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  ABSTRACT    
Brain-Computer Interfaces (BCIs) provide a direct communication link between the 

human brain and external devices, with Electroencephalography (EEG) being a widely 

adopted non-invasive recording modality. Motor Imagery (MI), the mental simulation 

of movement, is a common BCI paradigm, though its accurate classification from EEG 

signals is challenging. This research proposes a Convolutional Neural Network (CNN) 

model for MI-EEG classification, incorporating a channel-set-based data augmentation 

strategy using three 6-channel EEG sets. For each original MI trial from the EEG Motor 

Movement/Imagery Dataset (103 subjects, 11,503 unique trials), three augmented 

samples were generated from three distinct 6-channel sets (fronto-central, central, and 

centro-parietal), each sample having dimensions of 6 channels × 640 time points. 

After band-pass filtering (8–40 Hz) and subject-wise channel z-score normalization, the 

augmented dataset (34,509 samples) was used to train and evaluate the CNN. Under a 

mixed-subject/sample-wise evaluation protocol, the model achieved a validation 

accuracy of 91.55% for five classes. In addition, a stricter subject-wise 5-fold cross-

validation protocol was added to evaluate generalization to unseen subjects; this 

protocol yielded a trial-level accuracy of 50.52% ± 5.82% and a trial macro-F1 of 

50.65% ± 5.83%. These results clarify the difference between within-dataset mixed 

evaluation and cross-subject generalization, and demonstrate the usefulness and 

limitations of channel-set-based augmentation for MI-EEG classification. 
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تصنيف تخيل الحركة من التخطيط الكيربائي لمدماغ باستخدام الشبكات العصبونية 
 عبر مجموعات قنوات متعددة توسعة البياناتمع  تلافيفيةال
 *عمي ياسر محمد

 **غادي محموديد. 
 ***حسن بستانيد. 

 

 (6202 / 6 /23ل لمنشر في ب  ق   . 2025/  7/  27تاريخ الإيداع )
 ممخّص  

( وصمة مباشرة بيف دماغ الإنساف والأجيزة الخارجية، ويُعد تخطيط كيربائية BCIوفر واجيات الدماغ والحاسوب )ت
(، وىو المحاكاة الذىنية لمحركة، MI( تقنية تسجيؿ غير جراحية شائعة. يمثؿ تخيؿ الحركة )EEGالدماغ )

يمثؿ تحدياً. يقترح ىذا البحث نموذج شبكة  EEG، لكف تصنيفو الدقيؽ مف إشارات BCIنموذجاً شائعاً في 
، مستخدماً استراتيجية لتوسعة البيانات تعتمد عمى ثلاث MI-EEG( لتصنيؼ إشارات CNNعصبونية تلافيفية )

 EEG Motor Movement/Imageryأصمية مف مجموعة البيانات  MIمجموعات قنوات سداسية. لكؿ تجربة 

Dataset حِقبة أصمية، تـ توليد ثلاث عينات مُعززة مف ثلاث مجموعات  335725مشاركيف و 325، وبعد اعتماد
 نقطة زمنية لمعينة. 862× قنوات  8جدارية(، بأبعاد -مركزية، مركزية، ومركزية-قنوات مميزة )أمامية

خاص بكؿ مشارؾ ولكؿ قناة، استُخدمت البيانات  z-scoreىرتز وتطبيع  62–:شيح نطاقي بعد تطبيؽ تر 
% لخمس 3.77;وتقييمو. حقؽ النموذج دقة تحقؽ بمغت  CNNعينة، لتدريب نموذج  ;56572المعززة، وعددىا 

-subjectتخداـ فئات ضمف بروتوكوؿ التقييـ المختمط/المعتمد عمى العينات. كما أُضيؼ تقييـ أكثر صرامة باس

wise 5-fold cross-validation بحيث لا يظير أي مشارؾ في التدريب والتحقؽ ضمف الطية نفسيا، وبمغت ،
 %.5:.7% ± 72.87مقدار  Trial macro-F1%، بينما بمغت قيمة 4:.7% ± 72.74الدقة عمى مستوى الحِقبة الأصمية 

 
(، MI(، تخيؿ الحركة )EEG(، تخطيط كيربائية الدماغ )BCIواجية الدماغ والحاسوب ): الكممات المفتاحية

 .(CNN) تلافيفيةالشبكة العصبونية ال

سورية، يحتفظ المؤلفوف بحقوؽ النشر  -)تشريف سابقاً( جامعة اللاذقيةمجمة  : حقوق النشر 
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 :مقدمة
( تقنية ناشئة تيدؼ إلى إنشاء Brain-Computer Interface - BCIتُعد واجية الدماغ والحاسوب )

. [1]مسار تواصؿ مباشر بيف الدماغ البشري والأجيزة الخارجية، متجاوزةً المسارات العصبية العضمية التقميدية
تكتسب ىذه التقنية أىمية خاصة للأفراد الذيف يعانوف مف إعاقات حركية شديدة، حيث تمنحيـ القدرة عمى التحكـ 

زة المساعدة كالكراسي المتحركة والأطراؼ الاصطناعية أو حتى التواصؿ عبر الحاسوب. مف بيف طرؽ بالأجي
( كخيار Electroencephalography - EEGالتقاط النشاط الدماغي المختمفة، يبرز تخطيط كيربائية الدماغ )

لة تطبيقو، وتكمفتو المنخفضة البحثية والعممية، وذلؾ بفضؿ سيو  BCIغير جراحي مفضؿ في العديد مف تطبيقات 
 .[3] ,[2]نسبياً، وقدرتو الجيدة عمى تتبع التغيرات السريعة في النشاط الدماغي )الدقة الزمنية(

 α (:–35ىرتز(، وألفا  6–9) θىرتز(، وثيتا  2.7–6) δبأنماط ترددية مختمفة: دلتا  EEGتتميز إشارات 
ىرتز(، وترتبط ىذه الأنماط بحالات دماغية متنوعة. في  52)< γىرتز(، وموجات جاما  36–52) βىرتز(، وبيتا 

