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Abstract 

 Motor Imagery is a mental process that includes preparation for movement. 

The brain interface system intends to prepare direct connectivity between 

the brain and the computer to be aware of the requests of an individual and 

use them as a control signal for external devices. Motion imaging events 

occur in the three main frequency bands: beta, mu, and gamma. After 

preprocessing the EEG data, the next step is to apply various types of filters 

in order to reduce any residual noise present in the signal. Numerous 

functional imaging studies showed that motion-imaging results from the 

specific activation of neural circuits involved in the early stages of motor 

control. Studies have shown that the CSP algorithm performs better than 

other algorithms. Due to the lack of a suitable frequency band, the results 

of the frequency-dependent CSP method are not satisfactory, so the CSSP is 

similar to the FIR filter, but since this filter does not have all the coefficients 

of an FIR filter, the presence of noise in the EEG signal can lead to suboptimal 

definition of the frequency filter. The CSSSP algorithm was used to solve this 

problem. With using sequential feature selection for feature extraction, it 

was revealed that CSSSP performance has been better compared to the CSP 

and CSSP in most cases and the average accuracy was 92.55%.  

Keywords: EEG Signal Processing, CSP, CSSP, CSSSP, SFS, Features Extraction, 
Motor Imagery. 

 

Highlights 

• Use a new method based on CSP, but with the aim of decrease drawbacks, so the CSSSP method was used. 

• CSSSP performs both spatial optimization and frequency optimization. 

• CSSSP simultaneously optimizes a flexible FIR filter with CSP analysis. 
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 مقاله پژوهشی

بازشناخت تصور حرکتی در افراد دارای معلولیت با استفاده از الگوی طیفی فضای 

 (SFS) های متوالیو انتخاب ویژگی (CSSSP) پراکنده مشترک
 

 3مجید پولادیان |2*منوچهر شمسینی غیاثوند |1علیرضا پیراسته

 

 کیده: چ

ذهنی   فرآیند  یک  حرکتی  منظورتصور  است.    جهتآمادگی    به  حرکت 

مغزی رابط  از ،  سیستم  آگاهی  برای  را  رایانه  و  مغز  بین  مستقیم  ارتباط 

درخواست های یک فرد و استفاده از آنها به عنوان سیگنال کنترلی برای 

آماده   ویژگیمینمایددستگاه های خارجی  استخراج  پردازش،  پیش  و  .  ها 

سیگنالطبقه هستند  بندی  مطالعه  اصلی  مراحل  تصوها  رویدادهای   ر . 

می رخ  گاما  و  مو  بتا،  فرکانسی  باند  سه  در  پیش  حرکتی  از  پس  دهند. 

مرحله بعدی اعمال  EEG   (Electroencephalogram)   پردازش داده های

به منظور کاهش نویز موجود در سیگنال است. در ادامه روش    یی فیلترها

حرکتی بر روی داده ها    ورهای مختلف استخراج ویژگی و طبقه بندی تص

. مطالعات تصویربرداری عملکردی نشان داده است که می شودپیاده سازی  

تصور حرکتی از فعال شدن مدارهای عصبی درگیر در مراحل اولیه کنترل 

می ناشی  الگوریتمحرکتی  که  است  داده  نشان  مطالعات    CSPشود. 

(Common Spatial Pattern)     ذهنی تصور  در  ها  الگوریتم  سایر  از  بهتر 

نتایج   مناسب،  فرکانسی  باند  وجود  عدم  دلیل  به  کند.  می  عمل  حرکتی 

بنابراین CSP روش نیست،  بخش  رضایت  فرکانس  به     CSSP وابسته 

(Common Spatio-Spectral Pattern)  مشابه فیلتر FIR  (Finite Impulse 

Response)  است، اما از آنجایی که این فیلتر تمام ضرایب یک فیلتر FIR 

سیگنال در  نویز  وجود  ندارد،  فیلتر  EEG را  نابهینه  تعریف  به  تواند  می 

از   مشکل  این  حل  برای  شود.  منجر   CSSSP  (Commonروشفرکانس 

Sparse Spatio Spectral Pattern)     استفاده شده است. با بکارگیری روش

استخراج   CSSSP پیشنهادی برای  ویژگی  متوالی  انتخاب  از  استفاده  با 

در بیشتر   CSSSP عملکرد  SFS  (Sequential Feature Selection) ویژگی

درصد   55/92بهتر بوده و میانگین دقت   CSSP و CSP موارد در مقایسه با

 .بوده است

واژه سیگنال    ها:کلید   ،EEG  ،Motor Imagery،CSP  ،CSSPپردازش 
CSSSP 

 

 مقدمه - 1

( به طور فزاینده ای نیاز به فناوری های نوظهور را برجسته  19-کروناویروس )کووید  یکمک به افراد دارای معلولیت، در همه گیر

برای حل چالش های مهم بر روی کیفیت زندگی افراد دارای معلولیت و  BCI   1های    ،سیستممی کند. همانطور که می دانیم
 

