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Decoding motor imagery electroencephalograph (EEG) signals is a critical 

aspect of cognitive impairment assessments within the realm of Brain-

Computer Interface (BCI) research. The inherent variability of these signals 

across different individuals poses a significant challenge in developing models 

that can accurately recognize and interpret them universally. Furthermore, the 

ability to detect individual motor imagery using shorter signal durations is 

crucial for enhancing the reliability and practicality of BCI systems. In this 

study, we propose a novel hybrid model that combines Transformer and 

EEGnet architectures for the classification of motor imagery EEG signals. The 

integration of Transformer and EEGnet enables our model to leverage both 

spatial and temporal features inherent in EEG data.  Our research demonstrates 

promising results, achieving an accuracy of 66.9% when evaluating 2-second 

trial data across diverse subjects using the Physionet dataset. Comparative 

evaluations against state-of-the-art models highlight the superior performance 

of our approach, particularly in achieving notable benchmarks with shorter trial 

durations. 
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در   یاتی ح  یاجنبه  ،تصور حرکتمربوط به   (EEG) یالکتروانسفالوگراف  یهاگنال یس  شناسایی

  ن یا  یاست. تنوع ذات (BCI) انهیرا-رابط مغز  ی قاتیتحق  نهیدر زم  یاختلالات شناخت  یهای ابیارز

افراد مختلف، چالش بزرگ  هاگنال یس   طور که بتوانند به  کندیم  جادیا  ییهادر توسعه مدل   یدر 

با استفاده از    تصور حرکت  ییشناسا  ییتوانا  ن،یکنند. علاوه بر ا  ریو تفس  ییها را شناساآن  قیدق

 BCI یهاستم یس  یری اعتماد و کاربردپذ  تیقابل  شیافزا  یبرا   گنال،یتر سکوتاه   یهامدت زمان

 یهای که معمار  شودیم   شنهادینوآورانه پ  ید یبریمدل ه  کیمطالعه،    نیدارد. در ا  یادیز  تیاهم

Transformer   و EEGNet  برا   ب یترک  یتصور حرکت EEG یهاگنال یس  یبند طبقه  یرا 

  ی و زمان  ییفضا  یهایژگیکه از و  دهدی امکان را م نیبه مدل ما ا  ،یدو معمار   نی. ادغام اکندیم

  دهدی را نشان م  یادوارکننده ی ام  جینتا  پژوهش انجام شدهکند.    استفاده EEG یهاموجود در داده 

 با استفاده از مجموعه داده  با ارزیابی میان گروهی  یاهیثان  2  ترایال  برای  %66.9دقت    که در آن

Physionet   دهند ینشان م  شرفتهیپ   یهادر برابر مدل   یاسهیمقا  یهایاب ی ارز.  آوردی دست مبه  

  ترایال  یهاقابل توجه با مدت زمان یارهایبه مع یابیدر دست ژهیوبه ادیهروش پیشنکه عملکرد 

 .دارد   یتر، برترکوتاه 
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 مقدمه   -1
سال   کیعنوان  به(  BCI)  رایانه-مغزرابط    ر،یاخ  ی هادر 

تحل  یفناور امکان  که  است  شده  مطرح    ل ینوآورانه 

ها به دستورات قابل درک  آن  ل یو تبد  یمغز  یهاگنالیس

م   هاانهیرا  یبرا فراهم  اسازدیرا    ریمس  کی  ،یفناور  نی. 

دستگاه  انیم  میمستق  یارتباط و  انسان    ی خارج  یهامغز 

مزایم  جادیا و  دارا   یبرا  یریچشمگ  یایکند   یافراد 

شناخت  ا ی  یحرکت  یهایاتوانن دارد  یاختلالات  همراه        به 

حوزه  ی کی.  [ 2,  1] پژوهش  ید یکل  یهااز  ،  BCI  یهادر 

( مرتبط با  EEG)  یالکتروانسفالوگراف  یهاگنالیس  ییشناسا
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افراد تنها با تصور انجام   ند،یفرآ  نیتصور حرکت است؛ در ا

خاص   ی هاگنالسی  ، هاآن  یکیز یف  اجرای  بدون  ،حرکات 

 نیا  قیدق  صی. تشخ[4,  3]  کنندیم  دیمربوطه را تول  یمغز

  ی هادر عملکرد مؤثر سامانه  یاکنندهنیینقش تع  هاگنالیس

BCI کندیم فا یا . 

مجموعه گذشته،  دهه  یک  روشدر  از  یادگیری  های  ای 

طبقه  برای  عمیق  یادگیری  و  سیگنالماشین    های بندی 

EEG   اند.  مبتنی بر تصور حرکت مورد استفاده قرار گرفته

پایه استخراج روش بر  های سنتی یادگیری ماشین معمولاً 

ویژگی بهدستی  سپس  و  متخصصان  توسط  کارگیری ها 
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. در مقابل،  [6,  5]  شوندبندی انجام میهای طبقهالگوریتم 

استخراج  مدل به  وابستگی  حذف  با  عمیق  یادگیری  های 

طور خودکار های مؤثر را به دستی، فرآیند شناسایی ویژگی

های زمانی  سازی بهتر وابستگیدهند و امکان مدلانجام می

 . [ 7] سازندو فضایی در سیگنال را فراهم می

م از   یمتنوع   فیط  ق،یعم  یریادگی  یهایمعمار  انیدر 

برامدل و  یها  خودکار  از   یهایژگیاستخراج  مؤثر 

  ی هااند. شبکهمورد استفاده قرار گرفته   EEG  یهاگنالیس

در    [ 9]ترنسفورمرها    ژهیوو به  [8](  RNN)  یبازگشت  یعصب

ساختارها  یزمان  یهایوابستگ  یسازمدل   محوریتوال  یو 

چشمگ ترنسفورمر    یطور به  اند؛شته دا   یریعملکرد  که 

جابه زمان  RNN  یبرا  نینو  ینیگزیعنوان  کاهش  با   ،

افزا کارآمد    یبه مدل  ،یزپردازش موا  تیقابل  شیآموزش و 

است  ل یتبد  EEG  یهاگنالیس  لیتحل  یبرا            شده 

سو[ 11,  10] از    یکانولوشن  ی عصب  یهاشبکه  گر، ید  ی. 

