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Controlling of neuroprostheses to restore grasping ability in patients with paralyzed or 

amputated upper limbs is one of the important applications of BCI systems. The ability 

to get objects is necessary for daily works so, for a reliable function of the 

neuroprostheses, it is necessary for the user to control the amount of force needed for 

grasping. For this reason, increasing the accuracy of continuous force decoding is an 

important issue for the convenient function of these BCI systems. In most studies in the 
field of force decoding, linear models such as wiener filter, Kalman filter, PLS, etc. are 

used to decode force. So far, the effect of using nonlinear models is not investigated on 

force decoding. The goal of this study is to investigate the effect of using nonlinear 

regression models based on kernel functions on the accuracy of force decoding in Vistar 

rats using local field potential signals. To do this, we choose ridge regression, PCR and 

PLS methods and use the Gaussian kernel function to construct a generalized nonlinear 

model for the force decoding. Evaluating kernel ridge, kernel PCR and kernel PLS 

methods shows that considering nonlinear relations between brain signal’s features 

improves decoding accuracy. The mean coefficient of determination (R2) improves 

12.7% in kernel ridge toward ridge regression, 25.5% in kernel PCR toward PCR and 

19.1% in kernel PLS toward PLS method. The best decoding accuracy has been achieved 
by the kernel ridge regression method and the mean correlation coefficient between the 

estimated and measured force is 0.72 and R2 is 0.62. 
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 مشخصات مقاله

 .IJBME.2019/108563.148610.22041 دیجیتال: یشناسه

 2356آبان  28 پذیرش: 22/6/2356-2/6/2356 نگری:باز 2356خرداد  9 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

 های فوقانی، یکی ازکرد دست افراد مبتلا به فلج اندامکنترل پروتز عصبی به منظور بازیابی عمل

ترین نیازها برای انجام باشد. توانایی گرفتن اجسام، از ابتداییمی BCIهای کاربردهای مهم سیستم

کرد صحیح پروتز عصبی، لازم است تا کاربر بتواند مقدار نیروی ی روزانه بوده و از این رو برای عملکارها

وضوعی ی نیرو ملازم برای گرفتن اجسام را کنترل کند. به همین دلیل افزایش دقت رمزگشایی پیوسته

رت گرفته در های صوباشد. در اغلب پژوهشمی BCIهای کرد صحیح این نوع سیستممهم برای عمل

استفاده شده و تا کنون  PLSهای خطی مانند فیلتر وینر، فیلتر کالمن و ی رمزگشایی نیرو از مدلزمینه

های غیرخطی بر دقت رمزگشایی نیرو مورد بررسی قرار نگرفته است. هدف این تاثیر استفاده از مدل

ی ر توابع کرنل بر دقت رمزگشایهای رگرسیون غیرخطی مبتنی بپژوهش، بررسی تاثیر استفاده از مدل

ر باشد. بدین منظوهای پتانسیل میدانی محلی مینیروی دست موش صحرایی با استفاده از سیگنال

در نظر گرفته شده و با استفاده از تابع کرنل گوسی، از  PLSو  PCRهای رگرسیون ستیغی، روش

ی گرفته شده است. ارزیابی و مقایسه ی نیرو بهرهها برای تخمین پیوستهی غیرخطی آنیافتهتعمیم

دهد که در نظر گرفتن ارتباطات کرنلی نشان می PLSکرنلی و  PCRهای رگرسیون ستیغی کرنلی، روش

های خطی بهبود های سیگنال مغزی، دقت رمزگشایی نیرو را نسبت به مدلغیرخطی بین ویژگی

رای روش رگرسیون ستیغی کرنلی نسبت به ب %2/28برابر با  2Rبخشد. درصد بهبود میانگین ضریب می

کرنلی نسبت  PLSبرای روش  %2/25و  PCRکرنلی نسبت به  PCRبرای روش  %9/89روش ستیغی، 

به دست آمده است. بهترین دقت رمزگشایی نیرو نیز به ازای روش رگرسیون ستیغی کرنلی، با  PLSبه 

 ه دست آمده است.ب 88/0برابر با  2Rو مقدار  %28میانگین ضریب همبستگی 

 کامپیوتر-واسط مغز

 پتانسیل میدانی محلی

 یروی نرمزگشایی پیوسته

 رگرسیون غیرخطی
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 مقدمه -3

بهبود کیفیت  به منظور زیادیهای تلاش های اخیردر دهه

ر داست.  صورت گرفتههای حرکتی زندگی افراد دچار ناتوانایی

های واسط ی سیستمهمتعددی در زمین هایپژوهش این راستا

، BCIحرکتی انجام شده است. یک سیستم  2کامپیوتر-مغز

های مغزی را ثبت و آنالیز کرده و آن را به خروجی فعالیت

گزینی، بازیابی، کند که از آن برای جایمصنوعی تبدیل می

ود شافزایش، تکمیل یا بهبود خروجی طبیعی مغز استفاده می

است که پس از بدین صورت  BCI[. معماری یک سیستم 2]

