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The human brain is one of the most complex and heterogeneous networks, and brain 

signals contain a lot of information, so researchers in this field are always looking for 

proper solutions to select meaningful features and reduce the dimension of this 

information appropriately to lead to better classification. Two of the new tools for brain 

signal processing are Graph Signal Processing (GSP) and Meta-heuristic and 

Evolutionary methods. In this paper, a geometric structure and a mixed structure are 

considered for the brain graph and the weights of the edges in the mixed structure are 

calculated by a combination of two measures: geometric distance and correlation. To 

reduce the graph dimension, the weighted degree metric and a combination of the Kron 

reduction method and Graph Fourier Transform (KG) are used to properly preserve the 

information of all vertices of the graph into the selected vertices. Feature extraction is 

performed by Ledoit-Wolf shrinkage estimation and Tangent Space Mapping (TSM) 

method. For dimension reduction of extracted features, Principal Component Analysis 

(PCA) method and feature selection based on Differential Evolution (DE) are used. The 

selected features are given to several well-known machine learning classifiers. To 

evaluate the performance of the proposed method, dataset IVa from BCI Competition III 

has been used. The results show that the average classification accuracy of the proposed 

KG-PCA method with SVM-RBF and DT classifiers, in the structural graph and the 

functional-structural graph, is higher than the TSM-GFT method expressed in previous 

studies, and the DT classifier has achieved an average accuracy of  91.15±1.17. Also, 

according to the obtained results, the performance of the proposed KG-DE method has 

been better compared to KG-PCA and in the best case, the average accuracy of the SVM-

RBF classifier is equal to 95.50±1.27. 
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 های کلیدیواژه چکیده

های مغز حاوی اطلاعات زیادی شود و سیگنالهای پیچیده و ناهمگن محسوب میمغز انسان جزو شبکه

های هایی مناسب برای انتخاب ویژگیهستند، از این رو محققان این حوزه همواره در صدد یافتن راه حل

بندی بهتری دست یابند. دو مورد از ابزارهای تا به طبقهمعنادار و کاهش بعد مناسب این اطلاعات بوده 

های فراابتکاری و ( و روشGSPهای مغزی، پردازش سیگنال روی گراف )نوین برای پردازش سیگنال

تکاملی هستند. در روش پیشنهادی این مقاله، دو ساختار هندسی و ترکیبی برای گراف مغز در نظر گرفته 

ی هندسی و همبستگی است. به دار دو معیار فاصلهها، ترکیب وزنوزن یال شده که در ساختار ترکیبی،

 روی گراف دار و ترکیب روش کاهش کرون با تبدیل فوریهی وزنمنظور کاهش بعد گرافی، از معیار درجه

(KGاستفاده شده است تا به نحو مناسبی اطلاعات تمام راس ) .های گراف در رئوس منتخب حفظ شود

وولف و روش نگاشت فضای مماسی انجام شده و برای کاهش بعد -ویژگی توسط تخمین لدویتاستخراج 

( و انتخاب ویژگی بر اساس تکامل تفاضلی PCAهای اصلی )های مستخرج، از روش تحلیل مولفهویژگی

(DEاستفاده شده است. ویژگی ) ی یادگیری ماشین داده معروف حوزه بندبه چندین طبقههای منتخب

بهره گرفته شده  BCI-IIIمسابقات  IV-aکرد روش پیشنهادی از دادگان است. برای ارزیابی عمل شده

 بندهایبا طبقه KG-PCAبندی روش پیشنهادی دهد که میانگین صحت طبقهاست. نتایج نشان می

( در گراف ساختاری و DT( و درخت تصمیم )SVM-RBFی شعاعی )با تابع پایه ماشین بردار پشتیبان

به  DTبند بالاتر بوده و طبقهدر مطالعات پیشین  TSM-GFTنسبت به روش  کردیعمل-گراف ساختاری

کرد روش دست آمده، عمل چنین طبق نتایج بهدست یافته است. هم 99/59±91/9میانگین درصد صحت 

 نیز بهتر بوده و در بهترین حالت، متوسط درصد صحت KG-PCAدر مقایسه با  KG-DEپیشنهادی 

 به دست آمده است.  90/59±81/9برابر با  SVM-RBFبند طبقه

 الکتروانسفالوگرام

 رایانه-واسط مغز

 یرو گنالیپردازش س
 افگر

 کاهش کرون

  تکامل تفاضلی
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 مقدمه -6

( یا نوار الکتریکی مغز، سیگنال حاصل EEG) 9الکتروانسفالوگرام

ز طریق مغز ا 8های قشرهای الکتریکی نوروناز ثبت پتانسیل

هایی [. یکی از زمینه9الکترودهای قرار گرفته روی سر است ]

های اخیر بسیار مورد توجه محققان علوم مرتبط با که در سال

 2رایانه-در کاربرد واسط مغز EEGمغز واقع شده، پردازش 

(BCIاست. سامانه ) یBCI است که  ی ارتباطییک وسیله

کند، بدون خارج ارسال میها یا دستورات فرد را به جهان پیام

آن که دستورات از مسیرهای خروجی طبیعی عصبی و عضلانی 

از افراد  4مبتنی بر تصور حرکتی BCI[. در 8مغز عبور کنند ]

شود تا خود را در حال انجام یک عمل حرکتی ویژه خواسته می

تصور کنند، بدون آن که خودشان به صورت واقعی حرکتی را 

با کمک تشخیص فعالیت ذهنی،  BCIین انجام دهند. بنابرا

ایجاد کرده که فرد حرکاتی  EEGنوعی رمزگذاری در سیگنال 

را در ذهن تصور کند و سیستم ثبت بتواند آن را تشخیص دهد 

 ی انجام آن حرکت را یاد بگیرد.و فرد بتواند نحوه

یکی از ابزارهای نوین برای پردازش سیگنال مغز، پردازش 

( است. این روش ابزاری کاربردی GSP) 9سیگنال روی گراف

برای تجزیه و تحلیل دادگانی با ساختار پیچیده و نامنظم بوده 

تواند با توجه به برخی از و در آن ساختار عناصر می [2]

[. به 4دیگر متصل و مرتبط شود ]های ارتباطی به یکویژگی

ی پردازش سیگنال، یک رفت حوزهعبارت دیگر در راستای پیش

های بر های کلاسیک سیگنالدگاه گراف محور به پردازشدی

ها روی بستر شبکه داده شده تا نحوه و تاثیر ارتباطات سیگنال

[. در مطالعات اخیر 9هم به نحو بهتری مورد بررسی قرار گیرد ]

های های شناخت پدیدهدر زمینه GSPاز دیدگاه گرافی و 

، 8تلالات مغزی ]ها و اخمرتبط با مغز، تشخیص بهتر بیماری

های [، تفکیک فرکانسی سیگنال5، 6رایانه ]-[، واسط مغز1

[ و غیره استفاده شده است تا 90مغزی مربوط به یادگیری ]

با  های مرتبطتر مغز، پدیدهرفت در شناخت بیشمنجر به پیش

 کردهای نواحی مختلف مغزی شود. آن و نیز ارتباطات و عمل

یر تحقیقاتی به منظور کاهش بعد به طور خاص در چند سال اخ

با استفاده از ابزارهای پردازشی  BCI-EEGمناسب دادگان 

GSP [ به کاهش ابعاد 6کارانش ]صورت گرفته است. تاناکا و هم

                                                           
9 Electroencephalogram (EEG) 
8 Cortex 
2 Brain-Computer Interface (BCI) 
4 Motor Imagery (MI) 
9 Graph Signal Processing (GSP) 
8 Sample Covariance Matrices (SCM) 
1 Geometric Graph 

 BCI( در کاربرد SCM) 8های کوواریانس نمونهماتریس

 1پرداختند. گراف تعریف شده در این روش یک گراف هندسی

یع هندسی الکترودها روی سطح سر پدید است که بر اساس توز

 6ی جغرافیایی، تنها ارتباطات ساختاریآمده و با معیار فاصله

( TSM) 5نگاشت فضای مماسی شود. سپس از روشبررسی می

های استفاده شده که نیازمند تخمینی مناسب از ماتریس

 کاهش ابعاد مبتنی بر تبدیل فوریه کوواریانس نمونه است. روش

های صحیح و یابی به تخمین( برای دستGFT) 90گرافروی 

های کوواریانس نمونه به کار گرفته شده است. بعد از ماتریسکم

های کوواریانس نمونه را از روی این روش پیشنهادی، ماتریس

زند. کاهش تخمین می Xی دادگان ی کاهش بعد یافتهنسخه

XTتواند به صورت ابعاد فضای ستونی می
rY=U  آید دست به

ی ابتدایی بردار ویژه rماتریس تصویر به دست آمده از  rUکه 

های نهایی به ورودی ماتریس لاپلاسین گراف بوده و ویژگی

( داده شده است. این SVM) 99بند ماشین بردار پشتیبانطبقه

پژوهش منجر به این نتیجه شد که با استفاده از روش کاهش 

بهتری از روش کاهش بعد  توان به نتایجمی GFTبعد گرافی 

 [.6( دست یافت ]PCA) 98های اصلیسنتی تحلیل مولفه
 

[ به منظور بررسی ارتباطات ساختاری و 5کارانش ]کلانتر و هم

مغز، گراف هندسی را در دو حالت  92کردیارتباطات عمل

 دهی با ترکیبی جغرافیایی و وزنها با معیار فاصلهدهی یالوزن

در  94غرافیایی و ضریب همبستگی پیرسونی جمعیارهای فاصله

برای کاهش ابعاد خروجی  GFTایجاد کرده و از  BCIکاربرد 

برای کاهش بعد نهایی بهره  PCAنگاشت فضای مماسی و از 

بدهند.  SVMبند های نهایی را به ورودی طبقهبردند تا ویژگی

از ضرایب  ها به این نتیجه دست یافتند که با استفادهآن

ی مناسب برای دو معیار همبستگی و فاصله، نسبت به دهوزن

های بهتری را توان ویژگیاستفاده از تک معیار فاصله، می

 [.5بندی بالاتری را به دست آورد ]ساخت و درصد صحت طبقه
 

 و نتایج مطرح شده یلهامس جیدر بهبود نتا اساسیدو چالش 

لوب کاهش ابعاد مطمطالعات پیشین وجود داشته که شامل 

 نیگراف مغز و تخم یدهیچیساختار پ یرو EEG میدادگان حج

و  یژگیاستخراج و یکوواریانس نمونه برا سیمناسب ماتر

 تاشده است  یمقاله سع نی. در ااست مطلوب یبندطبقه

6 Structural Connectivity 
5 Tangent Space Mapping (TSM) 
90 Graph Fourier Transform (GFT) 
99 Support Vector Machine (SVM) 
98 Principal Component Analysis (PCA) 
92 Functional Connectivity 
94 Pearson Correlation Coefficient 
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. در این دو چالش مهم مطرح شود نیا یبرا یمناسب یهاپاسخ

 ش کاهشاستفاده از روپژوهش پاسخ پیشنهادی به چالش اول، 

کاهش بعد بهتر  ه منظوربGFT (KG )با  بیدر ترک 9کرون

روش گیری از بهره نیچنو هم GSP دگاهیدبا  BCIدادگان 

برتر  یهایژگیانتخاب و برای (DE) 2یتکامل تفاضل 8یفراابتکار

 4فوول-تیلدوی انقباض گرنیاز تخم برای چالش دوم نیز است.