(CNNبه )ی محل  یی فضا  یهایژگیطور خاص در استخراج و  

م عمل  حال[14-12]  کنندیمؤثر  در  معمار  ی،    ی هایکه 

)گراف بهGCNکانولوشن  مدل(    ی ساختارها  یسازمنظور 

اند  کار گرفته شدهبه   یمغز  یهاشبکه  لیمغز و تحل  یارتباط

 نیا  بیاز ترک  یریگبا بهره  زیمطالعات ن  ی . برخ[ 16,  15]

های  شبکه  ،یاسیچندمق  یلوشنکانو  یهاهیاز لا  ها،یمعمار

سازوکار  یبرا  افتهیساختار  یهاگراف  ایتوجه،    بازگشتی، 

کرده  ها یژگیو  یسازهینما  تیتقو .  [ 20-17]  اند استفاده 

بر استخراج    هیتک  یجاها بهاز پژوهش  یاهعلاوه بر آن، دست

س  ها، یژگ یو  یدست   شده پردازششیپ   ای خام    یهاگنالیاز 

EEG بهره  قیعم یریادگی  یهایدر معمار میطور مستقبه  

از ورود   شیپ   هاگنالیموارد، س ی. در برخ[ 22, 21] اندبرده

تا    شوندیم   ل یتبد  یفاز  ا ی   ی فرکانس  یهابه مدل، به حوزه

. [24,  23]  شود  نهیبه  یاو مرحله  یفیط  یهامؤلفه   استخراج

به  ن،یهمچن داده،  کمبود  چالش  با  مواجهه  در    ژهیودر 

  ی ( براGAN)  ی مولد رقابت  یهااز شبکه  ،یپزشک  یهانه یزم

مدل  شیافزا آموزش  بهبود  و  داده    ده یچیپ   یهاحجم 

 . [25, 3]ت استفاده شده اس

ای شده  در  پیشنهاد  نوین  هیبریدی  مدل  یک  پژوهش،  ن 

مربوط به   EEG هایاست که با هدف تحلیل مؤثر سیگنال

شبکه  و  ترنسفورمر  معماری  ترکیب  از  حرکتی،   تصور 

EEGNet  می معماریبهره  بر   EEGNet برد.  مبتنی  که 

کانولوشنیشبکه  عصبی  ساختاری   های  با  شده،  طراحی 

  های های فضایی سیگنالسبک و بهینه، در استخراج ویژگی

EEG    ،عملکرد قابل قبولی از خود نشان داده است. در مقابل

به   اتکا  با  ترنسفورمر  توانایی  -خود  سازوکارمعماری  توجه، 

وابستگیمدل دادهسازی  در  بلندمدت  زمانی  های  های 

سیگنالسری  که  آنجا  از  دارد.  را  دارای    EEG  هایزمانی 

مکانی   و  زمانی  دو درهمابعاد  این  ترکیب  هستند،  تنیده 

زمان از روابط فضایی و زمانی  برداری هممعماری برای بهره

می محسوب  امیدبخش  و  کارآمد  رویکردی  شود. سیگنال، 

ها در  ای و پردازش دادهمدل پیشنهادی با طراحی دومرحله

کوتاهپنجره زمانی  معمول  ترهای  حد  افزایش  از  هدف  با   ،

طبقه  اردقت  و  سناریوهای بندی  در  عملکرد  پایداری  تقاء 

میمیان که  عاملی  است؛  یافته  توسعه  در  آزمودنی  تواند 

سامانه مستقیم   BCI  های طراحی  کاربرد  واقعی  زمان  در 

 .داشته باشد

ای تنظیم شده است که ابتدا در بخش  گونهساختار مقاله به

های تصور بندی سیگنالدوم، مطالعات مرتبط با حوزه طبقه

شود. سپس، در بخش سوم، معماری مدل  ی مرور میحرکت

دادهپیشنهادی   استفاده  و  مورد  معرفی  بههای  تفصیل 

تجربی  می نتایج  تحلیل  و  ارائه  به  چهارم  بخش  گردد. 

جمع  نهایت،  در  و  دارد  نتیجه اختصاص  و  در بندی  گیری 

 .بخش پنجم ارائه خواهد شد

 مطالعات مرتبط  - 2
کاربردها  EEG  یهاگنالیس  لیتحل حرکت  یدر    ی تصور 

سامانه  ژهیوبه طBCIی  هادر  تحول  ی ،  با  گذشته    ی دهه 

روش   ریچشمگ و  یمبتن  ی هااز  شده  استخراج   یهایژگیبر 

همراه بوده است.   قیعم یریادگی ی هابه سمت مدل یدست

 یسبک و مؤثر  ی هاقالب مدل در  ژه یو، بهCNN یهاشبکه 

مهمEEGNetمانند   نقش  ا  ی،  ا  نیدر  اند کرده  فایگذار 

  ی عمق  یهابا استفاده از کانولوشن  EEGNet  ی. معمار[26]

به جداشده،  براو  خاص    ی طراح  EEG  یهاداده  ی صورت 

  ی کارآمد برا  یاه یعنوان پاها بهاز پژوهش  یاریشده و در بس

گرفته   یمغز  یهاگنالیس  یندبطبقه  قرار  استفاده  مورد 

  است.

