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Hand movement recognition using brain signals (EEG) and muscle signals (EMG) is one of the 

central topics in neuroscience and biomedical engineering and has many applications in areas 

such as neural prosthesis control, brain-computer interfaces (BCI), and rehabilitation of patients 

with motor disorders. Accurate and rapid identification of hand movements can help improve 

the quality of life of individuals with motor disabilities and plays an essential role in the 

development of intelligent motor control systems. In this research, a novel approach for hand 

movement recognition based on EEG and EMG signals and the use of deep neural networks is 

presented. In this method, by employing signal preprocessing steps, nonlinear feature extraction, 

and classification based on neural networks, the accuracy and speed of recognition have been 

improved. In addition, the concept of coherence relationship between EEG and EMG signals has 

been used to analyze the functional connection between brain and muscle. Evaluating changes 

in the coherence relationship between high-density EEG and EMG signal connections has 

provided more accurate recognition of hand movements. The experimental results show that the 

proposed method has higher accuracy compared to existing methods. The use of a deep 

convolutional neural network (CNN) along with the analysis of coherence relationships between 

signals has significantly increased the accuracy of hand movement recognition; quantitative 

evaluations show that the model on the training, test, and total data provides stable and reliable 

performance with AUC values of 0.987, 0.919, and 0.971, and R² coefficients of 0.9956, 0.9803, 

and 0.9679, respectively. 

Keywords: Hand movement recognition, EEG signals, EMG signals, deep neural network, 
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Extended Abstract 

Introduction 

Hand movement recognition using brain signals (EEG) and muscle signals (EMG) is one of the 

central topics in neuroscience and biomedical engineering, with extensive applications in neural prosthesis 

control, brain-computer interfaces (BCI), and rehabilitation of patients with motor disorders. Accurate and 

rapid identification of hand movements can improve the quality of life for individuals with motor 

disabilities and plays an essential role in developing intelligent motor control systems. Despite significant 

advances, most previous studies have either relied on independent features of each channel, neglecting the 

interactive network of channels, or have used linear regression models that are limited when dealing with 

noisy, nonlinear, and multivariate data. On the other hand, proposed neural networks in the literature (such 

as VGG-based models and transformers) are often very heavy and challenging for real-time applications. 

To address these limitations, the present study proposes a novel and lightweight framework for hand 

movement recognition. Instead of using raw signal values, a coherence connectivity matrix between pairs 

of channels (EEG-EMG and EMG-EMG) is computed. This matrix is extracted as a two-dimensional 

image representing the frequency connectivity map of muscles and brain. Then, this matrix is fed as input 

to a simplified convolutional neural network (CNN) consisting of three convolution layers and two fully 

connected layers. The aim of this research is to demonstrate that replacing complex causality computations 

with coherence relationship extraction and a lightweight CNN can significantly reduce the computational 

burden of the model while maintaining or improving recognition accuracy. 

Methods and Materials 

The proposed research method consists of four main stages: (1) signal preprocessing, (2) coherence 

connectivity matrix computation, (3) forming an image dataset from the matrices, and (4) classification 

using a convolutional neural network (CNN). 

Signal Preprocessing: Raw recorded EEG and EMG signals first undergo a series of preprocessing 

operations. These include band-pass filtering to remove low-frequency noise (such as movement artifacts) 

and high-frequency noise (such as power line noise); the suitable frequency range for EMG signals is 

typically between 20 and 500 Hz, and for EEG signals depending on the desired frequency bands (e.g., 

alpha, beta). Normalization is performed to scale the amplitude of signals recorded from different channels 

to a standard range (e.g., -1 to 1). Segmentation divides continuous time signals into shorter overlapping 

segments using a sliding window; each segment or window constitutes one data sample for subsequent 

analyses. 

Coherence Connectivity Matrix Computation: For each time window of preprocessed signals, a 

square matrix called the "coherence matrix" is computed. This matrix shows the functional connectivity 

between every pair of signal channels (EEG-EMG, EMG-EMG) in the frequency domain. The 

mathematical steps include: short-time Fourier transform to obtain frequency representations X(f) and 

Y(f); computation of power spectral density (PSD) for each signal; computation of cross power spectral 

density (CPSD) between two signals; and finally, computation of magnitude-squared coherence between 

two signals at frequency f using the formula: 𝐶𝑥𝑦(𝑓) =
|𝑃𝑥𝑦(𝑓)|

2

𝑃𝑥𝑥(𝑓)𝑃𝑦𝑦(𝑓)
. The value of 𝐶𝑥𝑦(𝑓) is a number 

between 0 (no linear relationship) and 1 (perfect linear relationship). By computing this value for all pairs 
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of available channels (e.g., N channels), a symmetric N×N matrix is formed, where element (i,j) indicates 

the coherence between channel i and channel j. This matrix is considered as a single-channel image. 

Convolutional Neural Network Architecture: The computed coherence matrices are used as input 

to a CNN for classifying hand movement type. The proposed architecture is a simplified and lightweight 

version of common models such as VGG, designed to reduce computational load. The overall structure 

includes: input layer (coherence matrix with dimensions N×N×1); three convolution layers with small 

filters (e.g., 3×3) for extracting spatial features from the connectivity map, followed by ReLU activation 

after each convolution layer; five max-pooling layers to reduce the dimensions of feature maps and 

increase model robustness to small shifts in patterns; and two fully connected layers at the end of the 

network that map extracted features to the movement class space. 

Dataset and Evaluation Setup: The input signal database used in this research includes 

simultaneous recording of brain signals (EEG) and muscle signals (EMG) from 5 different participants. 

The experimental scenario includes three types of hand movements: flexion, extension, and fist clenching, 

each recorded in two separate repetitions per individual. For each record, four channels of data were 

collected, including one EEG channel from electrode C3 and three EMG channels from hand muscles 

(ECR, ECU, and EMG). Signals were recorded at a sampling frequency of fs=1000 Hz and passed through 

a band-pass filter in the frequency range of 20 to 450 Hz to remove unwanted noise. In the proposed 

method, filtered data were segmented using sliding time windows with a length of 256 samples and 128 

samples overlap. Then, coherence matrices between all channel pairs were computed, and a 4×4 matrix 

was obtained for each window, which was fed as input (in the form of two-dimensional images) to the 

neural network. The data were divided into 80% training and 20% testing with a random seed of 42 for 

reproducibility. The CNN architecture included: input layer (4×4×1), convolution layer 1 (8 filters, 3×3 

kernel, same padding), pooling layer 1 (2×2 window, stride 2), convolution layer 2 (16 filters, 3×3 kernel), 

fully connected layer 1 (32 neurons), and fully connected layer 2 (3 neurons for three-class output). The 

Adam optimizer was used with an initial learning rate of 0.01, and the number of epochs was 30. 

Findings 

The results of applying the model to training, test, and total datasets are summarized. Quantitative 

evaluation of the proposed CNN in training and testing stages showed: for training data, accuracy=0.9970, 

sensitivity=0.9968, specificity=0.9985, RMSE=0.0545, R²=0.9956; for test data, accuracy=0.9901, 

sensitivity=0.9855, specificity=0.9934, RMSE=0.1091, R²=0.9803; and for total data, accuracy=0.9928, 

sensitivity=0.9929, specificity=0.9964, RMSE=0.1463, R²=0.9679. The confusion matrices showed that 

in the training set, values of 117, 106, and 112 on the main diagonal indicate very high accuracy in 

identifying all three classes, with only minor errors between classes. In the test set, values of 33, 32, and 

28 on the main diagonal indicate appropriate generalization capability. The confusion matrix for all data 

showed values of 140, 140 on the main diagonal, indicating the model maintained its stability even after 

merging training and test data. The ROC curve analysis showed AUC values of 0.987 for training data, 

0.919 for test data, and 0.971 for all data. The scatter plots of true versus predicted values showed that 

most data points are concentrated near the diagonal line, indicating high prediction accuracy. The R² 

coefficients for training, test, and total data were 0.9956, 0.9803, and 0.9679, respectively, indicating very 

high correlation between actual and predicted values. Comparison with previous studies showed that while 

improved coherence estimation led to classification accuracy of about 83.50% in those works, the present 



 

method using coherence matrices and deep CNN architecture achieved much higher AUC and R² values, 

demonstrating that the two-dimensional coherence representation and deep learning significantly enhance 

the model's ability to discriminate movement classes. 