رد نظر مو ، ویژگی مناسب با توجه به کاربردثبت سیگنال مغزی

 شود تا دستورهای کنترلیاستخراج شده و سپس ترجمه می

 [.2از روی آن تولید شود ] مورد نظر

، کنترل مستقیم BCIهای ترین کاربردهای سیستمیکی از مهم

ه فلج ا بکردهای دست افراد مبتلبازیابی عمل برایپروتز عصبی 

ترین یکی از ابتدایی 8اندام فوقانی است. توانایی گرفتن اجسام

باشد اما تا کنون چگونگی نیازها برای انجام کارهای روزانه می

کنترل عصبی این حرکت به طور کامل شناخته نشده است. از 

ای هی سیستمتر مطالعات انجام شده در زمینهطرف دیگر بیش

BCI  و رمزگشایی اطلاعات کینماتیکی حرکتی، بر استخراج

ن، کرد گرفتحرکت متمرکز بوده در حالی که برای بازیابی عمل

[. برای 8به ترکیب اطلاعات کینتیکی و کینماتیکی نیاز است ]

کرد صحیح پروتز عصبی به منظور گرفتن اجسام، لازم است عمل

که کاربر بتواند مقدار نیروی لازم را کنترل کند. از این رو 

ی رمزگشایی مقدار نیروی لازم برای گرفتن لعاتی در زمینهمطا

های دست هنگام ی فعالیت ماهیچهچنین نحوهاجسام و هم

دهند که عمل گرفتن، انجام شده است. این مطالعات نشان می

 توان علاوه بر جهتمی های اسپایک قشر حرکتیروی سیگنالاز 

ن زده و نوع و سرعت حرکت، مقدار نیروی وارد شده را تخمی

ها برخی پژوهش از طرفی[. 6-3] کردگرفتن را نیز مشخص 

 های پتانسیل میدانیدهند که با استفاده از سیگنالنشان می

توان برخی از پارامترهای حرکت گرفتن مانند نیز می 3محلی

ها ماهیچه EMGجهت حرکت، نوع گرفتن، مقدار نیرو و فعالیت 

ا مطالعاتی انجام شده است که [. اخیر25-5را رمزگشایی کرد ]

ی حرکتی نیز حاوی ناحیه ECoG1های دهد سیگنالنشان می

اطلاعات مفیدی برای تخمین پارامترهای کینتیکی حرکت 

 [.82، 80باشد ]ها میمانند نیروی وارد شده و فعالیت ماهیچه

                                                             
2 Brain Computer Interface (BCI) 

8 Grasping 

3 Local Field Potential 

1 Electrocorticography 

9 Partial Least Square 

های نورونی به پارامترهای داده یبرای ترجمه BCIیک سیستم 

یک الگوریتم رمزگشایی به کان، سرعت و نیرو حرکتی مانند م

های مغزی و ی بین سیگنال. برای مدل کردن رابطهنیاز دارد

بهره های رگرسیون توان از انواع روشپارامترهای حرکتی، می

رمزگشایی پارامترهای  برای، اکثر مطالعات انجام شده. در گرفت

ی طهای رگرسیون خکینتیکی و کینماتیکی حرکت، از مدل

 استفاده شده است.  PLS9مانند فیلتر وینر، فیلتر کالمن و 
 

پذیری و مقاوم بودن های خطی به دلیل سادگی، تعمیممدل

های غیرخطی تر از مدل، بیش8برازشبیشی نسبت به پدیده

های توانند ارتباطها نمیکاربرد دارند. با این وجود، این روش

. در سازی کنندغزی را مدلهای سیگنال متر بین ویژگیپیچیده

ری تی مدل دقیقتواند به ارائهنظر گرفتن اثرات غیرخطی می

منجر شود که دقت رمزگشایی را بهبود بخشد. بدین منظور در 

ای هتعدادی از مطالعات انجام شده، تاثیر استفاده از برخی روش

رگرسیون غیرخطی نیز بر دقت رمزگشایی مورد بررسی قرار 

( توانستند 8000کارانش )برای مثال، وسبرگ و همگرفته است. 

های اسپایک مغزی میمون به صورت با استفاده از سیگنال

ای ها برآنلاین، حرکت یک بازوی مصنوعی را کنترل کنند. آن

ی رگرسیون از دو روش خطی فیلتر وینر و روش غیرخطی شبکه

وش ر ی نتایج این دواستفاده کرده و با مقایسه 2عصبی مصنوعی

 [.88] ها وجود نداردمشاهده کردند که تفاوت معناداری بین آن

( نیز به رمزگشایی جهت 8028کارانش )چنین فلینت و همهم

و سرعت دست میمون با استفاده از روش ترکیبی غیرخطی 

 [.83] همرشتاین پرداختند-وینر

و  6ستیغی ( از روش خطی رگرسیون8021کارانش )کیم و هم

ی کرنلی آن برای رمزگشایی جهت و سرعت حرکت یافتهتعمیم

مغزی  EEGهای دست انسان در سه بعد با استفاده از سیگنال

بهره گرفتند. نتایج این پژوهش نشان داد که استفاده از روش 

باعث بهبود مقاومت مدل در حضور  5رگرسیون ستیغی کرنلی

 [.81]شود نویز و آرتیفکت و افزایش دقت رمزگشایی می
 

( در پژوهشی برای کنترل حرکات مچ 8021کارانش )ن و همها

، از روش رگرسیون خطی و EMGدست با استفاده از سیگنال 

و روش  20ی عصبی پرسپترون چندلایهروش غیرخطی شبکه

رگرسوین ستیغی کرنلی برای رمزگشایی استفاده کردند. نتایج 

 ها نشان داد که روش رگرسوین ستیغی کرنلی بهترپژوهش آن

ترین در یکی از تازه [.89]کند ها عمل میاز سایر روش

8 Overfitting 

2 Artificial Neural Network 

6 Ridge Regression 

5 Kernel Ridge Regression 

20 Multilayer Perceptron  
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بینی نیروی های انجام شده در این زمینه، برای پیشپژوهش