( بشكؿ واسع، وىو يعتمد عمى قدرة الشخص Motor Imagery - MI، يُستخدـ نموذج تخيؿ الحركة )BCIسياؽ 
عمى تعديؿ نشاط دماغو إرادياً عبر تخيؿ أداء حركة معينة دوف تنفيذىا فعمياً، وتظير الاستجابات المرتبطة بو 

 .[2]الحركية -فوؽ المناطؽ الحسية betaو muلباً ضمف نطاقي غا
بسبب الطبيعة المعقدة  اً كبير  اً بدقة يمثؿ تحدي MIعمى الرغـ مف التقدـ المحرز، لا يزاؿ تصنيؼ مياـ 

، والتبايف الكبير بيف الأفراد. بينما تشوىات، وانخفاض نسبة الإشارة إلى الضجيج، والتأثر بالEEGلإشارات 
وصولًا  اً مف الطرؽ التقميدية المعتمدة عمى استخلاص السمات يدوي اً استكشفت الأبحاث السابقة مناىج متنوعة، بدء

بيف الدقة العالية، وسيولة التطبيؽ،  اً إلى تقنيات التعمـ العميؽ، لا تزاؿ ىناؾ حاجة لتطوير نماذج تحقؽ توازن
ىذا البحث إلى المساىمة في ىذا الاتجاه مف خلاؿ تطوير والقدرة عمى العمؿ مع معالجة أولية مبسطة. ييدؼ 

، مع التركيز عمى استخداـ معالجة MI-EEG( لتصنيؼ إشارات CNN) تلافيفيةوتقييـ نموذج شبكة عصبونية 
 قنواتأصمية عبر مجموعات  MIتعتمد عمى تمثيؿ كؿ تجربة  توسعة البياناتأولية بسيطة واستراتيجية مبتكرة ل

 .العممية BCIبيدؼ تحسيف دقة التصنيؼ ومتانتو لأنظمة  متعددة، وذلؾ
 الدراسات السابقة

( تطوراً ممحوظاً في السنوات الأخيرة، مدفوعاً بالحاجة EEG( مف إشارات )MIشيد مجاؿ تصنيؼ مياـ )
يؽ، ( فعالة. ركزت العديد مف الأبحاث عمى استخداـ تقنيات التعمـ العمBCIحاسوب )-المتزايدة لواجيات دماغ

 .EEG(، نظراً لقدرتيا عمى استخلاص السمات المعقدة تمقائياً مف بيانات CNNsوبخاصة شبكات )
 DeepConvNetتُعد بنية . MI-EEGمتنوعة لمعالجة إشارات  CNNفي ىذا السياؽ، تـ اقتراح نماذج 

باستخداـ الشبكات التلافيفية، إذ  EEGمف النماذج المرجعية الميمة في تصنيؼ إشارات  [4] تيا دراسةالتي قدم
نموذج  [5] قدمت دراسة كما .المكانية مباشرة مف الإشارة-أظيرت قدرة الشبكات العميقة عمى تعمـ السمات الزمنية

CMO-CNN وىو شبكة ،CNN ( 1أحادية البعدD-CNN مدمجة ومتعددة الفروع، مصممة لمعمؿ مباشرة )
ووصلات ( 1D Squeeze-and-Excitation) الانتباه أحادية البعددمج كتؿ الخاـ مع  EEGعمى إشارات 

  .2bو  BCI Competition IV 2a، وأظيرت نتائج جيدة عمى مجموعتي البيانات (Skip Connectionsالتخطي )
 PhysioNet EEG Motor Movement/Imageryاستخدمت بعض الدراسات الحديثة قاعدة 

Dataset  [6]الباحثوف في  استبعاد السجلات ذات الوسوـ غير الدقيقة. فقد اعتمدمشاركيف بعد  325وبعدد 
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ثواف، ثـ قُسمت كؿ تجربة إلى ثماف نوافذ  6عمى بيانات مقطعة مف تجارب مدتيا  EEGNet Fusionنموذج 
بيف  Butterworth Band-passومرشح  ىرتز 82عند  Notchعينة مع تطبيؽ مرشح  2:غير متداخمة بطوؿ 

بآلية تجييز مشابية، واستخدموا تقسيماً  EEGNet Fusion V2نموذج  [7] ت دراسة. وطور ىرتز 82و 4
 Featureآلية  [8] ت دراسة% للاختبار. كما قدم42% لمتحقؽ و32% لمتدريب و92عشوائياً لمعينات بنسبة 

Reweighting إشارة ثواف بعد ظيور  6-2والمقطع  86 لأربع فئات مف التخيؿ الحركي باستخداـ القنوات الػ
، مع تقييـ بخمس طيات دوف تصريح واضح بأف الطيات مفصولة عمى مستوى المشاركيف. لذلؾ تُعد نتائج التخيؿ

 ىذه الأعماؿ ميمة لمسياؽ، لكنيا لا تكافئ مباشرة التقييـ العابر لممشاركيف المستخدـ في ىذه الدراسة.
، تـ تطوير [9]تمؾ التي تتعمميا الشبكات. في دراسة نيج آخر عمى دمج السمات اليندسية مع اعتمد 

متعدد المقاييس الذي يعالج نطاقات ترددية مختمفة بشكؿ متوازٍ، وتـ تعزيز أدائو عبر دمج  MS-CNNنموذج 
( مع مخرجات الشبكة، بالإضافة إلى تطبيؽ NPS( وطيؼ القدرة العصبي )DEالتفاضمية ) ةسمات مثؿ الإنتروبي

 .BCI Competition IV 2bلتحسيف الدقة والمتانة عمى مجموعة بيانات  توسعة البياناتعة مف تقنيات مجموعة متنو 
العممية. قدمت  BCIيمثؿ التعامؿ مع التشوىات، خاصة الناتجة عف الحركة، تحدياً ىاماً في تطبيقات 

