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Abstract 
 Motor Imagery (MI)-based Brain-Computer Interfaces 
(BCIs) rely heavily on the precise extraction of discriminative 
features from EEG signals, which are inherently non-
stationary and complex in temporal dynamics. In this study, 
we propose an advanced deep learning model based on a 
Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) 
architecture integrated with an attention mechanism to 
enhance the performance of MI classification tasks. The 
proposed model is designed to automatically extract and 
weigh temporal features across both forward and backward 
time directions, allowing the network to focus on the most 
informative EEG segments related to MI tasks. 
We evaluated our model using the BCI Competition IV-2a 
dataset, comprising four MI classes across nine subjects. A 
stratified 5-fold cross-validation approach was employed, 
with each fold split into 40% training, 20% validation, and 
40% testing sets. The proposed Attention-Bi-LSTM model 
achieved an average accuracy of 91.2% ± 3.5, F1-score of 
91.1% ± 3.6, and Cohen's kappa of 0.883 ± 0.04, 
outperforming baseline CNN and LSTM models. 
Additionally, performance was analyzed separately across 
all four MI classes, highlighting the model’s ability to 
generalize across different cognitive motor tasks. 
The results indicate that incorporating attention with Bi-
LSTM substantially improves the model’s focus on 
discriminative EEG patterns, making it a promising 
architecture for robust and scalable EEG-based MI 
classification in real-world BCI applications. 
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  یزمان  یهایژگیاستخراج و یتوجه برا  زمی بر مکان یمبتن Bi-LSTM یمعمار کی

 EEG یها گنالیبرس یمبتن یحرکت  یرسازی تصو یبنددر طبقه ز یمتما
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 :چکیده

حرکتی (BCI) کامپیوتر-مغزهای  واسط   تصویرسازی  بر   (MI) مبتنی 

های ارتباطی و کنترلی به افراد با  ابزارهای نوینی برای بازگرداندن توانایی

بااینناتوانی هستند.  شدید  حرکتی  آن های  موفقیت  کیفیت حال،  به  ها 

از سیگنال الکتروانسفالوگرافی استخراج ویژگی  وابسته است. ماهیت    های 

فرایند جداسازی الگوهای  مذکور   هایتا، غیرخطی و پرنویز سیگنالغیرایس

می  دشوار  را  عمیق متمایز  یادگیری  معماری  پژوهش،  این  در  سازد. 

 (Bi-LSTM) مدت دوطرفهسرتاسری مبتنی بر شبکه حافظه طولانی کوتاه

زمانی توجه  مکانیزم  با  طبقه   1همراه  وظایفبرای  حرکتی بندی   تصور 

ا بازگشتی معمول که همه گامست. برخلاف مدلپیشنهاد شده  های  های 

را به پردازش میزمانی  توانایی تمرکز طور یکنواخت  کنند، مکانیزم توجه 

را فراهم    2های گذراهای زمانی حاوی اطلاعات کلیدی مانند پدیدهپویا بر بازه

 BCI Competition IV دادهعملکرد مدل با استفاده از مجموعه  .آوردمی

Dataset 2a   از    2۵۹2شامل وظیفه   ۹نمونه  چهار  در  تصور  آزمودنی 

کانولوشنی حرکتی عصبی  شبکه  شامل  مرجع  معماری  دو  با  و   3ارزیابی 

وسازیبهینه  مدل LSTM شده  داد  نشان  نتایج  شد.  مقایسه   استاندارد 

Attention-Bi-LSTM   طبقهبا دقت  %۹1.2 بندیمیانگین  ± 3.۵% ،  

 وLSTM (4.1%±8۵.7%  ) هایمدل  به  نسبت  بهتری  مراتببه  عملکرد

CNN (4.8 %±83.1)  می مصورسازی .(p < 0.01) دهدارائه  همچنین، 

الگوهای زمانی همسو با وزن  های توجه نشان داد مدل قادر به شناسایی 

تواند دقت و تفسیرپذیری  توجه می  های زمانی دوطرفه با مکانیزمدهد ترکیب وابستگیها نشان میاین یافته.فیزیولوژی مغز است

 .طور چشمگیری ارتقا دهد را به  تصور حرکتیمبتنی بر کامپیوتر- رابط مغز  هایسیستم 

 .، یادگیری عمیقBi-LSTMکامپیوتر، الکتروانسفالوگرافی، مکانیزم توجه، - تصویرسازی حرکتی، واسط مغز :کلمات کلیدی

 
1 Temporal attention 
2 ERD/ERS 
3 Convolutional Neural Network (CNN) 
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 مقدمه . ۱

های کمکی پیشرفته را بیش از  های نخاعی، نیاز به فناوری برنده عصبی و آسیب های تحلیلشیوع بیماری افزایش جمعیت سالمند و رشد  

های نویدبخش، امکان برقراری ارتباط مستقیم بین  عنوان یکی از فناوری به   های مغز و رایانهپیش برجسته کرده است . در این میان، واسط 

عضلانی متداول، کنترل  -دهند بدون نیاز به مسیرهای عصبیسازند و به کاربران اجازه میم می های بیرونی را فراهمغز انسان و دستگاه 

 .استمؤثری بر محیط خود داشته  

دلیل شهودپذیری  کند، به، که طی آن کاربر تنها با تصور انجام یک حرکت، فعالیت مغزی مرتبط را فعال مییپارادایم تصویرسازی حرکت

 . فعالیت[1]آیدشمار می به کامپیوتر-واسط مغز های کنترلیرک خارجی، یکی از پرکاربردترین رویکردها در سیستمبالا و عدم نیاز به مح

حرکتی مغز  -در نواحی حسی β و μ عمدتاًسیگنال های مغز   سی خاصمنجر به تغییرات مشخصی در قدرت باندهای فرکان  تصور حرکتی

شوند، حاوی اطلاعات کلیدی برای  ظاهر می (ERD/ERS) زمانی وابسته به رویداد صورت کاهش یا افزایش هم شود. این تغییرات که بهمی

 . [2]هستند تصور حرکتی تمایز بین وظایف مختلف

فرمان  به  ظریف  مغزی  الگوهای  این  تبدیل  حال،  این  چالش با  با  اعتماد  قابل  کنترلی  سیگنال های  است.  مواجه  جدی   هایهایی 

زدن و فعالیت عضلانی( قرار دارند و بین افراد و جلسات مختلف دچار  شدت در معرض نویزهای مختلف )مانند پلک   به  الکتروانسفالوگرافی

بندهای خطی، برای استخراج ویژگی  به همراه طبقه های کلاسیک مانند الگوریتم الگوهای فضایی مشترکرپذیری زیادی هستند. روش تغیی

 . [3]سازدبر و مستعد خطا می نیازمند طراحی دستی دقیق و انتخاب حساس باندهای فرکانسی هستند که این امر فرآیند تحلیل را زمان

بنیادین در تحلیل سیگنالدر مقابل، یادگیری عمیق تحو توانند  های یادگیری عمیق سرتاسری میایجاد کرده است. معماری  مغزی لی 

، با   های کانولوشنال ها را بیاموزند. شبکهای از ویژگیمراتبی و بهینههای سلسلهشده، نمایش پردازش پیشهای خام یا کممستقیماً از داده 

های کانولوشنال  ، اما میدان دید محدود لایه[ 4]اندزمانی موفق عمل کرده-های فضاییاستخراج ویژگی   الگوبرداری از ساختار قشر بینایی، در 

 .سازدمی  محدود  را  -حیاتی هستند   تصور حرکتی مانند  فرآیندهایی  در  که  -های زمانی بلندمدت  سازی وابستگیها در مدل توانایی آن 

طور خاص برای  های گیت برای مقابله با محوشدگی گرادیان، به ، با استفاده از مکانیزم LSTM های بازگشتی ماننددر سوی دیگر، شبکه 

کنند، های زمانی را با وزن یکسان پردازش می های سنتی تمامی گامLSTM. با این وجود،  [۵]اند  های زمانی طراحی شده سازی دنباله مدل 

ن مسئله، مکانیزم  های زمانی خاصی متمرکز هستند. برای حل ایمعمولاً در بازه  تصور حرکتی هایکه اطلاعات حیاتی در سیگنال حال آن 

تر متمرکز  طور پویا بر نواحی مهم دهد تمرکز خود را به دار، به مدل امکان می شود که با ایجاد یک بردار زمینه وزن کار گرفته میتوجه به 

 . [6] سازد

امکان   Bi-LSTM کنیم. استفاده ازمعرفی می MI-EEG هایبندی سیگنال را برای طبقه Attention-Bi-LSTM در این مقاله، ما معماری 

های زمانی  که مکانیزم توجه، تمرکز مدل را بر ویژگی، درحالی آوردهای زمانی در هر دو جهت گذشته و آینده را فراهم میدرک وابستگی 

 .کندتمایزبخش تقویت می 

 مروری بر کارهای پیشین    -2

مدل     از  بهاستفاده  عمیق  یادگیری  شبکه های  بازگشتیویژه  عصبی  مکانیزم   1های  طبقهو  در  چشمگیری  پیشرفت  توجه،  بندی  های 

های  ها به دلیل توانایی بالا در استخراج ویژگی ایجاد کرده است. این مدل   الکتروآنسفالوگرافیهای تصویرسازی حرکتی مبتنی بر  سیگنال 