 مینمونه در حالت تعم کوواریانس سیبرآورد مناسب ماتر یبرا

ر به گر تاثیسازی بیاننتایج شبیهاست.  استفاده شده افتهی

کارگیری دو پاسخ مذکور در روش پیشنهادی در گراف 

( نسبت SFG) 8کردیعمل-( و گراف ساختاریSG) 9ساختاری

 مطالعات پیشین است. هایبه روش

 حاتیو توض شیثبت آزما طیابتدا دادگان، شرا در ادامه

روش  یسپس روند کل شده و انیبو گراف مغز  GSPی دماتمق

 ،یژگیاستخراج و پردازش،شیپ یهاگام شامل یشنهادیپ

 .شده استشرح داده  یبندو طبقه یژگیکاهش بعد، انتخاب و

 هاتهافی رامونیو بحث پ یسازهیشب جینتای به ارائه 4در بخش 

 .ده استی پرداخته شریگجهیو نت یبندبه جمع 9در بخش و 

 

 هامواد و روش -2

 دادگان و شرایط ثبت آزمایش -2-6
 BCIاز مسابقات سوم  IVaی این پژوهش روی دادگان دسته

انجام شده که در آن فرایند ثبت سیگنال توسط محققان 

های تحلیل داده و علوم اعصاب دانشگاه برلین آلمان به گروه

[. دادگان 99سرپرستی بنجامین بلانکرتز صورت گرفته است ]

فعالیت تصور حرکتی دو کلاسی دست راست  EEGشامل ثبت 

است  ayو  aa ،al ،av ،awهای و پای راست پنج فرد سالم به نام

اند. دار نشستهکه در حالت آرامش، روی صندلی راحتی دسته

و کلاه  1های مخصوص مغزها با استفاده از تقویت کنندهثبت

 996ارد گرفته شده است. با ی استاندکاناله 986 6الکترود

در  EEGهای ، سیگنال5کلریدنقره-الکترود از جنس نقره

لی الملی بینی سامانههای مکانی حالت تعمیم یافتهموقعیت

ها از سه بعد به گیری شده و مکان تمام الکتروداندازه 90-80

گذر با فیلتر میان EEGهای دو بعد نگاشت شده است. سیگنال

اری بردو با فرکانس نمونه هرتز فیلتر شده 800تز تا هر 09/0از 

                                                           
9 Kron Reduction 
8 Meta-Heuristic 
2 Differential Evolution (DE) 
4 Ledoit-Wolf Shrinkage Estimator 
9 Structural Graph (SG) 
8 Structural-Functional Graph (SFG) 
1 BrainAmp 
6 Electrode Cap 

میکروولت به صورت دیجیتال  9/0هرتز و دقت ولتاژی  9000

ی عمومی شده، تنها شامل ی دادهدر آمده است. این مجموعه

ها و بدون بازخورد است. برای ی ثبتدادگان چهار بخش اولیه

 9/2دت به م 99تصور حرکتی، یک محرک دیداری 90ثبتهر تک

ثانیه به افراد نمایش داده شده است که افراد باید در این مدت 

پرداختند. پس از به تصور حرکت دست راست یا پای راست می

ثانیه تا  19/9، افراد به طور تصادفی بین 98نمایش محرک هدف

 860ثانیه فرصت داشتند تا استراحت کنند. برای هر فرد  89/8

ثبت مربوط به کلاس تصور تک 940ثبت گرفته شده است که 

ثبت مربوط به کلاس تصور تک 940حرکت دست راست و 

 [.98، 99باشد ]حرکت پای راست می

های آموزش و آزمون یک بار برای در این پژوهش تعداد ثبت

در نظر  986و  998تمام افراد به طور ثابت به ترتیب برابر با 

ی دسته BCIم [ و بار دیگر مطابق مسابقات سو6گرفته شده ]

IVa ( برای هر فرد متفاوت در نظر گرفته شده است 9و جدول )

چنین چندین نتیجه نیز بر اساس ارزیابی [. هم98، 99، 5]

 های دادگان حاصل شده است.تمام قسمت 92متقابل
 

 

های آموزش و آزمون افراد در مسابقات تعداد ثبت -(6جدول )

 IVaی دسته BCIسوم 
 aa al av aw ay افراد

 86 98 64 884 986 های آموزشثبت

  898 884 958 98 998 های آزمونثبت
 

 

 پردازش سیگنال روی گراف -2-2
بوده که  G=(V,E,W)تایی مرتب در حالت کلی گراف یک سه

ای شامل مجموعه Eی غیرتهی از رئوس، امجموعه  Vدر آن 

س مجاورت ماتری Wکنند و ها که رئوس را به هم وصل مییال

باشد ها میگر وزن هر یک از این یالاست که بیان 94داروزن

های ماتریس مجاورت ، سه ماتریس مهم به نامGSP[. در 4]

 98و ماتریس لاپلاسین نرمالیزه 99دار، ماتریس لاپلاسینوزن

 راس به Nبا  Gدار گراف وجود دارد. ماتریس مجاورت وزن

 شود.صورت زیر تعریف می
 

 

𝑊 = [𝑤𝑖𝑗]
𝑁×𝑁

 
 

5 Ag/AgCl 
90 Trial 
99 Visual Cue 
98 Target Cue 
92 Cross-Validation 
94 Weighted Adjacency Matrix 
99 Laplacian Matrix 
98 Normalized Laplacian Matrix 
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ی درایهمقدار  باشد jVو  iVاگر یالی بین رئوس  تعریفدر این 

ijw صورت مقدار آن صفر است. ماتریس  این غیرصفر و در غیر

 شود.راس به صورت زیر تعریف می Nبا  Gلاپلاسین گراف 
 

 

(9) 𝑳 = 𝑫 − 𝑾 
 

 

 ماتریس قطری Dدار و ماتریس مجاورت وزن Wدر این رابطه 

 شود. درجه است که به صورت زیر تعریف می
 

 

[𝐷]ii = ∑[𝑊]ik

N

k=1

 

 

 

های متلاقی با آن ی هر راس برابر با تعداد یالدر واقع درجه

ی چنین تعریف ماتریس لاپلاسین نرمالیزه[. هم4راس است ]

 راس به صورت زیر است. Nبا  Gگراف 
 

 

(8) 𝑳𝑁 = 𝑫
−1
2 𝑳 𝑫

−1
2 = 𝑰𝑁 − 𝑾𝑁 

 

 

ماتریس  NIماتریس لاپلاسین،  Lماتریس درجه،  Dدر این رابطه 

دار نرمالیزه است که به ماتریس مجاورت وزن NWهمانی و 

 [. 4شود ]صورت زیر تعریف می
 

 

𝑾𝑁 = 𝑫−
1
2 𝑾 𝑫−

1
2 

   
 9انی زمهای اصلی در پردازش کلاسیک سیگنال، حوزهدو حوزه

بوده و در پردازش سیگنال روی گراف نیز به طور  8و فرکانس

[. 92است ] 4و طیف 2ی راسهای اصلی، حوزهمشابه دو حوزه

مطرح شده است  GSPی های مختلفی در حوزهتا کنون روش

[، شیفت 2 ،9 ،94] GFTتوان به ها میترین آنکه از مهم

[ و تبدیل 9، 4ف ]گراکردن سیگنال [، فیلتر9 ،2گراف ]سیگنال

 [ اشاره کرد. 99 ،98( ]SGWT) 9موجک طیفی روی گراف

جا که برای یک گراف بدون جهت، ماتریس مجاورت از آن

نیز ماتریسی  Lمتقارن است، ماتریس لاپلاسین  Wدار وزن

ی نامنفی و حقیقی با مقادیر ویژه 8مثبتمعین متقارن و نیمه

 GSPی یل فوریه به حوزهباشد. در نتیجه برای تعمیم تبدمی

های باید به این نکته توجه کرد که ماتریس لاپلاسین دارای بردار

ی ماتریس ی ویژهاست. بنابراین تجزیه 1ی متعامد یکهویژه

 لاپلاسین به صورت زیر است.
 

 

(2) 𝑳 = 𝑼𝜦𝑼𝑇 
 

                                                           
9 Time Domain 
8 Frequency Domain 
2 Vertex Domain 
4 Spectral Domain 
9 Spectral Graph Wavelet Transform (SGWT) 

ی قطری با مقادیر ویژه ماتریس iΛ=diag(λ(در این رابطه 

بوده که  ماتریسی N,…,u1.u0U=[u-1[سین و ماتریس لاپلا

ی مربوط به ی متعامد یکههایی شامل بردارهای ویژهستون

برقرار است.  برای آن ITUU=ی ماتریس لاپلاسین دارد و رابطه

گراف با مقادیر گسسته به صورت به عنوان سیگنال xاگر بردار 

x=[x(0)x(1)…x(N-1)] یهفور در نظر گرفته شود، برای تبدیل 

𝒙روی گراف با ماتریس لاپلاسین از  = 𝑼𝑇𝒙  و برای معکوس

𝒙با ماتریس لاپلاسین از  6روی گراف تبدیل فوریه = 𝑼𝑇𝒙 

در  GFTگر مقدار بیان 𝒙(𝑖)ی هر مولفه. [4] شوداستفاده می

توان معادل روی گراف را می است. تبدیل فوریه iλفرکانس 

تعریف کرد و فرکانس را  iuی گراف بر بردار ویژهتصویر سیگنال

ی متناظر با بردار ویژه در نظر گرفت. در توان مقدار ویژهمی

𝒖𝑖ی تبدیل فوریه با ماتریس لاپلاسین، بردارهای ویژه
𝑇(𝑛) 

و فرکانس برای تمام  بوده 0iλ≤ی مرتبط با مقادیر ویژه

در حالی که  شودت میی نامنفی نگاشا در بازههگرافسیگنال

ی با ماتریس لاپلاسین نرمالیزه، بردارهای ویژه در تبدیل فوریه

𝒗𝑖
𝑇(𝑛) 2≥ی مرتبط با مقادیر ویژهi0≤γ  هستند و فرکانس برای

 [.4]شود ها بین صفر تا دو نگاشت میگرافتمام سیگنال
 

 گراف مغز -2-3

 های مغزیالبندی سیگناستخراج ویژگی، کاهش ابعاد و طبقه

 رایانه-مغز های واسطهای مورد توجه در طراحی سامانهاز زمینه

های هستند. یکی از رویکردهای کلی استخراج ویژگی از سیگنال

مغزی با کمک گراف که در این مقاله نیز مورد توجه قرار گرفته 

آن است که ابتدا رئوس و ارتباطات بین رئوس گراف مغزی مورد 

سپس سیگنال روی گراف مغز معرفی شده و نظر تعریف شده، 

های پردازش سیگنال روی گراف، عملیات با استفاده از تکنیک

ر تر داستخراج و انتخاب ویژگی انجام شود. این رویکرد بیش

[، 91، 5، 6ی مغزی ]کاربردهایی مانند کاهش ابعاد داده

[، تحلیل طیفی سیگنال 96، 90مغز ] 5استنتاج توپولوژی گراف

[، تحلیل ارتباطات دینامیکی 95، 98با تبدیل موجک ] مغز

 90های وابسته به رخدادبندی پتانسیل[ و طبقه80، 98مغزی ]

 [ مورد استفاده قرار گرفته است. 89، 90]

پارچه عناصر حیاتی یک شبکه مانند گراف مغز که تحلیلی یک

کند شامل رئوس کردی را بیان میو متمرکز بر توصیف عمل

های گراف مغز و ها، وزن یالهای آنز و ویژگیگراف مغ

8 Positive Semi-Definite (PSD) 
1 Orthonormal 
6 Inverse Graph Fourier Transform (IGFT)  
5 Graph Topology Inference 
90 Event-Related Potential (ERP) 
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بین رئوس گراف، توپولوژی گراف مغز و  9معیارهای ارتباط

معیارهای توپولوژیکی گراف و تغییرات گراف مغز در طول زمان 

[. در حالت کلی، گراف مغز 88باشد ]یا دینامیک گراف مغز می

های گر واحدها )بیانای از گرهاز دو بخش اصلی مجموعه

ت گر ارتباطاها )بیانکردی و محاسباتی( و یالآناتومیکی، عمل

روی الکترودها  EEGهای شود. سیگنالهر زوج گره( تشکیل می

یا رئوس گراف مغز سوار شده و گراف مغز را در مقیاس بزرگ 

کنند که در این مقاله نیز دهی میو بین نواحی مغزی شکل

اب شده است. برای گراف رئوس گراف مغز به همین صورت انتخ

های ارتباط ها )ارتباطات( به نامدهی برای یالمغز سه نوع وزن

وجود دارد که تعریف هر کدام از  8کردی و موثرساختاری، عمل

ترین معیار ساخت ( ارائه شده است. رایج8ها در جدول )آن

ی هندسی است. گراف مغز از روی ارتباطات ساختاری، فاصله

ی بدون جهت و کردی به دو دستهتباطات عملمعیارهای ار

طیفی  4زمانی، همدوسی 2دار تقسیم شده که همبستگیجهت

ی معیارهای بدون جهت و جزو دسته 9و اطلاعات متقابل

 6و شاخص شیب فاز 1، آنتروپی انتقال8لیبلر-واگرایی کولبک

 مطابقشوند. دار محسوب میی معیارهای جهتجزو دسته

دیدگاه ارتباطی که اطلاعات جدیدی را در  سومین (8جدول )