از ساختار زمانی سیگنال  تقویت درک  راستای  ،  EEG  در 

از   ترنسفورمراستفاده  پژوهش  معماری  در  اخیر نیز  های 

مانند  بازگشتی  ساختارهای  برای  مناسبی    جایگزین 

  و (  LSTM)  کوتاه مدت  یحافظه طولان  های عصبیشبکه 

بازگشت این  (  GRU)  داردروازه  یواحد  است.  شده  تلقی 

شناسایی   توانایی  توجه،  مکانیزم  بر  تکیه  با  معماری 

دادهوابستگی در  بلندمدت  فراهم  های  را  ترتیبی  های 
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عملکرد برتر    [27]شارما و همکاران  سازد. برای نمونه،  می

تصور مبتنی بر    EEG  هایبندی دادهترنسفورمر را در طبقه 

اند.  گزارش کرده  RNN  های مبتنی برنسبت به مدلحرکت  

-Cross  با معرفی معماری  [ 28]ژانگ و همکاران    همچنین،

Attention Transformer  در معناداری  بهبود   ،

 .اندآزمودنی را نشان دادهپذیری میانتعمیم

ا ادامه  چند  نیدر  طراح  ن یروند،  به    ی هامدل  یمطالعه 

بهپرداخته   یبیترک قابلطور هماند که  از  استخراج   تیزمان 

  ی زمان  یو درک روابط جهان   CNNتوسط    یمحل   یهایژگیو

 یمثال، معمار ی. براکنندیم یبردارتوسط ترنسفورمر بهره 

ConTraNet  ی دیبریبا ساختار ه  CNN–Transformer 

  مبتنی بر تصور حرکت   EEGچندکلاسه    یبندبقه ط  یبرا

قابل توجه  توسعه داده شده  بهبود  به    یو  در دقت نسبت 

است  ی هامدل کرده  گزارش   ن،یهمچن.  [ 10]  منفرد 

CSANet    شد،    یمعرف  [29]هوآنگ و همکاران  که توسط

ترک مکان  یهاکانولوشن  بیبا  و  توجه   ی هازمیلغزان 

مختلف   ،یاسیچندمق سطوح  در  اطلاعات  استخراج  امکان 

مکان   یزمان است.    یو  کرده  فراهم  معماریرا   همچنین، 

EEGNet Fusion V2    که توسط چودهاری و همکاران

معرفی شده است، از پنج شاخه موازی تشکیل شده   [30]

ابعاد کرنل متفاوت، به استخراج ویژگی با  های  که هر یک 

پردازند. پس از استخراج  می EEG مکانی و زمانی از سیگنال

شاخهویژگی خروجی  و ها،  شده  ادغام  یکدیگر  با  به    ها 

بندی شود تا فرآیند طبقههای کاملاً متصل منتقل میلایه

  ز ین  [ 31]شی و همکاران  راستا،    ن یدر هم.نهایی انجام گیرد

طراح مکان  یمبتن  یمدل  یبا  اطلاعات  و  ترنسفورمر  - یبر 

طبقه  ، یزمان دقت  بهبود  به  چهارکلاسه   یبندموفق 

 اند. موجود شده یهانسبت به مدل یآزمودنانیم

ادامه  نیز  جدید  بسیار  مطالعات  در  تحولات  این  زنجیره 

معماری    [32]ژانگ و همکاران  داشته است. به عنوان نمونه،  

،  CNN  اند که با ترکیبجدیدی را معرفی کرده  هیبریدی

آزمودنی  میانبندی  کانولوشن در طبقه و گرافسازوکار توجه  

است داده  نشان  مناسبی  همکاران  عملکرد  و  شیرودکار   .