1 Brain Computer Interface 
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[. مشکلاتی که پس از عوارض طناب نخاعی  1ند ]ه ابهبود مستقل افراد معلول در انجام فعالیت های روزانه به کار گرفته شد

ایجاد می شود منجر به محدودیت حرکتی در افراد حتی تا پایان عمر بیمار می شود. پیشرفت های صورت گرفته در ارتباط بین 

مانند ویلچر   مغز انسان و کامپیوتر، طبقه بندی فعالیت های مغز و تبدیل آن به فرمان کنترلی برای کامپیوتر یا وسیله ای خاص

به طور کلی ایجاد توانایی از دست رفته در فرد با کمک    BCIیا بازوی مکاترونیک را ممکن می سازد. هدف استفاده از سیستم  

می توان ابعاد زمانی را به تدریج و یک به یک   EEGساختارهای مکاترونیک و هوش مصنوعی است. هنگام استفاده از داده های 

رفتارهای مختلف را در بازه های زمانی یا فرکانس های مختلف بررسی کرد. سیگنال های نوسانی دریافتی  تجزیه و تحلیل کرد و  

از مغز یک بعدی هستند و با گذشت زمان تغییر می کنند. زمانی که فرد در حالت عادی قرار دارد و درگیر فعالیت خاصی نیست،  

دریافت کرد. فرکانس نوسانات سیگنال دریافتی متناسب با سطح  سیگنال های مغزی را می توان به طور مداوم و یکنواخت  

های مغز و رایانه که از  هوشیاری و میزان تمرکز فرد و وضعیت روحی و روانی او، در شش محدوده فرکانسی مختلف است. رابط

 Guido،  2006د. در سال  کنند باید بتوانند حالات ذهنی را از فعالیت مغز آنلاین تشخیص دهن های مغزی استفاده میسیگنال

Dornhege    کند که سازی غیرخطی همزمان فیلتر فضایی و طیفی را فراهم مییک رویکرد جدید را معرفی کرد که امکان بهینه

فنگ یک روش بهینه پیش نویس کانال را بر اساس الگوریتم   [.2بخشد ]تک آزمایشی را بهبود می  EEGهای  نرخ تمایز کانال

CSP    برای سیستمBCI  بر اضافی در سیگنال  رتصو  مبتنی  اطلاعات  به  توجه  با  کاناله، دقت  حرکتی معرفی کرد.  های چند 

انتخاب کانال میممکن است بسیار بدتر شده باشد. روش  BCIهای  سیستم  از وظیفه را توانند این سیگنالهای  های مستقل 

ذهنی    رر باندهای فرکانسی مختلف، مناطق مغز مرتبط با تصورا بهبود بخشند. با این وجود، د  BCIحذف کنند و کارایی سیستم  

شود. برای  می  EEGهای موثر  حرکتی یکسان نیستند، که منجر به ناتوانی رویکردهای رایج انتخاب کانال برای استخراج ویژگی

چند فرکانس    EEGو انتخاب رتبه کانال برای باند    CSPمقابله با مشکل فوق، او روش جدیدی را بر اساس الگوی فضایی رایج یا 

انتخاب کانال  پیشنهاد می از فیلتر تجزیه و تحلیل سیگنال و روش  از ترکیبی  انتخاب کانال های معنی دار    CSPکند.  برای 

راهی    جاواریا  [ است.3]  CSPبرای طبقه بندی استفاده می کند. دقت این روش بسیار بهتر از    LDAاستفاده می کند و سپس از  

حرکتی با الگوهای فضایی زیر باند ارائه کرد. هدف او بهبود دقت    رچند کلاسه از تصو  EEGدی سیگنال های  برای طبقه بن

های متوالی  حرکتی با استفاده از یک الگوی فضایی زیر باند مشترک با انتخاب ویژگی  صور ذهنیبندی چند طبقه برای تطبقه 

(SBCSP-SBFS  )  برای هستند،  مختلف  همپوشانی  قطع  های  فرکانس  با  میانی  فیلترهای  دارای  که  بانکی  فیلترهای  است. 

استفاده می شوند. خروجی این فیلترها برای اعمال ویژگی ها با اعمال الگوریتم    EEGجداسازی سیگنال های نویز از سیگنال  

  ، در این حالت بندی استفاده شدبرای طبقه  KNNو  SVM   1 ،  NBPW  2استفاده می شود. سپس از سه روش  LDAو    CSPهای  

برای این پروژه به دست آمد ]  86.5دقت   ر از تصو  EEGهای  ، آقای کورهان سیگنال2019ای در سال  در مطالعه  [. 4درصد 

بندی کرد. نتایج این روش بسیار جالب بود و در حالی که روش های عصبی کانولوشن طبقه و شبکه   CSPحرکتی را با استفاده از  

CNN    درصد بود،  12/43به تنهایی دارای دقتCNN    وCSP    در یک مطالعه    [. 5درصد دست یافتند ]  75/93روی هم به دقت

استفاده    BCIو همکاران، از ویژگی های شبکه مغز برای افزایش دقت طبقه بندی در سیستم های    Zhangتوسط    2019در سال  