گیری  بهره با    2023هانگ و همکاران در سال    تاراسهمین  در   اند، مورد توجه گسترده قرار گرفته مغزیهای  زمانی پیچیده و پویا از سیگنال 

-Bi،  شبکه عصبی کانالوشنال   یک چارچوب ترکیبی مبتنی برالکتروانسفالوگرافی   هایهای یادگیری عمیق برای تحلیل سیگنالاز مدل 

LSTM ان یک روش یادگیری عمیق  اند. این مدل به عنو های مغزی ارائه کرده بندی احساسات از روی سیگنال و مکانیزم توجه برای طبقه

مکانی مرتبط -های زمانیرا مستقیماً پردازش کرده و ویژگی   های خامهای دستی، قادر است داده ، بدون نیاز به استخراج ویژگی سرتاسری

های مکانی  یژگیابتدا برای استخراج و  های کانولوشنیصورت خودکار استخراج نماید. در معماری پیشنهادی، شبکه با حالات احساسی را به 

های زمانی دوطرفه  شود تا وابستگی داده می  Bi-LSTM ها به یک لایهشوند، سپس این ویژگی به کار گرفته می های چندکانالهاز سیگنال 

سیگنال های    هایدر مرحله نهایی، مکانیزم توجه، نقش مهمی در تعیین وزن و اهمیت نسبی کانال   سپس  سازی گرددها مدل میان داده 

های مؤثرتر داشته باشد. این ویژگی به افزایش تفسیرپذیری مدل  دهد تا تمرکز بیشتری بر کانال کند و به مدل اجازه میایفا می رد نظر مو

بندی چندکلاسه )سه کلاس و  نشان دادند که مدل یادشده در دو وظیفه طبقه SEED ها بر روی پایگاه دادهنیز کمک کرده است. آزمایش 

 
1 Recurrent Neural Network (RNN) 
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  پیشین   هایروش   از  بهتر  محسوسی  طور  به  که  است  یافته  دست  ٪۹۹.7۹  و  ٪۹۹.۵۵دقت میانگین قابل توجهی معادل    چهار کلاس( به

  ساز زمینه  مغزی،  هایسیگنال   تحلیل  در  توجه  مکانیزم  و  مکانی- زمانی  ساختارهای  ترکیب  کارایی  بر  تأکید  با  پژوهش  این.  کندمی  عمل

  .[7]است  بوده  نیز  حرکتی  تصویرسازی  بندی طبقه  چون  هاییحوزه   در  مشابه  هایمعماری   توسعه  برای  بخشیالهام 

ترکیب مکانیزم توجه و مدل های یادگیری عمیق به عنوان یک توسعه نوآورانه و هدفمند در تشخیص خودکار ناهنجاری های عصبی مورد  

اِما و همکاران در سال   و مکانیزم توجه برای   Bi-LSTM،  کانالوشنال    هایمدل ترکیبی مبتنی بر شبکه   برای طراحی یک  2023توجه 

های مغزی شامل  زمانی و تشخیص خودکار وضعیت-های مکانیهدف اصلی، استخراج ویژگیقرار گرفته است،  ع  بینی صربندی و پیش طبقه

های  برای استخراج ویژگی کانالوشنال به عنوان مرحله ی ابتدایی کار بوده است. شبکه  "حین حمله"و    "حملهاز پیش "،  "نرمال"سه وضعیت  

های زمانی  سازی وابستگی برای مدل  Bi-LSTM طراحی شده و سپس، شبکه الکتروانسفالوگرافیمربوز به سیگنال های     هایمکانی از کانال 

های مؤثرتر، در فیلتر کردن اطلاعات غیرضروری و  دهی خودکار به کانال مکانیزم توجه با وزن   ،های سیگنال استفاده شده استدر دنباله

پردازش بسیار ساده  ایفا کرده است. این معماری، با وجود استفاده از پیش تر با وضعیت صرعی نقش کلیدی  های مرتبطتمرکز بر کانال 

برای وظایف   UCI داده مجموعه   در  را  ٪77.62و دقت   CHB-MIT داده   پایگاه  در  را  ٪۹4.83سازی(، توانسته است دقت میانگین  )نرمال 

های زمانی و مکانی همراه با مکانیزم توجه  مؤثر ویژگیدهد که ترکیب  کلاسه به دست آورد. نتایج نشان می کلاسه و پنجبندی سه طبقه

بینی صرع بوده، اما  نقش بسزایی داشته باشد. اگرچه تمرکز اصلی این مدل بر پیش  هاسیگنال این  بینی خودکار  تواند در تحلیل و پیشمی

رابط های واسط   های بخش برای توسعه سامانه ام توجه، الگویی اله  مکانیزم  و Bi-LSTM زمان ازویژه در استفاده همساختار معماری آن به 

   .[8]شود مبتنی بر تصور حرکتی نیز محسوب می کامپیوتر و مغز 

تشخیص زودهنگام    برای  مغزی با استفاده از ترکیب معماری تلفیقی و مکانیزم توجه های گیری از یادگیری عمیق در تحلیل سیگنال بهره 

 CL-ATBiLSTM مدلی ترکیبی با نام  مورد استفاده قرار گرفته شده در این پژوهش  2024در سال  و همکاران   توسط خسروی  بیماری آلزایمر

شده است. هدف تمایز بین بیماران آلزایمر، افراد با    استفادهسازی بیزی  مبتنی بر توجه، و بهینه Bi-LSTMهای کانولوشنی،  از تلفیق شبکه 

از طریق تحلیل اختلال شناختی خفیف افراد سالم  و  الکتروآنسفالوگرافی   ،  با  است. سیگنال  سیگنال های  از تبدیل موجک  ها  استفاده 

-های زمانیشوند تا ویژگیپردازش تبدیل میمرحله پیش   در  نگاریبه باندهای فرکانسی مختلف تجزیه شده و به تصاویر طیف   گسسته

ی، و  های زمانسازی وابستگیبرای مدل  Bi-LSTMهای مکانی، های کانولوشنی برای استخراج ویژگیرکانسی مغز بهتر نمایان شوند. لایهف

سازی بیزی نیز موجب بهبود دقیق تنظیمات مدل و  اند. استفاده از بهینهتر به کار گرفته شده های بحرانی مکانیزم توجه برای تمرکز بر داده 

و افراد    AD،MCI گانهبندی سهدر دسته  Figshare داده  مجموعه  روی  را  ٪۹6.۵2ارتقاء دقت آن شده است. این رویکرد، دقتی معادل  

 های دوکلاسه متداول ارائه داده است. ویژگی بارز این تحقیق، توجه به مرحلهسالم کسب کرده و عملکردی برتر از بسیاری از الگوریتم

MCI  نشانگر بالقوه آلزایمر است که آن را برای کاربردهای بالینی با محوریت مداخله زودهنگام، بسیار ارزشمند کرده است.  به عنوان پیش

   و عملکرد دقیق آن، این مدل را به الگویی قابل تعمیم برای تحلیل سایر اختلالات عصبی مبتنی بر CL-ATBiLSTM کیبیساختار تر

 . [۹]سازدخوبی برجسته می نیز تبدیل کرده است و نقش توجه در تقویت تمایزپذیری الگوهای زمانی مغزی را به  سیگنال های مغزی

در مکاران زمانی به عنوان یک معماری موثر توسط مو و هو مکانیزم توجه  (Bi-LSTM) مدت دوطرفهترکیب شبکه حافظه طولانی کوتاه

ست. این مدل، با هدف بهبود  ا  مورد استفاده قرار گرفته شده  الکتروانسفالوگرافی هایبندی سیگنال برای طبقه  هانگژوا دردانشگاه   2021سال  

  از   این گونه  های پویای موجود درطور مؤثری به ویژگیتواند به می  که  در وظایف ادراک بصری توسعه یافته مغزی  هایبندی سیگنال طبقه

قادر   Bi-LSTM دهند در این رویکرد، شبکههای سنتی که اغلب فقط اطلاعات ایستا را مدنظر قرار میبرخلاف روش   ،توجه کند هاسیگنال 

زمانی  های  صورت پویا بر بازه گیری از مکانیزم توجه، مدل بهسازی کند و با بهره است اطلاعات زمانی را در هر دو جهت گذشته و آینده مدل 

دهند.  های گذرایی که در جریان تصور حرکتی یا ادراک بصری رخ میکند که بیشترین اطلاعات تشخیصی را دارند از جمله پدیده تمرکز می

. نتایج این  کرده استدر معماری پیشنهاد شده، به بهبود همگرایی و کارایی مدل کمک   Swish سازیافزون بر این، استفاده از تابع فعال 

های مربوط  الکتروانسفالوگرافی   بندی طبقه  در  را  ٪۹4.1۵مجهز به مکانیزم توجه توانسته دقت   Bi-LSTM دهد که مدل نشان می   پژوهش

تواند به  می  Bi-LSTM ای مانندهای دنباله به تحریکات بصری کسب کند. این امر بیانگر آن است که استفاده از مکانیزم توجه در کنار مدل 

 . [10]ارتقا بخشد  الکتروانسفالوگرافی های پیچیدهرا در پردازش سیگنال   رایانه-های مغزد رابططرز چشمگیری عملکر

  ای   روش نوآورانهدیگر مسیر های پژوهشی است که با استفاده از  الکتروانسفالوگرافی از   هایسیگنال پردازش  بندی خواب از طریق  مرحله 