های پتانسیل میدانی محلی دست انسان با استفاده از سیگنال

های خطی فیلتر وینر، فیلتر ( از مدلSNT8ی )ناحیه 2عمیق

ی عصبی شبکه و 3های غیرخطی فیلتر وینر سریکالمن و مدل

مدل غیرخطی  و نشان داده شده است کهاستفاده شده  1پویا

 [.88]فیلتر وینر سری، بهترین دقت رمزگشایی را دارد 

های رگرسیون غیرخطی طور که بیان شد، استفاده از مدلهمان

 انجام شدهمحدود بوده و در اغلب مطالعات  BCIدر کاربردهای 

انند فیلتر وینر، فیلتر کالمن های خطی مدر این زمینه، از مدل

استفاده شده است. در پژوهش حاضر، برای بررسی  PLSو 

رمزگشایی نیرو،  جهتهای رگرسیون غیرخطی کرد مدلعمل

 PLSو  PCR، ی رگرسیون ستیغیچند الگوریتم خطی ساده

ه ها با کرنل گوسی بی غیرخطی آنیافتهانتخاب شده، از تعمیم

موش صحرایی استفاده شده و دقت  منظور تخمین نیروی دست

 دیگر مقایسه شده است.ها با یکو پیچیدگی این روش

 هایبه معرفی مختصر الگوریتم 8ی این مقاله، در بخش در ادامه

ی ی کرنلیافتهو توصیف تعمیم PLSو  PCR9، رگرسیون ستیغی

های مورد استفاده ، داده3ها پرداخته شده است. در بخش آن

هش معرفی شده و سپس پارادایم رمزگشایی توضیح در این پژو

ای بین دقت رمزگشایی نیز مقایسه 1داده شده است. در بخش 

 های مختلف بیان شده در بخشپیچیدگی محاسباتی الگوریتم و

صورت گرفته و تاثیر استفاده از مدل غیرخطی برای  8

 رمزگشایی نیرو مورد بررسی قرار گرفته است.  

 

 هامواد و روش -2
 الگوریتم رشرسیون ستیغی -2-3

های رگرسیون خطی ترین روشروش ستیغی یکی از ساده

باشد. می 8مبتنی بر الگوریتم حداقل مربعات خطای جریمه شده

𝑋 که اگر فرض شود ∈ ℝL×M1  و𝑌 ∈ ℝL×M2 های ماتریس

د، روش ستیغی به دنبال ماتریس ضرایب نخروجی باش ورودی و

𝛽 ∈  ℝM1×M2 ی زیر حداقل شود. که تابع هزینهطوری ست ا 
 

(2)  

 

Minimize ∑ (y𝑖 − ∑ x𝑖𝑗β𝑗

M1

j=1

)

N

i=1

2

 

 

subject to    ∑ β𝑗
2

M1

j=1

≤ c   

 

                                                             
2 Deep Brain Local Field Potential 

8 Subthalamic Nucleus 

3 Wiener Cascade Model 

1 Dynamic Neural Network 

9 Principle Component Regression 

سازی مشروط است که با ی بهینهی فوق یک مسالهمساله

، دقت cمحدود کردن نرم دوم ضرایب تخمین با عدد ثابت 

توان به صورت را می بخشد. این مسالهیی را بهبود میشارمزگ

 است. 2گر پارامتر تنظیمبیان λزیر نیز بیان کرد که در آن، 
 

 

(8) Minimize ∑ (y𝑖 − ∑ x𝑖𝑗β𝑗

M1

j=1

)

N

i=1

2

+ 𝜆 ∑ β𝑗
2       

M1

j=1

 

 

 

 تی ستیغی به صورت زیر به دسدر این صورت راه حل مساله

 آید.می
 

 

(3) 𝛽𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒 = (𝑋𝑇𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝑇𝑌 
 

 

𝐼در این رابطه،  ∈  ℝM1×M1 است. 6گر ماتریس همانیبیان 
 

 PCRالگوریتم  -2-2
تخمین  5یهای افزایش دقت تخمین، کاهش رتبهیکی از راه

از  ،تر ورودی و خروجیی کماست. استفاده از تخمین با رتبه

برازش جلوگیری کرده و دقت رمزگشایی را بهبود ی بیشپدیده

ی ، با استفاده از روش تجزیهPCRبخشد. در الگوریتم می

ود شها به فضایی تصویر می، ماتریس ورودی20های اساسیمولفه

های تصویر که در آن واریانس تصویر ماکسیمم بوده و مولفه

توان می PCAباشند. با استفاده از نسبت به هم ناهمبسته می

های اساسی ماتریس ورودی را استخراج کرد، با انتخاب مولفه

ها که درصد خوبی از واریانس سیگنال را تعداد مناسبی از آن

تر از رگرسورها فراهم ی کمدهند، یک تخمین با رتبهپوشش می

ساخت و سپس با استفاده از الگوریتم حداقل مربعات، خروجی 

𝑈د که بردار را تخمین زد. اگر فرض شو ∈ ℝ𝐋×𝒌  شاملk 

ها باشد، ماتریس ضرایب رگرسیون ی اساسی اول ورودیمولفه

𝛽 ∈ ℝ𝒌×𝐌𝟐  درPCR شودبه صورت زیر تخمین زده می. 
 