نموذجاً تجريبياً يعتمد عمى بيانات مقياس التسارع وخصائص البيئة لإزالة التشوىات الحركية مف  [10] دراسة
( LM-CNNمعدلة ) CNNالمسجمة مف مستخدمي الكراسي المتحركة، ثـ استخدمت شبكة  MI-EEGإشارات 

 .التي تـ حذؼ التشوىات منيالتصنيؼ الإشارات 
متعددة الطبقات مع مكدس مف  CNNدمج شبكة  [11]سة دراالفي إطار النماذج اليجينة، استكشفت 

 EEG(. ىدفت ىذه البنية إلى استخلاص تمثيلات مكانية مف مجموعات قنوات SSAEالمتناثرة ) المرمزات الذاتية
 لالتقاط سمات ثابتة عبر المشاركيف وتعزيز قدرة التعميـ. SSAEمختمفة ودمجيا عبر 

زمنية ومكانية متتالية  تلافيفيةمخصصة تتضمف كتؿ  CNNالية بنى فع [12]أظيرت دراسات أخرى مثؿ 
المكانية -، مع التركيز عمى تصميـ شبكة قادرة عمى استخلاص السمات الزمنيةMI-EEGفي تصنيؼ إشارات 

أحادي البعد يعمؿ مباشرة عمى إشارات  CNNتطوير نموذج  [13] وتحقيؽ أداء تنافسي. بينما تناولت دراسة
EEG ( الخاـ مع دمج آلية انتباه ذاتيself-attention mechanism لتركيز النموذج عمى الأجزاء الزمنية )

 .توسعة بياناتوالقنوات الأكثر أىمية، مع تقييـ شامؿ لعدة تقنيات 
عمى مياـ معرفية مختمفة عف تخيؿ الحركة، كما  ResNet18قياسية مثؿ  CNNحتى عند تطبيؽ ىياكؿ 

(، تـ التأكيد عمى أىمية اختيار النافذة الزمنية ERPsالتي حممت الإشارات المرتبطة بالحدث ) [14] في دراسة
 المناسبة لمتحميؿ والتحديات المرتبطة بتصنيؼ إشارات خاـ مجمعة مف عدة مشاركيف.

ليا بأشكا تلافيفيةبشكؿ عاـ، تُظير ىذه الأعماؿ التوجو المتزايد نحو استخداـ الشبكات العصبونية ال
، توسعة البيانات، مع استكشاؼ دمج السمات، وآليات الانتباه، وتقنيات MI-EEGالمختمفة لتصنيؼ إشارات 

والتعامؿ مع التشوىات. ومع ذلؾ، لا تزاؿ ىناؾ حاجة مستمرة لتطوير نماذج تحقؽ توازناً بيف الدقة العالية، والقدرة 
قنوات عممية. ييدؼ  تشكيلاتلجة أولية بسيطة، واستخداـ عمى التعميـ عبر المشاركيف، والعمؿ بفعالية مع معا

توسعة قياسية مع تطبيؽ استراتيجية  CNNبحثنا الحالي إلى المساىمة في ىذا المجاؿ مف خلاؿ تقييـ أداء بنية 
محددة تعتمد عمى مجموعات قنوات متعددة، وذلؾ عمى مجموعة بيانات كبيرة مف حيث عدد المشاركيف، مع  بيانات

 اظ عمى بساطة المعالجة الأولية.الحف
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 :أىمية البحث وأىدافو
( أىمية متزايدة في مجالات متعددة، لعؿ أبرزىا ىو تمكيف الأفراد ذوي الإعاقات الحركية BCIتكتسب )

الشديدة مف استعادة جزء مف استقلاليتيـ عبر التحكـ بالأجيزة الخارجية والتواصؿ مع البيئة المحيطة باستخداـ 
، لكف تصميـ أنظمة تصنيؼ دقيقة BCI( كنموذج أساسي في العديد مف أنظمة MIالدماغي فقط. يعتمد )نشاطيـ 

 يمثؿ تحدياً كبيراً. MI-EEGوموثوقة لإشارات 
، EEGتواجو أنظمة التصنيؼ التقميدية صعوبات تتعمؽ بانخفاض نسبة الإشارة إلى الضجيج في إشارات 

لخطوات معالجة أولية معقدة، ومرحمة استخراج سمات تتطمب خبرة  جة غالباً والتبايف الكبير بيف الأفراد، والحا
ىندسية وطبية حيوية دقيقة وقد تؤدي لفقداف معمومات ىامة. كما أف الاعتماد عمى عدد كبير مف الأقطاب 

 الكيربائية يزيد مف كمفة وتعقيد ىذه الأنظمة.
عدة عمى معالجة البيانات المعقدة مثؿ إشارات (، قدرة واCNNأظيرت تقنيات التعمـ العميؽ، وبخاصة )

EEG  وتعمـ السمات التمييزية مباشرةً، مما يفتح المجاؿ لتبسيط عممية التصميـ وتحسيف الأداء. بالإضافة إلى
( أف تزيد مف فعالية نماذج التعمـ العميؽ عبر تعزيز Data Augmentation) توسعة البياناتذلؾ، يمكف لتقنيات 

 التدريب المتاحة. تنوع بيانات
 ييدؼ ىذا البحث بشكؿ أساسي إلى:

قادرة عمى العمؿ بفعالية مع  CNNيعتمد عمى بنية  MI-EEGتطوير وتقييـ نموذج تصنيؼ لإشارات  .3
 معالجة أولية بسيطة تقتصر عمى الترشيح النطاقي.