های عصبی کپسولی  شبکه   شامل ترکیبی    شده است که دارای معماری معرفی    2023در سال   توسط چن و همکاران  مبتنی بر یادگیری عمیق
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های دستی، پرهزینه  روش و    ارزیابی کیفیت خواب داردبندی خواب، نقشی حیاتی در  است. مرحله  Bi-LSTM و مدلخود توجهی     با مکانیزم

های  برداری کامل از وابستگی ها در بهره بسیاری از آن   اما  اندتوجهی داشته های قابل های یادگیری عمیق پیشرفت اگرچه روش   ،بر هستندو زمان 

 .اندناکام مانده  مغزی  های سیگنالزمانی بین ویژگی 

ابتدا  های برجسته  ویژگی از شبکه  مذکور     سیگنال   ازدر  استفاده  ادامه  شونداستخراج می  های عصبی پیچشیبا  سازی  برای مدل   و در 

در گام سوم،   و  که توانایی درک وابستگی دوطرفه در زمان را داردمی گردد  استفاده   Bi-LSTM خواب، از   مراحلهای زمانی بین  وابستگی 

شده را  های استخراج های زمانی درونی میان ویژگیشود تا همبستگیره گرفته میبه  خود توجهی  از یک شبکه کپسولی مبتنی بر مسیر

 .شودهای خواب می بندی کند. این رویکرد باعث افزایش تمایزبخشی بین کلاس های زمانی اهمیت مجدداً رمزگذاری و بر اساس شباهت 

 سیگنال های الکتروانسفالوگرافی با استفاده از دو کانال Sleep-EDF-153 و Sleep-EDF-39 داده عمومیارزیابی مدل روی دو مجموعه 

  که   شده  گزارش  0.77  و  0.8  کاپای  مقادیر  با  ٪ 83.4  و   ٪8۵.8صورت گرفته است. دقت کلی مدل به ترتیب   Pz-Oz و Fpz-Czکانالهتک

  تر گسترده   کاربرد  برای  را  زمینه  بلکه  دارد،  بالایی  دقت  تنهانه   مدل  این.  هاستروش   سایر  با  مقایسه  در  مدل  بالای  سطح  عملکرد  از  حاکی

 . [11]سازدکاناله فراهم میتک  سیگنال های مغزی   با   خواب  بندیمرحله  در  کپسولی  هایشبکه 

بکارگیری  رابط مغزکامپیوتر به عنوان یک چالش عمده در     هایدر سیستم سیگنال های الکتروانسفالوگرافی   دقت پایین در تشخیص الگوهای

قرار گرفته است که غلبه و همکاران   لیا  مورد توجه  202۵تکنیک های یادگیری عمیق در پردازش سیگنال های مذکور بوده است و در سال  

برای غلبه بر این باشد،  داشته    در اینگونه سیگنال های  های یادگیری عمیقروشو بکار گیری  سهم ارزشمندی در توسعه   بر آن میتواند

های  ای کانولوشنی برای استخراج ویژگی شاخه -ی دواین معماری از یک شبکه  گردیده که معرفی   CIACNet، مدلی نوین با نام  محدودیت 

  داده افزایش را های متمایز ، قدرت مدل در شناسایی ویژگی (CBAM) کارگیری ماژول توجه بهبودیافتهکند و با به غنی زمانی استفاده می 

های سطح بالاتر در بعُد زمانی را فراهم ساخته و اتصال  امکان استخراج ویژگی ی کانولوشنی زمانیگیری از شبکهره است. علاوه بر این، به 

 BCIو   BCI IV-2aهای داده  ها بر روی پایگاه تری از اطلاعات سیگنال شده است. نتایج آزمایش ها موجب نمایش جامع سطحی ویژگی چند 

IV-2b دست یافته است. تحلیل بیشتر  0.80به همراه امتیاز کاپای   %۹0.0۵و   %8۵.1۵های  نشان داده است که مدل پیشنهادی به دقت

دهنده اهمیت هر بخش در افزایش دقت کلی شود که نشان شده سبب افت عملکرد مدل می های طراحی نشان داد که حذف هر یک از بلوک 

علاوه بر بهبود دقت، هزینه محاسباتی پایینی داشته و از این رو، قابلیت   CIACNet دهد که معماری میهای این پژوهش نشان  است. یافته 

و کنترل دستگاه MI-BCIهای  کاربرد عملی در سیستم توانبخشی  داردبرای  را  استخراج  [12]های کمکی  اهمیت توجه به  نتایج  این   .

اما باید توجه داشت کاربرد های    سازدرا برجسته می  الکتروانسفالوگرافی بندیهای طبقههای ترکیبی و چندسطحی در ارتقای معماری ویژگی

در چهارچوب تصورحرکتی ممکن است چالش های جدیدی را برای این گونه معماری ها    مختلف این سیگنال ها از جمله شناسایی وظایف

های  های اساسی مانند دقت پایین ناشی از محدودیت رفع چالش در حفظ دقت عملکرد بهمراه داشته باشد برای همین منظور و با هدف  

 که ترکیبی از خودرمزگذار  کرده اند ارچوبی نوآورانه ارائه  چ   میرزایی و همکاران  2024اینگونه سیگنال ها در سال    پذیری فضاییتفکیک

ConvLSTM   وBiLSTM شود. در این معماری،را شامل می  مبتنی بر مکانیزم توجهConvLSTMAE  زمانی  -طور مؤثر الگوهای مکانیبه

گیری از مکانیزم توجه بر  بهرهبا   AtBiLSTMکند سپس،  را استخراج کرده و یک نمایش فشرده و نهفته تولید می های مذکور سیگنال 

را   تصور حرکتی  سویه، دقت مدل در شناسایی وظایفهای زمانی دو های بحرانی سیگنال تمرکز کرده و با در نظر گرفتن وابستگیبخش 

نشان داده است که مدل پیشنهادی با دستیابی به دقت  BCI Competition IV-2aداده  دهد. نتایج تجربی بر روی مجموعهافزایش می 

 مدتهای موجود دارد. همچنین، بررسی استفاده از تبدیل فوریه کوتاهعملکردی بهتر از بسیاری از روش %87.۹6و مقدار کاپای  8۹.70%

های  دهنده توانایی بالای معماری پیشنهادی در یادگیری نمایش این نتایج نشان  ،[13]بندی استدر دقت طبقه %10.۹1حاکی از بهبود  

 بندیهای طبقهنه تنها محدودیت معرفی شده  ارچوب  دهد که چمؤثر و کاهش انحراف معیار نتایج است. در مجموع، این پژوهش نشان می

الکتروانسفالوگرافی تصور حرکتی بالاتری در توسعه سامانه را برطرف می  سیگنال های  قابلیت تعمیم و کارایی  بلکه  رابط مغز   های کند، 

 .دارد کامپیوتر

 

 

 

 



 علمی سولایاسر    -حسن پورحسام    -قزیسید مهدی  ی... /  ژگیاستخراج و  یتوجه برا   زمی بر مکان  یمبتن   Bi-LSTM  یمعمار  کی   10۵

 
 مزایا و معایب مطالعات پیشین و بیان راهکارها : 1جدول شماره 

Table 1: Advantages and limitations of previous studies, along with proposed solutions  

 مطالعه  معایب  مزایا  راهکار پیشنهادی 

 در کنار temporal attentionافزودن 

spatial attention زمان  جهت تمرکز هم

 ها بر زمان و کانال

 dual-attention Bi-LSTM از استفاده

 ها در دامنهتر ویژگیجامعبرای پوشش 

EEG 

بدون نیاز   end-to-end مدل

 به استخراج دستی ویژگی 

 + CNN + Bi-LSTM ترکیب

Attention   برای استخراج

 مکانی -های زمانیویژگی

  واسطهبه بالا   تفسیرپذیری

 ها کانال بر  توجه

نیاز به تنظیم دقیق  

های  پارامترها برای پایگاه

 داده مختلف 

از استفاده  attention 

های مکانی  فقط روی ویژگی

 )نه زمانی( 

 بندی احساسات ازطبقه

EEG پایگاه SEED 

Huang et al. (2023) 
 

 attention با Bi-LSTM تلفیق

زمانیسلسله تحلیل  برای  -فرکانسی-مراتبی 

 مکانی 

 DWT یا Spectrogram از  استفاده 

 Bi-LSTM-Attention عنوان ورودی بهبه

پیش با  بالا  پردازش  عملکرد 

 ساده 

برای   attention از  گیری بهره

 ها دهی کانالوزن

  بندیطبقه  در  بالا  کارایی

 کلاسه سه

ویژگی از  استفاده  های  عدم 

 فرکانسی 

 BCI وظایف در ارزیابی عدم

 MI یا

 تشخیص حملات صرع از

EEG 
Ma et al. (2023) 

 

ازسازی  ساده استفاده  با   معماری 

attention مثل ترسبک lightweight 

attention 
برای   attention ستفاده از کانالی + زمانی 

 جایگزینی بخشی از پیچیدگی موجک 

-های زمانی گیری از ویژگیبهره

 فرکانسی 

  برای  بیزی  سازیبهینه

 مدل  تنظیمات

 و AD  ،MCI بین  مؤثر  تمایز

CO 

 سازی پیادهپیچیدگی بالا در 

و   DWT تبدیل  به   وابستگی

 تصویرسازی طیفی 

 تشخیص آلزایمر از 

 EEG (CL-

ATBiLSTM) 
Khosravi et al. 