دهد، دیدگاه علیتی یا موثر است که دو مورد گراف مغز ارائه می

روش مهم و کاربردی در دیدگاه ارتباطات موثر، روش علیت 

 [. 88باشد ]می 90و روش علیت دینامیکی 5گرنجر
 

 

 های گراف مغزدهی یالارتباطات مغزی و وزن -(2جدول )

 تعریف اطاتنام ارتب

 ارتباطات فیزیکی بین رئوس گراف مغز ساختاری

 کردیعمل
 های آماری و ارتباطات بین فعالیتوابستگی

 یترئوس گراف مغز بدون توجه به عل

 ثروم
رئوس  ت و معلولی بین فعالیتارتباطات عل

  گراف مغز
 

 

 روش پیشنهادی -3
تی، ای تصور حرکهبرای تفکیک فعالیت رایجهای یکی از رویکرد

است. در این تحقیق نیز  99های بازشناسی الگواستفاده از روش

ی ی بازشناسها، از ترکیب یک سامانهپردازشپس از انجام پیش

مبتنی بر تصور حرکتی با دو دیدگاه پردازش  BCIالگو برای 

                                                           
9 Connectivity Measures 
8 Effective Connectivity 
2 Correlation 
4 Coherence 
9 Mutual Information (MI) 
8 Kullback-Leibler Divergence (KLD) 
1 Transfer Entropy (TE) 

بخش اصلی  استفاده شده که از پنج GSPکلاسیک سیگنال و 

، استخراج ویژگی، 98ش بعد گرافیشامل ساخت گراف مغز، کاه

بندی تشکیل شده و در نهایت طبقه 92کاهش بعد سیگنالی

پردازش، های پیشدر این بخش از مقاله هر یک از گام است.

های به کار رفته در هر و روش GSPپردازش کلاسیک سیگنال، 

کدام به صورت کامل شرح داده شده است. نمودار بلوکی روال 

 ( نمایش داده شده است.9مقاله در شکل ) کلی روش پیشنهادی
 

 

 
 نمودار بلوکی روال کلی روش پیشنهادی -(6شکل )

 

6 Phase Slope Index (PSI) 
5 Granger Causality Modeling (GCM) 
90 Dynamic Causal Modeling (DCM) 
99 Pattern Recognition 
98 Graph Dimension Reduction 
92 Signal Dimension Reduction 
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 پردازش سیگنالهای پیشگام -3-6
[ از یک فیلتر فرکانسی 82، 5مطالعات پیشین ] در ابتدا مطابق

هرتز استفاده  20-6ی در بازه 9ی مرتبه 9گذر باتروورثمیان

 92-6حفظ باندهای فرکانسی آلفا ) یشده است. این کار برا

هرتز( انجام شده زیرا در تحقیقاتی موثق  20-92هرتز( و بتا )

های مرتبط با ی انرژی سیگنالنشان داده شده است که عمده

ی بندتصور حرکتی در این باندها بوده و این دو باند در طبقه

 [. 84، 82تصور حرکتی از اهمیت بالایی برخوردار هستند ]

، [5ی ]مقاله ی روش پیشنهادی با روشقیاس منصفانه رایب

 2دارمیانگین متحرک وزن 8روش هموارسازی از آن مطابق با

(WMA )یهای انجام شده در مقالهبررسی باشده که  استفاده 

های هموارسازی میانگین کرد بهتری نسبت به روش[ عمل5]

در این  است.داشته  9ی متحرک( و میانهSMA) 4متحرک ساده

 تر توابع مختلف برای میانگین متحرکمقاله نیز با بررسی دقیق

دار در این کاربرد، تابع مربعات نسبت به توابع خطی و وزن

تر و نتایج بهتری شده ای منجر به خطای بازسازی کمجملهدو

[ 84، 82]های انجام شده در برخی مطالعات در بررسیاست. 

هرتز نسبت به  20های نزدیک به سفرکان نشان داده شده که

های باند بتا در کاربرد باند فرکانسی آلفا و سایر فرکانس

 هک نی برخوردار نبودهبندی تصور حرکتی از اهمیت چنداطبقه

های انجام شده، با اعمال هموارسازی ها و بررسیسازیشبیه با

WMA هایپردازش، فرکانسبا تابع مربعات در فرایند پیش 

که  دادههرتز حذف شده و نتایج نشان  20به  نزدیک

 .ددهمی بهبودرا  بندیطبقه ،در این کاربرد WMAهموارسازی 

 BCIی هش، مانند بسیاری از مطالعات حوزپردازگام بعدی پیش

در این مقاله از  بوده که 8برداری[، کاهش نرخ نمونه89، 5، 6]

شده که  استفاده 90برداری ثابت با نرخ کاهش نرخ نمونه

 هرتز کاهش یافته است. 900به  9000برداری از فرکانس نمونه

پردازش، استخراج زمان مفید فعالیت تصور گام نهایی پیش

حرکتی مغز است. در این گام با هدف جلوگیری از دخالت 

آزمایش پتانسیل  افراد )در این 1یسیگنال پتانسیل برانگیخته

 محرک دیداری( که از لحاظ ی بینایی ناشی از نمایشبرانگیخته

کند، گاهی مرسوم بروز پیدا می EEGزمانی زودتر از سیگنال 

ثانیه پس از اعمال محرک به عنوان شروع زمان  9/0است که 

ناشی از فعالیت تصور حرکتی در  EEGمفید بررسی سیگنال 

ی استخراج بازه در این مقاله نیز برای[. 98نظر گرفته شود ]

 صور حرکتی افراد، مانند مقالاتاز فعالیت ت زمانی مفید حاصل
                                                           

9 Butterworth Band-Pass Filter 
8 Smoothing 
2 Weighted Moving Average (WMA) 
4 Simple Moving Average (SMA) 

ثانیه  4-9/0ی زمانی ثبت واکنش فرد در بازه[ در هر تک5، 6]

پس از نمایش محرک دیداری مورد بررسی قرار گرفته و بدین 

های مورد استفاده برای گام پردازش استخراج ترتیب سیگنال

از  ثبت بوده و از هر کدام 860کانال و  996شده که شامل 

 ی مد نظر مورد استفاده قرار گرفته است.نمونه 290ها ثبتتک
 

 های پردازش سیگنالگام -3-2

پس از انجام فرایند ثبت سیگنال،  BCIی به طور کلی در سامانه

به منظور به دست آوردن دستورات کنترلی لازم برای کنترل 

ها و پردازش، باید پیشEEGوسایل مختلف از روی سیگنال 

ها صورت گیرد که در این مقاله هایی روی این سیگنالازشپرد

 های نوین گرافیهای کلاسیک سیگنال و پردازششامل پردازش

های به کار گرفته شده برای ها و روشاست. در ادامه روند گام

ساخت گراف، کاهش بعد گرافی، استخراج ویژگی، کاهش بعد 

 بندی بیان شده است.سیگنالی و طبقه
 

 ساخت گراف مغز -3-2-6

طور که در بخش گراف مغز توضیح داده شد، برای ساخت همان

راف ی گهر گونه گرافی از جمله گراف مغز، تعیین دو عنصر اولیه

ی لحاظ کردن ارتباطات بین رئوس، یعنی رئوس گراف و نحوه

، EEGالزامی است. در این مقاله با توجه به استفاده از سیگنال 

ها نظر مقیاس بزرگ بررسی شده و نوع آندو گراف مغز از م

هندسی و ترکیبی در نظر گرفته شده است. رئوس هر دو گراف 

هستند که در نتیجه  EEGهای ثبت همان الکترودها یا کانال

در مورد وزن  راس دارند. 996های مغز در این پژوهش گراف

[ گراف مغز هم تنها از 5ی ]ها نیز مانند مقالههای گرافیال

ی هندسی و هم از منظر ارتباطات ساختاری با معیار فاصله

ی های ارتباطات ساختاری با معیار فاصلهترکیب دیدگاه

کردی با معیار همبستگی ساخته شده هندسی و ارتباطات عمل

ی (، فاصلهSGاست. معیار وزن گراف اول یا گراف ساختاری )

ناسب با حالت مت 6ها از عبارت نماییاقلیدسی بوده و وزن یال

ی اقلیدسی ساخته شده که به ی توان دوم فاصلهنرمالیزه شده

 به صورت زیر است. qو  pازای هر دو راس مجزای 
 

 

(4) 𝐷(𝑝. 𝑞) =  √𝑋2(𝑝. 𝑞) +  𝑌2(𝑝. 𝑞) 
  

(9) 𝑾𝑆𝐺 = {
𝑒𝑥𝑝 (−

𝐷(𝑝. 𝑞)2

2𝜎𝑑
2 ) ; 𝐷(𝑝. 𝑞) < 𝑘 

    0                        ; 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

9 Moving Median (MM) 
8 Downsampling 
1 Evoked Potential (EP) 
6 Exponential Expression 
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ی مربعات ضریب نرمالیزه کننده dσ( متغیر 9ی )در رابطه

ی اقلیدسی بین ی فاصلهحد آستانه kی اقلیدسی و مقدار فاصله

 kی ی دو الکترود از حد آستانهدو راس است که اگر فاصله

تر باشد وزن یال یا میزان ارتباط ساختاری بین آن دو صفر بیش

باشد  kتر از ی دو الکترود کمدر نظر گرفته شده و اگر فاصله

( محاسبه شده و 9ی )وزن یال بین دو الکترود مطابق رابطه

آید. معیار وزن در بدین ترتیب گراف هندسی مغز به دست می

( ترکیبی از SFGکردی )عمل-گراف دوم یا گراف ساختاری

 کردییار عملی هندسی اقلیدسی و معمعیار ساختاری فاصله

ها نیز از یال ی راس است و وزنهمبستگی پیرسون در حوزه

ی حاصل ضرب دو عبارت نمایی متناسب با حالات نرمالیزه شده

ی اقلیدسی و توان دوم همبستگی ساخته شده توان دوم فاصله

و وزن گراف دوم به ازای هر  ρی همبستگی ی محاسبهکه نحوه

 روابط زیر است.مطابق  qو  pدو راس مجزای 
 

 

(8) 𝜌(𝑝. 𝑞) =  
𝐶𝑝𝑞

√𝐶𝑝𝑝𝐶𝑞𝑞

 

  

(1) 
𝑾𝑆𝐹𝐺

= 𝑒𝑥𝑝 (−
𝐷(𝑝. 𝑞)2

2𝜎𝑑
2 ) .𝑒𝑥𝑝 (−

(‖1 − 𝜌(𝑝. 𝑞)‖)2

2𝜎𝜌
2 ) 

 

 

های ماتریس درایه qqCو  pqC ،ppC( مقادیر 8ی )در رابطه

ر بخش استخراج ویژگی توضیح هستند که د کوواریانس نمونه

و  pگر کوواریانس بین رئوس داده خواهد شد و به ترتیب بیان

q واریانس راس ،p  و واریانس راسq چنین در باشند. هممی

 ی مربعاتگر ضریب نرمالیزه کنندهبیان dσ( متغیر 1ی )رابطه

گر ضریب نرمالیزه بیان ρσی اقلیدسی بین رئوس و متغیر فاصله

ی مربعات عبارت مرتبط با ضریب همبستگی بین رئوس هکنند

برای ماتریس  dσی است. در این مقاله مقادیر نرمالیزه کننده

برای ماتریس همبستگی در سه حالت  ρσی اقلیدسی و فاصله

ی ماتریس و اعداد ی بیشینههای ماتریس، درایهواریانس درایه

فرد، بهترین  [ بررسی شده، متناسب با هر6ی ]ثابت مطالعه

نیز  kی ضریب نرمالیزه کننده انتخاب شده و مقدار حد آستانه

لحاظ شده است. بدین  9[ برابر با 6مطابق عدد ثابت پژوهش ]

( دو ماتریس وزن به ابعاد 1( و )9ترتیب با توجه به روابط )

کردی عمل-های ساختاری و ساختاریبرای گراف 996×996

ی گام بعدی به کمک رابطه چنین درمحاسبه شده است. هم

به  996×996( دو ماتریس لاپلاسین دو گراف نیز با ابعاد 9)

های آتی مورد استفاده قرار خواهد دست آمده که در پردازش

                                                           
9 Graph Simplification 
8 Graph Sparcification 
2 Spanners, Cut and Spectral Sparsifiers 
4 Solve SDD Linear System 

ها برای هر فرد به طور جداگانه اما برای دو نوع گرفت. این گراف

فعالیت تصور حرکتی فرد، به طور مشترک استخراج شده است. 