Conclusion 

In this research, a novel method for processing and analyzing data (with emphasis on noise 

reduction, movement artifacts, and execution time) was presented, and its performance was evaluated on 

a set of real data. Experimental results showed that the proposed algorithm outperforms conventional 

methods in terms of accuracy, sensitivity, specificity, and area under the ROC curve, while its 

computational complexity is such that the total system execution time is significantly reduced. Achieving 

recognition accuracy of about 99% indicates that the model has high discriminatory power and can 

significantly reduce the probability of diagnostic error in practical scenarios. Analysis of ROC curves, 

scatter plots, and results on training, test, and total datasets showed that the proposed method has 

appropriate stability and acceptable resistance to data variations and possible noise. This is particularly 

important in sensitive applications where diagnostic errors can have serious consequences. The 

combination of high accuracy with noise and movement artifact reduction suggests that the proposed 

approach can help improve the quality of monitoring and decision-making in systems based on this type 

of data. Based on the obtained results, it is suggested that future research test the proposed algorithm on 

larger and more diverse datasets in terms of recording conditions, noise type, and statistical population to 

more comprehensively evaluate its generalizability. Also, combining this method with other deep learning 

techniques or advanced feature extraction methods can be used to further reduce execution time and 

computational resources while maintaining or increasing recognition accuracy. Developing a real-time 

version of this algorithm for implementation in practical systems and portable devices is another suggested 

path for future work. Finally, it is recommended that model interpretability aspects be considered so that, 

in addition to accuracy and efficiency, more analysis and trust of domain experts in system outputs can be 

provided. 
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 گواهی  صاااورت دساااهرسااای آزاد مها ق  ا ه

(CC BY-NC 4.0) . صورت گرفهه اس 

( یکی از موضوعات  EMG( و عضلانی )EEGهای میزی )گیری از سیگنا  تش یر حر   دس   ا  هره 

هایی نظیر  نهر  پروتزهای عصهی،  رود و در حوزه محوری در علوم اعصاب و مهندسی پزشکی  ه شمار می 

رایانه  و توانه شی  یماران دچار اخهلا ت حر هی  ار رد فراوان دارد. شناسایی دقیق و  -های میزرا ط 

های حر هی  مک  رده و در  تواند  ه ارتقای  یفی  زندگی افراد دارای ناتوانی سریع حر ات دس  می

های هوشمند  نهر  حر هی نقشی اساسی ایفا  ند. در ایا پژوهش، رویکردی نویا  رای  توسعه سامانه 

ای عصهی عمیق ارائه  هو اسهفاده از شهکه EMGو  EEGهای تش یر حر   دس  مههنی  ر سیگنا  

ایا روش،  ا  ه  ویژگی  ارگیری مراحل پیش شده اس . در  اسه راج  های غیرخهی و  پردازش سیگنا ، 

های عصهی، دق  و سرع  تش یر  ههود یافهه اس . افزون  ر ایا، مفهوم   ندی مههنی  ر شهکه طهقه

 رای تحلیل ارتهاط عملکردی میز و عضله  ه  ار    EMGو    EEGهای  ی انجمامی میان سیگنا  را هه 

 ا چگالی   EMGو  EEGهای ی انجمامی  یا اتصا ت سیگنا  گرفهه شده اس . ارزیا ی تیییرات را هه

دقیق تش یر  امکان  آزمایش  ا ،  نهایج  اس .  فراهم  رده  را  دس   حر ات  میتر  نشان  روش  ها  دهد 

مقایجه  ا روش  از صح   ا تری  رخورپیشنهادی در  اس .  هره های موجود  از شهکه عصهی  دار  گیری 

ها، دق  تش یر حر   دس  را  ه شکل   انولوشنی عمیق  همراه  ا تحلیل روا ط انجمامی میان سیگنا  

های آموزش، آزمون  دهند  ه مد   ر روی داده های  می نشان می قا ل توجهی افزایش داده اس ؛ ارزیا ی

،  0.9956 را ر  R²و ضرایب تعییا   0.97۱و  0.9۱9، 0.987 را ر  AUCترتیب  ا مقادیر ها  هو  ل داده

  ند.اتکا ارائه می ، عملکردی پایدار و قا ل0.9679و    0.9803

، شااهکه عصااهی عمیق، را هه  EMGهای  ، ساایگنا EEGهای  تشاا یر حر   دساا ، ساایگنا کلیدواژگان:  

 انجمامی.
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 مقدمه .  ۱

اساسی در توسعه سیجهمحر ات دس  یکی از چالش های  ( و پروتزهای عصهی اس . سیگنا ۱BCIرایانه ) -های واسط میزهای 

شوند،  ه  الکهرودهای سهحی غیرتهاجمی ثه  میدهنده فعالی  الکهریکی عضلات هجهند و عموماً توسط  (  ه نشان2EMGالکهرومایوگرافی )

سیگنا  )همراه  الکهروانجفالوگرافی  مکانیزم3EEGهای  درک  در  مهمی  نقش  می(  ایفا  حر هی  Maghsoudi et al., 2022 ;) نند  های 

Valdivieso Caraguay et al., 2023) ،آنالیز همزمان ایا دو سیگنا  و  ررسی ارتهاط عملکردی میان قشر حر هی میز و عضلات درگیر .

 رویکردی مؤثر  رای رمزگشایی از قصد حر هی انجان اس . 

روش از  انجمامی یکی  »را هه  معیار  از  اسهفاده  ارتهاط،  ایا  قدرتمند  رای  ررسی  ا زاری در حوزه 4های  انجمامی  را هه  اس .    »

دهد. مهالعات  ( را در  اندهای فر انجی م هلف نشان میEMGو    EEGفر انس اس   ه میزان همهجهگی خهی  یا دو سیگنا  )مانند  

عضلانی را آشکار سازد.  ه عنوان مثا ، شی و همکاران - تواند الگوهای پنهان در هماهنگی عصهیاند  ه  ررسی ایا روا ط میمهعددی نشان داده

 ه  ررسی ارتهاط عملکردی  یا میز و عضلات در هنگام  رداشها ججم در راسهای عمود و   EMGو    EEGهای  (  ا تحلیل سیگنا 2020)

(،  ه دق   SVM ند ماشیا  ردار پشهیهان )و طهقه  5پردازش مههنی  ر اسه راج نقاط انفمار فعالی  ها  ا اسهفاده از پیشافق پرداخهند. آن

(  ا اسهفاده از  2022ای دیگر، گِرِئو مِندِز و همکاران ). در مهالعه(Xi et al., 2020)یافهند  دس   عضلات  فعالی    تش یر  در  درصد  83٫5

عضله را  یا قشر حر هی اولیه و عضلات اندام فوقانی در حیا انمام وظایف  -، را هه انجمام قشرWAY-EEG-GALممموعه داده اسهاندارد  

 . (Olaya, 2022-Mendez & Ruiz-Guerrero)تایید  ردند  6رسیدن و گرفها شیء 

ها مورد توجه قرار گرفهه  های اخیر اسهفاده از یادگیری عمیق  رای پردازش ایا سیگنا های آماری  لاسیک، در سا علاوه  ر تحلیل

اسهفاده  ردند  ه    EMGهای   ندی شش نوع حر   دس   ر مهنای سیگنا اس . تا نون محققان از یک شهکه عصهی عمیق  رای طهقه 

 ,.Xi et al)های م هلف سیگنا  ارائه نشد   ها تحلیلی از روا ط پنهان میان  انا نهایج قا ل قهولی  ه همراه داش ؛  ا ایا حا ، در مد  آن

HD-های   رای تش یر حر   دس  از روی سیگنا   7های ترانجفورماتور  ینایی  .  همچنیا،  رخی یک چارچوب مههنی  ر شهکه(2020

EMG   پیشنهاد دادند  ه پیچیدگی محاسهاتی  ا یی دارد(Montazerin et al., 2023) . 