ها بیشتر از   CSPبرای استخراج ویژگی ها در اکثر مطالعات استفاده شده است. از آنجایی که    CSPشد. بر اساس این مقاله،  

( مشتق شده اند، در حالی که ویژگی های ایجاد شده توسط تصاویر موتور ERDنویسی مرتبط با رویداد )  ویژگی های برنامه

مورد پردازش   EEG  سیگنالهایکانال ها ایجاد می کنند.بیشتر از آن است، آنها یک شبکه مغزی مبتنی بر وظیفه و انسجام بین  

و ضرایب خوشه بندی بین درک ذهنی حرکات چپ   گره ها و با تجزیه و تحلیل مبتنی بر نمودار نشان داد که درجه  قرار گرفت

  CSPهای شبکه مغز و شوند و ادغام ویژگیانجام می CSPها بهتر از و راست دست متفاوت است. نتایج نشان داد که این ویژگی

با دقت   LDAو طبقه بندی  FCCPو همکاران، از روش   Yau Guoتوسط  2020در مطالعه  [. 6یابد ] به دقت بالاتری دست می

او یک الگوی فضای مشترک چند زمانه و باند  ،    Jun Yangتوسط    2021ای در سال  طالعهم  در[.  7]  شد  استفاده  ٪82متوسط  

ضعیف، ویژگی   EEGویژگی های موثر از یک    MTF-CSPکند. آموزش  ارائه می EEGویکرد مبتنی بر ر(  MTF-CSPفرکانس )

درصد    7/78های زمان و فرکانس را استخراج می کند و الگوهای تصویری موتور را تشخیص می دهد. در نتیجه، میانگین دقت  

 
1 Support Vector Machine 
2 Naive Bayesian Parzen Window 
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سیگنال های غیر خطی و    EEGارائه کرد که سیگنال های    Xiaozhong Geng،    2022[. در مطالعه دیگری در ژوئن  8بود ]

روشی موثر و خوب برای استخراج ویژگی های مناسب است. نتایج این روش نشان می دهد که    CSPضعیف هستند. روش  

دارند. این    ECGو    EOG  1درست نما پردازش شده در این روش عملکرد بهینه ای در شناسایی و حذف    EEGسیگنال های  

[. در تحقیق دیگری که توسط علیرضا پیراسته در 9روش پیشنهادی از دقت بالاتری نسبت به سایر روش ها برخوردار است ]

از دقت    CSPاستفاده کردیم. روش او در مقایسه با روش    SFSو الگوریتم ویژگی های    CSSPانجام شد، از روش    1391بهمن ماه  

 [.10بالایی برخوردار است ]

های مرتبط با استفاده از  های رابط مغز و رایانه و چالشحرکتی در برنامه  ر ذهنیکلی از اهمیت تصو  ی نمای  بهبخش مقدمه  

،  ها   کنندهشرکت  بکارگیریآزمایشی، از جمله    بخش . بخش مواد و روش ممکن است جزئیات  استپرداخته    EEGهای  سیگنال

و    CSSSPالگوریتم    ،بخش استخراج ویژگی  در  حرکتی را شرح دهد.    ر ذهنی و پیش پردازش، و روش کارهای تصو  EEGثبت  

. بخش نتایج تجربی، از جمله میگیردمورد بررسی قرار    EEGاجرای آن را برای استخراج ویژگی های متمایز از سیگنال های  

های استخراج ویژگی را ارائه  حرکتی و مقایسه با سایر روش  ربندی وظایف مختلف تصودر طبقه   CSSSPهای  عملکرد ویژگی

را برجسته کرده و   CSSSPدهد. بخش بحث یک تجزیه و تحلیل انتقادی از نتایج ارائه دهد، نقاط قوت و محدودیت های روش  

های اصلی مطالعه و پیامدهای  گیری ممکن است یافتهمسیرهایی را برای تحقیقات آینده پیشنهاد کند. در نهایت، بخش نتیجه 

 را خلاصه کند.  BCIآنها برای کاربردهای 

 ها   مواد و روش  - 2

حرکتی،   رتصو   بدن را تصور کند. از این روعضوی از ، از فرد خواسته می شود حرکت  بر تصور حرکتی  مبتنی BCIدر سیستم 

استخراج این رویدادها از سیگنال   BCIسیستم عصبی را فعال می کند، در نتیجه رویدادهایی در مغز رخ می دهد. وظیفه سیستم  

نمونه برداری شده و تشخیص نوع حرکت بر اساس آنها است. مرحله پیش پردازش به دو دلیل انجام می شود. دلیل    EEGهای 

فیلتر شود    EEGاست، ابتدا لازم است سیگنال    میودر باندهای بتا و    ر حرکتیتصو  EEGاول این است که از آنجایی که سیگنال  

کنیم.  استفاده می  Butter worthباقی بماند. برای این کار از فیلتر    EEGدر سیگنال  ر حرکتی  تا فقط اطلاعات باند مربوط به تصو