 وحالة الراحة(.تقييـ قدرة النموذج عمى التمييز بيف خمس فئات )أربع مياـ تخيؿ حركة شائعة  .4

أصمية عبر ثلاث مجموعات  MIتعتمد عمى تمثيؿ كؿ تجربة  توسعة البياناتاستخداـ استراتيجية ل .5
( المتموضعة في مناطؽ دماغية مختمفة ذات صمة channel sets-8مختمفة مف القنوات السداسية )

تحسيف قدرة النموذج عمى  الجدارية(، بيدؼ-المركزية، المركزية، والمركزية-بالنشاط الحركي )الأمامية
، وتعزيز قدرتو عمى overfitting التمبيؽاستخلاص سمات مكانية متنوعة، والتغمب عمى تحديات فرط 

 التعميـ عبر المشاركيف.
تقييـ أداء النموذج وفؽ بروتوكوليف مختمفيف: تقييـ مختمط/معتمد عمى العينات لتقدير الأداء داخؿ  .6

لقياس قدرة النموذج عمى التعميـ عمى  subject-wiseمجموعة البيانات، وتقييـ عابر لممشاركيف 
 مشاركيف غير مرئييف أثناء التدريب.

عمى مجموعة البيانات نفسيا وبروتوكوؿ التقييـ  EEGNet [15]توفير مقارنة مرجعية مباشرة مع نموذج  .7
 .Grad-CAMنفسو، إضافةً إلى تقديـ تحميؿ تفسيري أولي باستخداـ 

 
 :ق البحث وموادهائطر 

-MIاعتمدت الدراسة عمى منيجية تجريبية قائمة عمى بناء وتدريب وتقييـ نموذج تعمـ عميؽ لتصنيؼ 

EEG تـ تنفيذ جميع مراحؿ العمؿ باستخداـ لغة البرمجة .Python  ( ضمف بيئة 5.34)الإصدارGoogle 

Colaboratory:بالاعتماد عمى المكتبات العممية المتخصصة التالية ، 
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 MNE-Python  بيانات  (: لتحميؿ0.;.3)الإصدارEEG [16] تياوتجزئ ياتحميمو  تيامعالجو  الأولية. 
 TensorFlow  معKeras API لبناء بنية نموذج :CNN.وتدريبو، وتقييمو ، 
 NumPy.لمعمميات الحسابية ومعالجة المصفوفات العددية : 
 Scikit-learn( مصفوفة الالتباس: لتقسيـ البيانات وحساب مقاييس الأداء التفصيمية ،Precision, Recall, 

F1-Score.) 
 Matplotlibتائج ومنحنيات التعمـ.: لإنشاء الرسوـ البيانية وتصوير الن 
 Pickle ًلحفظ وتحميؿ كائنات البيانات المعالجة مسبقا :. 
 :(Dataset) مجموعة البيانات .1

" EEG Motor Movement/Imagery Datasetتـ الاعتماد عمى مجموعة البيانات المتاحة لمعموـ "
مشتركيف أصحاء  ;32. تـ جمع ىذه البيانات مف PhysioNet[17](، والمقدمة عبر منصة 3.2.2)الإصدار 

لمنظاـ الدولي  اً موزعة وفق اً كيربائي اً قطب 86باستخداـ  EEG، وتضمنت تسجيلات BCI2000باستخداـ نظاـ 
 .ىرتز 382، وبمعدؿ أخذ عينات 32-32

 :المشاركون والميام المختارة .2
( بناءً عمى توصيات مرتبطة 326، 322 ،4;، ;:، ::، :5مشاركيف )الأرقاـ  8تـ استبعاد بيانات 

. تـ التركيز في ىذه 325باستخداـ ىذه المجموعة في دراسات سابقة، ليصبح العدد النيائي لممشتركيف المعتمديف 
الأشواط  اً (، وتحديدBaseline( وفترات الراحة )MI( التي تضمنت مياـ )Runsالدراسة عمى الأشواط التجريبية )

)التي  36، 32، 8( والأشواط Baseline, Left Fist MI, Right Fist MIوي عمى مياـ: )التي تحت 34، :، 6
 (.Baseline, Both Fists MI, Both Feet MIتحتوي عمى مياـ 

 :المعالجة الأولية للإشارات وتجميع البيانات .3

، لسمسمة مف خطوات المعالجة الأولية بيدؼ EDF( الخاـ، المسجمة بصيغة EEGخضعت بيانات )
ضمف  EEGتنقيتيا وتجييزىا لمتحميؿ اللاحؽ. تـ تنفيذ ىذه الخطوات باستخداـ أدوات متخصصة لمعالجة إشارات 

 بيئة البرمجة بايثوف.
( مف نوع الاستجابة النبضية Digital Band-pass Filterأولًا، تـ تطبيؽ مرشح تمرير حزمة رقمي )

( عمى بيانات كؿ تسجيؿ )شوط تجريبي(. تـ تصميـ ىذا المرشح لمسماح بمرور الترددات الواقعة FIRة )المحدود
( betaو  muىرتز فقط، وىو النطاؽ الذي يحتوي عمى إيقاعات الدماغ )مثؿ  62ىرتز إلى  :ضمف النطاؽ 

داً والترددات العالية. يمكف تصور الأكثر ارتباطاً بنشاط تخيؿ الحركة، مع التخفيؼ مف أثر الترددات المنخفضة ج
 (.3 تأثير عممية الترشيح ىذه مف خلاؿ مقارنة شكؿ الإشارة قبؿ وبعد تطبيؽ المرشح )الشكؿ
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 بعد الترشيح )ب( قبؿ الترشيح )أ(

 ىرتز( 40-8)قبل وبعد تطبيق مرشح تمرير الحزمة ثوان  3مدتيا  EEGعينة من إشارات  .1الشكل 
 

( المرفقة مع البيانات، وذلؾ بحذؼ أي علامات Annotationsثانياً، تـ تنظيؼ التعميقات التوضيحية )
 تشير إلى مقاطع غير صالحة أو حدود زائفة قد تكوف ناتجة عف عمميات تسجيؿ أو معالجة سابقة.