(2024) 
 

های  اولیه برای استخراج ویژگی CNN افزودن

 Bi-LSTM مکانی پیش از

از  Multi-head Attention استفاده 

زمان در  تعمیم  بهبود  مختلف  جهت  های 

 تحریک 

بازهتمرکز   بر  زمانی  پویا  های 

 attention مهم با

تابع  از  برای   Swish استفاده 

 بهبود یادگیری 

ویژگی از  استفاده  های  عدم 

 مکانی )فقط دنباله زمانی( 

  بصری  های داده  به  وابستگی 

 خاص 

ادراک   EEG بندیطبقه

 بصری 
Mo et al. (2021) 

 

 Bi-LSTM با Capsule جایگزینی

attention-based جهت سادگی بیشتر 

زمان روی اپوک و  هم attention از استفاده

 تر خواب بندی دقیقکانال برای مرحله

 + CNN + Bi-LSTM ترکیب

Capsule + Self-

Attention 
 کاناله دقت بالا با داده تک

 attention پیچیدگی زیاد

routing و نیاز به داده زیاد 

  روی  پذیریتعمیم  عدم 

 BCI کاربردهای

 EEG بندی خواب بامرحله
Chen et al. (2023) 

 

 دو شاخه CNN استفاده از معماری ترکیبی

+ CBAM + TCN  با اتصال چندسطحی

 (CIACNet) هاویژگی

های  استخراج جامع ویژگی

زمانی و مکانی؛ بهبود دقت  

(؛ هزینه  % ۹0.0۵و  8۵.1۵%)

مؤثر  محاسباتی پایین؛ نقش 

 هر بلوک در عملکرد کلی 

نیاز به ساختار پیچیده  

ماژولی؛ وابستگی به  چند

 های رقابتیتنظیمات داده

BCI 

دقت تشخیص  بهبود 

 بندیطبقه اوالگوه 

 MI-EEG – Liao et 

al. (2025) 

 ConvLSTM گیری ازبهره

Autoencoder های  برای استخراج ویژگی

سازی  مدلبرای  AtBiLSTM فشرده و

 سویه های دووابستگی

بهبود چشمگیر دقت  

(؛  %87.۹6( و کاپا )8۹.70%)

؛  STFT با % 10.۹1ارتقای 

 با جایگزینی  %17.74افزایش  

SVM با AtBiLSTM  ؛

پذیری بالا و انحراف  تعمیم

 معیار پایین 

نیاز به محاسبات بیشتر در  

؛  ConvLSTM بخش

پردازش  وابستگی به پیش

 (STFT) فرکانسی

های  محدودیت

در   پذیری فضایی تفکیک

 تصور حرکتی 

 MI-EEG – Mirzaie 

et al. (2024) 
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پس از بررسی مزایا و معایب هر کدام به این درک از روش ها اند، اما  های محکمی را بنا نهاده بندی، اگرچه کارهای پیشین پایهدر جمع

 1های زمانی متمایز هایی وجود دارد که به طور خاص برای استخراج ویژگیری همچنان شکافی در زمینه طراحی معماخواهیم رسید که  

و مکانیزم توجه، یک معماری جدید ارائه    Bi-LSTMهای  . پژوهش حاضر با الهام از نقاط قوت مدل (1)جدول شماره   استسازی شده  بهینه

زم می الگوهای  از  و جداسازی دقیق آن دسته  اصلی آن شناسایی  به صورت منحصربه دهد که هدف  است که  فرد معرف هر کلاس  انی 

ای از  کنند، مدل ما به دنبال یادگیری مجموعه تصویرسازی حرکتی هستند. برخلاف رویکردهای موجود که یک بردار زمینه کلی تولید می

های حرکتی را بهبود  فعالیتهای عصبی زیربنایی  بندی و هم درک ما از دینامیکپذیر است تا هم دقت طبقههای زمانی تفکیکویژگی

 بخشد. 

 

 ها مواد و روش - 3

با توجه به ویژگی های منحصر به فرد خود در دقت اندازه گیری و انتخاب    BCI Competition IV, Dataset 2aداده عمومی  مجموعه 

  عنوان داده های مرجع برای بررسی روش پیشنهاد و انطباق آن نتایج با سایر پژوهش های انتخاب گردیده است، آزمودنی های مناسب به  

زن، با    3مرد و    6دست )کننده سالم و راست شرکت  ۹شده از  ثبت سیگنال های مغزی الکتروانسفالوگرافی هایاین مجموعه شامل داده 

المللی  مطابق با سیستم بین  Ag/AgCl الکترود 22ها با استفاده از  سال( است. ثبت سیگنال   2.1سال و انحراف معیار    24.۵میانگین سنی  

 ۵هرتز انجام شده است. امپدانس الکترودها در طول ثبت کمتر از    2۵0برداری  و با نرخ نمونه  الکتروآنسفالوگرافی بر روی کلاهک  10-20

بوده    حرکت دست چپ، دست راست، هر دو پا و زبان  شامل موارد تصور حرکتیی  اهم حفظ شد. پروتکل آزمایشی شامل چهار وظیفه کیلو

 است. 

 های خام پردازش استاندارد بر روی سیگنال های یادگیری عمیق، یک پیش ها برای استفاده در مدل سازی دادهمنظور حذف نویز و آماده به

هرتز    30تا   8برای استخراج بازه فرکانسی    ۵گذر دیجیتال باترورث مرتبه  از فیلتر میانه است، برای این منظور ابتدا  اعمال گردید مغزی 

تصور   است که بیشترین مدولاسیون توان را در حین اجرای وظایف  هرتز β14–30 هرتز( و  8–13) μ استفاده شد. این بازه شامل باندهای

ثانیه تفکیک شدند. هر قطعه   4های پیوسته به قطعاتی با طول سیگنال  2دی بنقطعه ی بعد با استفاده از  ، در مرحلهدهندنشان می  حرکتی

𝑡 در زمان ی بصریثانیه پس از نمایش نشانه   4.۵تا   0.۵ی زمانی  از بازه  = 2𝑠 های  ای انتخاب شد که فعالیتاستخراج گردید. این بازه به گونه

نمونه   1000. در نتیجه، هر قطعه شامل  (1)شبه کد شماره  طور کامل پوشش دهدرا به  تصور حرکتی اجرایپیش از اجرای حرکت و طی  

 
1 Distinctive temporal features 
2 Epoching 

 پردازش شیمراحل پ :1شکل 
Figure 1: EEG signal preprocessing steps 
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کانال  بهبرای کاهش واریانس و تسهیل فرآیند یادگیری، تمامی قطعات به صورت کانال  سازینرمال سپس از    استبرای هر کانال   2۵0×4 زمانی

 .سازی شدندین صفر و واریانس یک( نرمال )میانگ Z-scoreسازی  با استفاده از نرمال 

 
Input: Raw EEG signals (multi-channel, continuous) 

Output: Preprocessed EEG epochs (cleaned and normalized) 

 

Begin 

For each EEG signal do 

1 . Bandpass Filtering : 

Apply a 5th-order Butterworth filter 

Set frequency range to [8–30] Hz 

//  Covers μ-band (8–13 Hz) and β-band (14–30 Hz) 

2 . Epoching : 

For each trial : 

Extract a segment from 0.5 to 4.5 seconds after cue onset 

// Assuming cue onset is at t = 2s 

Set epoch length = 4 seconds 

Resulting in 1000 time points at 250 Hz sampling rate 

 

3 . Normalization : 

For each channel : 

Apply Z-score normalization 

//  x_normalized = (x - mean) / std 

 

End For 

Return preprocessed EEG epochs 

End 

 

 

 

 

 (Bi-LSTM) مبتنی بر شبکه حافظه بلندمدت دوطرفهنوآورانه  یک معماری یادگیری عمیق سرتاسری  بعد از آماده سازی داده های ورودی  

.  را برعهده می گیردمربوط به وظایف تصور حرکتی   الکتروانسفالوگرافی هایبندی دقیق سیگنال طبقهمسوولیت   همراه با مکانیزم توجه زمانی

 . بندی استبردار زمینه و طبقه  و  لایه توجه زمانی،  Bi-LSTMی   لایهکلیدی    این مدل دارای سه بخش

واحد پنهان برای هر جهت    64دوطرفه با   LSTMبه عنوان ورودی به یک لایه    22×1000با ابعاد   الکتروانسفالوگرافی   هایدر ابتدا، سیگنال 

𝑯ای از بردارهای پنهان  شود. خروجی این لایه دنبالهتغذیه می = [𝒉𝟏, 𝒉𝟐, … , 𝒉𝑻]   های خروجی  که به صورت است  128با ابعاد forward 

 (. 2به یکدیگر الحاق شده اند)شبه کد شماره    backward و

نقش اساسی در تقویت عملکرد مدل دارد. در این مرحله، برای هر بردار زمانی،  شود که  در مرحله بعد، مکانیزم توجه زمانی وارد عمل می 

 .شودمحاسبه می  و ضرب برداری راستایی با استفاده از یک شبکه عصبی ساده یک امتیاز هم

𝑒𝑡راستایی به صورت ، امتیاز همℎ𝑡برای هر بردار  = 𝑣𝑎
𝑇tanh (𝑊𝑎ℎ𝑡 + 𝑏𝑎) محاسبه شده، سپس از طریقsoftmax   به وزن توجه

𝑎𝑡 =
exp (𝑒𝑡)