کردی عمل-روی گراف ساختاری EEGاز سیگنال  یک نمونه

 ( نشان داده شده است.8ی راس در شکل )در حوزه aaمغز فرد 
 

 

 
-روی گراف ساختاری EEGیک نمونه از سیگنال  -(2شکل )

 ی راسدر حوزه aaکردی مغز فرد عمل
 

 

 GFTکاهش بعد و  -3-2-2

مطلوب های این مقاله به چالش کاهش ابعاد یکی از پاسخ

 9سازی گرافهای ساده، استفاده از روشEEGدادگان حجیم 

ی کلی تقسیم سازی گراف به دو دستههای سادهاست. روش

بوده که مربوط به  8سازی گرافی اول تنکشوند. دستهمی

توان ها میترین آنهای گراف است و از معروفکاهش تعداد یال

[ و 88] 2های طیفیسازهای فراگیر، برش و تنکبه زیرگراف

[ 81] 4روش حل دستگاه معادلات خطی قطری غالب و متقارن

بوده که مربوط به کاهش  9ی دوم کاهش گرافاشاره کرد. دسته

توان به ها میترین آنتعداد رئوس گراف است و از معروف

[ اشاره 29، 20[ و کاهش کرون ]85، 86] 8سازی گرافزمخت

از طریق  1کیب انتخاب رئوس مهم[. در این مقاله از تر86کرد ]

معیار گرافی و کاهش کرون برای کاهش بعد راسی یا انتخاب 

برای کاهش بعد  GFTاز پردازش  نیزدر گراف مغز و  6کانال

ی راس های ثبت شده از حوزهبردارهای ویژه و انتقال سیگنال

 ی طیفهای حوزهی طیف استفاده شده است تا ویژگیبه حوزه

 مغز به عنوان ویژگی نهایی مد نظر قرار گیرند.  گرافسیگنال

9 Graph Reduction 
8 Graph Coarsening 
1 Major Vertex 
6 Channel Selection 
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ها در گام پردازش سیگنال، انتخاب کانال یا کاهش تعداد کانال

 ی شایانکاهش پیچیدگی محاسباتی را در پی دارد که نکته

ی مناسب انتخاب کانال است. انتخاب توجه در این مورد نحوه

ی همان به تعبیر EEGهای مناسب از دیدگاه پردازش کانال

ی مغز است. در علم به شبکه GSPانتخاب رئوس مهم از دیدگاه 

وجود دارد که اهمیت  9شبکه و گراف معیاری به نام مرکزیت

کرد نسبی یک راس یا یک یال را با توجه به ساختار و عمل

ترین معیارهای انتخاب رئوس کند و از مهمشبکه بررسی می

تر یا به بیان ساده 8داری وزنمهم است. از مرکزیت درجه

، مرکزیت 4، مرکزیت بینابینی2دار، مرکزیت نزدیکیی وزندرجه

 1ی صفحهو مرکزیت رتبه 8پذیری، مرکزیت آسیب9بردار ویژه

ترین و پرکاربردترین انواع معیار مرکزیت توان به عنوان مهممی

[. در این گام 28های اجتماعی نام برد ]مغز و شبکه یدر شبکه

دار برای ی وزنی پردازش، معیار ساده و پرکاربرد درجهرحلهاز م

انتخاب رئوس مهم گراف مغز به کار گرفته شده و بدین ترتیب 

راس انتخاب شده و به عنوان ورودی به  996راس برتر از  95

 روش کاهش کرون داده شده است.  

ی سازی گراف در حوزههای سادهترین روشکاهش کرون از مهم

سازی های اخیر به طور کاربردی در سادهوده که در سالراس ب

 های برق قدرتشبکه [،22]ی اول و دوم مدارات برق مرتبه

مورد استفاده قرار گرفته [ 29]سازی گرافی و ساده [22، 20]

دار ماتریس لاپلاسین گراف وزن Lاگر  [29]ی طبق مقاله. است

 1Vی مجموعهبوده و  Vی رئوس با مجموعه Gو بدون جهت 

باشد،  Vی رئوس عضوی از مجموعه 8ای حداقل زیرمجموعه

ر ی زیگاه گراف کاهش یافته با روش کرون به صورت رابطهآن

 شود. تعریف می
 

 

𝐺𝐾𝑟𝑜𝑛 = {𝑉1 .  𝐸𝐾𝑟𝑜𝑛.  𝑊𝐾𝑟𝑜𝑛 } 
 

 

cبه عنوان رئوس انتخابی و مکمل آن  1Vبنابراین اگر 
1V  به

 ین رئوس محذوف در نظر گرفته شود، با توجه به قضیهعنوا

ن با روش کرو ، ماتریس لاپلاسین کاهش یافته[24] 6مکمل شور

از روی مکمل شور بلوک رئوس محذوف ماتریس لاپلاسین اولیه 

 ی زیر است.به صورت رابطه
 

 

(6) 𝑳𝐾𝑟𝑜𝑛 = 𝐾(𝑳𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 . 𝑉1) ∶=   𝑳𝑉1. 𝑉1

− 𝑳𝑉1.  𝑉1
𝑐 𝑳𝑉1

𝑐.  𝑉1
𝑐

−1  𝑳𝑉1
𝑐.  𝑉1

 
 

 

شامل تمام  ∣B∣×∣A∣گر زیرماتریس بیان A,BLدر این رابطه 

و  Aبوده که زیروند سطر آن در بلوک  Lهای ماتریس درایه

                                                           
9 Centrality 
8 Weighted Degree Centrality (WDC) 
2 Closeness Centrality (CC) 
4 Betweenness Centrality (BC) 

ی اول ( جمله6ی )است. در رابطه Bزیروند ستون آن در بلوک 

مربوط به لاپلاسین رئوس انتخابی بدون در نظر گرفتن تاثیر 

ی دوم برای لحاظ رئوس محذوف روی رئوس انتخابی و جمله

کردن تاثیر لاپلاسین رئوس محذوف روی لاپلاسین رئوس 

های کاهش کرون انتخابی است و بدین ترتیب یکی از مزیت

خت ی مناسب از وزن و اطلاعات رئوس محذوف، در سااستفاده

تا و باشد. به طور یکماتریس لاپلاسین نهایی رئوس انتخابی می

های با کرون، وزن یال متناظر با ماتریس لاپلاسین کاهش یافته

 [.29، 20شود ]گراف جدید نیز به صورت زیر تعریف می
 

 

(5) 𝑊𝑖𝑗
𝐾𝑟𝑜𝑛 = {

−𝐿𝑖𝑗
𝐾𝑟𝑜𝑛    ;     𝑖 ≠ 𝑗

       0            ;     𝑖 = 𝑗    
 

 

 

بدین صورت با معیار مرکزیت درجه در گراف مغز و با روش 

راسی و ماتریس  996( گراف 5( و )6کاهش کرون طبق روابط )

راس برتر  95به گراف  996×996لاپلاسین متناظر آن با ابعاد 

ی راس در حوزه 95×95و ماتریس لاپلاسین متناظر آن با ابعاد 

راس برتر  95ان گفت با ادغام انتخاب توکاهش بعد یافته و می

راس و اعمال کاهش کرون روی ماتریس لاپلاسین  996از میان 

برداری قدرتمندی در ی راس، به تعبیری نمونهگراف در حوزه

انجام شده که یک  8برداری ی راس گراف با نرخ نمونهحوزه

  ( قابل مشاهده است.2نمونه از آن در شکل )
 

 

 
کرون با معیار توسط  یافته از گراف کاهش ایونهنم -(3شکل )

 aaکردی مغز فرد عمل-مرکزیت درجه روی گراف ساختاری
 

 

به منظور توجه به  [5، 6های ]در این مقاله نیز مانند پژوهش

 یی ویژه یا تجزیههای طیفی گراف مغز، ابتدا تجزیهویژگی

( 2ی )هق رابطبا کرون طب طیفی ماتریس لاپلاسین کاهش یافته

9 Eigenvector Centrality (EC) 
8 Vulnerability Centrality (VC) 
1 PageRank Centrality (PRC) 
6 Schur Complement Theorem 
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و  95×95با ابعاد  Uی انجام شده که ماتریس بردارهای ویژه

به دست آمده  95×95با ابعاد  Λی ماتریس قطری مقادیر ویژه

بردار  =49r[ با انتخاب 5، 6های ]است. سپس مطابق مقاله

 های پایین از ماتریس بردارهایی ابتدایی مرتبط با فرکانسویژه

های ی زیر روی سیگنالمطابق رابطه GFT، عملیات Uی ویژه

EEG 95 .راس برتر اعمال شده است 
 

 

(90) 𝒀 = 𝑼𝑟
𝑇𝑿′ = [𝒖0 , 𝒖1 , …  , 𝒖𝑟−1]𝑇𝑿′ 

 

 aaگراف فرد سیگنال GFT( یک نمونه از خروجی 4در شکل )

کردی به نمایش گذاشته شده عمل-در حالت گراف ساختاری

Tتصویر  است. ماتریس
rU  و ماتریس  49×95دارای ابعاد

بوده که  95×56000دارای ابعاد  'Xی زمان سیگنال در حوزه

ای به دست آمده نمونه 290ثبت  860از حاصل ضرب  56000

ر های سیگنال برابثبتاست. در نتیجه اگر زمان کلی تمام تک

 Yی طیف در نظر گرفته شود، ماتریس سیگنال در حوزه Tبا 

  است. 49×56000یا  r×Tی ابعاد دارا
 

 

 
 ی طیفی گرافدر حوزه aaکردی مغز فرد عمل-روی گراف ساختاری EEGاز سیگنال ثبت اول  GFTیک نمونه از خروجی  -(0شکل )

 

 

استخراج ویژگی با تخمین ماتریس کوواریانس  -3-2-3

 وولف و روش نگاشت فضای مماسی -لدویت

ا هبندی دادهگو معمولا به جای دستههای بازشناسی الدر روش

در فضای اطلاعات خام، از فضای ویژگی مناسبی که بازنمایی 

شود. یکی از میبهتری از اطلاعات داشته باشد استفاده 

های پیشین های مورد استفاده در تعدادی از پژوهشویژگی

BCI  ی ، یک ویژگی آماری مرتبه[28، 29]از نوع تصور حرکتی

های مرسوم ام ماتریس کوواریانس بوده و یکی از روشدوم به ن

برای استخراج  مناسب این ویژگی روش نگاشت فضای مماسی 

چنین در ادامه است که در ادامه توضیح داده خواهد شد. هم

یک چالش محاسباتی در روش نگاشت فضای مماسی بیان 

ن گیری از تخمیهای مناسب به آن بهرهشود که یکی از پاسخمی

تصور حرکتی پس از انجام  EEGدادگان  وولف است.-لدویت

های لازم و کاهش بعد، به ازای هر یک از پردازشپیش

  .( به صورت ماتریس زیر استi≤9≥860ها )ثبتتک
 

 