هرتز )باند مو و بتا( خواهد بود. دلیل    30تا    8بازسازی شده حاوی اطلاعاتی در مورد باند    EEGپس از اعمال فیلترها، سیگنال  

 Source Localizationیا      با استفاده از فیلترهای فضایی، افزایش خاصیت محلی سازی الکترودها  EEGدوم فیلتر کردن سیگنال  

کند  گیرد، اطلاعاتی که الکترود ثبت میهای مغز قرار میاست. از آنجایی که هر الکترود هنگام ضبط تحت تأثیر سایر بخش

یابد. برای رفع این مشکل از یک سری  مختص یک ناحیه از مغز نیست، بنابراین عملکرد مدل ما در تجزیه و تحلیل کاهش می

مانند   فضایی  سپس  CAR  2فیلترهای  شود.  می  استفاده  کوچک  و  بزرگ  لاپلاس   ،CSP  ،CSSP    وCSSSP    استخراج برای 

نشان داده شده است،    1خصوصیات بر روی داده ها اعمال شد و نتایج مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت. همانطور که در شکل  

 ساختار کلی سیستم مورد بررسی ما به شرح زیر است.

فیلترهای مکانی است که وقتی بر سیگنال اعمال می شوند، واریانس آن را در یک جهت ماکزیمم  پیدا کردن   csp هدف الگوریتم

ماکزیمم شود و به طور   X کلاس یک باشد، واریانس آن در جهت  EEG مم بکنند. یعنی اگر سیگنالیو در جهت دیگر مین

 Y مینیمم شده و در جهت X باشد، واریانس آن در جهت  2کلاس    EEG مم شود. و اگر سیگنالیمین Y همزمان در جهت

آمده توسط Y و X ماکزیمم شود. جهت جهت سادگی   Y و X شود. متغیرمشخص می CSP توسط فیلترهای مکانی بدست 

یک روش خطی است و فیلترهای مکانی بدست آماده داده را به فضای خطی نگاشت   CSP الگوریتم .توضیحات استفاده شده است

بدست می آیند. با اعمال   EEG ، از ترکیب خطی کانالهای سیگنالCSP میدهد، به عبارتی کانالهای بدست آمده بعد از اعمال

روی سیگنال، روند استخراج ویژگی ساده می شود و میتوان در ادامه واریانس کانالها را به عنوان ویژگی استخراج  CSP الگوریتم

الگوریتم از   CSP کرد.  است  کنیم، لازم  استفاده  چندکلاسه  برای  بخواهیم  اگر  و  است،  طراحی شده  دو کلاسه  مسائل  برای 

[. پس از اعمال  11]تکنیکهای یکی در مقابل همه و یا یکی در مقابل یکی کمک بگیریم و برای مسائل چندکلاسه تعمیم دهیم

 
1 Artifact 
2 common average reference 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110016821007055#!
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بر روی داده ها، تعداد کانال ها به دو کانال کاهش می یابد و واریانس از هر کانال به عنوان ویژگی استخراج می    CSPالگوریتم  

 شود و در نهایت در بخش های طبقه بندی پروژه ها برای شناسایی هر کلاس استفاده می شود.

 
 BCI ،A. Pirasteh et al 2022: ساختار کلی سیستم 1شکل 

Figure 1. General structure of BCI system, A. Pirasteh et al 2022 

 : به نظر می رسدیک  رابطهدر پس از استخراج ویژگی های داده در فضای دو بعدی، 
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ما تابع هزینه به وزن را از این تابع استخراج می کنیم و الگوی فضایی مشترک را محاسبه می کنیم . پس از اعمال الگوریتم  

CSP   بر روی داده ها، تعداد کانال ها به دو کانال کاهش می یابد و واریانس داده ها به عنوان ویژگی استخراج می شود. این امر

رخ می دهد و دلیل آن نیز وجود تابع هزینه است. پس از  CSSSPو   CSSPیعنی   CSPبه دلیل استفاده از روش های مبتنی بر 

ها از هر کانال به  یابد و واریانس دادهها به دو کانال کاهش میها، تعداد کانالبر روی داده  CSPهای مبتنی بر  اعمال الگوریتم

شود. انتخاب محدوده فرکانس  ده به الگوریتم باند کلاس ارائه میشود و برای شناسایی کلاس داعنوان یک ویژگی استخراج می

  FIRرا بر اساس فیلترهای    CSSPروش     S. Lemm[. برای رفع این مشکل  12دارد ]  CSPمناسب نقش مهمی در نتایج روش  

پیشنهاد کرد. اساس این فیلترها بر اساس مقدار ثابتی از جابجایی زمانی داده ها است. فیلترهای فضایی همزمان با فیلترهای  

مطرح می شود و اختلالات دیگری  و بتا  میو، بیشتر دو باند فرکانسی    ر حرکتی فرکانس به دست می آیند. از آنجایی که در تصو

در باندهای دیگر رخ می دهد ، بهتر است باندهای فرکانسی محدود شود. از طرف دیگر، از آنجایی که تمرکز بر روی باندهای  