ها را ای  انا اند و تعاملات شهکههای مجهقل هر  انا  اسهفاده  ردههای موجود، ا ثر مهالعات پیشیا یا از ویژگیعلیرغم پیشرف 

خهی های نویزی، غیرخهی و دارای هماند  ه در  را ر دادههای رگرسیون خهی اتکا  ردهاند، و یا  رای اسه راج روا ط،  ه مد نادیده گرفهه

شهکه  8چندگانه دیگر،  سوی  از  هجهند.  محدودی   مد دچار  )مانند  مقا ت  در  پیشنهادی  عصهی  مههنی  ر  های  یا    VGG16های 

  رانگیز هجهند. ترانجفورماتورها( اغلب  جیار سنگیا  وده و  رای  ار ردهای  لادرنگ چالش

دهد. در ایا راسها،  ها، پژوهش حاضر یک چارچوب نویا و سهک  رای تش یر حر ات دس  پیشنهاد می رای رفع ایا محدودی 

شود. ایا  ( محاسهه میEMGویژه های سیگنا  ) ه انا  یا جف  9ها، ماتریس ارتهاط انجمامی  ا هدا  ه جای اسهفاده از مقادیر خام سیگنا 

 
1 Brain–Computer Interface 
2 Electromyography (or Electromyogram) 
3 Electroencephalography (or Electroencephalogram) 
4 Coherence 
5 Burst 
6 Reach-Grasp-Hold 
7 Vision Transformer 
8 Multicollinearity 
9 Coherence Matrix 
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ارتهاطات فر انجی عضلات اس ، اسه راج می گردد. سپس، ایا ماتریس  ه عنوان  ماتریس  ه عنوان یک تصویر دو عدی  ه نمایانگر نقشه 

شود. هدف از ایا  شده )شامل سه  یه  انولوشا و دو  یه  املاً مهصل( تیذیه میسازی( سادهCNNورودی  ه یک شهکه عصهی  انولوشنی )

سهک،   CNNپژوهش، نشان دادن ایا موضوع اس   ه جایگزینی محاسهات پیچیده علی   ا اسه راج روا ط انجمامی و اسهفاده از یک شهکه  

 تواند ضما حفظ یا ارتقای دق  تش یر،  ار محاسهاتی مد  را  ه شدت  اهش دهد. می

 پیشینه مرتبط 

هاس   ه مورد توجه  های حر هی انجان، دهه،  ه منظور رمزگشایی از فعالی EMGو    EEGویژه  های  یولوژیکی،  هتحلیل سیگنا 

های آماری و زمانی هر سیگنا   ه صورت ممزا مهمر ز  ودند.  ا ایا حا ، درک محققان قرار دارد. رویکردهای اولیه عمدتاً  ر تحلیل ویژگی

های  های عملکردی  یا میز و عضلات اس . در ایا راسها، تحلیلعضلانی نیازمند  ررسی ارتهاطات و هماهنگی- های عصهیتر مکانیزمعمیق

انجمامحوزه فر انس،  ه ا زاری قدرتمند  رای  می  ، ویژه معیار  تهدیل شده ه  ارتهاطات  ایا  میزان همهجهگی خهی دو  سازی  انجمام،  اند. 

اندازهسیگنا  را در یک فر انس خا الگوهای هماهنگی قشر ند و میگیری میص  Mendez & -Guerrero)را آشکار سازد    ۱عضله -تواند 

Ruiz-Olaya, 2022) . 

های سهحی الکهرومایوگرافی،  های تش یر حر   دس  از روی سیگنا های اخیر، پژوهشگران  رای  ههود عملکرد سیجهمدر سا 

های یادگیری عمیق  ارآمد  ه منظور  ای  رای طراحی معماریهای گجهردهاند. تلاشای نشان دادههای عمیق توجه ویژه ه طراحی معماری 

های  ها صورت گرفهه اس . یکی از رویکردهای پیشنهادی، یک معماری تر یهی چندجریانی شامل شهکه ههود دق  و قا لی  تعمیم ایا سیجهم

دار دوطرفه  ه همراه رمزگذار ترانجفورمر اس   ه  ا  مدت  لندمدت دوطرفه و واحدهای  ازگشهی دروازههای حافظه  وتاهپیچشی زمانی،  یه

. در راسهای  ههود  ارایی در شرایط وجود  (Çelik & Can, 2026)دهد  ها را افزایش میپذیری  لاس، جداییفیساسهفاده از تا ع اتلاف آرسی

 ندی ارائه شده   ار مههنی  ر تحلیل تفکیک خهی و خوشه تیییرات  یا افراد م هلف، یک روش تههیق حوزه  دون نظارت خهی و غیرمحافظه

اثر تیییرپذیری میان آزمودنی فردی و  های درونها طراحی شده و توانجهه اس  شکاف دق   یا مد اس   ه  ه طور خاص  رای  اهش 

های  (. از سوی دیگر، پژوهشگران  ه منظور  اهش وا جهگی  ه آرایه 2026فردی را  ه میزان قا ل توجهی  اهش دهد ) ولو و دیگران،   یا

اند  ه قادر اس   ا اسهفاده از تعداد  جیار محدودی  انا  ورودی،  الکهرود مهرا م و حمیم، مفهوم شهکه مولد الکهرومایوگرافی را معرفی  رده

.  در پژوهشی دیگر، یک چارچوب  (Kim et al., 2026)نشده توسط حجگر  ازسازی  ند   دادهفعالی  الکهریکی عضلانی را در نواحی پوشش

ها  ه توا ع مد ذاتی تمزیه شده و هر تا ع  ا  مههنی  ر تمزیه مد تمر ی  امل همگروه  ا نویز تههیقی پیشنهاد شده اس   ه در آن سیگنا 

(. همچنیا،  ه منظور افزایش اسهواری در  را ر 2026شود )اورا  و  رگیل،  نگار تهدیل می وتاه  ه تصویر طیف-اسهفاده از تهدیل فوریه زمان

 ندی محور ارائه شده اس   ه  ههود چشمگیری در دق  طهقه- نویز و حملات دشمنانه، یک شهکه ترانجفورمر  ا تنظیم دشمنانه و اخهلا   انا 

 . (Cha et al., 2026)و مقاوم  در  را ر حملات نشان داده اس   

های   ازگشهی تأ ید دارند. یکی از روش-های پیچشیزمانی  ا اسهفاده از  لوک-های مکانی  رخی رویکردها  ر اسه راج همزمان ویژگی

گیری از تکنیک پیچش غلهان و یک چارچوب یادگیری تههیقی آگاه از آزمودنی،  ه  زمانی نام دارد  ه  ا  هره-پیشرفهه، شهکه مهقاطع مکانی 

. . در راسهای  ههود دق  در حر ات پویا، روش دیگری  ا  (Yang et al., 2025)دهد  طور مؤثر تیییرپذیری  یا افراد م هلف را  اهش می

های  های گذرای الکهرومایوگرافی را  ا سیگنا اسهفاده از یک شهکه عصهی پیچشی مههنی  ر مکانیزم توجه مهقاطع ارائه شده اس   ه سیگنا 

. از سوی دیگر، رویکردهای نوینی  رای افزایش قا لی  تعمیم در شرایط (Oyemakinde et al., 2025) ند  نیروسنمی عضلانی تر یب می

 
1 Cortico-Muscular Coherence 
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ز انی  مد   مههنی  ر  چارچوب سهک  یک  اس .  شده  پیشنهاد  م هلف  افراد  میان  توزیع حجگرها  تولید -تیییر  گردیده  ه  ا  ارائه  دیداری 

(. 2025رساند )دره و دیگران،  آموزشی  رای قصد حر هی، صح  رمزگشایی را در حضور تیییرات میان افراد  ه حدا ثر میهای شهه رچجب 