𝑿′𝑖  𝜖 ℝ𝑁′𝑐ℎ∗𝑁𝑡 
 

 

های تعداد کانال 'chNی حقیقی، گر حوزهبیان ℝدر این رابطه 

های زمانی تعداد نمونه tNمراحل قبل و ثبت منتخب در 

ثبت است که در دادگان آوری شده از هر الکترود در هر تکجمع

جا که مطابق از آن هستند. 290و  95این مقاله به ترتیب برابر با 

ان توی طیف را میمطالعات پیشین، ماتریس کوواریانس حوزه

تری تی راس به صورت راحبر حسب ماتریس کوواریانس حوزه
                                                           

9 Riemannian Manifold 

به دست آورد، در ادامه ابتدا به تعریف ماتریس کوواریانس 

ی راس و سپس به تعریف ماتریس کوواریانس ی حوزهنمونه

ی طیف پرداخته شده است. برای استفاده از نمونه در حوزه

ی دوم کوواریانس، ماتریس کوواریانس ویژگی آمارگان مرتبه

ی زمان به در حوزه 𝑿′𝑖ثبت ی دادگان هر ماتریس تکنمونه

 شود.صورت زیر تعریف می
 

 

(99) 𝑪𝑿′𝑖
=

1

𝑁𝑡 − 1
(𝑿′𝑖 − 𝝁𝑿𝑖

′)(𝑿′𝑖 − 𝝁𝑿𝑖
′)𝑇 

 

 

𝝁𝑿𝑖در این رابطه 
بوده که به ازای هر یک  𝑿′𝑖میانگین ستونی  ′

و  95×290ابعاد  دارای 𝑿′𝑖ماتریس  860تا  9های ثبتاز تک

𝝁𝑿𝑖بردار میانگین 
بار تکرار  95است که با  9×290 دارای ابعاد ′

به صورت ردیفی زیر هم قرار گرفته و بدین ترتیب ماتریس 

شود. می ثبت محاسبهتک 860کوواریانس نمونه برای تمام 

 290×95و عبارت سوم  95×290عبارت اول عددی، عبارت دوم 

ای ثبت داری هر تکجه ماتریس کوواریانس نمونهبوده و در نتی

 c(n)ی جا که ماتریس کوواریانس نمونهاست. از آن 95×95ابعاد 

 9ی ریمانیمثبت معین است، یک عنصر از خمینه n×nبا ابعاد 

 n×nبا ابعاد  R(n)های مثبت معین متقارن یا فضای ماتریس

 باشد.( میn×nبا ابعاد  S(n)های مربعی )عضوی از ماتریس
 

 

(98) 𝑪(𝑛) = { 𝑪 ∈ 𝑹(𝑛), u 𝑇Cu >0 } 
  

(92) 𝑹(𝑛) = {𝑹 ∈ 𝑺(𝑛), R 𝑇= R } 
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اقلیدسی نیست و روش نگاشت فضای مماسی،  C(n)ماتریس 

 C(n)QTبه صورت  Qی یک فضای اقلیدسی مماسی در نقطه

ی ریمانی را به خوبی ایجاد کرده که به صورت محلی خمینه

زند. در نتیجه هدف از نگاشت فضای مماسی، نگاشت یتقریب م

𝑪𝑿′𝑖ی غیرخطی ماتریس کوواریانس نمونه
ی حاصل از رابطه 

ی ریمانی به فضای اقلیدسی است تا ( در فضای خمینه98)

بندی در های انتخاب ویژگی، کاهش بعد و طبقهبتوان روش

 ی یادگیری ماشین را روی آن اعمال کرد. حوزه

طور که بیان شد، فرایند استخراج ویژگی ماتریس مانه

های شود که گامانجام می TSMکوواریانس نمونه از طریق 

 استفاده شده در این مقاله به صورت زیر است.
 

برای  EEGی ی ماتریس کوواریانس نمونهمحاسبه -3-2-3-6

 ی طیفی گرافثبت در حوزههر تک

ی ( و سیگنال در حوزه98ی )هبرای این کار با استفاده از رابط

ی طیفی ثبت در حوزهی هر تک، کوواریانس نمونهYطیف 

 شود.گراف به صورت زیر تعریف می
 

 

(94) 𝑪𝒀𝑖
=

1

𝑁𝑡 − 1
(𝒀𝑖 − 𝝁𝒀𝑖

)(𝒀𝑖 − 𝝁𝒀𝑖
)

𝑇

= 𝑼𝑟
𝑇 𝑪𝑿′𝑖

𝑼𝒓 
 

 

𝝁𝒀𝑖( 99ی )ابطهنیز مشابه ر (94)ی در رابطه
میانگین ستونی  

iY ماتریس 860تا  9های ثبتاست، اما به ازای هر یک از تک ،

iY  و بردار میانگین  49×290دارای ابعاد𝝁𝒀𝑖
 دارای ابعاد 

بار تکرار به صورت ردیفی زیر هم قرار  49بوده که با  9×290

ی نمونه گرفته و بدین ترتیب ویژگی ماتریس کوواریانس

شود که ابعاد می ثبت محاسبهتک 860ی طیف برای تمام حوزه

 است.  49×49ثبت برابر با ی هر تکماتریس کوواریانس نمونه

وجود دارد  TSMچالشی که در این بخش از استخراج ویژگی 

 هایی برخی از ماتریساین است که گاهی یکی از مقادیر ویژه

 به صفر شده و باعث ایجاد مشکلکوواریانس نمونه بسیار نزدیک 

ی شود. در واقع در این حالت از لحاظ محاسباتی مقدار ویژهمی

های شود که تعدادی از ماتریسبسیار نزدیک به صفر باعث می

بت معین مثکوواریانس نمونه، معین مثبت تلقی نشده و نیمه

تلقی شوند و از لحاظ عددی، نتایج خروجی نگاشت نیز مختلط 

های انتخاب ویژگی و دیگر به عنوان ورودی روششده و 

بند در یادگیری ماشین قابل استفاده نباشند. راه حل مورد طبقه

گویی به این چالش، استفاده از استفاده در این مقاله برای پاسخ

( برای ماتریس LWوولف )-روش تخمین انقباضی لدویت

 [.26، 21است ] کوواریانس نمونه

                                                           
9 Independent and Identical Distribution (IID) 

گری انقباضی است که به لف، تخمینوو-گر لدویتتخمین

 ی ماتریس کوواریانس نمونه میلگر اولیهسمت مقدار تخمین

ی مستقل با مشاهده t شامل Xکند. در واقع اگر ماتریس می

تعداد  tدر نظر گرفته شود که   n×tبه ابعاد  9توزیع یکسان

گر تعداد الکترودها باشد، تخمین nها و های تمام ثبتنمونه

( 94( یا )99ی )ی ماتریس کوواریانس نمونه همان رابطهولیها

ی ماتریس کوواریانس نمونه گر اولیهتخمین Sاست. حال اگر 

شود که به طور میشاخص در نظر گرفته مدل تک Fباشد، 

ها استخراج کرده و توسط غیرمستقیم اطلاعات را از نمونه

 آید.ی زیر به دست میرابطه
 

 

(99) 𝑭 =
1

𝑛
∑ 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑺)

𝑛

𝑖=1

× 𝑰𝑛∗𝑛 

 

 

است.  Sگر قطر اصلی ماتریس بیان diag(S)( 99)ی ر رابطهد

(، ضریب انقباض 91( و )98از روابط ) γو  ϕبا یافتن پارامترهای 

 شود.( محاسبه می96ی )از طریق رابطه
 

 

(98) 𝜙 = ∑ ∑ ( (
𝑿2 × (𝑿2)𝑇

𝑡
) − 𝑺2 )

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

  

(91) 𝛾 =  ‖𝑺 − 𝑭‖𝐹𝑟𝑜
2  

  

(96) 𝛼 = 𝑚𝑎𝑥 (0 ,  𝑚𝑖𝑛 (1 , 
𝜙

(𝛾 ×  𝑡 )
)) 

 

 

است.  F-Sماتریس  8نرم فروبینیوس Fro (91)ی ر رابطهد

وولف برای ماتریس کوواریانس -گر انقباضی لدویتتخمین

 شود.ی زیر حاصل میپذیر از طریق رابطهی معکوسنمونه
 

 

(95) 𝜮 = (1 − 𝛼)𝑺 + 𝛼𝑭 
 

 

داری از ماتریس به صورت ترکیب وزن LWدر واقع تخمین 

ی ماتریس کوواریانس و تخمین اولیه Fشاخص مدل تک

ها متناسب با ضریب انقباض آید که وزنبه دست می Sی نمونه

α [ 26، 21هستند .]وولف پارامتر -در روش  لدویتα  به صورت

در روش  آید.نوع گراف به دست میبهینه برای هر فرد و هر 

( که توسط لدویت و وولف 95ی )پیشنهادی، با استفاده از رابطه

یس کوواریانس نمونه است ثابت شده و تخمینی قوی برای ماتر

ی نزدیک به صفر که باعث مختلط مشکل مقادیر ویژه [26، 21]

شود برطرف شده و با استفاده از یک شدن مقادیر ویژگی می

گر انقباضی، برآوردی مناسب از ماتریس کوواریانس تخمین

ی طیفی گراف صورت گرفته و حال مقادیر ی حوزهنمونه

 قابل قبول هستند.  TSMهای پسین روش ها برای گامویژگی

8 Frobenius Norm 
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 هاثبتی میانگین کوواریانس تکمحاسبه -3-2-3-2

 ی میانگینشده که انتخاب معیار محاسبه بیان [6] یدر مقاله

. در این گام موثر است EEGبندی ه در درصد صحت طبقهفاصل

، 9دسیی اقلیمیانگین فاصله مانندنوع میانگین  توان از چندمی

و  2ی ریمانیی فاصله[، میانه29، 5] 8ی ریمانیمیانگین فاصله

 [.29[ استفاده کرد ]6] 4اقلیدسی-ی لگاریتمیمیانگین فاصله

ها در ثبتکوواریانس تکی میانگین ترین نوع محاسبهمرسوم

بوده و  ی ریمانیمطالعات پیشین تصور حرکتی، میانگین فاصله

در این پژوهش نیز از این نوع میانگین فاصله استفاده شده است 

 شود.که به صورت زیر تعریف می
 

 

(80) �̅� =  
1

𝑁𝑇𝑟𝑖𝑎𝑙
 ∑ 𝑪𝒀𝑖

𝑁𝑇𝑟𝑖𝑎𝑙

𝑖=1

 

 

 

ها بوده که در ثبتگر تعداد تکبیان TrialNیر در این رابطه متغ

 است. 860این دادگان برابر با 

 

 C(n)از ماتریس کوواریانس  isی نگاشت محاسبه -3-2-3-3

𝑸در فضای اقلیدسی )  C(n)QTدر فضای  ریمانی به  = �̅�) 

ی زیر مطابق با رابطه �̅�ی مرجع با نقطه isدر این گام، نگاشت 

 شود.انجام می
 

 

(89) 𝒔𝑖 = 𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟(𝑙𝑜𝑔 ( �̅�
−1
2 𝑪𝒀𝑖

�̅�
−1
2  )) 

 

 

عناصر بالامثلثی غیرقطری ماتریس را در  upperگر عمل

ضرب کرده، عناصر قطری ماتریس را مانند قبل نگه داشته 2√ 

 upperگر کند. با توجه به عملمثلثی را حذف میو عناصر پایین

برای هر ثبت از  TSMهای استخراج شده از روش گیتعداد ویژ

 آید. ی زیر به دست میطریق رابطه
 

 

m =
n(n + 1)

2
 

 

 

راف ی طیفی گدر این مقاله با توجه به ماتریس کوواریانس نمونه

ی ریمانی ماتریس کوواریانس و میانگین فاصله 49×49با ابعاد 

، برابر nی یافته ، تعداد نقاط نگاشت49×49ها با ابعاد ثبتتک

برای هر ثبت  TSMج از های مستخرتعداد ویژگیبوده و  49با 

 ها مشابه مقالاتماتریس ویژگی ویژگی است و در کل ابعاد 689

 باشد.ویژگی برای هر ثبت می 689ثبت در  860[ برابر با 5، 6]
 