 

(1) 𝛽𝑃𝐶𝑅 = (𝑈𝑇𝑈)−1𝑈𝑇𝑌 
 

 

ی این الگوریتم نسبت به الگوریتم حداقل مربعات در برابر پدیده

 [.82باشد ]تر میمقاومبرازش بیش
 

 PLSالگوریتم  -2-1

های خطی و بسیار پرکاربرد برای یکی از روش PLSالگوریتم 

ها با استفاده از ماتریس ویژگی بینی متغیرهای وابستهپیش

8 Penalized Least Square Errors 

2 Regularization Parameter 

6 Identity Matrix 

5 Rank 

20 Principle Component Analysis 
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ای از فاکتورهای متعامد از ورودی . در این روش مجموعهاست

وند. شنامیده می 2و خروجی استخراج شده که متغیرهای پنهان

تر می کبا استفاده از این متغیرهای پنهان، یک تخمین با رتبه

از ورودی و خروجی محاسبه شده و مدل رمزگشایی بر اساس 

های ، دادهPCRنیز مشابه  PLSشود. در روش ها ساخته میآن

تری تصویر شده اما تفاوت این دو روش ورودی به فضای مناسب

شوند. روش وی آن تصویر میها ردر انتخاب جهتی است که داده

PCR به دنبال جهتی است که ورودی دارای ماکسیمم  ،

شود که ، جهتی انتخاب میPLSواریانس باشد در حالی که در 

کوواریانس ورودی و خروجی در فضای تصویر ماکسیمم باشد. 

است زیرا ماکسیمم  PCRنسبت به  PLSاین موضوع، مزیت 

ا، هه از روی ماتریس ویژگیشدن کوواریانس بدین معنی است ک

شوند که برای توصیف متغیر وابسته هایی ساخته میمولفه

 بینی را داشته باشند.مناسب بوده و بهترین قدرت پیش

 Uو  Tبه متغیرهای پنهان  Yو  Xهای ماتریس PLSدر روش 

 (.9ی شوند )رابطهتجزیه می Qو  P 8و متغیرهای بار
 

 

(9) 

X = TPT + E    where     T = [t1 , t2 , … , tR] ∈ ℝL×R 
 

P = [P1, P2 , … , PR] ∈  ℝM1×R 
 

Y = UQT + F  where  U = [u1 , u2 , … , uR] ∈ ℝL×R 
 

Q = [q1 , q2 , … , qR] ∈  ℝM2×R 
 

 

باشند. برای به دست ها میگر باقیماندهبیان Fو  Eدر این رابطه، 

ترین کوواریانس را که بیش uو  tمتغیر پنهان امین -iآوردن 

ای یافت که با تصویر را به گونه qو  wهای دارند، باید جهت

ها، کوواریانس ورودی و خروجی در این روی آن Yو  Xکردن 

 (.u=Yqو  t=Xwها ماکسیمم باشد )جهت
 

 

(8) 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (𝑡𝑇𝑢) ⇒ 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (𝑤𝑇𝑋𝑇𝑌𝑞) 
 

𝑤 ∈ ℝM1×1 , q ∈ ℝM2×1 
 

 

ارائه شده است. در  NIPALS3ی فوق، الگوریتم برای حل مساله

ثابت بوده و  qشود که ی اول این الگوریتم فرض میمرحله

بنابراین برای ماکسیمم شدن عبارت فوق کافی است که 

YqTw=X  یاuTw=X ی دوم فرض برقرار باشد. در مرحله

ثابت بوده و بنابراین برای ماکسیمم شدن عبارت  wشود که می

دو  برقرار باشد. XwTq=Yیا  tTq=Yفوق کافی است که 

 u=Yqو  t=Xwی فوق تکرار شده و در هر مرحله مقادیر مرحله

 گرا شوند. تا مقادیر هم ودشمیروزرسانی نیز به

 همبا  uو  tشود که متغیرهای پنهان فرض می PLSدر روش 

توان با استفاده از (. بنابراین میu=tdی دارند )ی خطرابطه

                                                             
2 .Latent Variable 
8 .Loading Variable 
3 Nonlinear Iterative Partial Least Squares 

را محاسبه کرد.  tTu/tTd=tالگوریتم حداقل مربعات، مقدار 

، اثر 1ی انقباضتعریف شده و در مرحله tTp=Xسپس متغیر 

 (.2ی شود )رابطهکم می Yو  Xاز  Yو  Xی یک تخمین رتبه
 

 

(2) 𝑋 = 𝑋 − 𝑡𝑝𝑇  
 

𝑌 = 𝑌 − 𝑑𝑡𝑞𝑇 
 

 

بار تکرار شود  aمولفه، لازم است که مراحل فوق  a یافتنبرای 

و  P ،Q ،Tهای [. پس از طی این مراحل و تخمین ماتریس83]

Uد.آیی بین ورودی و خروجی به صورت زیر به دست می، رابطه 
 

 

(6) Y = XW(PTW)−1QT + F 
 

 

𝛽ماتریس ضرایب رگرسیون  ∈  ℝM1×M2  استبه صورت زیر. 
 