از روشعلاوه  ر ایا، مهالعات نشان داده ای و های محاسهات دانهاند  ه  رای  ار ردهای خاص توانه شی مانند عمل ری ها آب، اسهفاده 

 . (Zhang et al., 2025)تواند دق  شناسایی را  ه طور چشمگیری افزایش دهد  ساخ   ا معماری  انویمیکجر میهای دس همموشی ویژگی

 ندی ای نیز  ر اسهفاده از یادگیری ماشیا  لاسیک  رای طهقههای گجهردهعلاوه  ر رویکردهای مههنی  ر یادگیری عمیق، پژوهش

شده توسط دسههند مایو و اسه راج  های هش   اناله ثه ای  ا اسهفاده از سیگنا اند. در مهالعههای الکهرومایوگرافی مهمر ز شدهسیگنا 

تریا نزدیک ند م هلف شامل رگرسیون لمجهیک، ماشیا  ردار پشهیهان،  یای از ده ویژگی حوزه زمان و فر انس، عملکرد چهار طهقهممموعه 

 ند  .نهایج ایا پژوهش نشان داد  ه طهقه   ( Kadavath et al., 2024)همجایه و جنگل تصادفی  رای تش یر هف  حر   دس  ارزیا ی گردید

ها دارد. در  درصد،  رتری قا ل توجهی نجه   ه سایر روش  99٫72   را ر  راک  منحنی  زیر  سهح  و   درصد  95٫38جنگل تصادفی  ا دق   لی  

های مؤثر و انه اب ویژگی ارائه گردیده اس   ه  راسهای  ههود  ارایی محاسهاتی و دق  تش یر، رویکردی  ارآمد مههنی  ر اسه راج ویژگی

 ندی حر   معنادار سیگنا  مههنی  ر میانگیا قدرمهلق انحرافات و پنمره لیزان، عملکرد الگوریهم  ارگیری روش جدیدی  رای   ش ا  ه

. اسهفاده از الگوریهم رگرسیون لمجهیک  رای انه اب   (Miah et al., 2024) پیشنهادی را  ر روی دو ممموعه داده عمومی ارزیا ی  رده اس   

درصد  ه ترتیب  رای دو ممموعه   99٫88  و  درصد  97٫33های  پارامهر، منمر  ه دسهیا ی  ه دق  ند درخ  فو  های مؤثر، همراه  ا طهقهویژگی

مدت  لندمدت در تش یر حافظه  وتاه-پردازش و نیز معماری شهکه عصهی پیچشیهای پسای دیگر، تأثیر الگوریهمداده گردید. در مهالعه

فرد نشان   6۱2.  پژوهشگران  ا اسهفاده از ممموعه داده  زرگ شامل  (López et al., 2024)حر ات دس  مورد  ررسی قرار گرفهه اس    

  درصد   4۱٫86تواند دق  شناسایی را  رای مد  شهکه عصهی پیچشی  ه میزان چشمگیر  پردازش ساده میدادند  ه افزودن یک الگوریهم پس

 .دهد افزایش

(  ا تحلیل  2022اند.  ه عنوان مثا ، گِرِئو مِندِز و همکاران )مهالعات مهعددی از ایا معیار  رای  ار ردهای م هلف اسهفاده  رده

  EMGهای  شده از قشر حر هی اولیه و سیگنا  ثه  EEGهای ، وجود انجمام معنادار  یا سیگنا WAY-EEG-GALهای عمومی داده

. ایا پژوهش نشان    (Guerrero-Mendez & Ruiz-Olaya, 2022) عضلات درگیر در وظیفه رسیدن و گرفها شیء را  ه اثهات رساندند  

( 2020ای دیگر، شی و همکاران ) توانند  ه عنوان شاخصی از ارتهاط عملکردی میز و عضله عمل  نند. در مهالعهداد  ه الگوهای انجمام می

نقش    EMGو    EEGهای  های عضلانی حیا  رداشها اججام ارائه دادند  ه در آن، تحلیل همزمان سیگنا چارچو ی  رای تش یر فعالی 

های مههنی ها اهمی  اسه راج ویژگی(  ود، اما  ار آن۱SVMها مههنی  ر ماشیا  ردار پشهیهان ) ندی آن لیدی داش . اگرچه روش طهقه 

 .(Xi et al., 2020) ر ارتهاط ایا دو نوع سیگنا  را  رججهه ساخ   

داده »تش یر حر ات انگش   ا اسهفاده از الکهرومایوگرافی سهحی  ا چگالی  ا   در همیا راسها، ژانگ و همکاران  ا معرفی پایگاه

صورت همزمان  ا زاویه مفاصل انگشهان ساعد را  ه EMG و HD-sEMG هایای از سیگنا  زاد دس « ممموعه زاد و  رون از عضلات درون 

 اناله روی ساعد،    8 اناله روی دس  و    64های  فرد سالم ثه   ردند. در ایا پژوهش از آرایه   20در چند نوع حر   و سه وضعی   ازو  رای  

انگشهی و چندانگشهی  ،  رای  ررسی الگوهای فضایی فعالی  عضلانی و تمایز  یا حر ات تکPCA  ُعد مانندهای آماری و  اهشهمراه  ا تحلیل

پذیری  فردی اس   ه تعمیمهای  یا ه تیییر وضعی  اندام و تفاوت EMG هایی مانند حجاسی  الگوهایدارای چالشاسهفاده شد.  ا ایا حا   

 
1 Support Vector Machine 
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 سازدها را  رججهه میتر مههنی  ر همهجهگی و انجمام  یا  انا  ند و نیاز  ه اسهفاده از رویکردهای پیشرفهه های تش یصی را محدود میمد 

(Zhang et al., 2019) . 

یا ی و گرفها  ا دو وزن م هلف« در حر   دس  EMG و EEG هایمندی مههنی  ر انجمام سیگنا در مهالعه »تحلیل اتصا 

  داده پایگاه  از   اسهفاده    ا   ه   اس   شده   ارائه  دس   عملکردی   حر ات  حیا  در  عضله–سازی اتصا  قشریک رویکرد  املاً مهندسی  رای  می

فرد سالم را در حیا   ۱2پنج عضله اندام فوقانی راس    EMG سه  انا  ناحیه حر هی و EEG های، سیگنا WAY-EEG-GAL عمومی

 یلوگرم اسه راج و  ا الگوریهم انجمام در حوزه   0٫660  و  0٫۱65داشها و  رگرداندن اججام  ا دو وزن  توالی حر ات رسیدن، گرفها، نگه

طور  تر  هنهایج نشان داد وزن سهک و و عضلات م هلف مقایجه  ردند EEG ایه انا    یا  را  عضلانی–مندی قشریفر انس، الگوی اتصا 

در الگوهای انجمام  طرفی و پادطرفی ر ایا، رفهارهای هم ند و علاوه یشهری نجه   ه وزن سنگیا ایماد می EEG–EMG  لی انجمام

 ,Guerrero-Mendez & Ruiz-Olaya)    ره در  نهر  دقیق نیروی گرفها اس  های حر هی دو نیمدرگیرشدن شهکه مشاهده شد  ه  یانگر  

2022) . 