∑ exp (𝑒𝑘)𝑇
𝑘=1

 د.دهنها اهمیت زمانی هر گام را نشان می شود. این وزن تبدیل می

های  سیگنال برای لایهای از  عنوان نماینده فشرده شود و به های زمانی تولید میدهی به تمام گامبا وزن  ای یک بردار زمینهبه عنوان گام نهایی  

  .دهددوطرفه و توجه زمانی، قدرت تمایز مدل را در تشخیص الگوهای پیچیده مغزی افزایش می  LSTM شود. ترکیببندی استفاده می طبقه

   :شودمحاسبه میبه شکل زیر  ها  دار خروجی صورت میانگین وزنبردار زمینه نهایی به 

           

𝑐 = ∑ 𝛼𝑡 . ℎ𝑡

𝑇

𝑡=1
                                                                                                                                     (1) 

 

ارسال   تصور حرکتی بینی تعلق به یکی از چهار کلاسبرای پیش    Softmaxسازی  با تابع فعال  Denseاین بردار سپس به یک لایه  

 (.  2)شبه کد شماره  شودمی

 EEG گنال یس پردازششیپ :1 شبه کد
Pseudo-code 1: EEG signal preprocessing. 
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Function Calculate_Attention_Weights(BiLSTM_Outputs, Query_Vector): 
    attention_scores = [] 
    For each h_t in BiLSTM_Outputs: 
        energy_t = tanh(W_a • h_t + U_a • Query_Vector) 
        score_t = v_a • energy_t 
        attention_scores.append(score_t) 
    attention_weights = softmax(attention_scores) 
    Return attention_weights 
Function Compute_Context_Vector(attention_weights, BiLSTM_Outputs): 
    context_vector = sum(attention_weights[t] * BiLSTM_Outputs[t] for all t) 
    Return context_vector 
// Model Flow: 
BiLSTM_Outputs = Apply_BiLSTM(EEG_Epochs) 

context_vector = Compute_Context_Vector( 
                    Calculate_Attention_Weights(BiLSTM_Outputs, Learned_Query_Vector), 
                    BiLSTM_Outputs 
Classification_Output = Softmax(Dense_Layer(context_vector))  

ای  مدل یادگیری عمیق برای انجام تحلیل مقایسه2جهت بررسی عملکرد مدل پیشنهادی و مقایسه آن با سایر معماری های استاندارد  

استاندارد   LSTMاین مدل ها شامل یک معماری پایه ی شبکه عصبی کانالوشنال، یک مدل مبتنی بر معماری    سازی و ارزیابی شدندپیاده 

 (. 2)شکل شمارهاستو همچنین معماری پیشنهادی  

اند که معماری استفاده  زمانی طراحی شده  -های ترکیبی فضاییعصبی کانولوشنال برای استخراج ویژگیهای  شبکه  معماری های مبتنی بر  

 Conv1Dهر بلوک کانولوشنال از یک لایه    است.  1ن بند چندلایه پرسپتروشامل دو بلوک کانولوشنال به همراه یک طبقهشده در این پژوهش  

با ضریب   MaxPooling1D، یک لایه  ReLUسازی  ، تابع فعال Batch Normalizationدنبال آن  ، به 10فیلتر و اندازه کرنل    40با  

 .تشکیل شده است  0.۵با نرخ   Dropout، و یک لایه  2کاهش  

برای بررسی عملکرد آن در  های بازگشتی عمیق  ای از شبکه به عنوان نماینده   استفاده شده در این پژوهش  استاندارد LSTM شبکه   مدل

با روش پیشنهادی   برای کاهش    128با     LSTM . معماری آن شامل دو لایهه استانتخاب شدمقایسه  واحد پنهان در هر لایه است. 

گردید.  های بازگشتی استفاده  با همان نرخ برای حالت  Recurrent Dropoutها و  برای ورودی   0.۵با نرخ   Dropoutبرازش، از  بیش

با دو    LSTM  هی( مدل پاb، )MLPبند  و طبقه  CNN  هی( مدل پاa)که   بند نهایی متصل شدخروجی آخرین گام زمانی از لایه دوم به طبقه

 هستند.   یشنهادی( مدل پcو )  ،یمتوال  یبازگشت  هیلا

 

 

 
1 Multi layer perceptron 

 ق یعم یریادگی سه مدل  یاز معمار  یاسهیمقا ینما :2شکل 
Figure 2: Comparative illustration of the architectures of the three deep learning models: 

 

 و مکانیزم توجه  BiLSTM الگوریتم مدل پیشنهادی مبتنی بر  :2 شبه کد
Pseudo-code 2: Algorithm of the proposed BiLSTM-based model with an attention mechanism 
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از    ند. برای آموزشه اآموزش داده شد غیر حرفه ای   Nvidia با استفاده از یک کارت گرافیک TensorFlow 2.xها در محیط  تمام مدل  

و مکانیزم توقف    Categorical Cross  entropyتابع هزینه  استفاده شده است،    3−10معادل  0.003با نرخ یادگیری اولیه   Adam سازبهینه

ای  سوژه -قالب اعتبارسنجی متقابل درونها در  استفاده شد. ارزیابی مدل   دوره بدون بهبود در خطای اعتبارسنجی  1۵با آستانه   1زودهنگام 

-واسط مغز عنوان استانداردی معتبر در مطالعات، بههای مغزی   فردی در سیگنالای انجام شد که با توجه به واریانس بالای بینلایه-10

 .شودشناخته می امپیوترک

دلیل در نظر گرفتن توافق تصادفی و مناسب بودن برای  کوهن بهبودند. کاپای    4کاپای کوهن ،F1  3امتیاز،  2دقت   های ارزیابی شاملشاخص 

تعادل کلاس، معیار ارزیابی ترجیحی در این مطالعه در نظر گرفته شد. همچنین برای تحلیل آماری نتایج و بررسی های دارای عدم داده 

 .ستفاده شدهای چندگانه ازوجی با اصلاح بونفرونی جهت مقایسه  t ها، از آزمونداری تفاوت معنی

عنوان یک شاخص تکمیلی در ها، زمان اجرا نیز بهجهت ارزیابی کارایی محاسباتی مدل  عنوان شده،بندی علاوه بر معیارهای عملکرد طبقه

با برای هر مدل ثبت گردید. این معیارها    ۵بینی هر نمونهو همچنین زمان پیش نظر گرفته شد. بدین منظور، میانگین زمان آموزش هر دوره

غیر حرفه ای   Nvidia ها بر روی یک کارت گرافیکمحاسبه شدند. تمامی آزمایش  TensorFlow سنج در محیط استفاده از ماژول زمان 

وری  ی میزان بهره ی عادلانه انجام گردید. انتخاب این شاخص امکان مقایسه  Intel Core i7 و پردازنده RAM گیگابایت حافظه  16با  

 .سازدرا فراهم میو سایر روش های پیشرفته    های مرجع  نهادی با مدل محاسباتی معماری پیش

 

 نتایج   - 4

اند. این مقادیر، میانگین و انحراف معیار عملکرد  ارائه شده   2شماره  ای سه معماری مدل در جدول  نتایج کمی حاصل از ارزیابی مقایسه 

 .دهندلایه اعتبارسنجی متقابل نشان می  10کننده و طی  شرکت  ۹ها را در میان  مدل 

مراتب بهتری نسبت به دو مدل پایه دارد. این مدل به  عملکرد به  Attention-Bi-LSTM شود، مدل پیشنهادیگونه که مشاهده می همان

 . است   ٪38.۵، معادل کاهش خطای نسبی  LSTM دست یافته که نسبت به مدل  %91.2میانگین  دقت  

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 1 −  
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝐿𝑆𝑇𝑀−1

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑−1
       (38.5%)                                                (2)      

> 𝑝) ها از نظر آماری معنادار استاین بهبود در تمامی متریک  علاوه بر آن در نتایج جزیی تر نیز پایداری نتایج و همچنین (0.01 

 (.3عملکرد مدل پیشنهادی نسبت به مدل های پایه به خوبی مشهود است)جدول شماره  

 

 
1 Early stopping 
2 Accuracy 
3 F1-Score 
4 Cohen’s kappa 
5 Inference time per trial 

 ها  مدل یعملکرد کم سهیمقا  :2جدول 

Table 2: Quantitative performance comparison  

-F1 (٪) دقت

Score 

(٪) 

ضریب کاپای  

 کوهن 

تقسیم داده 

)آموزش/اعتبارس 

 نجی/آزمون( 

نوع وظایف  

تصور 

 حرکتی

تعداد  

ها  سیگنال

)کل  

 ها( نمونه

تعداد  

ه آزمودنی

 ا

 مدل

83.1 ± 

4.8 

82.9 ± 

5.1 

0.775 ± 0.06 40٪ / 20٪ / 

40٪ 
 کلاس 4

MI 

2۵۹2 ۹ CNN  1مدل پایه 

85.7 ± 

4.1 

85.5 ± 

4.3 

0.809 ± 0.05 40٪ / 20٪ / 

40٪ 
 کلاس 4

MI 
2۵۹2 ۹ LSTM   2مدل پایه 

91.2 ± 

3.5 

91.1 ± 

3.6 

0.883 ± 0.04 40٪ / 20٪ / 

40٪ 
 کلاس 4

MI 
2۵۹2 ۹ Attention-Bi-LSTM 

 پیشنهادی
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 ها  عملکرد تفکیکی مدل :3جدول شماره 
Table 3: Class-wise performance  