تبدیل  [33] از  استفاده  با  زمانهانیز    فرکانس، –ی 

های مصنوعی تولید شده  دوبعدی و داده CNN هایشبکه 

 بندیطبقه   در  ٪93، توانستند به دقت بالای  GAN توسط

  به   مطالعات   این   اکثر  حال،  این   با.  یابند  دست  حرکتی  تصور

  که   هستند  متکی   ثانیه  4  تا  3  زمانی   بازه   با   هایی سیگنال

 .باشد محدودکننده  واقعیزمان کاربردهای در است ممکن

در پاسخ به این چالش، مطالعه حاضر با ارائه یک معماری 

رمزگشا،  EEGNet ای شامل ترنسفورمر رمزگذار ودومرحله

گونه دقیق به  تحلیل  به  قادر  که  است  شده  طراحی  ای 

در   EEG ثانیه از داده  2تنها با   تصور حرکت هایسیگنال

شد. این ویژگی، مزیتی عملی  آزمودنی بایک سناریوی میان

سامانه در  استفاده  زمان BCI هایبرای  و  واقعی  تعاملی 

 .شودمحسوب می

 هاروش -3

 مدل پیشنهادی ساختار   - 1-3

تصور حرکتی    EEG  هایبا توجه به ماهیت خاص سیگنال

یافته در هر دو بعد زمانی و مکانی  که حاوی اطلاعات توزیع

صورت مکمل قادر  هایی که بهگیری از معماریهستند، بهره

ویژگی نوع  این  استخراج  بالایی  به  اهمیت  از  باشند،  ها 

ترنسفورمر  یک  از  پیشنهادی،  مدل  در  است.  برخوردار 

ش برای  خودتوجه  مکانیزم  بر  مبتنی  ناسایی  رمزگذار 

های زمانی پیچیده استفاده شده است؛ قابلیتی که  وابستگی

های  ها در بازهسازی روابط بلندمدت سیگنالویژه در مدلبه

داده مرحله،  این  از  پس  است.  مؤثر  کوتاه  های  زمانی 

شبکهغنی یک  به  کانولوشنی  EEGNet شده  ساختار  با 

می منتقل  ویژگیسبک  تا  وشوند  استخراج  فضایی   های 

بندی تکمیل شود. انتخاب این دو معماری با  فرآیند طبقه

ها صورت گرفته های مکمل آن برداری از تواناییهدف بهره

  EEGNet  ای که ترنسفورمر بر تحلیل زمانی و گونهاست؛ به

 .بر تحلیل فضایی تمرکز دارد

در شکل   پیشنهادی  معماری  کلی  داده    ( 1)نمای  نمایش 

دیده  آموزش شده است. این مدل شامل یک ترنسفورمر پیش

در مرحله دوم است. ابتدا،   CNN در مرحله نخست و یک

های تصور بندی سیگنالیک ترنسفورمر دولایه برای طبقه 

آمده از این  دستهای بهشود و وزنحرکت آموزش داده می

های خام  های زمانی سیگنالسازی ویژگیآموزش برای غنی

رود. خروجی این مرحله سپس به عنوان ورودی به  کار میبه

از لایهمنتقل می  EEGNet  مدل استفاده  با  های  شود که 

های مکانی را استخراج  کانولوشنی عمقی و جداشده، ویژگی

 .دهدبندی نهایی را انجام میکرده و عملیات طبقه
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 معماری روش پیشنهادی   -1شکل  

  ی و همکاران برا  یتوسط واسوان  بارن ی مدل ترنسفورمر، نخست

داده برخلاف  [34]  شد  یمعرف   یبیترت  یهاپردازش   .

  ی مدل مبتن  نی، اCNN و  RNN مانند  یسنت یهایمعمار

  یی است که توانا (Self-Attention) توجه-خود  سازوکار بر  

توال  دهیچیپ   یهایوابستگ  ییدر شناسا  ییبالا ها  داده  یدر 

نوآور هم  یاصل  یدارد.  در  نهفته    نیترنسفورمر  سازوکار 

مختلف    یاجزا  ینسب  تیاهم   تواندیکه مدل م  ییاست؛ جا

کرده و در    یدهوزن  کینامیصورت درا به یورود یتوال کی

ب  جه،ینت به   یهاتیموقع  نیتعامل  را  زمان  طور هممختلف 

باعث شده است    سازوکار  نیا  یکند. عملکرد مواز  یسازمدل

هم از نظر دقت    ،یطولان  یهایتوال  لیدر تحل  ورمرهاترنسف

 .داشته باشند یبرتر ، یمحاسبات  یی و هم از نظر کارا

  ی ترنسفورمر شامل دو بخش اصل  یمعمار  ه،یساختار اول  در

رمزگشا   و  وظکدگذار  کدگذار  بخش  پردازش    فهیاست. 

سطح بالا را بر عهده دارد    یهایژگیو استخراج و  هایورود

خروج کدگذار،  اطلاعات  از  استفاده  با  رمزگشا  بخش    ی و 

تول  یینها اکند یم  دیرا  برا   یرمعما  نی. هرچند  ابتدا   یدر 

سرعت کاربرد آن به  ، اما بهشد   یطراح  یعیپردازش زبان طب

گفتار    ییشناسا   ن،یماش  یینایهمچون ب  یمتنوع   یهاحوزه 

,  35,  31,  9]  افتیگسترش    یزمانیسر  یهاداده  لیو تحل

ماه  نیا  در  .[36 به  توجه  با    ی زمانیسر  تیمطالعه، 

تنها    ، یزمان   یهایژگیو هدف استخراج و  EEG  هاگنالیس

مدل   است.  شده  استفاده  ترنسفورمر  کدگذار  بخش  از 

لا   شدهی طراح دو  لا  هیشامل  همراه  به    ی هاهیترنسفورمر 

Dropout  ،Flatten  و  Dense  به که  منظور است 

حرکت  ی هاگنالیس  هیاول  یبندطبقه  گرفته  به  یتصور  کار 

  عبیهاز ت  ،یتوال  ی اطلاعات مکان  یمنظور کدگذار. بهشودیم

(  Relative Positional Embedding)  ینسب  یتیموقع

 .استفاده شده است

کل  هاداده ادغام  از  تصادفبه  ها،یآزمودن  هیپس    ی صورت 

اعتبارسنج آموزش،  مجموعه  سه  به  و  شده  و    یمخلوط 

تقس روشوندیم  میآزمون  بر  مدل  آموزش  مجموعه   ی . 

مجموعه   کمک  به  آن  عملکرد  و  شده  انجام  آموزش 

ب  گردد یم  شیپا  یاعتبارسنج از   یر یجلوگ  برازششیتا 

دست از  پس  نت   ی اب یشود.  مجموعه    ج یابه  دو  در  مطلوب 

وزن  یاعتبارسنج آزمون،  ترنسفورمر    دهیدآموزش  ی هاو 

برا  رهیذخ و  و  یشده  داده    یژگیاستخراج  از کل مجموعه 

م  اشوندیاعمال  تول  ند یفرآ  ن ی.  به   ی امجموعه  دیمنجر 

به    یعنوان ورودکه به  شودیم  هیبا همان ابعاد اول  شده یغن

مرحله    EEGNetمدل   و  شده  استخراج   یینهامنتقل 

  ی . معمارکند یم  لیرا تکم  یبندو طبقه  ییفضا  یهایژگیو

 ارائه شده است. 1مدل در جدول  قیدق

پ  مدل  دوم  مرحله  معمار  ، یشنهادیدر   EEGNetی  از 

جهت    نهیسبک و به  یکانولوشن  یشبکه عصب  کیعنوان  به

م  EEGی  هاگنالیس  لیتحل اشودیاستفاده    ی معمار  نی. 