 . کنیم انتخاب فرد هر برای را فیلتر بهترین τتوانیم با تغییر پارامتر فرکانسی متفاوت است، می

 در نظر گرفته می شود:  4 رابطه، تبدیل زیر به عنوان CSPدر 

( )    Ts t W e= Ts    یا         EW=  )4( 

 : در نظر گرفته شده است 6و  5  رابطه های در  CSSP  روش اما در
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 و  ست.ا τ  تاخیر سیگنال Eجایی که 
ˆ ,T T TW W W

 =           )7( 

 است.  CSSPماتریس  

به شرح    FIR  CSSSPتوسعه یافته است.    CSSP( در واقع توسط  CSSSPفیلتر الگوی طیفی فضای پراکنده مشترک )  1روش  

 زیر است: 

0 1 2( | ) ( ) ( ) ( 2 ) ... ( )Tf t b b e t b e t b e t b e t T  = + + + + + + +         )8( 

b   صورت زیر است:فیلتر طیفی پراکنده است و سیگنال نهایی به 

(( )) | ( )T T

kf t b b e t ks t W W = +=          )9( 

 این است: CSSSPمعیار در نظر گرفته شده برای 

1 1( |[ ) ( | ) ] || ||{ }T

b w

C
max maxW Exp f t b f t b W b

T

 −         )10( 

1 2}( | 1) ( | ) ( | ) ( | )[ { }]{TW Exp f t b f t b Exp f t b f t b W + =         )11( 

1Exp  2وexp  هستند  2و کلاس  1انتظاراتی برای کلاس 

مربوط به وظایف حرکتی و   EEGبهتر از سایر الگوریتم ها در پردازش    CSPبه طور کلی، مطالعات نشان داده اند که الگوریتم  

اولین    .گردداین الگوریتم بهینه    بر این است تاایراداتی هم دارد که سعی    CSPعمل می کند. اما الگوریتم    ر ذهنی حرکتی تصو

هرتز انتخاب می شود. الگوریتم   8-30عیب این الگوریتم این است که معمولاً فقط یک باند فرکانسی در محدوده فرکانسی بین 

FBCSP  1    این مشکل را حل می کند. عیب دوم این است که تابع هزینهCSP    فقط از نظر مکانی این مشکل را بهینه می کند

الگوریتم   باند فرکانسی    CSSPکه توسط  اینکه  به  با توجه  برای همه   30تا    8حل می شود.  بهینه  باند فرکانسی  لزوماً  هرتز 

موجودیت ها نیست، باید روی بهینه سازی فرکانس کار کنیم. یعنی علاوه بر بهینه سازی فضایی، بهینه سازی فرکانس هم داریم.  

بهینه سازی فرکانس را نیز انجام می دهد و اولین و دومین نقطه ضعف را حل می CSSPعلاوه بر بهینه سازی فضایی، الگوریتم 

 کند. 
فقط صفر دارد. به عنوان مثال، یک فیلتر   FIRصفر و قطب دارد، اما    IIRاین است که  IIR، تفاوت با FIRبا توجه به فیلترهای 

FIR  به شرح زیر است: 3درجه 

0 1 2 3( ) ( ) ( 1) ( 2) ( 3)Y n b x n b x n b x n b x n= + − + − + −         )12( 

یک فیلتر فرکانس    FIRدر این فیلتر می توان از ضرایب برای تعیین نوع گذرا، بالاگذر، پایین گذر و یا متوسط استفاده کرد. این  

است که محتوای فرکانس را هدف قرار می دهد و می خواهد بخشی از اطلاعات فرکانس را در سیگنال نگه دارد و بخشی را 

 حذف کند. 
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1 Filter Bank Common Spatial Pattern 
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ˆ ( ) ( )Z WX W X WX n W X n   = + = + −         )16( 
ˆ . ( ) ( )Z b X n b X n = + −         )17( 

است. یعنی فیلتر فرکانس را روی   FIRبسیار شبیه ساختار یک فیلتر    17شماره    رابطهاعمال کردیم، زیرا    FIRما یک فیلتر  

ها موقعیت مکانی را تغییر در نتیجه، یک بهینه سازی فرکانس رخ می دهد. برعکس، ضرب این وزن  سیگنال اعمال می کنیم و

نیاز به استفاده از فیلتر فضایی برای پردازش سیگنال دارد. در نتیجه سیگنالی تولید می    FIRدهد، در نتیجه استفاده از فیلتر  می

این است که بسیار حساس    CSPشود که هم از نظر مکانی و هم از نظر فرکانس بهینه شده است. سومین نقطه ضعف الگوریتم  

ایش  مناسب باشد ، بسیار افزپاسخ ناها نویز داشته باشند، احتمال اینکه ها کم باشد یا آزمایشبه نویز است. وقتی تعداد آزمایش

معرفی شد تا علاوه بر بهینه سازی مکانی، بهینه سازی فرکانس نیز انجام شود. با این حال، آزادی کافی    CSSPیابد. الگوریتم  می

است، اما مجموعه ای از ضرایب در این بین نداریم. به   FIRبسیار شبیه به فیلتر   CSSPبرای حل این مشکل وجود ندارد. رابطه 