 

(5) 𝛽𝑃𝐿𝑆 = W(PTW)−1QT 
 

 

 های ییرطیی متتنی یر توای  کرن الگوریتم -2-4

های ساخت یک ترین روشاستفاده از توابع کرنل یکی از ساده

های کرنلی یک تعمیم ساده از مدل غیرخطی است. الگوریتم

ع ی یک تابرگرسیون خطی بوده به طوری که ابتدا به وسیله

رخطی، متغیرها به فضایی با ابعاد بالاتر تصویر شده و کرنل غی

شود. سپس از الگوریتم رگرسیون خطی در این فضا استفاده می

و  PCR، ستیغیهای خطی رگرسیون در این پژوهش الگوریتم

PLS طی های غیرخبا استفاده از تابع کرنل گوسی به الگوریتم

در  .ه شده استها برای تخمین نیرو استفادتبدیل شده و از آن

روش ستیغی کرنلی، ابتدا متغیرها با استفاده از تابع گوسی از 

منتقل شده و سپس  Φ(X)به فضای غیرخطی  Xفضای 

 .شوددر این فضا اعمال می (3ی )رابطهی ستیغی مشابه جریمه
 

 

(20) 𝛽𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒 = (Φ(𝑋)𝑇Φ(𝑋) + 𝜆𝐼)−1Φ(𝑋)𝑇𝑌 
 

 

در نظر گرفتن اثرات غیرخطی، از  برایکرنلی  PCRروش در 

استفاده  9های اساسی غیرخطیتابع کرنل برای استخراج مولفه

ها توسط تابع کرنل به فضای شود. به طوری که ابتدا ویژگیمی

ا های اساسی در این فضبا ابعاد بالاتر منتقل شده و سپس مولفه

های اساسی دن مولفه[. برای به دست آور82شوند ]محاسبه می

 𝐂، ابتدا لازم است که ماتریس کوواریانس PCAغیرخطی مانند 

 محاسبه شود. Φ(X)ی در فضای تبدیل یافته
 

 

(22) Ĉ =
1

n
∑ Φ(xi)Φ(xi)

T

n

i=1

 
 

1 Deflation 

9 Nonlinear Principle Components 
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ی باشد. سپس تجزیهها میگر تعداد نمونهبیان nدر این رابطه، 

به صورت  λو ثابت حقیقی  V یبا بردارهای ویژه 2مقدار ویژه

 شود.زیر انجام می
 

 

(28) λV = ĈV 
 

 

𝐾با تعریف ماتریس کرنل  ∈ ℝn×n ی زیر برقرار است.رابطه 
 

 

(23) Kij = (Φ(xi). Φ(xj)) ∶= K(xi, xj) 
 

 

توان تجزیه به بردارهای ویژه را به ی فوق میبا توجه به رابطه

 د.صورت زیر بازنویسی کر
 

 

(21) nλα = Kα 
 

 

ی شود که رابطهای تعریف میبه گونه αدر این رابطه، بردار 

 به صورت زیر باشد. Vی آن با بردار ویژه
 

 

(29) V = ∑ αiΦ(xi)

n

i=1

 

 

 

 kVی اساسی غیرخطی امین مولفه-kروی  Φ(X)اکنون تصویر 

 شود.به صورت زیر محاسبه می
 

 

(28) 𝛃(𝐱)𝐤  = (𝐕𝐤. 𝚽(𝐱)) = ∑ 𝛂𝐢
𝐤𝐊(𝐱𝐢, 𝐱)

𝐧

𝐢=𝟏

 
 

 

های اساسی فوق باشد، ماتریس مولفه β=Φ*Vاگر ماتریس 

کرنلی به صورت  PCRبرای روش  Ŵماتریس ضرایب رگرسیون 

 شود.زیر محاسبه می
 

 

(22) Ŵ = (βTβ)−1βT𝑌 = Λ−1βT𝑌 
 

 

د. باشریس قطری مقادیر ویژه میگر ماتبیان Λی فوق، در رابطه

های اساسی غیرخطی که متناظر با با حذف تعدادی از مولفه

توان واریانس تخمین را تر هستند، میی کوچکمقادیر ویژه

 [.82جلوگیری نمود ] برازشبیشکاهش داده و از 

آخرین الگوریتم مبتنی بر توابع کرنل مورد بررسی در این 

ست. مشابه قبل، در این روش نیز کرنلی ا PLSپژوهش، روش 

به فضای ویژگی  Φتوسط تابع غیرخطی  Xهای ماتریس ویژگی

جدید تصویر شده و مانند قسمت قبل، مساله یافتن مدل خطی 

PLS  بینY  وΦ(X) باشد.می 
 

 