بینی  زمان پیش

 (ms) هر نمونه

 زمان آموزش هر

epoch ( ثانیه) 

F1-
Score 

(%) 

کاپای   ضریب 

 کوهن 

 مدل MI Task (%) دقت

) CNN دست چپ  5.2 ± 80.5 0.06 ± 0.740 5.5 ± 80.1 1.1 ± 12.4 0.4 ± 2.3 ۱پایه  ) 

 دست راست  4.6 ± 84.2 0.05 ± 0.776 4.8 ± 83.9 1.1 ± 12.4 0.4 ± 2.3

 پاها  5.0 ± 82.8 0.06 ± 0.772 5.2 ± 83.0 1.1 ± 12.4 0.4 ± 2.3

 زبان  4.3 ± 85.0 0.05 ± 0.790 4.7 ± 84.6 1.1 ± 12.4 0.4 ± 2.3

چپ دست  3.9 ± 86.7 0.04 ± 0.810 4.1 ± 86.5 1.6 ± 18.9 0.5 ± 2.8  LSTM ( 2پایه  ) 

 دست راست  4.4 ± 84.8 0.05 ± 0.800 4.6 ± 84.5 1.6 ± 18.9 0.5 ± 2.8

 پاها  4.0 ± 85.5 0.04 ± 0.805 4.2 ± 85.3 1.6 ± 18.9 0.5 ± 2.8

 زبان  3.8 ± 86.0 0.04 ± 0.820 3.9 ± 85.7 1.6 ± 18.9 0.5 ± 2.8

-Attention-Bi دست چپ  3.2 ± 92.3 0.03 ± 0.892 3.3 ± 92.0 1.4 ± 15.7 0.3 ± 1.6

LSTM (پیشنهادی) 
 دست راست  3.5 ± 90.7 0.04 ± 0.880 3.6 ± 90.5 1.4 ± 15.7 0.3 ± 1.6

 پاها  3.7 ± 89.5 0.04 ± 0.872 3.8 ± 89.3 1.4 ± 15.7 0.3 ± 1.6

 زبان  3.4 ± 92.2 0.03 ± 0.888 3.5 ± 92.0 1.4 ± 15.7 0.3 ± 1.6

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 یشنهادیمدل پ  یختگیر درهم س یماتر  نی انگیم :3شکل 
Figure 3: Average confusion matrix of the proposed model 
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تر نیز حاکی از پایداری و قابلیت تعمیم بیشتر مدل پیشنهادی در میان افراد مختلف است. برای  دقت بالاتر، انحراف معیار پایینعلاوه بر  

نمایش داده شده است. مدل در تفکیک هر چهار کلاس   3ریختگی مدل پیشنهادی در شکل بررسی کیفی خطاها، میانگین ماتریس درهم

دست  "مانده عمدتاً مربوط به سردرگمی میان  دهد )مقادیر بالا روی قطر اصلی(. با این حال، خطاهای باقیمی عملکرد دقیقی از خود نشان  

ای، از منظر نوروفیزیولوژیک  کره هستند که با در نظر گرفتن نزدیکی نمایشی این دو حرکت در قشر مغز و تقارن نیم   "دست راست"و    "چپ

ضمن دستیابی   مدل پیشنهادی نشان داده شده است 3چنانکه در جدول شماره ها اجرای مدل  ی زمانمقایسههمچنین  قابل توجیه است

  ٪23طور میانگین حدود  طور خاص، این مدل بهاست. به  های پایهمراتب کمتری نسبت به مدل به بالاترین دقت، دارای زمان اجرای به

دهد. این موضوع بیانگر آن است که  نشان می  مدل پایه معماری کانالوشنال  کاهش نسبت به  ٪30و   LSTM کاهش زمان اجرا نسبت به 

تر بوده و برای کاربردهای بلادرنگ یا  بندی، چارچوب پیشنهادی از نظر پیچیدگی محاسباتی نیز بهینهعلاوه بر بهبود معنادار در دقت طبقه

بینی  هم از نظر عملکرد پیش   ی مدل پیشنهادی راها اهمیت دوگانه ت. این یافتهتر اسدر مقیاس بزرگ مناسب  سیگنال های مغزی   تحلیل

 .دهدوری محاسباتی نشان میو هم از نظر بهره 

 های پایه عملکرد مدل پیشنهادی در مقایسه با مدل :4شکل 
Figure 4: Performance of the proposed model compared to baseline models 

 روند همگرایی و افزایش دقت  :۵شکل 

Figure 5: Convergence trend and accuracy improvement 
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  6و شکل  ۵در شکل  های آموزشیها در طول دوره ها، نمودارهای عملکرد آن برای درک بهتر دینامیک یادگیری و فرآیند همگرایی مدل 

دهد که به وضوح نشان می   ۵شکل    دهندمی ارزشمندی از برتری مدل پیشنهادی ارائه  و کمی  اند. این نمودارها تحلیل کیفی  ترسیم شده 

 نیز هست.یابد، بلکه دارای سه ویژگی برجسته دیگر  )خط سبز( نه تنها به دقت بالاتری دست می پیشنهادیمدل  

 کانالوشنال  و مدلدوره    40)خط نارنجی( در حدود   LSTM رسد، در حالی که مدلبه پایداری و همگرایی میدوره    30این مدل در حدود

و  ارایی بالاتر مدل پیشنهادی در یادگیری الگوهای پیچیده  دهنده کرسند. این امر نشان به همگرایی می دوره    ۵0)خط آبی( نزدیک به  

منحنی یادگیری مدل پیشنهادی دارای نوسانات بسیار کمتری نسبت به دو مدل پایه است. این پایداری   ، همچنیناست ترهمگرایی سریع 

های  دار تمرکز کرده و از تأثیر نویز و ویژگی های زمانی متمایز و پایکند تا بر روی ویژگی دهد که مکانیزم توجه به مدل کمک مینشان می 

 البته    شیب منحنی سبز رنگ تندتر از سایرین است که بیانگر سرعت بالاتر یادگیری در هر دوره آموزشی است ضمن اینکه   نامرتبط بکاهد

 

با دقت  پیشنهادی  کند که مدل  کند. این نمودار تأیید مینیز نتایج نهایی دقت را به صورت یک مقایسه بصری و واضح خلاصه می  6شکل    

های  عملکرد بهتری دارد. این مشاهدات بصری، برتری کمی مدل پیشنهادی که در جدول نسبت به سایر مدل های  ، به طور قابل توجهی  ۹1٪

بخشد، بلکه فرآیند آموزش را نیز  دهد که مکانیزم توجه نه تنها دقت نهایی را بهبود میتأیید کرده و نشان می  گزارش شد را کاملاً  3و  2

 .سازد کارآمدتر و پایدارتر می 

 های توجه زمانی مدل پیشنهادی مصورسازی وزن :7شکل 
Figure 7: Visualization of the temporal attention weights of the proposed model 

 لازم برای رسیدن به بهترین دقت  Epoch تعداد :6شکل 
Figure 6: Number of epochs required to achieve the best accuracy 
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های  سازی وزن، از مصورالکتروانسفالوگرافی   هایرای تحلیل عمیق عملکرد مدل پیشنهادی و شناسایی نواحی زمانی کلیدی در سیگنال ب

( تشریح گردید، خروجی  3-3طور که در معماری مدل )بخش  همان  ه است.شوند، استفاده شد ی توجه زمانی استخراج می که از لایه  توجه

و   1راستایی دهی به این بردارها از طریق محاسبه امتیاز همای از بردارهای پنهان زمانی تولید شده و وزنصورت دنباله به  LSTM -Biلایه

 ای نهاییها بیانگر میزان تمرکز مدل روی هر گام زمانی هستند و نقش حیاتی در تولید بردار زمینهگیرد. این وزنانجام می ارزیابی آن     تابع

های صحیح و خطادار تولید گردیدند. هر نقشه  های توجه برای سیگنال های حرارتی وزنکنند. برای درک رفتار توجه مدل، نقشهایفا می

بازه    1000افقی زمان )  شامل محور از نشانه بصری( و شدت رنگ )مقدار وزن توجه( است  4.۵تا    0.۵نقطه نمونه در  )شکل  ثانیه پس 

ثانیه اعمال کرده    2.۵تا    1شده، مدل بیشترین تمرکز را در بازه  بندی های درست طبقه . نتایج مصورسازی نشان دادند که در نمونه(7شماره

دهنده تردید  شده اغلب دارای پراکندگی بالا در توجه بودند که نشانهای اشتباه صور حرکتی است. همچنین، نمونه که مطابق با مرحله فعال ت

 دهد.  گیری است. این مشاهده، علاوه بر تقویت تفسیرپذیری، امکان اصلاح و بازطراحی مدل را در موارد لازم میمدل در تصمیم

 

 بحث  .4

نشان داده شد که   پژوهش،  این  زمانی  در  مکانیزم توجه  با  بازگشتی دوطرفه  بهبود  ،ترکیب یک ساختار  برای  رویکردی مؤثر و کارآمد 

 .رودبه شمار می الکتروآنسفالوگرافی تصور حرکتی   هایبندی سیگنال طبقه

های  نسبت داد. برخلاف سیگنال توان به توانایی آن در تقلید از فرایندهای توجه انتخابی در مغز  را می Attention-Bi-LSTM برتری مدل