يف والتسجيلات، تـ تطبيؽ مونتاج ثالثاً، ولتوحيد مرجعية مواقع الأقطاب الكيربائية عبر جميع المشارك
. تضمف ذلؾ أيضاً توحيد أسماء الأقطاب الكيربائية وفقاً standard_1005( ىو Standard Montageقياسي )

 لممعيار المستخدـ.
 ثانية إلى ىذه المدة القصوى 346( أي شوط تجريبي يتجاوز طولو الإجمالي Croppingرابعاً، تـ قص )

 .التسجيلات المستخدمةلضماف اتساؽ مدة 
( المسجمة في التعميقات التوضيحية إلى رموز دلالية تمثؿ Eventsخامساً، تـ إعادة تسمية الأحداث )

'(، تخيؿ حركة القبضة اليمنى L'(، تخيؿ حركة القبضة اليسرى )'Baseline - 'Bالمياـ الفعمية: حالة الراحة )
'(R'( تخيؿ حركة كمتا القبضتيف ،)'LRوتخ ،)''( يؿ حركة كمتا القدميفF.)' 

( التسجيلات المستمرة والمرشحة إلى مقاطع زمنية منفصمة تسمى حِقَب أو Epochingسادساً، تـ تقطيع )
ثوافٍ لكؿ حدث مُعاد تسميتو. تـ تحديد بداية كؿ حِقبة  6(. تـ استخلاص حِقبة بطوؿ Epochs/Trialsتجارب )

ة( مف ظيور علامة الحدث. لـ يتـ تطبيؽ أي تصحيح لخط الأساس مف الثاني 3/382بعد فترة قصيرة جداً )
(Baseline Correction.في ىذه المرحمة ) 

أخيراً، تـ تجميع جميع الحِقَب الناتجة مف الأشواط التجريبية المختارة ولكافة المشاركيف المعتمديف وعددىـ 
الأصمية، ثـ نُظمت الحِقَب وفؽ خمس  86ت الػ مشاركيف. في ىذه المرحمة، احتفظت كؿ حِقبة ببيانات القنوا 325

، Right Hand ،Left Hand ،Both Hands ،Both Feetفئات رئيسية تمثؿ المياـ قيد الدراسة: 
. شكّمت ىذه الحِقَب الأصمية قاعدة البيانات الأولية المشتركة التي انطمقت منيا خطوات اختيار Baselineو

 .ر البيانات النيائية وفؽ بروتوكولي التقييـ المعتمديف في الدراسةالقنوات، وتوسعة البيانات، وتحضي
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 ، وتحضير البيانات النيائية لمتدريب:توسعة البيانات، قنوات. اختيار ال4
لمبيانات  توسعةمحددة وتنفيذ عممية  قنواتفي ىذه المرحمة، تـ تطبيؽ استراتيجية مبتكرة لاختيار مجموعات 

(Data Augmentation ).بيدؼ تحسيف أداء النموذج وقدرتو عمى التعميـ 
(، تـ اختيارىا لتمثيؿ مناطؽ دماغية مختمفة channel sets-8تـ تحديد ثلاث مجموعات قنوات سداسية )

 يُعتقد أنيا نشطة أثناء مياـ تخيؿ الحركة، وىي:
 ,FC1, FC2(: تشمؿ القنوات Fronto-Central -المركزية -" )المنطقة الأماميةaالمجموعة " .3

FC3, FC4, FC5, FC6. 
 .C5, C6, C3, C4, C1, C2(: تشمؿ القنوات Central -" )المنطقة المركزية bالمجموعة " .4
 ,CP1(: تشمؿ القنوات Centro-Parietal -الجدارية -" )المنطقة المركزيةcالمجموعة " .5

CP2, CP3, CP4, CP5, CP6. 
 ." عمى فروة الرأسa", "b", "cموعات الثلاث "مواقع القنوات المستخدمة ضمف المج 4الشكؿ  يوضح

 

 
 مخطط القنوات والمجموعات .2الشكل 

الجدارية( إلى نتائج -المركزية، المركزية، والمركزية-استند اختيار مجموعات القنوات السداسية )الأمامية
دراسات سابقة أوضحت أىمية ىذه المناطؽ القشرية في معالجة تخيؿ الحركة. عمى سبيؿ المثاؿ، تؤكد الدراسة 

تخيؿ الحركة تُفعِّؿ شبكة دماغية واسعة عمى أف عممية  [18] 4246في عاـ وزملاؤه  Mustileالتي أجراىا 
تتخطى حدود المناطؽ الحركية الأولية لتشمؿ مناطؽ حسية حركية وأخرى جدارية، وتستمزـ ىذه العممية تعبئة موارد 

'(، التي تغطي القشرة الحسية الحركية، تُعرؼ عمى نطاؽ واسع bقشرية إضافية. فالمنطقة المركزية )المجموعة '
-( المرتبطيف بتمثيؿ الحركة وتخيميا. وبالمثؿ، فإف إدراج المناطؽ الأماميةβو  αعديلات ألفا وبيتا )بأنيا مركز لت

'( يأتي ليعكس الدور الحيوي لمشبكات العصبية أماـ الحركية في عمميات التخطيط والإعداد aالمركزية )المجموعة '
'( فيعزى إلى الأىمية الثابتة لمفص الجداري في cالجدارية )المجموعة '-لمحركة. أما اختيار المناطؽ المركزية

الحركي والمعالجة المكانية، وىي وظائؼ أساسية ضمف الشبكة العصبية الكمية المسؤولة -عمميات التكامؿ الحسي
عف تخيؿ الحركة. انطلاقاً مف ىذه المعطيات، فإف اليدؼ مف استخداـ عينات بيانات مُعززة ومُنتقاة مف ىذه 
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( بمنظورات CNN) تلافيفيةاغية المتميزة والمشاركة بفعالية، ىو تزويد نموذج الشبكة العصبونية الالمناطؽ الدم
 مكانية متنوعة لمنشاط الدماغي، الأمر الذي يُتوقع أف يُعزز مف قدرة النموذج عمى التعمـ الفعاؿ والتعميـ الدقيؽ.