(26) 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (𝑡𝑇𝑢) ⇒ 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (𝑤𝑇Φ(𝑋)𝑇𝑌𝑞) 
 

                                                             
2 Eigenvalue Decomposition 

8 Cross-Validation 

3 Vistar Rat 

1 Task 

خطی بوده و تنها کافی است که در  PLSمشابه حل این مساله 

 [.85، 86گذاری شود ]جای  X ،Φ(X)روابط پیشین به جای 

لازم به ذکر است که در این پژوهش، در هر سه روش کرنلی از 

ی آن با روش تابع گوسی استفاده شده و مقدار عرض بهینه

 به دست آمده است. 8اعتبارسنجی متقابل
 

 آزمایش -1
 هاف دادهتوصی -1-3

کارانش )ثبت های پژوهش خراسانی و همدر این مقاله از داده

شده در آزمایشگاه علوم اعصاب دانشگاه علم و صنعت ایران( با 

هدف رمزگشایی نیروی دست موش صحرایی با استفاده از 

قشر حرکتی   های پتانسیل میدانی محلی ثبت شده ازسیگنال

ر این راستا، به سه موش [. د30حیوان بهره گرفته شده است ]

را  9فشردن 1نر آموزش داده شده تا تکلیف 3صحرایی ویستار

ها درون یک محفظه قرار گرفته که در آن انجام دهند. موش

ها نیرو متصل به یک کلید کار گذاشته شده و به آن 8یک حسگر

توانند مقداری آموزش داده شده است که با فشردن کلید می

دریافت کنند. پس از تکمیل فرایند آموزش، آب به عنوان پاداش 

در  forelimbی ی بعد یعنی ثبت سیگنال مغزی از ناحیهمرحله

بخش حرکتی کورتکس موش انجام شده است. برای ثبت 

استفاده شده است.  1×1 2ی میکرو وایرسیگنال مغزی از آرایه

پس از گذشت دو هفته از جراحی، موش برای انجام تکلیف، 

های مغزی ی طراحی شده قرار گرفته و سیگنالهدرون محفظ

زمان ثبت شده است. نرخ و نیروی دست او به طور هم

کیلوهرتز و نرخ  20برداری سیگنال مغزی برابر با نمونه

 TTL6سازی گامهرتز بوده و از هم 30برداری نیرو برابر با نمونه

 ایچنین برها استفاده شده است. همبرای سنکرون کردن داده

 گذر، سیگنال مغزی خام از فیلتر میانLFPهای استخراج مولفه

های فرکانس بالای هرتز( عبور داده شده تا مولفه 300-3000)

[. برای رمزگشایی نیروی دست 30آن )اسپایک( حذف گردد ]

ترایال استفاده شده  60و  25، 21موش اول تا سوم به ترتیب از 

 [.30باشد ]ثانیه می 3است که زمان هر ترایال برابر با 
 

 هاپردازش دادهپیش -1-2
پردازش لازم است تا تغییراتی روی سیگنال ی پیشدر مرحله

مغزی و نیروی ثبت شده اعمال گردد. بدین منظور برای حذف 

dc چنین نویزهای فرکانس بالا از سیگنال مغزی، از فیلتر و هم

9 Push 

8 Sensor 

2 Microprobes Inc., Gaithersburg, USA 
6 TTL-Synchronization 
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فاده شده هرتز( است 900-2/0) 1ی گذر باترورث درجهمیان

بالاتر  هایبا توجه به توان ناچیز سیگنال نیرو در فرکانساست. 

گذر هرتز، سیگنال نیروی ثبت شده، ابتدا با فیلتر پایین 20از 

هرتز فیلتر شده و سپس  9با فرکانس قطع  1ی باترورث درجه

 هرتز کاهش داده شده است. 20برداری به نرخ نمونه

ینی مقدار نیروی دست موش از روی بهدف این پژوهش پیش

های سیگنالابتدا بوده و بنابراین بهتر است  LFPهای سیگنال

LFP د که برای این کار از روش مرجع میانگین نشو نویز حذف

در تمام  LFPاستفاده شده است. میانگین سیگنال  2مشترک

ا رفت و بتوان به عنوان تخمینی از نویز در نظر گها را میکانال

 ها، اثر نویز را خنثی نمود.کم کردن این میانگین از تمام کانال
 

 

(25) y΄ch(t) =  ych(t) − 
1

𝑀
∑ yi(t)

𝑀=16

𝑖=1

 

 

 

در هر کانال در  LFPی سیگنال اولیه chy(t)ی فوق، در رابطه

فیلتر شده  LFPسیگنال  ’chy(t)ها و تعداد کانال t ،Mی لحظه

 باشد.می CARتوسط روش 

 

 هااستخراج ویژشی -1-1
ی نیرو، از تغییرات توان سیگنال مغزی برای رمزگشایی پیوسته

هد ددر باندهای مختلف فرکانسی که با تغییرات نیرو رخ می

های ی ویژگیشود. در این پژوهش برای محاسبهاستفاده می

هرتزδ (2-1  ،)زیرباند فرکانسی  8در  LFPتوان باند، سیگنال 

θ (1-6 ،)هرتز α (6-28  ،)هرتزβ (28-30  ،)هرتزlow γ 

هرتز( فیلتر شده و پوش  280-800) high γهرتز( و  30-280)