 : باشد  3  با  برابر τعنوان مثال، فرض کنید 
ˆ ( ) ( )Z WX W X WX n W X n   = + = + −         )18( 
ˆ ( ) ( 3)Z WX n W X n= + −         )19( 

نداریم یعنی این    2bو    1bدر این حالت در این بین مجموعه ای از ضرایب مانند    است.  0bبرابر    wو مقدار    3b  برابر    τw  جایی که

ضرایب برابر با صفر هستند. بعد از چهار ضریب فقط دو ضریب داریم و این باعث می شود فیلتر فرکانس بهینه تعریف نشود و  

بهینه نیست و اگر قرار باشد بهینه باشد و باید تمام    FIRاست، اما فیلتر    FIRمحدود شود. این فیلتر درست است، شبیه فیلتر  

 استفاده شده است. CSSSP. برای حل این مشکل از الگوریتم  را داشته باشدb2, b1, b0b ,3 ضرایب 

در مجموع   EEGو همکاران ثبت شده است . سیگنال    Brunnerداده های مورد استفاده، داده های استانداردی است که توسط  

می شود و به   ثبتحرکت زبان    رحرکتی دست راست و چپ، حرکت هر دو پا و تصو  ر، تصوکلاسه   4حرکتی    رنفر با تصو   9از  

با فرکانس نمونه برداری   این داده ها عنوان یک داده استاندارد در زمینه پردازش سیگنال حاصل از موتور استفاده می شود.  

هرتز و فرکانس    0.1جمع آوری شد . فرکانس قطع پایین    Ag/Agclناحیه پوست سر با استفاده از الکترودهای    22هرتز از    1000

 [.13]کیلو وات است 20کمتر از  EEGهرتز بود. امپدانس الکترودهای   250بالا 

 نتایج و بحث   - 3

را با هم مقایسه کنیم و با حذف    CSSSPو    CSP    ،CSSPشده مانند  خواهیم الگوهای فضایی رایج تصحیحدر این مطالعه می

از ویژگی انتخاب ویژگی ها  بهبود بخشیده و خطای روش را کاهش دهیم. برای  نامرتبط، کارایی محاسباتی را  ها یا نویزهای 

. با استفاده از ترتیب CSSSPاستفاده می کنیم. در نهایت، مشخص شد که از روش پیشنهادی  (  SFSانتخاب ویژگی های متوالی )

بهتر    CSSPو    CSPدر بیشتر موارد در مقایسه با    CSSSPها برای استخراج ویژگی، مشخص شد که عملکرد  با انتخاب ویژگی

  CSSPدرصد بود، در روش    5/87  دقت    CSP  در مجموع، در حالی که در روش درصد بوده است.  55/92بوده و میانگین دقت  

 است. 1برای موضوعات مختلف مطابق جدول  8/94و 87بین   CSSSPرسید و در روش   درصد 6/93به 

کدام    دانیم به ما کمک می کند تا ب  و  نقشه توپوگرافی مغز یک نمایش گرافیکی از توزیع فضایی فعالیت الکتریکی در مغز است

مناطق مغز در یک بیماری یا در انجام یک کار فعال تر هستند. برای ترسیم نقشه توپوگرافی مغز بر اساس محدوده ولتاژ، به این  

صورت عمل می کنند که در هر لحظه مقدار ثبت شده در هر کانال )الکترود( را انتخاب می کنند و سپس بر اساس این مقدار، 

دهند. الکترود مطابق نقشه رنگی یعنی با این رویکرد می توان هر لحظه یک نقشه رنگی نمایش  رنگی را به آن اختصاص می  

می    و  . ما پتانسیل الکترودها را در هر لحظه داریمداد. برای داشتن یک نقشه پیوسته می توانیم از درون یابی استفاده کنیم

توانیم مقادیر نقاط بین الکترودها را با درون یابی از دامنه الکترودها تخمین بزنیم. در این نقشه به بیشترین فعالیت قرمز تیره،  

مشاهده    3و  2کمترین فعالیت آبی تیره و بقیه یک رنگ بین این دو رنگ اختصاص داده شده است. همانطور که در شکل های 

وط به یک کار حرکتی است که بیشترین تغییرات را در ناحیه قشر حرکتی خواهیم داشت و همانطور  می کنید، فعالیت ها مرب

که در تصاویر زیر مشاهده می کنیم، بیشترین تغییرات را در ناحیه قشر حرکتی خواهیم داشت. نواحی مرکزی مغز که قشر 

 حرکتی است.
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 CSSSP: دقت طبقه بندی )%( برای تصاویر موتور توسط 1جدول 
Table 1. Classification accuracies (%) for motor imagery by CSSSP 

1مورد m 𝝉 T C باند فرکانسی  2مورد  3مورد    میانگین 

35-5  1 5 3 1/0  78 96 89 87 

35-5  10 5 3 1/0  6/89  8/96  6/94  6/93  

35-5  1 10 3 1/0  1/98  8/94  6/89  16/94  

35-5  10 10 3 1/0  2/98  1/90  2/86  5/91  

30-7  1    8/98  2/93  90 94 

30-7  10    7/98  1/96  8/89  8/94  

64/92 میانگین  02/94  6/90  55/92  

C بکار گرفته میشودارزیابی تأثیر ثابت منظم سازی بر نتایج که برای  یک ثابت منظم سازی است . 