پردازش و تحلیل جدید  رای افزایش   ر پایه حر ات دس « یک روش پیش EEG–EMG در مهالعه »تحلیل  ههودیافهه انجمام

  EMG زمان را  ر اساس نقاط انفمار فعالی هم EEG هایدق   رآورد انجمام  یا میز و عضله پیشنهاد شده اس ؛ نویجندگان ا هدا سیگنا 

 رداری و  ازنمونه EMG گیری مهحرک مههنی  ر تا ع پنمره صاف  رده و سپس دو اره  ر مهنای همان نقاط رداری و  ا یک میانگیانمونه 

 ا   EEG–EMG تری از دینامیک حر   عضله ارائه دهد و در ادامه انجمامشده،  ازتاب دقیق ازتر یب EEG  نند تا سیگنا  ازآرایی می

 . (Xi et al., 2020)  شودی دس  محاسهه می رای حر ات خودخواسهه   دو رویکرد انجمامی در  اندهای  ها و گاما

( یک شهکه  2022 ندی حر ات دس  توسعه یافهه اس . هوو و همکاران ) ا ظهور یادگیری عمیق، رویکردهای جدیدی  رای طهقه 

ها  ه دق   ا یی  و تش یر شش نوع حر   دس   ه  ار گرفهند. مد  آن  EMGهای  ( را  رای پردازش سیگنا ۱DNNعصهی عمیق ) 

 ه صورت مجهقل تکیه داش  و   EMGشده از هر  انا   های اسه راج دس  یاف ، اما یک محدودی  عمده داش : ایا مد  صرفاً  ر ویژگی

. ایا در حالی اس   ه هماهنگی  یا عضلات م هلف (Hu et al., 2022)گرف   ها را نادیده میاطلاعات غنی نهفهه در روا ط مهقا ل  یا  انا 

های  ( معماری2023( نقش حیاتی در اجرای یک حر   یکپارچه دارد. در لهه دیگر فناوری، منهظریان و همکاران )EMG-EMG)ارتهاطات 

شهکهپیشرفهه  مانند  تحلیل سیگنا تری  را  رای  ترانجفورماتور  پیچیدگی    HD-EMGهای  های  از  دق   ا ،  وجود  پیشنهاد  ردند  ه  ا 

 . (Montazerin et al., 2023)های  لادرنگ دشوار اس  ها در سیجهمسازی آنمحاسهاتی قا ل توجهی  رخوردارند و پیاده

های سیگنا  را شود: نیاز  ه روشی  ه  هواند اطلاعات ارتهاطی  یا  انا  ا  ررسی  ارهای پیشیا، یک شکاف تحقیقاتی مش ر می

 ندی ارائه دهد. پژوهش حاضر  ا هدف پر  ردن ای مؤثر اسه راج  رده و آن را  ه یک مد  یادگیری عمیق سهک و  ارآمد  رای طهقه  ه شیوه

دهد  ه ایا  ند و نشان میایا شکاف، اسهفاده از ماتریس انجمام را  ه عنوان یک نمایش دو عدی غنی از ارتهاطات عملکردی پیشنهاد می

 ساده،  ه دق   ا یی در تش یر حر ات دس  منمر شود. CNNتواند  ا یک شهکه نمایش می

 

 

 

 
1 Deep Neural Network  
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 روش پیشنهادی

( محاسهه ماتریس ارتهاط  2ها، )پردازش سیگنا ( پیش۱تحقیق پیشنهادی در ایا پژوهش شامل چهار مرحله اصلی اس : )روش  

(. در ادامه، هر یک  1CNN ندی  ا اسهفاده از شهکه عصهی  انولوشنی )( طهقه 4ها، و )( تشکیل ممموعه داده تصویری از ماتریس3انجمامی، )

 شوند.          از ایا مراحل  ه تفصیل شرح داده می

 

 فلوچارت روش پیشنهادی  -۱ شکل

 پردازش سیگنال پیش

گیرند تا  رای تحلیل آماده شوند.  پردازش قرار میشده، ا هدا تح  یک سری عملیات پیشثه   EMGو    EEGهای خام  سیگنا 

 ایا مراحل شامل موارد زیر اس :

های حر هی( و فر انس  ا  )مانند نویز  ر  شهر(، یک فیلهر  :  رای حذف نویزهای فر انس پاییا )مانند آرتیفک 2گذر فیلهر میان

 جهه  ه  اندهای    EEGهرتز و  رای    500تا    20معمو ً  یا    EMGهای  شود. محدوده فر انجی مناسب  رای سیگنا گذر اعما  میمیان

 شود.فر انجی مورد نظر )مثلاً آلفا،  ها( انه اب می

های م هلف، مقادیر هر سیگنا   ه  ازه اسهاندارد )مانند  شده از  انا های ثه مقیاس  ردن دامنه سیگنا :  ه منظور هم3سازینرما 

  ند. هایی  ا دامنه  زرگهر جلوگیری میشود. ایا  ار از  ایاس شدن مد   ه سم   انا سازی می+( نرما ۱تا  -۱

شوند. هر قهعه  پوشان تقجیم میتر و همهای پیوسهه زمانی  ا اسهفاده از یک پنمره مهحرک   ه قهعات  وتاه: سیگنا 4 ندی  ش

 دهد. های  عدی را تشکیل مییا پنمره، یک نمونه داده  رای تحلیل

 
1 Convolutional Neural Network 
2 Band-pass Filtering 
3 Normalization 
4 Segmentation 
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 محاسبه ماتریس ارتباط انسجامی

شده، یک ماتریس مر عی  ه نام  پردازشهای پیشایا مرحله، هجهه اصلی نوآوری ایا پژوهش اس .  رای هر پنمره زمانی از سیگنا 

( را در حوزه  EEG-EMG, EMG-EMGشود. ایا ماتریس، ارتهاط عملکردی  یا هر جف   انا  سیگنا  )»ماتریس انجمام« محاسهه می

 دهد. مراحل ریاضی ایا محاسهه  ه شرح زیر اس :فر انس نشان می

شود تا نمایش فر انجی  در یک پنمره زمانی، تهدیل فوریه اعما  می  𝑦(𝑡)و  𝑥(𝑡)  وتاه:  رای هر سیگنا   -. تهدیل فوریه زمان۱

  ه دس  آید.  𝑌(𝑓)و   𝑋(𝑓)ها  آن 

 شود: ( محاسهه می۱. محاسهه طیف توان: چگالی طیف توان  رای هر سیگنا  از را هه )2

(۱) 𝑃𝑥𝑥(𝑓) = 𝑋(𝑓)𝑋∗(𝑓) 

𝑃𝑦𝑦(𝑓) = 𝑌(𝑓)𝑌∗(𝑓) 

 اس . 𝑋(𝑓)مزدوج م هلط   𝑋∗(𝑓) ه در آن 

 شود: ( محاسهه می2(: چگالی طیف توان مهقاطع  یا دو سیگنا  نیز  ه صورت را هه )CPSD. محاسهه طیف توان مهقاطع )3

(2) 𝑃𝑥𝑦(𝑓) = 𝑋(𝑓)𝑌∗(𝑓) 

 آید: (  ه دس  می3از طریق را هه )  𝑓در فر انس    𝑦و   𝑥 یا دو سیگنا     ۱. محاسهه انجمام : در نهای ، مقدار انجمام ممذوری  4 

 

(3) 𝐶𝑥𝑦(𝑓) =
|𝑃𝑥𝑦(𝑓)|

2

𝑃𝑥𝑥(𝑓)𝑃𝑦𝑦(𝑓)
 

های   انا )ارتهاط خهی  امل( اس .  ا محاسهه ایا مقدار  رای تمام جف   ۱)عدم ارتهاط خهی( و    0عددی  یا   𝐶𝑥𝑦(𝑓)مقدار  

,𝑖) گیرد  ه در آن،  شکل می  N×N انا (، یک ماتریس مهقارن    Nموجود )مثلاً   𝑗)  دهنده میزان انجمام  یا  انا   نشان𝑖     و  انا𝑗   . اس

 شود. در نظر گرفهه می 2 اناله  ایا ماتریس  ه عنوان یک تصویر تک

  معماری شبکه عصبی کانولوشنی  

شوند. معماری  ندی نوع حر   دس  اسهفاده می رای طهقه   CNNشده  ه عنوان ورودی  ه یک شهکه  های انجمام محاسههماتریس

اس   ه  رای  اهش  ار محاسهاتی طراحی شده اس . ساخهار  لی    VGGهای رایج مانند  شده و سهک از مد پیشنهادی، یک نج ه ساده

 ایا شهکه  ه شرح زیر اس : 