های زمانی خاصی بعد از  شوند که در بازه به شکل الگوهای دینامیکی و گذرا ظاهر می  تصور حرکتی هایایستا، اطلاعات معنادار در سیگنال 

طور  در است به شده در بخش پیشین( نشان داد که مدل ما قاهای توجه )ارائه رسند. مصورسازی وزندریافت دستور حرکت، به اوج می 

های نویزی یا نامرتبط را  ها وزن بیشتری اختصاص دهد، در حالی که بخش های زمانی بحرانی را شناسایی کرده و به آن خودکار این بازه 

  شود. در بندی می و موجب بهبود چشمگیر عملکرد طبقه  شدهغنی  2  ایگیرد. این تمرکز هدفمند منجر به تولید برداری زمینهنادیده می 

ها را از طریق نیز ویژگی  کانالوشنال   های زمانی پایانی وابسته است و مدلفرض بیشتر به گامطور پیشاستاندارد به LSTM مقابل، مدل

 .استپذیری لازم برای دریافت الگوهای زمانی گذرا را نداشته  کند که ممکن است انعطاف های با اندازه ثابت استخراج می کرنل

طور معناداری عملکرد بهتری  پیشنهادی به Attention-Bi-LSTM نشان داده شده است، مدل  2طور که در جدول  همانبه صورت کلی  

± ٪۹1.2بندی برابر با دارد. دقت متوسط طبقه  LSTM و کانالوشنال های پایه، یعنینسبت به مدل   وضوح بیشتر از دقت مدلبه 3.۵٪ 

± ٪83.1 کانالوشنال  ± LSTM8۵.7٪ و 4.8٪  دهنده پایداری و  است. همچنین، انحراف معیار کمتر در مدل پیشنهادی نشان  4.1٪ 

و ضریب کاپای کوهن   F1 های ارزیابی مانند امتیازهای مختلف است. بهبود مشابهی در سایر شاخص قابلیت تعمیم بهتر آن در بین آزمودنی

 .کندرا تأیید می های مغزی  دی تصور حرکتی مبتنی بر سیگنالبنشود، که اثربخشی کلی رویکرد پیشنهادی در طبقهنیز مشاهده می 

شود.  ها، معیاری مهم محسوب میویژه در شرایط عدم تعادل بین کلاس گیرد، بهضریب کاپای کوهن که تأثیر توافق تصادفی را در نظر می

± 0.883مدل پیشنهادی ضریب کاپای   ± 0.77۵) کانالوشنال  های مربوط به مدل را کسب کرده است که بالاتر از مقادیر   0.04   0.06) 

± LSTM (0.80۹ و  .تر و پایدارتر نسبت به شانس تصادفی استبندی قابل اطمینان دهنده عملکرد طبقهاست، و نشان  (0.0۵ 

  موارد   برخی  در   و، مدل پیشنهادی عملکرد رقابتی  LSTM و کانالوشنال های پایهنسبت به مدل   برتر معماری پیشنهادی  علاوه بر عملکرد

الکتروآنسفالوگرافی بر  مبتنی   حرکتی  تصور  بندیطبقه  زمینه  در  اخیر  یپیشرفته   هایروش  به  برتر نسبت همچنین    دارد سیگنال های 

بحرانی در  کنند، مدل پیشنهادی با تمرکز بر نواحی گذرا و های زمانی را پردازش میصورت یکنواخت داده های پایه که بهبرخلاف معماری 

 .های مغزی مرتبط با تصور حرکتی حاصل کرده استسیگنال، دقت بالاتری در تشخیص فعالیت 

تصور حرکتی با استفاده   الکتروانسفالوگرافی هایبندی سیگنال یک روش سبک برای طبقهبرای مقایسه با روش های پیشرفته تر به بررسی 

  202۵در سال  و همکاران   که توسط بالندرا  تالی مبتنی بر تبدیل موجک پیوستههای فراکشده و ویژگیسفارشی  Bi-LSTM از معماری 

همراه با مکانیزم توجه زمانی، عملکرد   Bi-LSTM ، پژوهش حاضر با تمرکز بر معماری عمیق سرتاسریشده است، می پردازیمپیشنهاد 

ارائه میبهتری از نظر دقت طبقه و   CWT ای مانند الگوهای مکانی مشترک، ضرایبیچیده های پ، ویژگیبالندرا   دهد. در پژوهشبندی 

شده  شود که برای کاربردهای بلادرنگ و تعبیهداده می کمفشرده با حجم   Bi-LSTM شده استخراج شده و به یکبندی های مقیاس فراکتال 

 
1 Alignment score 
2 Context vector 
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آزمودنی  در حالت بین   %71.76ر با  براب  BCI Competition IV - 2a دادهها روی مجموعه بسیار مناسب است. با این حال، دقت مدل آن 

  پژوهش   در.  است  ترپایین  مراتببه  دارد،  %3.۵±%۹1.2ا  که در مقایسه با مدل پیشنهادی این پژوهش که دقتی برابر ب  [14]گزارش شده است 

را فراهم کرده و در نتیجه،   سیگنال های الکتروانسفالوگرافی   بحرانی  زمانی  هایبازه   بر  مدل  تمرکز  امکان  توجه،  مکانیزم  از  گیریبهره   حاضر،

است. همچنین، برخلاف رویکرد سنگین پردازش ویژگی در  سازی شده  مدل  بالندرا  تری نسبت به مدل های زمانی مؤثرتر و دقیق وابستگی 

سازی فرآیند و افزایش  کند که موجب ساده عمل می   صورت انتها به انتهاپردازش حداقلی و به پژوهش مذکور، مدل این پژوهش با پیش 

عملکرد بالاتری دارد،   تصور حرکتی یفبندی وظاتنها از نظر دقت و کارایی در طبقهشود. در مجموع، مدل پیشنهادی نه قابلیت تعمیم می

 .های مبتنی بر استخراج ویژگی پیچیده داردتوجهی نسبت به مدل سازی نیز با حفظ دقت بالا، مزیت قابل بلکه از نظر سادگی پیاده 

سال   در  دیگر  پژوهشی  از  2024نتایج  که  همکاران  و  یاساسوینی  استف  BiLSTM شبکه  توسط  با  دست  شناسایی حرکات  از  برای  اده 

های زمانی  دهدکه این مدل قادر است وابستگی درصد نشان می  ۹۵.34برد و با دستیابی به دقت  بهره می الکتروانسفالوگرافی     هایسیگنال 

ل، روش  . با این حا[1۵]حرکتی ارائه دهدتصور به خوبی استخراج کرده و عملکرد بالایی در شناسایی حرکات    مذکور را هایدوسویه در داده 

،   مراتبیهمراه با مکانیزم توجه سلسله پیشنهادی    و استفاده از ترکیب معماری   های تصور حرکتیپیشنهادی ما با تمرکز بر تحلیل سیگنال 

 رویکرد نسبت به مدلاین    دهی به نواحی مهم مغزی بهره گیرد. برتریزمانی و وزن -های فضاییتلاش دارد تا از قابلیت استخراج ویژگی

مراتبی برای تمرکز بر نواحی بحرانی سیگنال  های چندمسیره و توجه سلسله گیری از معماری نظر از دقت نهایی، در بهره صرف ساسوینی  یا

پایداری مدل در میان   2ول شماره  دمطابق داده های ج مغزی است که در فرآیندهای حرکتی نقش کلیدی دارند. همچنین، در روش ما  

ها موفق عمل کرده، اما مدل پیشنهادی  در بازشناسی توالی  BiLSTM شود. بنابراین، اگرچه روشمی  نان حاصل  های مختلف اطمیآزمودنی 

جنبه  گرفتن  نظر  در  با  سیگنال ما  چندوجهی  و   الکتروانسفالوگرافی های  دقت  بیشتر  بهبود  پتانسیل  مغز،  کلیدی  مناطق  بر  تمرکز  و 

رابط    به ارائه یک سیستمکه   2024بیسلا و همکاران در سال ادی را میتوان با پژوهش از سوی دیگر روش پیشنه   پذیری را داراستتعمیم

 با الگوریتم  سازی موجک گسستهو بهینه  CNN-BiLSTM مبتنی بر تشخیص گفتار خیالی با استفاده از ترکیب معماری کامپیوتر  -مغز

Firefly (FOA)   های  و استخراج ویژگی  های الکتروانسفالوگرافی  یری از بهبود سیگنالگ. این روش با بهره پیشنهاد داده اند مقایسه نمود

این در حالیست   [16]در حالت چهارکلاسه به دست آورد %8۹.۵7، توانسته دقتی تا یویژه در حوزه تشخیص گفتار خیالدامنه فرکانس، به 

از سوی دیگر،  ( در چهار وطیفه تصور حرکتی دست پیدا کرده است %۹1.2± %3.۵ که روش پیشنهای به میانگین دقت خوبی از پاسخ ها)

حرانی و گذرا در  های اطلاعاتی ببندی وظایف تصور حرکتی با اعمال مکانیزم توجه زمانی قادر به تمرکز بر بخش بر طبقه   پیشنهادیپژوهش  

 های محلی وبعدی برای استخراج ویژگیهای پیچشی یکاز لایه بیسلا و همکاران  است. در حالی که روش  های مذکور  توالی سیگنال 

BiLSTM  مکانیزم توجه نقش مهمی در فیلتر کردن و تقویت نواحی    پیشنهادیبرد، در مدل  های زمانی بهره میبرای یادگیری وابستگی