T و   استفاده میگردد   ثابتی است که برای جلوگیری از تطبیق بیش از حد𝜏  نشان دهنده سیگنال تاخیری است 

 

 
 1برای موضوع شماره  CSSSPو   CSSPبرای پا، چپ و دست راست با استفاده از روش  EEG: توپوگرافی 2شکل 

Figure 2. EEG Topography for foot, left, and right hand using CSSP and CSSSP method for subject no.1 

تعیین شوند. این موارد   EEGبرای تجزیه و تحلیل سیگنال    CSSSP  چندین پارامتر وجود دارد که باید هنگام استفاده از الگوریتم

 عبارتند از: 

تعداد فیلترهای فضایی: این پارامتر تعداد فیلترهای فضایی را تعیین می کند که برای استخراج الگوهای فضایی فعالیت مغز   •

و پیچیدگی کار    EEGمرتبط با کار ذهنی خاص استفاده می شود. به طور کلی، تعداد فیلترها بر اساس تعداد کانال های  

 انتخاب می شود. 

تعداد فیلترهای طیفی: این پارامتر تعداد فیلترهای طیفی را تعیین می کند که برای استخراج باندهای فرکانسی سیگنال   •

که بیشترین ارتباط را با کار دارند، استفاده می شود. تعداد فیلترهای طیفی را می توان بر اساس دانش قبلی در    EEGهای  

 مورد باندهای فرکانسی مورد علاقه یا با استفاده از تکنیک هایی مانند اعتبار سنجی متقاطع انتخاب کرد.
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پارامتر پراکندگی: این پارامتر میزان پراکندگی را در بردار ویژگی مشخص می کند. پارامتر پراکندگی بالاتر منجر به یک   •

شود. پارامتر پراکندگی را می توان با استفاده از تکنیک هایی مانند  های با ارزش صفر میبردار ویژگی پراکنده با ویژگی

 اعتبار سنجی متقابل یا جستجوی شبکه ای انتخاب کرد.

پارامتر  • را کنترل می کند. یک  ویژگی  بردار  پراکندگی  و  بندی  بین دقت طبقه  تعادل  پارامتر  این  پارامتر منظم سازی: 

توان سازی را میشود. پارامتر منظمتر میبندی بالقوه پایینسازی بالاتر منجر به یک بردار ویژگی پراکنده با دقت طبقهمنظم

 ای انتخاب کرد. هایی مانند اعتبارسنجی متقابل یا جستجوی شبکه با استفاده از تکنیک

طبقه  • از  بندیانتخاب  استفاده  با  ویژگی  بردارهای  که  هنگامی  طبقه   CSSSPکننده:  یک  شدند،  برای    بنداستخراج  باید 

تواند تأثیر بسزایی  کننده میبندیدر وظایف ذهنی مختلف آموزش داده شود. انتخاب طبقه   EEGهای  بندی سیگنالطبقه 

 ها و سؤال تحقیق انتخاب شود. های دادهبندی داشته باشد و باید بر اساس ویژگیدر دقت طبقه

 
 2برای موضوع شماره  CSSSPو   CSSPبرای پا، چپ و دست راست با استفاده از روش  EEG: توپوگرافی 3شکل 

Figure 3. EEG Topography for foot, left, and right hand using CSSP and CSSSP method for subject no.2 

و انتخاب طبقه بندی کننده    EEG، ویژگی های داده های  نوع تصور حرکتیبه    CSSSPبه طور کلی، انتخاب پارامترها برای  

بستگی دارد. این پارامترها را می توان با استفاده از تکنیک هایی مانند اعتبار سنجی متقابل، جستجوی شبکه، یا دانش قبلی در  

 انتخاب کرد. EEGمورد کار و سیگنال 

مهم است. در اینجا چند نکته برای   EEG، انتخاب کانال ها برای استخراج ویژگی های متمایز از داده های CSSSPدر الگوریتم 

 آورده شده است:  CSSSPانتخاب کانال های موثر در  

دانش قبلی: اگر اطلاعات قبلی در مورد وظیفه و محل مناطق مغز درگیر در کار وجود داشته باشد، می توان از این اطلاعات   •

نوان مثال، اگر این کار شامل  برای انتخاب کانال هایی استفاده کرد که به احتمال زیاد حاوی اطلاعات متمایز هستند. به ع 

 حرکتی باشد، کانال های پوشاننده قشر حرکتی احتمالاً حاوی مرتبط ترین اطلاعات هستند.  ورتص

برای ثبت الگوهای فضایی فعالیت مغز مرتبط با کار طراحی    CSSSPفیلترهای فضایی: فیلترهای فضایی مورد استفاده در   •

شده اند. بنابراین، کانال هایی که بیشترین وزن را در فیلترهای فضایی دارند، احتمالاً مؤثرترین کانال ها برای طبقه بندی  

 هستند.