قناة، تـ إنشاء ثلاث  86تـ تطبيؽ عممية توسعة البيانات عمى النحو التالي: لكؿ حِقبة أصمية تحتوي عمى 
المركزية -نسخ تمثؿ ثلاث رؤى مكانية مختمفة لنفس الحدث الدماغي، وذلؾ عبر اختيار قنوات المجموعة الأمامية

FC والمجموعة المركزية ،Cالجدارية -، والمجموعة المركزيةCP . أصبحت كؿ عينة بيانات عبارة عف مصفوفة
 ىذه الآلية. 5نقطة زمنية. يوضح الشكؿ  862× قنوات  8بأبعاد 

 
 .CPو Cو FCمخطط استراتيجية توسعة البيانات عبر مجموعات القنوات الثلاث . 3الشكل 
عينة  ;56572وحِقبة أصمية  335725بمغ الحجـ النيائي لمبيانات عدد العينات لكؿ فئة و  3يوضح الجدوؿ 

بعد التوسعة. لا تُستخدـ ىذه التوسعة قبؿ التقسيـ في بروتوكوؿ التقييـ العابر لممشاركيف، بؿ تُطبّؽ بعد تحديد 
 مشاركي التدريب والتحقؽ ضمف كؿ طية، وذلؾ لمنع أي تسرب محتمؿ بيف مجموعتي التدريب والتحقؽ.

 
قَب الأصمية والعينات 1جدول   المعززة لكل فئة.. التوزيع العددي لمح 

قَب الأصمية الفئة  FC+C+CPعدد العينات بعد التوسعة  عدد الح 
Right Hand 2271 6813 

Left Hand 2313 6939 

Both Hands 2304 6912 

Both Feet 2280 6840 

Baseline 2335 7005 

Total 11503 34509 

 
 وتقييمو وفؽ بروتوكوليف مختمفيف:بعد ذلؾ، تـ تحضير البيانات النيائية لتدريب النموذج 

في بروتوكوؿ التقييـ المختمط/المعتمد عمى العينات، تـ توليد العينات المعززة مف الحِقَب الأصمية عبر  .3
% 42% لمتدريب و2:مجموعات القنوات الثلاث، ثـ خُمطت العينات الناتجة وقُسمت عشوائياً بنسبة 

أداء النموذج داخؿ مجموعة البيانات، لكنو لا يُعد دليلًا كافياً لمتحقؽ. ييدؼ ىذا البروتوكوؿ إلى تقدير 
عمى قدرة النموذج عمى التعميـ عمى مشاركيف غير مرئييف، بسبب احتماؿ وجود عينات مشتقة مف 

 مشاركيف أو حِقَب أصمية متقاربة في مجموعتي التدريب والتحقؽ.

، قُسـ المشاركوف subject-wise 5-fold cross-validationفي بروتوكوؿ التقييـ العابر لممشاركيف  .4
إلى خمس طيات، بحيث تظير بيانات كؿ مشارؾ إما في مجموعة التدريب أو في مجموعة التحقؽ 
ضمف الطية الواحدة، دوف أي تداخؿ بيف المشاركيف. في ىذا البروتوكوؿ، طُبقت عممية اختيار القنوات 

كؿ طية، أي بعد تحديد مشاركي التدريب والتحقؽ، وذلؾ وتوسعة البيانات بعد تقسيـ المشاركيف داخؿ 
 لمنع انتقاؿ أي تمثيلات مشتقة مف المشارؾ نفسو بيف المجموعتيف.
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حُسب المتوسط والانحراؼ  حيث subject-wise channel z-score normalizationاستُخدـ  .5
بّؽ التطبيع عمى بياناتو. المعياري لكؿ قناة ولكؿ مشارؾ عمى حدة مف بيانات ذلؾ المشارؾ فقط ثـ طُ 

 .SCALE_FACTOR = 1.0لذلؾ أصبح عامؿ التحجيـ في النسخة المعدّلة 

( One-Hot Encoding( إلى صيغة الترميز الأحادي )6، 5، 4، 3، 2تحويؿ تسميات الفئات العددية ) .6
المواضع ' في 2' في الموضع المقابؿ لمفئة و '3حيث يتـ تمثيؿ كؿ فئة بمتجو ثنائي يحتوي عمى '

[(. ىذا ىو الشكؿ المطموب لمخرجات الشبكة عند 2، 2، 3، 2، 2تصبح ] 4الأخرى )مثاؿ: الفئة 
 (.categorical cross-entropyاستخداـ دالة خسارة التصنيؼ متعدد الفئات )

، وتـ تعديؿ أبعادىا لتناسب متطمبات NumPyتحويؿ قوائـ بيانات التدريب والتحقؽ إلى مصفوفات  .7
( يشير 3(. البعد الأخير )3، 862، 8، ليصبح شكؿ كؿ عينة ىو )Kerasفي  CNNطبقات الدخؿ ل

 إلى أف البيانات تمثؿ ميزة واحدة )الجيد( لكؿ نقطة زمنية وقناة.
لتقييـ مدى فعالية استراتيجية توسعة البيانات المقترحة، أُجريت تجارب مقارنة باستخداـ مجموعات القنوات المفردة، 

 subject-wiseكنموذج مرجعي يُدرّب عمى مجموعة البيانات نفسيا وببروتوكوؿ  EEGNetنموذج كما أُضيؼ 

5-fold cross-validation  عبر 7;نفسو. عُرضت النتائج باستخداـ المتوسط والانحراؼ المعياري وفترة الثقة %
 الطيات الخمس.