                                                           
9 Mean Euclidean Distance 
8 Mean Riemannian Distance 
2 Median Riemannian Distance 
4 Mean Log-Euclidean Distance 
9 Curse of Dimensionality 
8 Approximate Optimization Methods 

 کاهش بعد سیگنالی -3-2-0

بعاد فضای طور که در بخش استخراج ویژگی بیان شد، اهمان

های هر یا همان تعداد ویژگی TSMاقلیدسی مماسی حاصل از 

ثبت دادگان، برای  860است که در مقایسه با  689ثبت برابر با 

 9بندی بزرگ بوده و احتمال مواجهه با مشکل نفرین ابعادطبقه

باشد. بدین منظور از دو روش استفاده شده که اولین زیاد می

نیز برای  [5، 6] هایده که در مقالهبو PCAها روش مرسوم آن

های کاهش بعد مورد استفاده قرار گرفته است. ماتریس ویژگی

توان به صورت زیر در نظر گرفت را می TSMاستخراجی از روش 

 Iبوده و  689های هر ثبت و برابر با تعداد ویژگی mکه در آن 

 است.  860ها و برابر با تعداد ثبت
 

 

𝑺 = [𝒔1 , 𝒔2 , …  , 𝒔𝐼]𝜖 ℝ𝑚∗𝐼 
 

 

متعامد  iS، بردارهای مماسی PCAبا استفاده از روش کلاسیک 

های جدید به صورت زیر بوده که شده و ابعاد ماتریس ویژگی

 ها کاهش یافته است. بوده و ابعاد ویژگی I<mدر آن 
 

 

𝑺0 = 𝑈𝑟
𝑇𝑺 𝜖 ℝ𝑙∗𝐼 

 

 

انتخاب  90برابر با  PCAای روش بر rچنین تعداد ویژگی هم

ویژگی برتر هر ثبت برای ورودی  90شده و در نهایت 

 ها در نظر گرفته شده است. بندطبقه

ی مورد بررسدومین روش انتخاب ویژگی و کاهش بعد سیگنالی 

 روش تکامل تفاضلی ،روال پردازشی پیشنهادی این مقاله در

های از نوع روش 8بیسازی تقریهای بهینهیکی از روش بوده که

ی رفت سامانهدر پیش مهمهای . یکی از چالشفراابتکاری است

BCI [ 25بالا بودن ابعاد داده در فرایند استخراج ویژگی است .]

 اس ارزیابی صحتهای فراابتکاری با انتخاب ویژگی بر اسروش

این  حلهای قوی برای از راه حل توانندمیبندی سامانه طبقه

وجوی جا که در برخی از کاربردها در جستو از آن چالش باشند

اند، بهینه موفق بوده ی ویژگی بزرگ برای یافتن پاسخفضاها

فراابتکاری از جمله  هایهایی امیدوارکننده هستند. روشروش

[، تکامل 25 ،40( ]PSO) 1سازی ازدحام ذراتبهینه الگوریتم

( ABC) 6عیعسل مصنو[، کلونی زنبور 25 ،40( ]DEتفاضلی )

 [، الگوریتم25( ]ACO) 5سازی کلونی مورچگان[، بهینه25]

[ 49( ]FA) 99تاب[ و الگوریتم کرم شب40( ]GA) 90ژنتیک

 [. 48اند ]در انتخاب ویژگی و کاهش بعد موفق عمل کرده

1 Particle Swarm Optimization (PSO) 
6 Artificial Bee Colony (ABC) 
5 Ant Colony Optimization (ACO) 
90 Genetic Algorithms (GA) 
99 Firefly Algorithm (FA) 
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است.  DEسازی تکاملی، روش های بهینهترین روشیکی از رایج

ساده و قدرتمند وجوی تصادفی یک الگوریتم جست DE روش

سازی در بوده که برای حل مسائل بهینه 9مبتنی بر جمعیت

های وسیعی از علوم پایه و مهندسی به کار گرفته شده و حوزه

های زیادی برای استراتژی DEکرد موفقی داشته است. در عمل

ها راهی وجود دارد که تعداد کمی از آن 8ایجاد بردار آزمایشی

ای خاص هستند. این روش شامل سالهمناسب برای پاسخ به م

 F 4، ضریب مقیاسn 2ی جمعیتسه پارامتر کنترلی مهم اندازه

کرد روش گیری در عملاست که تاثیر چشم CR 9و نرخ تزویج

DE  دارند. الگوریتمDE  به صورت فرایندی تکاملی یک جمعیت

 بعدی به نام افراد را مورد-Dاز بردارهای پارامتری  nی با اندازه

کند یعنی های ممکن را رمزگذاری میهدف قرار داده و راه حل

𝑿𝑖,Gجمعیت  i=1,…,nبه ازای  = {𝒙𝑖,G
1

 
, …  ,𝒙𝑖,G

𝐷 را به سمت  {

 [. 42کند ]هدایت می 8ی سراسریبهینه

مشابه روش الگوریتم ژنتیک،  DEسازی فراابتکاری روش بهینه

بوده که دو مزیت آن مبتنی بر بردار  وجوییک روش جست

ی ی سراسری یا عبور از تلهبالا و یافتن بهینه 1گراییقدرت هم

وجوی های محلی است. این روش یک الگوریتم جستبهینه

دهی و بدون استفاده از اطلاعات تصادفی با توانایی خودسازمان

نیز از مفاهیم تزویج و  DEمشتق است. مشابه الگوریتم ژنتیک، 

 5گرها تفاضلیبرد اما این عملگر بهره میعمل به عنوان 6جهش

نیز هستند. فرایند  90روزشوندهبوده و دارای معادلات ضمنی به

( نشان داده شده و برای 9در شکل ) DEطی شده در الگوریتم 

که در این پژوهش از آن استفاده  DEترین حالت اجرای مرسوم

 های زیر به ترتیب اجرا شده است.شده، گام
 

 ام آغازگ -6

( که به طور تصادفی انتخاب i=1,…,n) ixالگوریتم با یک پاسخ 

 شده، آغاز شده است.
 

 گام جهش -8

 rxو  px ،qx(، سه بردار متمایز i=1,…,nبه ازای تمام جمعیت )

( با اعمال 88ی )به طور تصادفی انتخاب شده تا مطابق رابطه

ی هداکننده، بردار ا99بردار اهداکننده ام-iی جهش در مولفه

 جدید تولید شود.
 

 

(88) 𝑣𝑖
𝑡+1 =  𝑥𝑝

𝑡 + 𝐹(𝑥𝑞
𝑡 − 𝑥𝑟

𝑡)) 
 

                                                           
9 Population-Based 
8 Trial Vector 
2 Population Size 
4 Scaling Factor 
9 Crossover Rate 
8 Global Optimize 
1 Convergence 

𝑥𝑞)در این رابطه 
𝑡  - 𝑥𝑟

𝑡)  بردار تفاضلی نامیده شده و پارامتر F 

ی وزن تفاضلی یا ضریب مقیاس بوده که در این پژوهش از بازه

𝑣𝑖چنین انتخاب شده است. هم 8تا  0
𝑡+1 ی مولفهi-بردار  امv 

 است. t+1جدید  98یی تکرار حلقهیا شماره t+1در زمان 

 

 گام تزویج -3

که پارامتر احتمال تزویج  CR∊[0,1]گر تزویج با پارامتر عمل

ی ( رابطهi=1,…,nشود. به ازای تمام جمعیت )است کنترل می

 زیر برقرار است.
 

 

،𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑 = ⌊ 𝑟𝑎𝑛𝑑[0,1) × D ⌋ 
 

 

از هر بردار جهش  ام-jی (، مولفهj=1,…,Dبه ازای تمام ابعاد )

روزرسانی با اعمال احتمالی تزویج، به صورت زیر به ivی یافته

 شود.می
 

 

(82) 𝑢𝑗,𝑖
𝑡+1 = {

𝑣𝑗,𝑖
𝑡   ;   𝑖𝑓 𝑟𝑖 ≤  𝐶𝑅  𝑜𝑟  𝑗 = 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑  

𝑥𝑗,𝑖
𝑡   ;   𝑖𝑓 𝑟𝑖 >  𝐶𝑅  𝑎𝑛𝑑  𝑗 ≠ 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑

 
 

  

این گام تزویج  است. 9تا  0مقداری تصادفی از  irدر این رابطه 

بوده که معادل تزویج  DE 92ایمربوط به تزویج دوجمله

نیز  DE 94ای در الگوریتم ژنتیک است. تزویج نمایینقطهتک

 رای در الگوریتم ژنتیک تعریف شده که دمعادل تزویج دونقطه

 روال پیشنهادی مقاله مورد استفاده قرار نگرفته است.

 

 گام انتخاب  -0

t+1( با ارزیابی بردار آزمایشی i=1,…,nبه ازای تمام جمعیت )
iu ،

ی از نوع بیشینه یا کمینه fسازی تابع هدف با بهینه ixپاسخ 

 شود.روزرسانی میی زیر انتخاب شده و بهسراسری در رابطه
 

 

(84) 𝑥𝑖
𝑡+1 = {

𝑢𝑖
𝑡+1    ;     𝑖𝑓  𝑓(𝑢𝑖

𝑡+1) ≤  𝑓(𝑥𝑖
𝑡)   

𝑥𝑖
𝑡        ;     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               

 
 

 

سازی بوده که در این پژوهش تابع هدف بهینه ( )fدر این رابطه 

در فرایند آموزش، درصد صحت  [40، 25]های نیز مشابه مقاله

دادگان آموزشی در نظر گرفته شده و در فرایند  بندیطبقه

آزمون، با دادگان آزمون مورد ارزیابی قرار گرفته است. این روند 

 های مد نظر باید تکرار شود.چهار گامی به ازای تمام نسل

6 Mutation 
5 Differential Operation 
90 Explicit Updating Equation 
99 Donor Vector 
98 Iteration 
92 Binomial Crossover 
94 Exponential Crossover 
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استفاده از بردار تفاضلی یا تفاضل بین  DEمزیت شایان توجه 

راد کنار گذاشته ها است که با این کار اطلاعات مفید افپاسخ

شده در جمعیت نیز در نظر گرفته شده و به نحو مطلوبی از 

شود. در این پژوهش اطلاعات اعضای جمعیت استفاده می

 بندی بهمقادیر بردارها به صورت حقیقی، درصد صحت طبقه

عنوان تابع هدف، تعداد اعضای جمعیت )ابعاد بردار پاسخ( برابر 

)تعداد نسل مورد بررسی( برابر با  ، تعداد تکرار الگوریتم90با 

های اولیه و نهایی به و وزن 9/0، احتمال تزویج برابر با 900

در نظر گرفته شده است. انتخاب  29/0و  59/0ترتیب برابر با 

ی شامل دو بخش ساخت زیرمجموعه DEویژگی با الگوریتم 

بندی استفاده شده برای و الگوریتم طبقه DEها توسط ویژگی

ها است. در نهایت ی منتخب ویژگیابی اعتبار زیرمجموعهارزی

های برتر ویژگی تایی ازی دهیک دسته DEاز خروجی روش 

 بندها داده شده است. استخراج شده و جهت آزمون به طبقه
 

 

 
 نمودار گردشی الگوریتم تکامل تفاضلی  -(7شکل )

 

 

 بندی و اعتبارسنجیطبقه -3-3
های برتر، نوبت به یژگی و انتخاب ویژگیپس از استخراج و

رسد. هدف نهایی در مسائل بندی میبخش نهایی یعنی طبقه

                                                           
9 SVM-Radial Basis Function (SVM-RBF) 
8 Decision Tree (DT) 
2 K-Nearest Neighbors (KNN) 

، تفکیک و تخصیص BCIی بازشناسی الگوی مرتبط با سامانه

 ها به دو یا چند کلاس است. ای از نمونهمناسب مجموعه

کرد ساختار پیشنهادی و در این تحقیق به منظور بررسی عمل

کرد آن با مطالعات پیشین از دیدگاه ی عملمقایسهچنین هم

GSP  بتکاری فراا و از دیدگاه انتخاب ویژگی[ 5، 6]محورDE 

به  DEو  PCAهای برگزیده شده توسط دو روش ویژگی [،25]

بندهای مرسوم و کاربردی ماشین بردار پشتیبان با تابع طبقه

 K(، DT) 8(، درخت تصمیمRBF-SVM) 9ی شعاعیپایه

( LDA) 4( و تحلیل تفکیک خطیKNN)2ترین همسایهنزدیک

داده شده و برای ارزیابی و اعتبارسنجی از روش ارزیابی متقابل 

در فرایند قسمتی استفاده شده است.  90و  9قسمتی 9

با آزمودن اعداد  KNNبند طبقهسازی، درصد صحت شبیه

محاسبه شده که  {92,99,5,1,9,2ی }از مجموعه Kمختلف 

 Kمنجر به بهترین درصد صحت شده و بدین ترتیب  99دد ع

 بندی در این مقاله برگزیده شده است.بهینه برای طبقه

 

 ها و بحثیافته -0
پیشنهادی مقاله شامل  در این بخش نتایج حالات مختلف روش

کردی بودن ماتریس وزن عمل-تاثیر ساختاری بودن و ساختاری

 PCAت دو روش انتخاب ویژگی گراف، تاثیر کاهش کرون و تفاو

ای بندهدر تفکیک دو کلاس با معیار درصد صحت طبقه DEو 

SVM-RBF ،DT ،KNN  وLDA  به صورت کمی و شهودی

 بیان شده و به تحلیل نتایج پرداخته شده است.