با هدف    کیاست که هر    یکانولوشن  ی اصل  هیشامل سه لا

جنبه  و  یااستخراج  از    ی طراح  گنالیس  ی هایژگ یخاص 

نخست،  شده زمان  هیلا  ک یاند.  )کانولوشن   Temporalی 
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Convolution  ) م اعمال  زمان  محور  امتداد  تا    شودیدر 

  ی در باندها  یمغز  ی هاتمی)مانند ر  هیاول  ی فرکانس  یالگوها

شناسا را  ا  یی مختلف(  مشابه    یعملکرد  ه یلا  ن یکند؛ 

 .گذر دارد-باند  یلترهایف

 معماری دقیق مدل ترنسفورمر   -1جدول  

 پارامترهاتعداد  خروجی ابعاد  لایه نوع 

 - 320,64 ورودی

 265،536 320,64 ترنسفورمر 

 265،536 320,64 ترنسفورمر 

 128 320,64 سازی لایه نرمال

Flatten 20480 - 

Dropout   20480 - 

Dense 16 327،696 

Dense 4 68 

 Depthwise)  یی فضا -یمرحله دوم، از کانولوشن عمق  در

Spatial Convolution  )که در امتداد    شودیبهره گرفته م

الگوهاکانال استخراج  آن  هدف  و  شده  اعمال    ی مکان  یها 

فعال با  کانولوشن   یمغز  یهاتیمرتبط  برخلاف  است. 

  انال ک  کیفقط    ،یمکان  لتریهر ف  یبرا  هیلا  نیمعمول، در ا

که ضمن کاهش تعداد    شود،یصورت مستقل پردازش مبه

هر کانال    ییفضا  ی هایژگی و  دهد یپارامترها، به مدل اجازه م

  ک یتفککانولوشن قابل  هی لا  ک ی  سپس،   .اموزدیب  یخوبرا به

  ی برا(  Depthwise Separable Convolution)   یعمق

از دو    هیلا   نی. ارودیکار م به  ی و زمان  یاطلاعات مکان   بیترک

تشک ابتدا    لیبخش  است:  عمق  کیشده    ی کانولوشن 

(Depthwise  )شود، یهر کانال جداگانه اعمال م   یکه برا  

 بیکه ترک(  Pointwise)   یاکانولوشن نقطه   کیو سپس  

کانالاستخراج   یهایژگیو از  انجام    یهاشده  را  مختلف 

ادهدیم و  نی.  استخراج  به  منجر  سطح    یهایژگیساختار 

 .شودیتعداد پارامترها م  ریبالاتر و کاهش چشمگ

ا  کی  هر نرمال  ها هیلا   نیاز   Batch)  یادسته   یسازبا 

Normalization  )شده پاهمراه  تا  و   یداریاند  آموزش 

کاملاً    هیلا  کی. در انتها،  ابد ی   شیمدل افزا  ییسرعت همگرا

فعال  متصل تابع  همراه  طبقه Softmax  یسازبه    ی بند، 

  ن یا  قیدق  یار. معمدهدیرا انجام م  EEG  گنالیس  یینها

 . ارائه شده است 2مدل در جدول 

 داده مجموعه - 2-3

گرفته شد    بهره   PhysioNet  دادهپژوهش از مجموعه  نیدر ا

داده شامل  از  ثبت  EEGی  هاکه  کننده  شرکت  109شده 

مختلف انجام    تیدر سه وضع  ها گنالی. ثبت س[37]است  

چشم کلاس  دو  )با  استراحت  حالت  است:  و  شده  باز  ها 

)چهار کلاس مشت راست،    یحرکت  یها بسته(، اجراچشم

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

  64با   EEG کلاه  کی  قی ها از طرهمان چهار کلاس(. داده

 .اندشده یآورهرتز جمع  160 یبردارکانال و با نرخ نمونه

ها انتخاب شد:  مطالعه، چهار کلاس از داده ن یاهداف ا یبرا

پا، و حالت   تصور حرکت مشت راست، مشت چپ، هر دو 

چشم  با  شرکت  یهااستراحت  هر  تقرباز.   84  باًیکننده 

  ن یاز ا  ک یهر    یبرا  ش یآزما  21ارائه داده که شامل    شیآزما

  ش یتصور حرکت، هر آزما  ی هاچهار کلاس است. در کلاس

  ه یثان  4استراحت و    هیثان  2طول داشته که شامل    هیثان  6

از    ییابتدا  هیثان  2مطالعه، تنها    نیاست. در ا  فهیوظ  یاجرا 

.  مورد استفاده قرار گرفت  لیتحل  یبرا  فی تکل  یدوره اجرا

بود،    84کمتر از    شان یهاشی که تعداد آزما  ی کنندگانشرکت

  105مربوط به    ی هاداده  ت، یحذف شدند. در نها   لیاز تحل

 به کار گرفته شد.  لیتحل یمراحل بعد یکننده براشرکت

 پیشنهادی   مدل  یابیو ارز  ی سازادهیپ  -3-3

 Kerasی  هاها با استفاده از کتابخانهمدل  یسازادهیپ   ندیفرآ

مح  TensorFlow  و شد.   Python 3.10 طیدر  انجام 

صورت گرفت  Google Colab Pro ها در بسترمدل  یاجرا 

از   پردازش   کیو   RAM حافظه  تیگابایگ  35که  واحد 

 .بردیبهره م NVIDIA T4 GPU یکیگراف

کلترنسفورمر  مدل  یبرا تمام  هاشیآزما  هی،    ی از 

گردآورشرکت به  یکنندگان  سپس  تصادفو    ی صورت 

بخش    ختهیآمدرهم سه  به  حاصل  داده  مجموعه  شدند. 