پردازش پیشرفته و افزایش داده، دقت  های پیش در کاربرد گفتار خیالی و با استفاده از روش  بیسلا  کند. هرچند مدل زمانی مؤثر ایفا می

ممکن است مانعی   FOA رامترهای موجک و الگوریتمسازی پابندی ارائه داده ، اما پیچیدگی محاسباتی و وابستگی به بهینهبالاتری در طبقه

  که   را دارد  %3.۵±%۹1.2دقت قابل توجه  با داشتن    پردازش پیچیدهبدون پیش   پیشنهادیدر مقابل، مدل    سازی بلادرنگ ایجاد کنددر پیاده 

 . استبالا مخصوصا در پردازش های بلادرنگ    کارایی  و  معماری  سادگی  میان  مناسب  تعادل  از  نشان

 

 عملکردی و تحلیلی روش پیشنهادی و سایر معماری ها  مقایسه :4جدول 

Table 4: Comparative and analytical evaluation of the proposed method and other architectures 

تعداد   معایب  مزایا  (%) دقت

 کلاس 

 مطالعه / سال معماری مدل  نوع وظیفه 

91.2 ± 

3.5 

استفاده از مکانیزم  دقت بالا، 

توجه برای تمرکز بر نواحی  

بحرانی، بدون نیاز به  

پردازش پیچیده، مناسب  پیش

 سازی بلادرنگ برای پیاده

پیچیدگی نسبی در  

 آموزش مدل 

4 
 کلاس 

-Attention تصور حرکتی 
Bi-LSTM 

 روش پیشنهادی  

85.7 ± 

4.1 

مدل ساده با قابلیت یادگیری  

 وابستگی زمانی 

اهمیت  عدم توجه به  

ها، دقت  نسبی زمان

 تر پایین

4 
 کلاس 

 LSTM تصور حرکتی 
 معمولی 

LSTM   / پایه

 ای مقایسه
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83.1 ± 

4.8 

های محلی  یادگیری ویژگی

 مناسب 

سازی  ناتوانی در مدل

 وابستگی زمانی 

4 
 کلاس 

بهینه   CNN تصور حرکتی 

 شده برای

EEG 

CNN   / پایه

 ای مقایسه

مدل بسیار سبک برای   71.76

شده، استفاده  های تعبیهسیستم

 های پیشرفته از ویژگی

دقت پایین، نیاز به  

استخراج ویژگی  

 پیچیده

4 
 کلاس 

 Bi-LSTM تصور حرکتی 
فشرده +  

های  ویژگی

-فراکتالی 

CWT 

بالندرا و همکاران /  

202۵ 

دقت بالا، یادگیری وابستگی   95.34

 دوسویه 

عدم استفاده از مکانیزم  

توجه، تمرکز کمتر بر  

 نواحی بحرانی 

4 
 کلاس 

 Bi-LSTM حرکت دست 
 ساده 

یاساسوینی /  

2024 

89.57 

 چهارکلاسه 

دقت بالا، استخراج ویژگی  

سازی  فرکانسی قوی، بهینه

 پیشرفته

پیچیدگی پردازشی  

بودن  زیاد، عدم مناسب

 برای کاربرد بلادرنگ 

2/3/4 
 کلاس 

-CNN + Bi گفتار خیالی 
LSTM + 

FOA-DWT 

همکاران /  بیسلا و 

2024 

 

 است، اما استفاده از مکانیزم توجه افزایشی LSTM تر از معماری ساده پیچیده معماری پیشنهادی  محاسباتی، اگرچه  پیچیدگی  از منظر  

توجه دارای پیچیدگی -های مبتنی بر خودشود. مدل میتبدیل دهنده ها  تری چون  های پیچیده وری آن در مقایسه با مدل موجب افزایش بهره 

شدت افزایش  ها به، هزینه محاسباتی آنالکتروانسفالوگرافی های در سیگنال   1000مثلاً تا  Tهستند، که با افزایش طول توالی  بالایی  زمانی  

تری را ارائه  های زمانی مهم، پیچیدگی محاسباتی پایینبا حفظ توانایی در استخراج ویژگی  Attention-Bi-LSTM د. در مقابل، مدل یابمی

 (. ۵د)جدول شمارهدهمی

   های مختلف محاسباتی و فضایی مدل مقایسه پیچیدگی: ۵جدول 
Table 5: Comparison of computational and spatial complexity of different models  

 مدل ویژگی کلیدی  پیچیدگی فضایی )تعداد پارامترها(  (FLOPs) پیچیدگی زمانی

𝑶(𝑲 ⋅ 𝑪𝒊𝒏 ⋅ 𝑪𝒐𝒖𝒕) 𝑂(𝐾 ⋅ 𝐶𝑖𝑛 ⋅ 𝐶𝑜𝑢𝑡) های  استخراج محلی ویژگی

 زمانی - فضایی

CNN ( 1مدل پایه   ) 

𝑶(𝑻. 𝑯𝟐) 𝑂(𝐻2) سازی دنباله بدون توجه مدل LSTM ( 2مدل پایه  ) 

𝑶(𝑻. 𝑯𝟐 + 𝑻𝟐𝑯) 𝑂(𝐻2) سازی دوطرفه زمانی با توجه  مدل

 افزایشی 

Attention-Bi-LSTM 
 (پیشنهادی)

𝑶(𝑻. 𝑯𝟐) 𝑂(𝐻2) سازی بلندمدت با هزینه بالا مدل Transformer ( توجه-خود ) 

 

دهد که این مدل، ضمن  تر روشن ساخته و نشان میهای پیچیده را نسبت به معماری  پیشنهادی  جایگاه عملیاتی مدلاین ارزیابی محاسباتی  

 .است  رایانه-های مغزو منابع محدود در واسط  تر برای کاربردهای بلادرنگای مناسب حفظ دقت، گزینه

محدودیت  با  حاضر  پژوهش  امیدوارکننده،  نتایج  وجود  ا با  همراه  مدل    ،ستهایی  عمیق،  یادگیری  بر  مبتنی  مطالعات  از  بسیاری  مانند 

های واقعی  پذیری بهتر، آزمون مدل بر روی داده پیشنهادی تنها بر روی یک مجموعه داده عمومی آموزش و ارزیابی شده است. برای تعمیم

، استفاده از آن  معماری پیشنهاد شده در این پژوهش   در  با توجه به پیچیدگی محاسباتی بالاتر  همچنین  و بالینی گامی حیاتی خواهد بود

هایی مانند  در این راستا، روش  باشد،برانگیز  چالش   با منابع محدود ممکن است  درنگ و پوشیدنیبی کامپیوتر-واسط مغز هایدر سامانه 

توانند راهکارهایی عملی برای کاهش پیچیدگی  می Linformer تر نظیر توجه ضربی یا های توجه سبک یا استفاده از مکانیزم  1نش تقطیر دا

 .است

تواند به مدل اجازه دهد که شود. توجه فضایی میهای توجه زمانی و فضایی به عنوان مسیر آتی پیشنهاد می همچنین، ترکیب مکانیزم 

تواند موجب افزایش  ها تمرکز کند. این تلفیق می را شناسایی و روی آن  Cz و C3  ،C4 نظیر تصور حرکتی های مرتبط با وظایف مختلف کانال 

 
1 Knowledge distillation 
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در سطح نظری،    است که  پیچیدگی محاسباتی به عنوان یک چالش کلیدی در نظر گرفته شدههمچنین    دقت و تفسیرپذیری مدل شود

طراحی مدل را از هزینه محاسباتی بالای  انتخاب شده است. این  (T) نسبت به طول سیگنال با پیچیدگی زمانی خطیپیشنهادی معماری 

دارد که برای  مصون می   با پیچیدگی درجه دوو یا سایر معماری های مشابه   Transformer دهای مبتنی بر خودتوجهی ماننمعماری 

نیز    در بخش قبل   تجربیناکارآمد هستند این برتری نظری به صورت   الکتروانسفالوگرافی   های های زمانی بلند مانند سیگنال تحلیل سری

  های پایه است در مقایسه با مدل  ترتر و همگرایی سریعبهینه بینیدهد که مدل پیشنهادی دارای زمان پیش تأیید شده است؛ نتایج نشان می

هایی مانند تقطیر  کتر و استفاده از تکنیهای توجه سبک سازی مکانیزم های آینده بر روی پیاده پژوهش پیشنهاد می گردد   با تمام این اوصاف

وری محاسباتی یک جنبه کلیدی در طراحی بوده که از طریق انتخاب . بنابراین، بهره گرددبرای کاهش بیشتر پیچیدگی متمرکز   دانش

لا،  هایی که علاوه بر دقت باتوسعه مدل نیز برای    چنانکه توصیف شد  و مسیرهای آتی  در این مطالعه به آن پرداختیم  نتایج عملی  و  معماری

کردن  ضروری است. رویکرد مبتنی بر توجه، با فراهم کامپیوتر-واسط مغز های، برای پذیرش بالینی سیستماستتفسیرپذیر و اعتمادپذیر نیز  

گیری مدل، گامی در راستای افزایش اعتماد کاربران نهایی و متخصصان بالینی برداشته است. این قابلیت  نمایی شفاف از منطق تصمیم 

 .و درک بهتر الگوهای عصبی اختصاصی هر فرد کمک کند کامپیوتر -واسط مغز هایتر سامانه سازی دقیقتواند به شخصی یهمچنین م
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