ی مذکور در روش پیشنهادی، در روال یافتن تمام مقادیر بهینه

رایانه و تنها با استفاده -ی واسط مغزحین فرایند آموزش سامانه

های آزمون در هیچ بخشی از دادگان آموزش انجام شده و داده

سازی دخیل نشده و دلیل آن نیز به طور از فرایند بهینه

ی کارایی روش پیشنهادی مشخص، ارزیابی صحیح و منصفانه

ی مبتنی بر تصور حرکتی بوده رایانه-ی واسط مغزبرای سامانه

هنگام مواجهه با دادگان جدید فرایند قابل تعمیم تا در ادامه نیز 

باشد و نتایج مطلوبی به دست آید. بنابراین به طور کلی در روش 

ها در فرایند آموزش صورت گرفته و در سازیپیشنهادی، بهینه

 ی فرایند آموزش استفاده شده است.فرایند آزمون از اعداد بهینه

 

 GFTگر کرون در ترکیب با اثر عمل -0-6

 GFT (Kron-GFTگر کرون به جهت ارزیابی اثر افزودن عمل

ی کاهش بعد گرافی، نتایج روش پیشنهادی ( در مرحلهKGیا 

4 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
9 5-Fold Cross-Validation 
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 65 54 - 19، 9409بهار ، 9، شماره 98مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یمجله
 

 

و در حالت [ 6]ی ( با مقالهSGمقاله در حالت گراف ساختاری )

شده  مقایسه [5]ی ( با مقالهSFGکردی )عمل-گراف ساختاری

دی بنصد صحت طبقهکه به صورت میانگین و انحراف معیار در

( ارائه شده است. در این 4( و )2های )به ترتیب در جدول

گر تعداد ثبت آموزش و آزمون ها اعداد داخل پرانتز بیانجدول

گر بهترین نتیجه برای هر هر فرد بوده و اعداد پررنگ شده بیان

تر نتایج، مقادیر ی شهودیچنین برای مقایسهفرد است. هم

های بندبندی طبقهف معیار درصد صحت طبقهمیانگین و انحرا

ای های در شکلمذکور برای افراد مختلف به صورت نمودار میله

 ( رسم شده است.1( و )8)
 

 

برای گراف ساختاری  KG-PCAروش کاهش بعد پیشنهادی  انحراف معیار(±بندی )میانگینی نتایج درصد صحت طبقهمقایسه -(3جدول )

(SG با روش )TSM-GFT [6] 

SG-KG-PCA SVM-RBF DT KNN (K=11) LDA SVM [6 ] 

aa (998-986) 51/9±89/62 69/9±90/61 10/9±52/16 88/9±80/60 50/90±42/69 

al (998-986) 88/9±42/58 60/9±56/51 96/9±95/59 81/9±50/59 56/8±90/51 

av (998-986) 16/9±28/19 08/8±90/11 40/9±88/18 18/9±95/19 98/9±85/85 

aw (998-986) 11/9±84/54 12/9±88/58 28/9±98/64 02/9±62/69 15/0±91/56 

ay (998-986) 89/8±85/54 14/9±84/65 64/9±56/68 49/9±98/64 20/4±52/52 

  94/66±59/4 69/68±48/9 56/69±91/9 09/65±68/9 15/66±61/9 میانگین نتایج
   

-برای گراف ساختاری KG-PCAروش کاهش بعد پیشنهادی  انحراف معیار(±بندی )میانگینهی نتایج درصد صحت طبقمقایسه -(0جدول )

 GD-BCI [5]( با روش SFGکردی )عمل

SFG-KG-PCA SVM-RBF DT KNN (K=11) LDA SVM [5 ] 

aa (998-986) 68/9±86/64 68/9±92/65 85/9±88/60 92/9±90/69 89/9±85/18 

al (98-884) 10/9±69/51 89/9±64/56 25/0±16/52 88/0±90/52 81/9±88/51 

av (958-64) 59/8±50/18 49/8±59/16 42/8±06/12 01/8±69/18 62/8±55/88 

aw (884-98) 41/9±58/54 99/9±16/52 98/9±62/69 25/9±85/68 89/8±10/52 

ay (898-86) 94/9±84/54 88/9±19/59 41/9±86/64 44/9±51/69 84/4±85/60 

 56/68±29/8 08/64±49/9 44/62±29/9 99/50±88/9 15/68±85/9 میانگین نتایج
 

 

  

بندهای طبقه و انحراف معیار درصد صحتمیانگین  -(1شکل )

و روش  KG-PCAمختلف برای افراد مختلف با روش پیشنهادی 

TSM-GFT [6( برای گراف ساختاری ]SG) 

ای بندهطبقه و انحراف معیار درصد صحتمیانگین  -(5شکل )

-GDو روش  KG-PCAمختلف برای افراد مختلف با روش پیشنهادی 

BCI [5برای گراف ساختاری ]-عمل( کردیSFG) 
 

 

ی ثابت ، دادگان به دو دسته[6]ی در حالت مقایسه با مقاله

ثبت برای آزمون تک 986ثبت برای آموزش و تک 998

ی و ارزیاب PCAبندی شده و از روش انتخاب ویژگی تقسیم

ثبت آزمون استفاده شده است. در  986قسمتی روی  9متقابل 

 این قیاس، گراف مغز گراف ساختاری است. 

توان دریافت که ( می8( و شکل )2ی نتایج جدول )با مشاهده

برای میانگین نتایج  نیزو  avو  aa ،alبهترین نتایج برای افراد 

اه با ( همرKG-PCAتمام افراد توسط روش پیشنهادی مقاله )

 TSM-GFT [6] توسط روش awبوده، برای فرد  DTبند طبقه

روش  با ayبه دست آمده و برای فرد  SVMبند با طبقه
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حاصل شده است. در  SVM-RBFبند پیشنهادی مقاله با طبقه

نسبت  DTو  SVMبندهای طبقه KG-PCAروش پیشنهادی 

درصد صحت بهتری را در پی  LDAو  =99kبا  KNNبه 

 بندهای روشند. متوسط انحراف معیار نتایج تمام طبقهاداشته

ی در مقاله TSM-GFT نسبت به روش KG-PCAپیشنهادی 

ر به تی ثبات و اطمینان بیشبهبود یافته که نشان دهنده [6]

های عددی این روش است. متوسط نتایج افراد در روش پاسخ

KG-PCA بند با طبقهDT نسبت به روش TSM-GFT  در

در میانگین  %59/0گراف ساختاری مغز افزایشی به میزان حالت 

 در انحراف معیار داشته است. %05/2همراه با کاهشی به میزان 

 BCIدادگان مطابق مسابقات سوم  [5]ی در مقایسه با مقاله

بندی ( برای آموزش و آزمون تقسیم9و جدول ) IVaی دسته

روش بار اجرای  400و  PCAشده و از انتخاب ویژگی 

قسمتی روی تعداد متغیری ثبت آزمون  9اعتبارسنجی متقابل 

 استفاده شده است. برای افراد مختلف

ای شکل ( و نمودار میله4ی نتایج حاصل از جدول )با مقایسه

و  avو  aa ،alشود که بهترین نتایج برای افراد ( مشاهده می1)

هادی نچنین برای میانگین نتایج تمام افراد توسط روش پیشهم

 ayو  awبوده و برای افراد  DTبند ( با طبقهKG-PCAمقاله )

 SVM-RBFبند با طبقه KG-PCAنیز توسط روش پیشنهادی 

 به دست آمده است.

در  GD-BCIنسبت به  KG-PCAمتوسط نتایج افراد در روش 

بند یکسان کردی مغز و با طبقهعمل-حالت گراف ساختاری

SVM  در میانگین همراه با کاهشی  %14/8افزایشی به میزان

چنین در مورد در انحراف معیار داشته است. هم %88/0به میزان 

ی آموزشی ( داده9که مطابق جدول ) ayو  aa ،awسه فرد 

بندی به طور قابل توجهی مطلوب کمی داشتند، نتایج طبقه

در  BCIی سوم های برتر مسابقهبوده و قابل قیاس با گروه

های متوسط چنین بهترین درصد صحتهم است. IVaی دسته

مطلوب بوده و در قیاس با نتایج  KG-PCAروش پیشنهادی 

که به ترتیب  IVaی در دسته BCIی سوم سه گروه برتر مسابقه

دست  %49/62و  %98/69، %91/54متوسط  به درصد صحت

 [ قابل رقابت است.98یافته بودند ]
 

-اریاثر ماتریس وزن ساختاری و ساخت -0-2

 کردی  عمل

ی کردعمل-به منظور بررسی تاثیر ساختاری بودن و ساختاری

بودن ماتریس وزن، نتایج روش پیشنهادی مقاله در حالت گراف 

( SFGکردی )عمل-( و در حالت گراف ساختاریSGساختاری )

به صورت منصفانه که تنها تفاوت نوع ماتریس وزن بوده بر 

بندی به صد صحت طبقهحسب میانگین و انحراف معیار در

 ( ارائه شده است. 8( و )9ترتیب در جداول )
 

 

 (SGبرای گراف ساختاری ) KG-PCAروش کاهش بعد پیشنهادی  انحراف معیار(±بندی )میانگیندرصد صحت طبقه -(7جدول )
SG-KG-PCA SVM-RBF DT KNN (K=11) LDA 

aa 06/9±85/64 06/9±91/66 64/0±00/60 12/0±01/69 

al 52/0±90/51 51/0±91/56 48/0±68/58 29/0±90/58 

av 96/9±42/18 98/9±68/11 65/0±88/12 56/0±15/19 

aw 66/0±19/59 58/0±52/52 82/0±15/68 91/0±01/68 

ay 69/0±28/59 08/9±01/59 19/0±91/62 45/0±84/64 

  89/62±89/0 85/62±19/0 00/50±04/9 68/65±56/0 میانگین نتایج
   

 (SFG) کردیعمل-برای گراف ساختاری KG-PCAروش کاهش بعد پیشنهادی  انحراف معیار(±بندی )میانگیندرصد صحت طبقه-(1جدول )

SFG-KG-PCA SVM-RBF DT KNN (K=11) LDA 
aa 98/9±84/64 88/9±00/50 69/0±19/60 62/0±15/69 

al 84/0±91/56 98/0±85/55 42/0±00/59 46/0±52/52 

av 88/9±68/11 64/9±85/15 80/9±91/12 06/9±89/12 

aw 02/9±01/58 90/9±85/54 84/0±94/61 95/0±94/61 

ay 02/9±19/59 92/9±68/58 10/0±00/69 82/0±15/68 

 91/64±18/0 86/64±18/0 99/59±91/9 91/50±09/9 میانگین نتایج
 

 

 

شود که متوسط ( مشاهده می8( و )9های )ی جدولبا مقایسه

در  KG-PCAبندی افراد در روش نتایج درصد صحت طبقه

کردی نسبت به گراف ساختاری برای عمل-گراف ساختاری

به ترتیب  LDAو  SVM-RBF ،DT ،KNNبندهای طبقه

بهبود یافته و در نتیجه در  %28/9و  55/0%، 99/9%، 19/0%

ی هی ضرایب نرمالیزه کنندروش پیشنهادی نیز با انتخاب بهینه

dσ  وρσ ی و حد آستانهK ی بهینه از معیار و با استفاده

د ی هندسی، درصکردی همبستگی پیرسون در کنار فاصلهعمل
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د نسبت به حالت گراف ساختاری توانبندی میصحت طبقه

( نیز 8( و )9(، )2های )ی نتایج جدولافزایش یابد. از مقایسه

ی مناسب از اطلاعات گرافی و توانایی کاهش کرون در استفاده

بندی دادگان مورد بررسی پژوهش کاهش بعد موثر برای طبقه

 بندهاشود به طوری که متوسط درصد صحت طبقهمشاهده می

بندها در ( از متوسط درصد صحت طبقه8( و )9ای )هدر جدول

ها نتایج بهتری برای ( نیز بالاتر بوده و در این جدول2جدول )

 کاهش کرون حاصل شده است.
 