 برای  درصد  10آموزش،    برای  درصد   73شد:    میتقس

نها  برای  درصد  17و    یاعتبارسنج اییآزمون  بر    نی.  مدل 

 مقابل، مدل  در.  دیدر سطح گروه آموزش د  یبندطبقه  هیپا

EEGNet   اما با استفاده    ،یگروه  یبندطبقه   کردیبا رو  زین

اعتبارسنج پنج  یاز  )فولدمتقاطع  -fold cross-5ی 

validation  )مربوط    یهاآموزش داده شد. در هر فولد، داده

دادهشرکت  84به   و  آموزش  جهت    21  ی هاکننده 

باق شرکت به  یبرا  مانده یکننده  شدنآزمون  گرفته  .  د کار 

عنوان  پنج فولد به  نیآمده در طول ادستبه  صحت  نیانگیم

گرد  یینها  صحت گزارش  به   اتیجزئ  .دیمدل  مربوط 

هر دو    یکاررفته برابه  یپرپارامترها یها  ریو مقاد  ماتیتنظ

 اند. ارائه شده 3مدل در جدول 



 197                                                                                                                                            ، راستگو   کیانی،  حمیدی

 1404  زمستان،  83  شماره  ،سومو    ستیسال ب  ی در مهندس  یمجله مدل ساز

 EEGNet  معماری دقیق مدل  -2  جدول

 لایه تعداد فیلتر  پدینگ  هسته  خروجی ابعاد  پارامترهاتعداد 

 ورودی - - - 1, 320, 64 0

1024 64 ,320 ,8 128,1 same 8  بعدی  2کانولوشن 

 ای سازی دستهنرمال - - 1,64 8, 320, 64 256

1024 1 ,320 ,16 - valid 16  کانولوشن عمقی 

 ای سازی دستهنرمال - - - 16, 320, 1 4

 سازی فعال - - - 16, 320, 1 0

0 1 ,40 ,16 8,1 valid - بعدی  2گیری  میانگین 

0 1 ,40 ,16 - - - Dropout   
512 1 ,40 ,16 16,1 same 16 تفکیککانولوشن قابل 

 ی اسازی دستهنرمال - - - 16, 40, 1 4

 سازی فعال - - - 16, 40, 1 0

0 1 ,5 ,16 8,1 valid - بعدی  2گیری  میانگین 

0 1 ,5 ,16 - - - Dropout   
0 80 - - - flatten 

324 4 - - - dense 

0 4 - - - softmax 

ترنسفورمر و    یهامدل   یپرپارامترهایهامقادیر    -3جدول  
EEGNet 

 EEGNet ترنسفورمر پارامتر

 LearningRateScheduler 1×10-5 نرخ یادگیری 

 512 20 اندازه بچ 

 200 300 ها تعداد اپوک

 - 16 سرها تعداد 

Dropout of 

multi-head 

attention 

1/0 - 

Dropout  5/0 2/0 

 25/0 - مپارامتر تنظی

 و بحث  جینتا - 4

 ارزیابی مدل پیشنهادی  - 1-4

پیاده از  حاصل  تجربی  نشان  نتایج  پیشنهادی  مدل  سازی 

ومی ترنسفورمر  ترکیب  که  دو  به  EEGNet  دهد  صورت 

از هر ایمرحله  ، عملکرد بهتری نسبت به استفاده مستقل 

معماری این  از  مییک  ارائه  آنها  با  مدل    صحتکه  دهد. 

بود، استفاده از آن   EEGNet  تنهایی کمتر ازترنسفورمر به 

ویژگی استخراج  ویژگیبرای  این  انتقال  و  زمانی  های  های 

بهغنی دقت    EEGNet  شده  توجه  قابل  بهبود  به  منجر 

نهایی شد. این یافته مؤید کارآمدی طراحی ترکیبی برای 

همبهره وابستگیبرداری  از  از  زمان  بلندمدت  زمانی  های 

  EEG  هایهای مکانی میان کانالطریق ترنسفورمر و ویژگی

 .است EEGNet از طریق

مزیت از  ارائه یکی  در  آن  توانایی  ساختار،  این  بارز  های 

ثانیه از داده هر ترایال است؛    2عملکرد قابل قبول تنها با  

زمان کاربردهای  برای  زیادی  اهمیت  که  در  امری  واقعی 

ها  دهنده عملکرد مدلنشان  4دارد. جدول   BCI هایسامانه

 .در این مطالعه است

 ی شنهاد یروش پ  جینتا  -4جدول  

 مدل پیشنهادی  ترنسفورمر EEGNet مدل

)%(  صحت  07/65  92/61  9/66  

جدول    جینتا  اتیجزئ عملکرد    4در  ابتدا  است.  ارائه شده 

  ه یثان  4که از    [26]مشابه مطالعه    طیبا شرا  EEGNet  مدل

ترا بود،  ال یداده در هر  شد. سپس    دیبازتول  استفاده کرده 

خام آموزش داده    یهاداده  یبر رو  یی تنهابه  ترنسفورمر مدل

منحن و  آزمون  دقت  و  بر  یاعتبارسنج  ی هایشد    ی رسآن 

رضادیگرد ترنسفورمر  مستقل  عملکرد  اگرچه    بخش ت ی. 

