساز مهندس   ی مجله  ه   است،ی  در  در    یدخالت  چیاما 

نداشته   نیا  یابیارز  ندیفرآ فرآاست  مقاله    ن یا  ی داور  ندی. 

گردیده    ت یریدر مجله مذکور مد  رانیاز دب  ی کیمقاله توسط  

 . است

 تاییدیه اخلاقی 
که مطالب این مقاله  را  در هیچ   شوندمی  نویسندگان متعهد
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 مجله دیگری به چاپ نرسانده اند. 

 نویسندگان  مشاركت های 

ایده، پیادهدكتر لوئیزا دهیادگاری نتایج،  :  سازی، تحلیل 

 اولیه، ویرایشسازی نسخه آماده

راستگو راضیه  پیادهدكتر  ایده،  نتایج،  :  تحلیل  سازی، 

 سازی نسخه اولیه، ویرایش آماده
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