𝑁  یه ورودی: ماتریس انجمام  ا ا عاد  ∗ 𝑁 ∗ 1 

های فضایی از نقشه ارتهاطات. (  رای اسه راج ویژگی3×3های  انولوشا: شامل سه  یه  انولوشا   ا فیلهرهای  وچک )مثلاً   یه

 شود.اسهفاده می ReLUسازی پس از هر  یه  انولوشا، از تا ع فعا 

های  وچک در الگوها  های ویژگی و افزایش مقاوم  مد   ه جا مایی رای  اهش ا عاد نقشه  3های ادغام: پنج  یه مکس پولینگ  یه

 رود.  ه  ار می

های حر هی  شده را  ه فضای  لاسهای اسه راج های تماماً مهصل: در انههای شهکه، دو  یه تماماً مهصل قرار دارد  ه ویژگی یه

  نند. نگاش  می

 
1 Magnitude-Squared Coherence 
2 Grayscale 
3 Max-Pooling 
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 ا تعدادی نرون  را ر  ا تعداد حر ات دس ،  ه احهما  تعلق ورودی  ه هر  لاس را محاسهه   Softmax یه خروجی: یک  یه  

  ند. می

 های پژوهش یافته

های حاصل از آزمایش روش پیشنهادی  ا روشهای مورد مقایجه پرداخهه در ایا   ش  ه  ررسی محیط وتنظیمات آزمایشی و یافهه 

مقایجهمی نیز  ایا   ش  انههای  در  و  و روششود  ایا روش  افزار  ای  یا  نرم  در  روشها  آزمایشات  انمام  اس .   پیشیا صورت گرفهه  های 

MATLAB      در محیط یک دسهگاه سیجهم لپ تاپ  ا حافظهRAM   ا مقدار هش  مگا ایات، پردازنده اینهل هف  هجهه ای و سیجهم 

سازی محدودی  خاصی وجود نداشهه و از یک دیجک س    یهی اسهفاده گردید  همچنیا از نظر فضای ذخیره  64عامل ویندوز ده در نج ه  

 رای    2019a وده اس ، اسهفاده شده اس .  همچنیا از نرم افزار مهلب  ا نج ه  گیگا ای  آن خالی    700 ا ظرفی  یک ترا ای   ه نزدیک  

 انمام آزمایشات روش پیشنهادی و روش مورد مقایجه اسهفاده شد.   

آورده شده اس .  زم  ه ذ ر اس   ه     ۱ کار رفهه در طهقه  ند پیشنهادی و روشهای مورد مقایجه در جدو پارامهرهای تنظیمی

  راساس آزمون سعی و خها انه اب شد.  یکجان صورت گرف . نوع و مقادیر پارامهرهای تنظیمیمقایجه روشها در شرایط پارامهرهای تنظیمی

 : پارامترهای تنظیمی ۱جدول

 توضیح م هصر  مقدار / تنظیم پارامهر 

 اند ها از پنج فرد ثه  شدهداده 5 ها سوژهتعداد 

 شامل سه نوع حر   ممزا  3 ها( تعداد حر ات ) لاس

 هر حر   دو  ار تکرار شده اس   2 تعداد تکرار  رای هر حر   

  رای هر سوژه  EMGچهار  انا   4 ها تعداد  انا 

 ها دق  زمانی ثه  سیگنا  Hz 1000  رداری نرخ نمونه

  ازه زمانی واحد تحلیل سیگنا   نمونه  256 طو  پنمره 

 های مهوالی میزان اشهراک  یا پنمره نمونه  ۱28 پوشانی پنمره هم

 گذر  رای حذف نویز فیلهر میان Hz 450 – 20  اند فیلهر 

 انجمامی تنظیمات اسه راج ویژگی  NFFT = 256 ،32 پوشانی(، هم64)Hammingپنمره  ( mscohereپارامهرهای انجمام ) 

 Train/Testها  رای  تقجیم تصادفی داده % 20 / % 80 نجه  آموزش/آزمون 

 ها حفظ تکرارپذیری در تقجیم داده 42 ( rng) تصادفی عدد

 اندازه ماتریس ورودی شهکه  1 × 4 × 4  یه ورودی

 اسه راج ویژگی اولیه  Padding = same ، 8 فیلهر ،3 × 3  رنل ۱  انولوشا  یه

  اهش ا عاد ویژگی  Stride 2 ،2 × 2 پنمره Pooling ۱  یه

 تر های عمیقاسه راج ویژگی ۱6 فیلهر ،3 × 3  رنل 2  انولوشا  یه

 تر ها  ه فضای فشردهنگاش  ویژگی نرون  32 (FC1) ۱ مهصلتمام  یه

  ندی خروجی سه  لاس طهقه نرون  3 (FC2) 2 مهصلتمام  یه

 عصهی شهکه در یادگیری روش Adam سازی  هینه تا ع

 ها وزن روزرسانی ه سرع  0.01 اولیه  یادگیری نرخ

 ها داده آموزش تکرار دفعات 30 ها epoch تعداد

 آموزش  حیا در جزئیات نمایش  ردن غیرفعا  false (Verbose)  آموزش نمایش
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 های ورودی و ساختار ارزیابیهای دادهویژگی

  5(  از  EMG( و عضلانی )EEGهای میزی )پایگاه داده سیگنا  ورودی مورد اسهفاده در ایا پژوهش، شامل ثه  همزمان سیگنا 

 اشد  ه هر   ننده م هلف اس . سناریوی آزمایش شامل انمام سه نوع حر   دس  شامل خم  ردن،  از  ردن و مش   ردن میشر  

و سه    C3حر   در دو تکرار ممزا  رای هر فرد ثه  شده اس .  رای هر ر ورد، چهار  انا  داده شامل یک  انا  سیگنا  میزی از الکهرود  

)شامل   دس   عضلات  از  الکهرومایوگرافی  سیگنا   جمعFDو    ECR  ،ECU انا   سیگنا (  اس .  شده  نمونهآوری  فر انس   رداری  ها  ا 

fs=1000   اند.  هرتز عهور داده شده   450تا     20گذر در  ازه فر انجی   هه، از یک فیلهر میانهرتز ثه  شده و  ه منظور حذف نویزهای ناخواس

شوند.   ندی مینمونه   ش ۱28پوشانی نمونه و هم  256های زمانی لیزان  ا طو  های فیلهرشده  ا اسهفاده از پنمرهدر روش پیشنهادی، داده

ها محاسهه شده   انا های ارتهاطی  یا قشر میز و عضلات درگیر، ماتریس انجمامی )همدوسی(  یا تمامی جف سپس  رای اسه راج ویژگی

 شود. آید  ه  ه عنوان ورودی )در قالب تصاویر دو عدی(  ه شهکه عصهی تیذیه می ه دس  می  4×4و  رای هر پنمره یک ماتریس

 های پژوهش یافته

تفکیک  لاس ه و  عملکرد مد  در تش یر  دق ،  منظور  ررسی دقیق  ارزیا ی شامل  اسهاندارد  معیارهای  های م هلف حر هی، 

 خهای ریشه میانگیا مر عات و ضریب تعییا محاسهه گردید.    ،ویژگی   ،حجاسی  ،صح 

شوند و ایا  های مثه  منفی  اذب و حقیقی حاصل می اتوجه  ه اینکه معیارهای صح ، دق ، ویژگی و حجاسی   راساس نرخ

های پیش  های واقعی )مهییر وا جهه حقیقی(  در  نار خروجی دادهها نیز  راساس ماتریس آشفهگی یعنی در  نارهم قراردادن خروجی دادهنرخ

ا هدا  ه تعریف نرخ  ینی شده )مهییر وا جهه پیش  ینی شده( حاصل می های مثه  منفی  اذب و حقیقی  اتوجه  ه مجئله مورد شود، در 

 شود.  ررسی مان پرداخهه می

 ندی  پایگاه داده مورد اسهفاده در ایا پژوهش شامل یک مهییر خروجی  ا سه  لاس م هلف اس .  نا رایا مجئله  ه صورت یک طهقه 