و اعمال آن بر    مدل ترنسفورمر  آموزششینبود، اما پس از پ 

استخراج   یاشدهیغن  یزمان  یهایژگ یکل مجموعه داده، و

 EEGNet  به مدل  یعنوان ورودشد که در مرحله بعد به

شد ثبت    .داده  زمان  افزایش  بدون  دقت،  در  بهبود  این 
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واقعی   عملیاتی  سناریوهای  در  مهم  مزیتی  سیگنال، 

بهمحسوب می برشود،  با مطالعاتی که  مقایسه  ای ویژه در 

  4تا    3هایی با طول  های مشابه از ترایالدستیابی به دقت

 .اندثانیه استفاده کرده

 اخیر   شرفتهیپ یهابا مدل  سهیمقا - 2-4

پژوهش اغلب  برخلاف  این مطالعه،  پیشین که در  در  های 

آزمودنی اند، سناریوی میانآزمودنی ارزیابی شدهسطح درون 

پیچیدگی بیشتر، برای کار گرفته شده است که با وجود  به

واقعی  از مناسب BCI کاربردهای  همچنین  است.  تر 

داده استانداردمجموعه  تا    PhysioNet  ی  شده  استفاده 

 . ها فراهم گرددمقایسه مستقیم و عادلانه با دیگر مدل

، نتایج مدل پیشنهادی با مطالعات منتخب که  5در جدول  

مقایسه شده    اند، همگی از همین مجموعه داده استفاده کرده

ترایال از  استفاده  وجود  با  کوتاهاست.  مدل  های  تر، 

به  صحتپیشنهادی   نسبت  ،  EEGNet   [38]بالاتری 

Transformer-CNN  [31 ]    وConTraNet  [10]    نشان

  هایی روش  به  نسبت  پیشنهادی  مدل   صحت  اگرچهداد.  

های  ویژگیترکیب  و    EEGNet  Fusion V2  [30]  مانند

کمتر است، اما    [39]های یادگیری ماشین  و روش  فرکتالی 

ای مطالعات صرفاً در حالت دودسته  باید توجه داشت که این 

طولانی ترایال  طول  با  شدهو  اجرا  مطالعه    .اندتر  در  حتی 

آزمودنی با طیف توان مناسب،    20، از اطلاعات تنها  [39]