سیگنال برای هر باند محاسبه شده است. به طوری که سیگنال 

 Savitzky-Golayسو شده، سپس با استفاده از فیلتر ابتدا یک

شده و پوش سیگنال  3ثانیه نرممیلی 200 8و عرض 3ی با درجه

 58ی زمانی، محاسبه شده است. بدین صورت برای هر نمونه

زیرباند فرکانسی( استخراج شده و سپس  8 ×کانال  28ویژگی )

که مقدار جا نآز انرمال شده است.  z-scoreبا استفاده از روش 

وابسته  tبه سیگنال مغزی در لحظات قبل از  ،tی نیرو در لحظه

ی قبلی آن نمونه t ،20ی رمزگشایی نیرو در لحظه است، برای

یرو در بینی نه برای پیشنیز در نظر گرفته شده است. در نتیج

 20 ×زیرباند فرکانسی  8 ×کانال  28ویژگی ) 580، از هر لحظه

ها برابر با ( استفاده شده و ابعاد ماتریس ویژگی1تاخیر زمانی

580×L  است کهL باشد.زمانی می هاید نمونهگر تعدابیان 

                                                             
2 Common Average Reference (CAR) 

8 Width 

3 Smooth 

1 Time Lag 

 معیارهای ارزیایی دقت رمزششایی -1-4
( و نیروی fبین نیروی واقعی ثبت شده ) 9ضریب همبستگی

کرد هر یک از ( به عنوان معیار عملf^شده ) زده تخمین

 شود.های رگرسیون به صورت زیر محاسبه میروش
 

 

𝐶𝐶

=
∑ (𝑓𝑖 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑓𝑖)) ∗ (𝑓𝑖^ − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑓^))𝑛

𝑖=1

 √∑ (𝑓𝑖 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑓))
2𝑛

𝑖=1 ∗ √∑ (𝑓𝑖^ − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑓^))
2𝑛

𝑖=1

 

(80) 
 

در این رابطه، صورت کسر همان کوواریانس متقابل بین نیروی 

واقعی و نیروی تخمین زده شده و مخرج کسر نیز جذر واریانس 

ی میزان هدر واقع نشان دهند CCهر کدام از نیروها است. مقدار 

 باشد.شباهت شکلی سیگنال واقعی و تخمین زده شده می

است که نشان  2R 8معیار دیگر برای ارزیابی دقت رمزگشایی، 

دهد چه میزان از تغییرات نیروی واقعی ثبت شده توسط می

 باشد.نیروی تخمین زده شده قابل توصیف می
 

 

(82) 𝑅2 = 1 −
 √∑ (𝑓𝑖 − 𝑓𝑖^)2𝑛

𝑖=1

 √∑ (𝑓𝑖 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑓))
2𝑛

𝑖=1

 

 

 

 2 است که هر چه مقدار آن به 2و  0عددی بین  2Rمعیار 

 تر بودن خطای تخمین است.ی کمتر باشد، نشان دهندهنزدیک

در این پژوهش برای ارزیابی دقت رمزگشایی از دو معیار فوق 

بار به صورت  20های موجود چنین دادهاستفاده شده است. هم

شده و در هر بار تکرار از روش اعتبارسنجی  2دفی مخلوطتصا

 نیز استفاده شده است. 6لایه 20متقابل 

 

 نتایج -4
در این بخش نتایج رمزگشایی نیروی دست موش صحرایی با 

های خطی مغزی و با استفاده از مدل LFPهای توجه به سیگنال

 ارائهها ی کرنلی آنیافتهو تعمیم PCR ،PLSرگرسیون ستیغی، 

برای روش ستیغی و ستیغی  2Rشده است. ضرایب همبستگی و 

شده است.  رائها( 2کرنلی برای سه موش صحرایی در شکل )

که استفاده از روش رمزگشایی غیرخطی  شودمشاهده می

شده است. درصد بهبود جواب برای میانگین  موجب بهبود دقت

برابر با  2Rنگین و برای میا %3/1ضریب همبستگی برابر با 

تر، از آزمون آماری غیرپارامتری . برای بررسی بیشستا 2/28%

 که است استفاده شده 2Rو  CCویلکاکسون نیز برای نتایج 

9 Correlation Coefficient 

8 Coefficient of Determination 
2 Shuffle 

6 10-Fold Cross Validation 
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کرد روش رگرسیون ستیغی کرنلی تفاوت عملدهد نشان می

 (.20value<-p-8روش ستیغی داشته است ) ابمعناداری 

کرنلی در  PCRو  PCRبرای روش  2Rضرایب همبستگی و 

شود که در این روش نیز شده است. مشاهده می رائها (8شکل )

از تابع کرنل موجب بهبود دقت رمزگشایی شده است. استفاده 

درصد بهبود جواب برای میانگین ضریب همبستگی برابر با 

. نتایج آزمون ستا %9/89برابر با  2Rو برای میانگین  5/9%

کرنلی  PCRکرد روش دهد که عملویلکاکسون نیز نشان می

 (. 20alue<v-p-1) داشته است PCRروش  ابتفاوت معناداری 

کرنلی در شکل  PLSو  PLSبرای روش  2Rضرایب همبستگی و 

شود که در این روش نیز شده است. مشاهده می رائها( 3)