های  اسهفاده شده اس   ه در آن سهرها  یانگر  لاس  ۱شود.  رای ارزیا ی عملکرد مد ، از ماتریس آشفهگی  چند لاسه در نظر گرفهه می

هجهند. تمر ز مقادیر  ر روی قهر اصلی ماتریس  یانگر صح   ا ی    3شده توسط مد    ینیهای پیشدهنده  لاسها نشانو سهون   2واقعی  

  ندی اس .طهقه 

صورت جداگانه  ه  های ارزیا ی مانند حجاسی ، ویژگی و دق ، هر  لاس  ه ندی چند لاسه،  رای محاسهه شاخردر مجئله طهقه

های  شوند.  ر ایا اساس مؤلفه ها در ممموع  ه عنوان  لاس منفی در نظر گرفهه میعنوان  لاس مثه  در نظر گرفهه شده و سایر  لاس

 شوند: ماتریس آشفهگی  ه صورت زیر تعریف می

درسهی در همان  لاس  ها را  ه هایی  ه واقعاً مهعلق  ه  لاس مورد نظر هجهند و مد  نیز آن(: تعداد نمونهTP)  4مثه  حقیقی 

  ینی  رده اس . پیش

اشههاه در  لاس مورد نظر ها را  هها هجهند اما مد  آنهایی  ه در واقع مهعلق  ه سایر  لاس(: تعداد نمونهFP)  5مثه   اذب 

  ندی  رده اس . طهقه 

 
1 Confusion Matrix 
2 True Class 
3 Predicted Class 
4 True Positive 
5 False Positive 
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درسهی خارج از  لاس مورد نظر  هها را  ها هجهند و مد  نیز آن هایی  ه مهعلق  ه سایر  لاس(: تعداد نمونهTN)  ۱منفی حقیقی

  ینی  رده اس . پیش

های  اشههاه در یکی از  لاس ها را  ههایی  ه در واقع مهعلق  ه  لاس مورد نظر هجهند اما مد  آن(: تعداد نمونهFN)  2منفی  اذب 

  ندی  رده اس . دیگر طهقه

های ماتریس آشفهگی محاسهه های ارزیا ی عملکرد مد  شامل دق ، حجاسی ، ویژگی و دق  از مؤلفه ر اساس ایا تعاریف، شاخر

 شوند. می

 آورده شد.   2ممددا معرفی هریک از فرمولهای ارزیا ی راندمان روشها  ه در  ا  توضیح داده شد در جدو 

 : معیارهای ارزیابی راندمان طبقه بندی ۲جدول

 فرمو   معیار 

𝑇𝑁) ( Accuracyدق  ) + 𝑇𝑃) (𝑇𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃)⁄  

𝑇𝑃 ( Precision)  صح  𝑇𝑃 + 𝐹𝑃⁄  

𝑇𝑃 ( Sensitivityحجاسی  ) (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)⁄  

𝑇𝑁 ( Specifityویژگی)  (𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)⁄  

 

 خلاصه شده اس .  3ها  در جدو های آموزش، آزمون و  ل دادهدادهنهایج حاصل از اعما  مد   ر روی ممموعه

 کانولوشنی پیشنهادی در مراحل آموزش و آزمون نتایج کمی ارزیابی شبکه عصبی   -3جدول

 RMSE R² ویژگی  حجاسی   دق  مثه   دق   ممموعه داده 

 0.995632 0.054554 0.998512 0.996885 0.997050 0.997024 آموزش

 0.980277 0.109109 0.993464 0.985507 0.990196 0.988095 آزمون 

 0.967857 0.146385 0.996429 0.992857 0.992941 0.992857  ل داده ها 

 

ی انجمام فر انجی اس .   ر  ی توانمندی  ا ی شهکه در یادگیری الگوهای پیچیدهدهندههای مد  نشان ینیارزیا ی توزیع پیش

 ندی عملکرد  جیار مناسهی در تفکیک ، مد  طهقه2ها در شکلهای آموزش، آزمون و  ل دادهشده  رای دادههای آشفهگی ارائه اساس ماتریس

 سه  لاس مورد  ررسی داشهه اس .  

 
 ماتریس آشفتگی -۲شکل

 
1 True Negative 
2 False Negative 
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های هر سه  دهد  ه مد   ا دق   جیار  ا  نمونه ر روی قهر اصلی ماتریس نشان می  ۱۱2و    ۱06، ۱۱7در ممموعه آموزش، مقادیر  

شود. در ممموعه آزمون نیز الگوی مشا هی قا ل  مشاهده میها  درسهی شناسایی  رده اس  و تنها یک خهای جزئی  یا  لاس لاس را  ه 

پذیری مناسب مد  هجهند. میزان خهاهای خارج از   ر روی قهر اصلی  یانگر توان تعمیم  28و    33،  22ای  ه مقادیر  گونهمشاهده اس ؛  ه

اس ،  ه از نظر آماری قا ل اغماض    2و    ۱های  جایی  یا  لاسهای آزمون نیز  جیار محدود  وده و تنها شامل چند مورد جا هقهر در داده

روی قهر اصلی   ۱37و  ۱40، ۱40هاس ؛ مقادیر  ینیدهنده توزیع یکنواخ  و منظم پیشها نشاناس . همچنیا ماتریس مر وط  ه  ل داده

ظ  رده اس . ایا موضوع  یانگر آن های آموزش و آزمون نیز پایداری خود را حفماتریس حا ی از ایا اس   ه مد  حهی پس از ادغام داده

نشده نیز هج . تمر ز غالب مقادیر  ر روی های دیده رازش نشده،  لکه قادر  ه تعمیم رفهار خود  ر روی دادهاس   ه مد  نه تنها دچار  یش

حداقل  وده و مد  توانجهه اس  سه  لاس حر هی   ۱ها دهد  ه تداخل  یا  لاسهای خارج از آن نشان میقهر اصلی و تعداد  جیار  م نمونه

)جدو  عملکرد( سازگار  وده و عملکرد  لی روش پیشنهادی   2شده در جدو ها  ا نهایج  می گزارشرا  ا تفکیک  ا  شناسایی  ند. ایا یافهه

  ند. را تأیید می

( و  2ROCتر عملکرد مد  پیشنهادی، علاوه  ر ماتریس اغهشاش، از تحلیل منحنی مش صه عملکرد گیرنده )منظور ارزیا ی دقیق ه

های   رای سه ممموعه داده شامل داده  ROCهای  شده نیز اسهفاده شده اس . منحنی ینینمودار پرا نش مقادیر واقعی در مقا ل مقادیر پیش

 مشاهده می شود.  3اند و در شکلها رسم شدههای آزمون و  ل دادهآموزش، داده

 
 ROCماتریس منحنی -3شکل

های  ،  رای داده0.987های آموزش  را ر  ا  (  رای داده3AUCشود، مقدار سهح زیر منحنی )مشاهده می  3طور  ه در شکلهمان 

دهنده توانایی مد  در     تمایز  نشان 0.5تر از  زرگ AUC ه دس  آمده اس . مقدار   0.97۱ها  را ر  ا و  رای  ل داده 0.9۱9آزمون  را ر  ا 

های  دهد  ه مد  در دادهآمده نشان میدس تر  اشد، عملکرد مد   ههر خواهد  ود. نهایج  هنزدیک  ۱ها اس  و هرچه ایا مقدار  ه   یا  لاس

های آزمون نیز عملکردی نزدیک  ه حال  تصادفی اما قا ل قهو  از خود نشان  ها داشهه و در دادهآموزش توانایی قا ل قهولی در تفکیک  لاس

های م هلف در ممموعه داده مورد  ررسی ها  یانگر عملکرد  لی مناسب مد  در تفکیک  لاس رای  ل داده  AUCداده اس . همچنیا مقدار  

 اس .