 (:CNN Model Architecture) تلافيفية. بنية نموذج الشبكة العصبونية ال5
ميزة(، تـ بناء نموذج شبكة  3× نقطة زمنية  862×  قنوات 8)ذات الأبعاد  MI-EEGلتصنيؼ إشارات 

حُددت البنية النيائية تجريبياً بعد اختبار عدة تكوينات مف حيث عدد الكتؿ التلافيفية، ( تسمسمية. CNNعصبونية )
ي حققت أفضؿ توازف بيف دقة التحقؽ والحد مف فرط ، مع اعتماد البنية التDropoutوعدد المرشحات، ومعدلات 

، 38)بمرشحات متزايدة  Conv2Dمتتالية، كؿ منيا تحتوي عمى طبقة  تلافيفيةتتكوف البنية مف أربع كتؿ  .التمبيؽ
 Dropoutلتقميؿ الأبعاد، ثـ طبقة  MaxPooling2D (2x2)(، تمييا طبقة 3×5، وحجـ نواة :34، 86، 54

 . التمبيؽ( لمحد مف فرط 2.4)بمعدؿ 

 
 CNNشكل توضيحي لآلية عمل شبكة  .4الشكل 

والكثيفة نظراً لقدرتيا  تلافيفيةفي الطبقات ال elu (Exponential Linear Unit)تـ اختيار دالة التنشيط 
المدخمة، مما قد يساعد في تمثيؿ أفضؿ لمبيانات وتجنب  EEGعمى التعامؿ مع القيـ السالبة الموجودة في بيانات 

 مشكمة "العصبونات الميتة".
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ثـ  Dense (478بتحويؿ السمات إلى متجو يُمرر إلى طبقتيف  Flatten، تقوـ طبقة التلافيفيبعد الجزء 
وحدات  7عمى  Dense( بينيما. أخيراً، تحتوي طبقة المخرجات 2.7)بمعدؿ  Dropoutوحدة( مع طبقات  :34

معامؿ  ;35663588لإنتاج التوزيع الاحتمالي عمى الفئات الخمس. يحتوي النموذج عمى  softmaxمع دالة تنشيط 
 مخطط ىذه البنية. 7قابؿ لمتدريب. يوضح الشكؿ 

 
 المستخدم CNNمخطط تفصيمي لبنية نموذج  .5الشكل 

 :النتائج والمناقشة
المقترح عمى مجموعة التحقؽ، تـ اعتماد عدة مقاييس كمية. تـ حساب الدقة  CNNلتقييـ أداء نموذج 

( كنسبة التصنيفات الصحيحة إلى إجمالي العينات. كما تـ تتبع خسارة التحقؽ Overall Accuracyالإجمالية )
(Validation Loss) (categorical_crossentropy) عمـ لتقدير مدى خطأ النموذج. تـ تحميؿ منحنيات الت

( Confusion Matrix) مصفوفة الالتباس)الدقة والخسارة مقابؿ الحقب( لمراقبة سموؾ التدريب. تـ إنشاء 
 والسمبية(، TP) صحيحةال ةالإيجابي التصنيفات لتوضيح أداء التصنيؼ لكؿ فئة، ومنيا تـ استخلاص قيـ

فئة. بناءً عمى ىذه القيـ، تـ حساب  ( لكؿFN) خاطئةال ة(، والسمبيFP) خاطئةال ةالإيجابيو (، TNة )صحيحال
 المقاييس التالية لكؿ فئة:

 ( الدقةPrecision:) 

             (     )                                                      ( ) 
 ( الاستدعاءRecall:) 
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          (     )                                                       ( ) 
  مقياسF1 (F1-Score): 

           (                ) (                )                    ( ) 
 . أداء التصنيف الإجمالي ومنحنيات التعمم:1

 ( عمى مجموعة بيانات التدريب المُعززةepochحقبة زمنية ) 522المقترح لمدة  CNNبعد تدريب نموذج 
، وباستخداـ مجموعة التحقؽ لتقييـ الأداء عند نياية كؿ وضمف بروتوكوؿ التقييـ المختمط/المعتمد عمى العينات

ارة التحقؽ . بمغت قيمة خس%3.77;( إجمالية بمغت validation accuracyحقبة، حقؽ النموذج دقة تحقؽ )
(validation loss النيائية )2.4:9;. 

منحنيات التعمـ لمنموذج. يُظير منحنى دقة التدريب ارتفاعاً مستمراً ليصؿ إلى  9والشكؿ  8يوضح الشكؿ 
%، بينما يرتفع منحنى دقة التحقؽ بشكؿ ممحوظ في الحقب الأولى ثـ يستقر تدريجياً حوؿ 7;ما يقارب 

خسارة التدريب بشكؿ مطرد، بينما تنخفض خسارة التحقؽ بشكؿ كبير في البداية ثـ %. بالمثؿ، تنخفض 3.77;
(. يشير التقارب الجيد بيف أداء التدريب والتحقؽ، مع وجود فجوة :2.4تتقارب إلى قيمة منخفضة نسبياً )حوالي 

في التخفيؼ مف فرط ( ساىـ Dropoutطفيفة، إلى أف النموذج قد تعمـ بشكؿ فعاؿ وأف استخداـ طبقات التسرب )
 .مع ضرورة عدـ تفسير ىذه النتيجة بوصفيا تعميماً مباشراً عمى مشاركيف غير مرئييف بشكؿ كبير التمبيؽ

 

 

الدقة مقابل الحقب -منحنيات التعمم  .6الشكل   
 

 مقابل الحقب الخسارة -منحنيات التعمم  .7الشكل 

 ومقاييس الأداء لكل فئة: مصفوفة الالتباس. تحميل 2
عمى مجموعة التحقؽ لتقديـ رؤية مفصمة لأداء التصنيؼ عبر الفئات الخمس  مصفوفة الالتباستـ حساب 

)تخيؿ اليد اليمنى، تخيؿ اليد اليسرى، تخيؿ كمتا اليديف، تخيؿ كلا القدميف، وحالة الراحة/خط الأساس(. يوضح 
 الناتجة. مصفوفة الالتباس :الشكؿ 



 ، محمودي، بستانيمحمد                   تصنيؼ تخيؿ الحركة مف التخطيط الكيربائي لمدماغ باستخداـ الشبكات العصبونية التلافيفية 

 

journal.latakia-univ.edu.sy                                         Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

529 

 
 فئات( 5لنتائج التصنيف عمى مجموعة التحقق ) مصفوفة الالتباس 8الشكل 

 