از تابع کرنل موجب بهبود دقت رمزگشایی شده است. استفاده 

درصد بهبود جواب برای میانگین ضریب همبستگی برابر با 

. نتایج آزمون ستا %2/25برابر با  2Rو برای میانگین  1/1%

کرنلی  PLSکرد روش دهد که عملویلکاکسون نیز نشان می

 (.20alue<v-p-8داشته است ) PLSروش  ابتفاوت معناداری 

 
 

 
 گیری شدهتخمین زده شده و اندازهبین نیروی  2Rضرایب همبستگی و  میانگین و خطای استاندارد -(3)  شک

 با استفاده از روش رگرسیون ستیغی و ستیغی کرنلی
 

 
 گیری شدهتخمین زده شده و اندازهبین نیروی  2Rمیانگین و خطای استاندارد ضرایب همبستگی و  -(2) شک 

 کرنلی PCRو  PCRبا استفاده از روش 
 

 
 گیری شدهتخمین زده شده و اندازهبین نیروی  2Rمیانگین و خطای استاندارد ضرایب همبستگی و  -(1) شک 

 کرنلی PLSو  PLSبا استفاده از روش 
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دیگر، نتایج رمزگشایی های کرنلی با یکی روشبرای مقایسه

شود که بهترین دقت ( ارائه شده است. مشاهده می2در جدول )

ایی با استفاده از روش ستیغی کرنلی )میانگین ضریب رمزگش

( به دست آمده است. 88/0برابر با  2Rو  28/0همبستگی برابر با 

ر به مقادی دهد که تفاوتنتایج آزمون ویلکاکسون نیز نشان می

 (.  20value<-p-1باشد )دست آمده معنادار می
 

و با یی نیرمیانگین و خطای استاندارد نتایج رمزگشا -(3جدول )

 کرنلیهای روش
 CC 2R

 

 88/0±006/0 28/0±008/0 ستیغی کرنلی

PCR 95/0±023/0 22/0±008/0 کرنلی 

PLS 98/0±002/0 20/0±008/0 کرنلی  
 

 

های خطی و غیرخطی از نظر زمان ی مدلبرای مقایسه

ثانیه از  200بینی نیرو با استفاده از محاسبات، مدت زمان پیش

در  نآمحاسبه شده و میانگین هر مدل  توسط LFPسیگنال 

دیگر مقایسه شده است. این زمان برای بار تکرار با یک 200

ثانیه، برای روش ستیغی کرنلی برابر  93/8روش ستیغی برابر با 

ثانیه، برای روش  28/8برابر با  PCRثانیه، برای روش  62/28با 

PCR  روش ثانیه، برای  88/5کرنلی برابر باPLS  26/9برابر با 

است. مشاهده ثانیه  29/5کرنلی برابر با  PLSثانیه و برای روش 

های خطی زمان های غیرخطی نسبت به مدلشود که مدلمی

های غیرخطی نیز تری داشته و در بین روشمحاسباتی بیش

 د.محاسباتی را دارترین پیچیدگی روش ستیغی کرنلی بیش

ز نیروی تخمین زده شده با بهترین روش تخمین ارائه ای انمونه

در شکل  2Rترین مقدار شده یعنی ستیغی کرنلی به ازای بیش

شود که نیروی تخمین ( نشان داده شده است. مشاهده می1)

 ند.کزده شده با دقت مناسبی تغییرات نیروی واقعی را دنبال می
 

 

 
ده و تخمین زده گیری شای از نیروی اندازهنمونه -(4) شک 

 شده با استفاده از روش رگرسیون ستیغی کرنلی
 

                                                             
2 Sparse 

 شیرییحث و نتیجه -5
در این پژوهش، اثر استفاده از سه روش رگرسیون غیرخطی 

مبتنی بر توابع کرنل برای رمزگشایی نیروی دست موش 

های ای بین روشصحرایی مورد بررسی قرار گرفته و مقایسه

دهد که در نشان می. نتایج خطی و غیرخطی انجام شده است

سازی مدل با استفاده از تابع کرنل ها، غیرخطیتمام روش

 هایگوسی موجب افزایش دقت رمزگشایی شده و در بین روش

 کرنلی نیز رگرسیون ستیغی کرنلی دقت بهتری داشته است.

های خطی به دلیل طور که در بخش مقدمه بیان شد، مدلهمان

 BCI، در کاربردهای برازشبیشقاوم بودن نسبت به سادگی و م

گیرند. مزیت استفاده از مدل تر مورد استفاده قرار میبیش

غیرخطی به جای خطی، در نظر گرفتن برخی روابط غیرخطی 

تواند باعث افزایش دقت رمزگشایی ها است که میبین ویژگی

ها علاوه بر افزایش پیچیدگی شود. اما مشکل این روش

رای شوند. ب برازشبیشتوانند موجب اسباتی این است که میمح

 2سازیهای جریمه و تنکتوان از روشحل این مشکل می

جواب استفاده نمود و یک مدل غیرخطی را ارائه کرد که 

پذیری بهتری نیز داشته باشد که این امر خاصیت تعمیم

 های پیش رو باشد.تواند موضوعی برای پژوهشمی
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