 
1 Cross-talk 
2 Receiver Operating Characteristic 
3 Area Under the Curve 
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و    ۱شده توسط مد ، نمودار پرا نش  یا  لاس واقعی  ینیعلاوه  ر ایا،  رای  ررسی میزان تها ق  یا مقادیر واقعی و مقادیر پیش

 ترسیم شده اس .    4ها در شکل رای سه ممموعه داده آموزش، آزمون و  ل داده 2شده   ینی لاس پیش

 
 شدهبینیتطابق بین مقادیر واقعی و مقادیر پیش  -۴شکل

شده دقیقاً  ا مقادیر واقعی  را ر  ینیآ  اس   ه در آن مقادیر پیشدهنده حال  ایده، خط قهری نشان4در ایا نمودارهای شکل

اند  ه  یانگر دق   ا ی مد  در  شود،  یشهر نقاط داده در نزدیکی ایا خط قهری مهمر ز شدهطور  ه در شکل مشاهده میهجهند. همان

،  0.9956ها  را ر  ا  های آموزش، آزمون و  ل دادهترتیب  رای داده(  هR²ها اس . همچنیا ضرایب تعییا ) ینی  لاس صحیح نمونه پیش

دهد  شده اس . ایا نهایج نشان می ینیدهنده همهجهگی  جیار  ا   یا مقادیر واقعی و پیش ه دس  آمده اس   ه نشان 0.9679و  0.9803

 هایی  ا دق   ا  ارائه دهد.  ینیخو ی یاد  گیرد و پیشها را  هگوهای موجود در داده ه مد  پیشنهادی قادر اس  ال

منحنی   تحلیل  از  حاصل  نهایج  ممموع،  ارزیا ی    ROCدر  معیارهای  و  اغهشاش  ماتریس  نهایج  در  نار  پرا نش،  نمودارهای  و 

های   ندی فازهای حر هی و تش یر صحیح  لاسدهد  ه مد  پیشنهادی از توانایی مناسهی در طهقهشده در جدو  عملکرد، نشان میگزارش 

های م هلف ارزیا ی،  یانگر پایداری خوانی  یا شاخر ینی  ند. ایا همهای جدید را نیز پیشتواند  ا دق   ا  دادهم هلف  رخوردار اس  و می

  ندی مورد  ررسی اس .و قا لی  تعمیم مناسب مد  در مجئله طهقه 

–EEGهای پیشیا، عملکرد مد   ا دو  ار مرتهط مههنی  ر انجمام   رای ارزیا ی  ههر جایگاه روش پیشنهادی در مقایجه  ا پژوهش

EMG   افزایش دق  طهقه انجمام منمر  ه  ایا مهالعات،  ههود  رآورد  تا حدود  مقایجه شده اس . در  درصد شده اس ، در   83.50 ندی 

از ماتریس ه روش حاضر  ا  هرهحالی   R²و    AUCهای  ، مقادیر  جیار  ا تری  رای شاخرCNNهای انجمامی و معماری عمیق  گیری 

های حر هی دهد اسهفاده از نمایش دو عدی انجمام و یادگیری عمیق، توان مد  را در تفکیک  لاسدس  آورده اس . ایا موضوع نشان می ه

 طور معناداری ارتقا داده اس . ه

 های موجود در پیشینهمقایسه روش پیشنهادی با برخی روش  -۴جدول 

 عملکرد  لیدی  شده مهریک اصلی گزارش ها نوع مد  و ویژگی منهع / روش 

ماتریس  CNN روش پیشنهادی روی  انجمام  عمیق  ر  های 

EEG–EMG 

AUC  ،R² ، دق  ،

 حجاسی ، ویژگی 

AUC  ؛  0.97۱،  ل  0.9۱9، آزمون  0.987: آموزشR² آموزش :

 0.9679،  ل 0.9803، آزمون 0.9956

همکاران،   و  )هوو 

2022 ) 

SVM    ر پایه  ردار ویژگی MSC      و انجمام

 EEG–EMG ههودیافهه 

 ٪83.50 ههودیافهه  MSC ،٪79.33اولیه  SVM: MSCدق    ندی میانگیا دق  طهقه

همکاران،   و  )شی 

2020 ) 

SVM های انجمام  ا ویژگیEEG–EMG    دق    ندی میانگیا دق  طهقهSVM: MSC  79.33اولیه٪، MSC  83.50 ههودیافهه٪ 

 
1 True Class 
2 Predicted Class 
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های حر هی و زمان اجرا( ارائه شد ها ) ا تأ ید  ر  اهش نویز، آرتیفک در ایا پژوهش، یک روش نویا  رای پردازش و تحلیل داده

های مرسوم، از های واقعی ارزیا ی گردید. نهایج تمر ی نشان داد  ه الگوریهم پیشنهادی نجه   ه روش ای از دادهو  ارایی آن  ر روی ممموعه 

عملکرد  ههری دارد و در عیا حا ، پیچیدگی محاسهاتی آن  ه  ROCهایی مانند دق ، حجاسی ، ویژگی و مجاح  زیر منحنی نظر شاخر

درصد، حا ی از آن اس     99ای  اهش یافهه اس . رسیدن  ه دق  تش یر حدود  ملاحظهطور قا لای اس   ه زمان اجرای  ل سامانه  هگونه

 تواند در سناریوهای عملی، احهما  خهای تش یر را  ه میزان چشمگیری  اهش دهد. ی  رخوردار اس  و می ه مد  از توان تفکیک  ا ی 

های آموزش، آزمون و  ل ممموعه داده نشان  ، نمودارهای پرا نش و نهایج حاصل  ر روی دادهROCهمچنیا تحلیل نمودارهای  

ع، داد  ه روش پیشنهادی از پایداری مناسهی  رخوردار  وده و نجه   ه تیییرات داده و نویزهای احهمالی مقاوم  قا ل قهولی دارد. ایا موضو

ای دارد. تر یب دق   ا   ا  اهش  تواند تهعات جدی  ه همراه داشهه  اشد، اهمی  ویژهویژه در  ار ردهای حجاس  ه خهای تش یصی می ه

های مههنی  ر ایا نوع گیری در سامانهتواند  ه  ههود  یفی  پایش و تصمیمشده میدهد  ه رویکرد ارائههای حر هی، نشان مینویز و آرتیفک 

 ها  مک  ند. داده

تر تر و مهنوعهای  زرگدادهشود در تحقیقات آینده، الگوریهم پیشنهادی  ر روی ممموعهآمده، پیشنهاد میدس  ا توجه  ه نهایج  ه

توان از  چنیا میتری ارزیا ی گردد. همصورت جامعپذیری آن  هاز نظر شرایط ثه ، نوع نویز و جمعی  آماری آزمون شود تا میزان تعمیم

ی اسه راج ویژگی  هره  رد تا ضما حفظ یا افزایش دق  تش یر، های پیشرفهه های یادگیری عمیق یا روشتر یب ایا روش  ا سایر تکنیک 

های عملی و  سازی در سامانهی  لادرنگ ایا الگوریهم  رای پیادهی نج ه امکان  اهش  یشهر زمان اجرا و منا ع محاسهاتی فراهم شود. توسعه

های تفجیرپذیری مد  نیز  شود جنهه ی  ار اس . در نهای ، پیشنهاد میل نیز یکی دیگر از مجیرهای پیشنهادی  رای ادامهحمتمهیزات قا ل

 های سیجهم فراهم شود.ی  ار ردی  ه خروجیمورد توجه قرار گیرد تا علاوه  ر دق  و  ارایی، امکان تحلیل و اعهماد  یشهر مه صصان حوزه 

 تعارض منافع 

 . وجود ندارد ی تضاد منافع گونهچیانمام مهالعه حاضر، ه در

 مشارکت نویسندگان 

 در نگارش ایا مقاله تمامی نویجندگان نقش یکجانی ایفا  ردند. 

 موازین اخلاقی 

 موازیا و اصو  اخلاقی رعای  گردیده اس .در انمام ایا پژوهش تمامی 

 ها شفافیت داده

 ها و مآخذ پژوهش حاضر در صورت درخواس  از نویجنده مجئو  و ضما رعای  اصو   پی رای  ارسا  خواهد شد. داده
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 حامی مالی

 ایا پژوهش حامی مالی نداشهه اس .
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