  اند. ها کنار گذاشته شدهاستفاده شده است و مابقی آزمودنی

 :نقاط قوت مدل پیشنهادی

کوتاه • داده  با  شرایط  در  به    :ترکارایی  دستیابی 

 یک  در  داده  ثانیه  2  با  تنها  درصد  9/66دقت  

  را   مدل  کارایی  آزمودنی،میان   چهارکلاسه  وظیفه

 .دهد می افزایش واقعیزمان کاربردهای برای

استفاده از    :ترکیب مؤثر اطلاعات زمانی و مکانی •

ویژگی استخراج  برای  و ترنسفورمر  زمانی    های 

EEGNet  برداری های مکانی، به بهرهبرای ویژگی

شده    منجر  EEG  از ابعاد کلیدی سیگنال  زمانهم

 .است

مدل • به  نسبت  رقابتی  شرایط عملکرد  با  های 

مدل    با  :مشابه ترایال،  زمانی  محدودیت  وجود 

نسخه   صحتپیشنهادی   به  نسبت  های  بهتری 

ترکیب   EEGNet  پیشین و    CNN  هایو حتی 

 .در حالت چهارکلاسه ارائه داده استترانسفورمر 

 های مطالعه محدودیت - 3-4

با وجود مزایای فوق، مطالعه حاضر با چند محدودیت روبرو  

 :است

 استفاده جداگانه از دو مدل :ایساختار دومرحله •

سازی یک فرآیند  و پیاده EEGNet ترنسفورمر و

طبقه سپس  و  ویژگی  موجب  بندیاستخراج   ،

افزایش پیچیدگی فنی و زمان اجرای کلی نسبت 

معماری که  است  شده end-to-end هایبه   ،

زمان   کاربردهای  برای  را  سامانه  این  استفاده 

 کند. واقعی با محدودیت مواجه می

نتایج نشان   :تر ترنسفورمرعملکرد مستقل ضعیف  •

که  می به دهند  نظر  ترنسفورمر  از    صحت تنهایی 

کرده  EEGNet  از  ترضعیف  برای   عمل  و 

های مکمل  وری مؤثر نیازمند ترکیب با مدلبهره

 .است

مدل • برخی  با  دشوار  دودستهمقایسه    :ایهای 

بالاتری هستند، اما    صحتبرخی مطالعات دارای  

ساده شرایط  ترایالدر  و  کلاس  )دو  های  تر 

شدهطولانی ارزیابی  محدودیتتر(  که  هایی  اند، 

 .کندبرای مقایسه مستقیم ایجاد می

 پیشنهادات برای مطالعات آتی - 4-4

گیری از ترنسفورمر کلاسیک در این مطالعه،  با وجود بهره

توانند در  الی نیز میهای مبتنی بر یادگیری توسایر معماری

داده به  EEG  های تحلیل  گیرند.  قرار  ارزیابی  ویژه،  مورد 

تر  که پیش  BiLSTM  و  RNN  ،LSTM  هایی مانند مدل

طبقه  سیگنالدر  شدهبه  EEG  هایبندی  گرفته  اند،  کار 

سازی ساختارهای زمانی هستند.  هایی در مدلدارای ظرفیت 

سازی  موازی، مدلهایی همچون پردازش  با این حال، ویژگی

زمانی،  وابستگی ترتیب  از  استقلال  و  بلندمدت  های 

گزینه  به  را  سامانهترنسفورمر  برای  مناسب    BCI  هایای 

بهره مسیر،  این  ادامه  در  است.  کرده  از تبدیل  گیری 

با پیچیدگی زمانی    Informerتر نظیر  های پیشرفته نسخه 

توالی  برای  بلندبهینه  حافظه    Performer،  [40]  های  با 

توجه سازوکار  در  قابل    Longformerو    [41]  کاراتر 

توالیمقیاس برای  طولانیپذیر  بسیار  پیشنهاد    [42]  های 

مدلمی این  از  استفاده  میشود.  دقت  ها  افزایش  به  تواند 

ک طبقه  در  محاسباتی  هزینه  کاهش  و  اربردهای  بندی 

 .واقعی منجر شودزمان
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 ر ی اخ  شرفتهیپ  یهابا روش   یبندطبقه  جینتا  سهیمقا  -5جدول  

 سال مطالعه
تعداد  

کنندگان شرکت  
بندی روش طبقه  

تعداد  

ها کلاس  

مدت 

زمان 

 آزمایش 

 )ثانیه( 

نوع داده  

 ورودی 

 صحت 

 )%( 

[31]  2022 109 Transformer-CNN 

2 

 داده خام  3

31/83  

3 44/74  

4 22/64  

[30]  2023 103 EEGNet Fusion V2 2 4 
داده 

شده پردازش  
80/87  

[38]  2020 105 EEGNet 4 3  07/65 داده خام  

[39]  2024 20  
های مبتنی بر بعد  ترکیب ویژگی

یادگیری ماشین فرکتال و    

2 
4 

داده 

شده پردازش  

00/86  

2 00/81  

[10]  2024 105 
ConTraNet  

(CNN-Transformer) 

2 

 داده خام  4

61/83  

3 38/74  

4 44/65  

روش  

 پیشنهادی
- 105 Transformer-EEGNet 4 2  90/66 داده خام  

 

 ی ریگجهینت -5
بندی نوین برای تحلیل در این پژوهش، یک چارچوب طبقه

ارائه شد که از   EEG  های تصور حرکت مبتنی برسیگنال

نقش  در  ترنسفورمر  شامل  مکمل،  معماری  دو  ترکیب 

گیرد.  بند، بهره میعنوان طبقه به EEGNet کدگذار و مدل

زمان از ظرفیت  برداری هماین ساختار ترکیبی با هدف بهره

مدل در  وابستگیترنسفورمر  و  سازی  بلندمدت  زمانی  های 

مؤلفه   EEGNet  توانایی استخراج  فضایدر  طراحی های  ی 

پیشنهادی،   مدل  دادند که  نشان  تجربی  نتایج  است.  شده 

از بازه زمانی کوتاه ثانیه(، نسبت به    2تر )حتی با استفاده 

شناختهمدل همچونشدههای  حتی    EEGNet  ای  یا 

عملکرد بهتری ارائه   CNNهای ترکیبی ترانسفورمر و  مدل

دی را تنها کارآمدی الگوریتم پیشنهادهد. این موضوع نهمی

دهد، بلکه  های غنی و معنادار نشان میدر استخراج ویژگی

های رابط  کارگیری در سامانهپتانسیل بالای آن را برای به

 .کندمی  تأیید واقعیزمان رایانه–مغز

های این مطالعه بیانگر آن است که طراحی  در مجموع، یافته

بهرهمدل با  هیبریدی  معماریهای  از  هدفمند  های  گیری 

طبقه مک دقت  بهبود  برای  مؤثر  رویکردی  بندی  مل، 

توان در شرایط واقعی است. در ادامه، می  EEG  هایسیگنال

بهینه بر  را  آتی  ارزیابی  مسیرهای  مدل،  ساختار  سازی 

مجموعه در  بهرهدادهعملکرد  و  متنوع،  از های  گیری 

 .های ترنسفورمر متمرکز کردتر معماریهای پیشرفتهنسخه 

 قیاخلاتاییدیه 
نویسندگان متعهد میشوند که مطالب این مقاله را در هیچ 

 . مجله دیگری به چاپ نرسانده اند

 مشارکت های نویسندگان 

حمیدیخانم   پیاده  : آرزو  نسخه ایده،  نوشتن  سازی، 

 ابتدایی مقاله، ویرایش، ارائه نتایج  

ایده، نظارت، ویرایش، بررسی نتایج،    دکتر کوروش کیانی: 

 اصلاحات

راستگو:  راضیه  نتایج،    دکتر  بررسی  ویرایش،  نظارت، 

  اصلاحات

 منابع مالی 
یا   تجاری  دولتی،  مالی  تامین  منبع  هیچ  از  پژوهش  این 

 .  غیرانتفاعی، کمک مالی خاصی دریافت نکرده است

 تعارض منافع
 د.اد منافع ندارنمی دارند که هیچ گونه تض  اعلامنویسندگان  

دکتر راضیه راستگو، یکی از نویسندگان در این مقاله، کمک 
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فعلی مجله مدلسازی در مهندسی   داخلی  و مدیر  سردبیر 

است، اما هیچ دخالتی در فرآیند ارزیابی این مقاله نداشته 

دانایی،   دکتر محمد  توسط  مقاله  این  داوری  فرآیند  است. 

 . ریت شدیکی از دبیران در مجله مذکور مدی 
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