اعتبارسنجی متقابل: اعتبارسنجی متقاطع می تواند برای ارزیابی عملکرد طبقه بندی مجموعه های مختلف کانال استفاده   •

ها را برای کار شناسایی  توان مؤثرترین کانالها، میهای مختلف کانالبندی با استفاده از ترکیبشود. با آزمایش دقت طبقه

 کرد.
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اطلاعات متقابل: از اطلاعات متقابل می توان برای اندازه گیری میزان اطلاعاتی که هر کانال در طبقه بندی مشارکت می   •

 کند استفاده کرد. کانال هایی با اطلاعات متقابل بالا احتمالا موثرترین کانال ها برای طبقه بندی هستند.

به ترکیبی از دانش قبلی، فیلترهای فضایی، اعتبارسنجی متقابل و اطلاعات    CSSSPبه طور خلاصه، انتخاب کانال های موثر در 

متقابل بستگی دارد. با در نظر گرفتن این عوامل، می توان کانال هایی را که حاوی بیشترین اطلاعات متمایزکننده برای کار  

 هستند، شناسایی کرد. 

یک تکنیک محبوب در یادگیری ماشینی است که برای ارزیابی عملکرد یک مدل استفاده می    k-foldاعتبار سنجی متقاطع  

تقسیم کنیم و سپس   "fold"قسمت مساوی یا  kاین است که مجموعه داده را به   k-foldشود. ایده پشت اعتبارسنجی متقاطع 

 برای آموزش مدل و از تاهای باقی مانده برای آزمایش مدل استفاده کنیم.   k-1از تاهای 

شود. این  برای تمرین استفاده می  k-1شود و هر تا شده دقیقاً یک بار برای آزمایش و از تاهای دیگر  بار تکرار می  kاین فرآیند  

امتیاز عملکرد می شود که می تواند برای ارائه تخمینی از عملکرد مدل به طور میانگین محاسبه شود. اعتبار سنجی  kمنجر به 

برای ارزیابی عملکرد یک مدل مفید است زیرا امکان تخمین دقیق تری از عملکرد مدل را فراهم می کند، زیرا  K-foldمتقاطع 

هر نقطه داده هم برای آموزش و هم برای آزمایش استفاده می شود. همچنین به کاهش واریانس تخمین عملکرد کمک می کند  

 ها کمک کند. مجموعه خاصی از داده   و می تواند به جلوگیری از تطبیق بیش از حد مدل به زیر

است که به   k 10معمولاً به اندازه مجموعه داده و منابع موجود برای محاسبه بستگی دارد. یک انتخاب رایج برای    kانتخاب  

نیز استفاده کرد. به طور کلی،    kبرابری شناخته می شود. با این حال می توان از مقادیر دیگر    10عنوان اعتبار سنجی متقاطع  

یک تکنیک مهم برای ارزیابی عملکرد یک مدل است و می تواند به اطمینان از قوی بودن مدل و    K-foldاعتبارسنجی متقاطع 

 تعمیم خوبی به داده های جدید کمک کند. 

های آموزشی و  سازی غیرمنفی باید انتخاب شود تا تعادل بین برازش دادهسازی، یک ثابت منظمهای منظمدر زمینه تکنیک 

اجتناب از برازش بیش از حد برقرار شود. برای تعیین یک مقدار مناسب برای این ثابت، اغلب از اعتبارسنجی متقاطع استفاده  

 تاثیر فیلتر زمانی را بر انتخاب فیلتر مکانی نشان می دهد.  3و  2می شود. شکل 

 نتیجه گیری   - 4

گیری است، اما این نتیجه  CSSPو    CSPهای  بهتر از روش   CSSSPها بر روی افراد مختلف نشان داد که روش  نتایج آزمایش

است.    CSPو   CSSPکمتر از دقت   CSSSPکند و مواردی وجود داشته است که عملکرد و دقت روش  برای همه افراد صدق نمی

بهینه می کند و از یک محدودیت پراکندگی    CSPمنعطف را با تجزیه و تحلیل    FIRبه طور همزمان یک فیلتر    CSSSPدر واقع،  

به یک باند فرکانسی    CSSPاشکالاتی دارد . روش    CSSSPبرای جلوگیری از خطر بیش از حد برازش استفاده می کند. اما روش  

 به یک نقطه شروع بهینه اولیه بستگی دارد. CSSSPمناسب در ابتدای کار نیاز دارد، در حالی که روش 

به دلیل هزینه های محاسباتی و انتخاب پارامترهای مختلف ، هزینه های محاسباتی افزایش یافته و تنظیم    CSSSPدر روش  

 پارامترها مشکل خواهد بود. 

 قدردانی  - 5

از حمایت گروه مهندسی   نویسندگان  استخراج شده است.  پیراسته  نامه تهیه شده توسط علیرضا  پایان  از    پزشکیاین مقاله 
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