در رویکرد  DEو  PCAتفاوت اثر دو روش  -0-3

 پیشنهادی مقاله  
 SFGجا که در این پژوهش متوسط درصد صحت در حالت از آن

بندی روش نتایج درصد صحت طبقهبوده،  SGبهتر از 

ی گرافی و که کاهش کرون، تبدیل فوریه KG-DEپیشنهادی 

 گیرد، با ارزیابیانتخاب ویژگی تکامل تفاضلی را به کار می

ثبت دادگان فقط در حالت  860قسمتی روی تمام  90متقابل 

SFG بندهای مختلف در جدول به ازای افراد مختلف و طبقه

توان ( می1جدول )ی نتایج ت. با مشاهده( ارائه شده اس1)

و  aa ،avدریافت که بهترین متوسط درصد صحت برای افراد 

aw  ی برای میانگین نتایج تمام افراد توسط روش مقاله زینو

با  KG-DEتوسط روش پیشنهادی  ayو  al[ و برای افراد 25]

( 1دول )حاصل شده است. البته مطابق ج SVM-RBFبند طبقه

[ برای تمام شرکت 25ی ]تعداد ویژگی انتخابی در مقاله

ویژگی انتخاب شده در این مقاله است.  90کنندگان، بیش از 

شود که در روش میمجددا در این حالت نیز ملاحظه 

 =99kبا  KNNنسبت به  DTو  SVMبندهای پیشنهادی، طبقه

نظور اند. به مدرصد صحت بهتری را در پی داشته LDAو 

در قالب  DEو  PCAبررسی تفاوت دو روش انتخاب ویژگی 

بندی، روش پیشنهادی مقاله و با معیار درصد صحت طبقه

  دیگر مقایسه کرد.( را با یک1( و )8توان نتایج جدول )می
 

 

-برای گراف ساختاری KG-DEیشنهادی روش کاهش بعد پ انحراف معیار(±بندی )میانگینی نتایج درصد صحت طبقهمقایسه -(5جدول )

 گر تعداد ویژگی انتخابی برای هر فرد است([ )اعداد داخل پرانتز بیان25ی ]( با روش پیشنهادی مقالهSFGکردی )عمل

SFG-KG-DE SVM-RBF (90) DT (90) KNN (K=11) (90) LDA (90) SVM [25] 

aa 28/9±80/54 55/0±90/58 62/0±80/61 65/0±90/50 40/8±60/59 (92) 

al 89/0±20/55 68/0±80/56 49/0±00/59 89/0±80/58 15/0±60/56 (95) 

av 42/8±90/66 40/9±60/68 86/9±00/60 99/9±90/64 28/2±60/65 (80) 

aw 54/0±80/56 59/0±80/59 88/0±90/52 99/0±90/59 18/0±80/55 (96) 

ay 02/9±50/58 54/0±20/58 18/0±40/50 98/0±60/59 99/9±90/58 (96) 

  08/58±86/9 48/58±14/0 88/65±16/0 60/52±09/9 90/59±81/9 میانگین نتایج
 

 

توان دریافت که در این ی این دو جدول میبا ملاحظه و مقایسه

ی پاسخ وجوبا جست DEسازی تکاملی چارچوب، روش بهینه

تایی برای -90ی ویژگی بهینه جهت یافتن بهترین دسته

بندی دادگان جدید آزمون نسبت به روش غیرنظارتی طبقه

PCA گیری بهتر عمل کرده است. متوسط نتایج به طور چشم

به ازای افراد  LDAو  SVM-RBF ،DT ،KNNبندهای طبقه

در حالت  KG-PCA نسبت به روش KG-DEمختلف در روش 

به  SFGقسمتی و با گراف یکسان  90ن ارزیابی متقابل یکسا

افزایش یافته است.  %69/1و  %54/4، %89/8، %52/4ترتیب 

های آماری تر نتایج، ویژگیی شهودیچنین برای مقایسههم

های مذکور برای افراد بندبندی طبقهمقادیر درصد صحت طبقه

( رسم 5) ( و6های )ای در شکلمختلف به صورت نمودار جعبه

با ارزیابی  KG-PCA( مربوط به روش 6شده است. شکل )

 بندهایای طبقهقسمتی بوده که در آن نمودار جعبه 90متقابل 

د ای درصمختلف به ازای متوسط نتایج تمام افراد و نمودار جعبه

قابل مشاهده است.  DTبند بندی افراد با طبقهصحت طبقه

 90با ارزیابی متقابل  KG-DE( نیز مربوط به روش 5شکل )

ای قسمتی بوده که به طور مشابه شامل نمودار جعبه

بندهای مختلف به ازای متوسط نتایج تمام افراد و نمودار طبقه

 است. SVMبند بندی افراد با طبقهای درصد صحت طبقهجعبه

ای مقادیر میانگین، میانه، چهارک اول و در هر دو نمودار جعبه

مشخص است تا به صورت شهودی نیز  سوم و بیشینه و کمینه

بندها، درصد کرد طبقههای آماری عملبتوان نسبت به تفاوت

کرد دو چنین عملبند و همصحت افراد توسط برترین طبقه

چنین هتری را داشت. همتحلیل ب KG-DEو  KG-PCAروش 

شود که مشابه نتایج اغلب مطالعات به صورت کلی ملاحظه می

 بندها برایپیشین روی این دادگان، در این دو روش نیز طبقه

al کرد و برای بهترین عملav کرد را داشته و دو بدترین عمل

کرد مطلوبی در هر دو روش از عمل DTو  SVM-RBFبند طبقه

  اند.برخوردار بوده
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 ب الف

ای درصد صحت ، ب( نمودار جعبهDEبندهای مختلف با انتخاب ویژگی بندی طبقهای درصد صحت طبقهالف( نمودار جعبه -(9شکل )

 ( SVMد بن)طبقه DEبند با انتخاب ویژگی بندی افراد در بهترین طبقهطبقه
 

  
 ب الف

ای درصد صحت ، ب( نمودار جعبهPCAبندهای مختلف با انتخاب ویژگی بندی طبقهای درصد صحت طبقهالف( نمودار جعبه -(8شکل )

 ( DTبند )طبقه PCAبند با انتخاب ویژگی بندی افراد در بهترین طبقهطبقه
 

 

بررسی پیچیدگی روش پیشنهادی با معیار  -0-0

 زمان اجرا  
ک رایانه، سیستم ی-در روش پیشنهادی برای سیستم واسط مغز

های سازی در گامبار در فرایند آموزش، تمام پارامترهای بهینه

 بر استکند که اندکی زمانمختلف را برای هر فرد محاسبه می

بعدی به صورت های و آزمایش ناما برای تمام فرایندهای آزمو

ی به ساده و با سرعت مناسب از ضرایب و پارامترهای بهینه

برد و بدین ترتیب زمان ی آموزش بهره میدست آمده در مرحله

اجرای آزمون کم بوده و دقت بالایی هم به دست خواهد آمد. 

ساده و سریع بوده  DTو  KNN ،LDAبند چنین سه طبقههم

( دست 1تا  2به نتایج خیلی خوبی )جداول  DTو به خصوص 

نیز دارای سرعتی خوب و  SVM-RBFبند یافته و اجرای طبقه

( است. در روال این تحقیق 1تا  2نتایجی مطلوب )جداول 

ن، در ای آزموثانیه 9/2ثبت بندی برای هر تکبرچسب طبقه

از ثانیه پس میلی 10ی زمانی حدود هبازبرترین حالت، در زمان

 یها در یک رایانهآزمایشتمام شود. ثبت مشخص میاتمام تک

 Intel-Core-i7-6700-HQی مرکزی پردازندهقابل حمل با 

(8/8-9/2 GHzحافظه ،)98رسی تصادفی ی دست GB  و کارت

متلب افزار نرم ردو  NVIDIA-GTX-960M-4Gنمایش 

(R2018b.انجام شده است ) اجرای  ن، زماموارداین توجه به  با

 تواندای است که میدر محدوده فرایند آزمون روش پیشنهادی

 . کند فراهمبودن  برخطز لحاظ را ا BCI یسامانه کارایی

 

 گیرینتیجه -7
بندی مناسب در این مقاله با هدف کاهش بعد و طبقه

ور ر تصی مبتنی برایانه-در کاربرد واسط مغز EEGهای سیگنال

 GFTحرکتی، یک روش جدید شامل ترکیب کاهش کرون و 

(KG جهت کاهش بعد ماتریس لاپلاسین گراف و روش )

سازی تکامل تفاضلی به منظور انتخاب ویژگی و کاهش بهینه

های مستخرج از دادگان، پیشنهاد شده بعد سیگنالی ویژگی
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ی انتخاب رئوس مهم، است. روش کاهش کرون با پشتوانه

عات ماتریس لاپلاسین تمام رئوس گراف مغز از جمله رئوس اطلا

 دار در لاپلاسین کاهش یافتهمحذوف را به صورت عبارتی وزن

با کرون مبتنی بر رئوس انتخابی لحاظ کرده و بدین ترتیب 

اطلاعات لاپلاسین گراف به نحو مطلوبی کاهش بعد یافته است. 

ی مال بردارهای پایهی مقادیر ویژه و اعنیز با تجزیه GFTروش 

متعامد یکه به نحو مطلوبی اطلاعات ویژگی ماتریس کوواریانس 

ها تصویر کرده و با ی طیفی گراف بر این پایهنمونه را در حوزه

های مهم برای تبدیل فوریه، تنظیم مقادیر ویژه یا فرکانس

 ماند. ی طیف گراف محفوظ میاطلاعات مهم حوزه

 KG-PCAیانگین درصد صحت روش پیشنهادی م ،نتایجمطابق 

برای  TSM-GFT از روش DTو  SVM-RBFبندهای با طبقه

کردی عمل-گراف ساختاری[ و 6ی ]گراف ساختاری در مقاله

کرد بهتری داشته و در بهترین حالت، روش [ عمل5ی ]در مقاله

درصد  توانسته است به میانگین DTبند پیشنهادی با طبقه

 تدس دست یابد. طبق میانگین نتایج به 99/59±91/9صحت 

هم از لحاظ درصد صحت افراد  KG-DEآمده، روش پیشنهادی 

بندها به طور مشخصی نسبت و هم از لحاظ درصد صحت طبقه

د بنچنین بهترین طبقهبهتر عمل کرده است. هم KG-PCAبه 

که در  بوده SVM-RBFبند طبقه KG-DEدر روش پیشنهادی 

بهترین حالت، متوسط درصد صحت تفکیک دو کلاس در آن 

 بوده است. 90/59±81/9برابر با 
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