لكؿ فئة، ومف ثـ تـ حساب مقاييس الدقة  TP, TN, FP, FN، تـ استخلاص قيـ مصفوفة الالتباسمف 
(Precision( الاستدعاء ،)Recall ومقياس ،)F1 (F1-Score) ىذه المقاييس لكؿ فئة. 4. يمخص الجدوؿ 

 
 مقاييس الأداء التفصيمية لكل فئة عمى مجموعة التحقق 2. جدول

Class Precision Recall F1-Score 
Right Hand (R) 0.8916 0.9094 0.9004 

Left Hand (L) 0.9396 0.9196 0.9295 

Both Hands (LR) 0.9007 0.9243 0.9124 

Both Feet (F) 0.9185 0.9004 0.9094 

Baseline (B) 0.9276 0.9231 0.9253 

أداءً مستقراً عبر الفئات الخمس ضمف بروتوكوؿ التقييـ المختمط، إذ تراوحت قيـ  4 تُظير القيـ في الجدوؿ
F1-score  ومع ذلؾ لا تُستخدـ ىذه النتيجة وحدىا 3.77;، وبمغت الدقة الكمية 7;4;.2و 226;.2بيف .%

 ممشاركيف.لإثبات التعميـ عمى مشاركيف جدد، لذلؾ أُضيؼ تقييـ عابر ل
 
 :EEGNet. التقييم العابر لممشاركين والمقارنة مع 3

، بحيث لا تظير subject-wise 5-fold cross-validationأُعيد تقييـ النموذج باستخداـ بروتوكوؿ 
بيانات أي مشارؾ في مجموعتي التدريب والتحقؽ ضمف الطية نفسيا. كما تـ تطبيؽ اختيار القنوات وتوسعة 

تقسيـ المشاركيف داخؿ كؿ طية، وذلؾ لمنع تسرب التمثيلات المشتقة مف الحِقَب الأصمية بيف  البيانات بعد
 .نتائج الطيات الخمس لمنموذج المقترح 5المجموعتيف. يوضح الجدوؿ 
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 . نتائج طيات التقييم العابر لممشاركين لمنموذج المقترح.3جدول 
 القيمة )%( البند

Fold 1 56.26 

Fold 2 46.13 

Fold 3 46.65 

Fold 4 46.06 

Fold 5 57.50 

 50.52 المتوسط
 SD 5.82الانحراف المعياري 

95 %CI 5.10 

 
% عبر الطيات الخمس، 79.72% و68.28أف أداء النموذج المقترح تراوح بيف  5تُظير نتائج الجدوؿ 

%. يشير ىذا التبايف بيف الطيات إلى وجود اختلاؼ واضح في 4:.7% وانحراؼ معياري 72.74بمتوسط دقة قدره 
بسبب التبايف الكبير بيف  EEGصعوبة تصنيؼ بيانات المشاركيف غير المرئييف، وىو أمر متوقع في إشارات 

الأفراد. وعمى الرغـ مف أف الدقة أقؿ بكثير مف نتيجة التقييـ المختمط، فإنيا تبقى أعمى مف مستوى التخميف 
 %.42العشوائي لخمس فئات، والذي يبمغ تقريباً 

كيف، مصفوفة الالتباس المجمعة لمنموذج المقترح ضمف بروتوكوؿ التقييـ العابر لممشار  ;يوضح الشكؿ 
 وذلؾ بيدؼ تحميؿ أنماط التصنيؼ الخاطئ بيف الفئات الخمس.

 
 .subject-wise evaluation. مصفوفة الالتباس لمنموذج المقترح وفق بروتوكول 9الشكل 

تبيّف مصفوفة الالتباس أف النموذج احتفظ بقدرة تمييزية مقبولة بيف الفئات، إلا أف بعض فئات تخيؿ الحركة 
أظيرت تداخلًا أكبر فيما بينيا مقارنة بنتائج التقييـ المختمط. ويعكس ذلؾ صعوبة تعمـ سمات ثابتة عبر 

 بتخيؿ الحركة مف مشارؾ إلى آخر. المرتبطة EEGالمشاركيف، خصوصاً عندما تختمؼ شدة ونمط استجابة 
وتقييمو عمى مجموعة البيانات نفسيا وباستخداـ  EEGNetولإعطاء مقارنة مرجعية عادلة، تـ تدريب نموذج 

مقارنة بيف النموذج المقترح  6نفسو. يعرض الجدوؿ  subject-wise 5-fold cross-validationبروتوكوؿ 
 عمى مستوى الحِقبة الأصمية. macro-F1مف حيث دقة التصنيؼ و EEGNetونموذج 
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 ضمن بروتوكول التقييم نفسو. EEGNet. مقارنة النموذج المقترح مع 4جدول 
 Trial بروتوكول التقييم النموذج

accuracy 

mean (%) 

Trial 

accuracy SD 

(%) 

Trial macro-

F1 mean (%) 
Trial macro-

F1 SD (%) 
95 %CI )%( 

CNN المقترح Subject-wise 

5-fold CV 
50.52 5.82 50.65 5.83 5.10 

EEGNet Subject-wise 

5-fold CV 
33.13 1.22 32.38 1.56 1.07 

 
مقدارىا  Trial macro-F1% وقيمة 4:.7% ± 72.74أف النموذج المقترح حقؽ دقة  6توضح نتائج الجدوؿ 

مقدارىا  Trial macro-F1% وقيمة 3.44% ± 55.35دقة  EEGNet%، في حيف حقؽ 5:.%7 ± 72.87
ضمف الشروط التجريبية نفسيا، مما يشير  EEGNet%. وبذلؾ تفوؽ النموذج المقترح عمى %3.78 ± :54.5

إلى أف البنية المقترحة واستراتيجية التمثيؿ عبر مجموعات القنوات الثلاث كانتا أكثر ملاءمة ليذه البيانات مقارنة 
 بالبنية المرجعية المستخدمة.

ضمف بروتوكوؿ التقييـ العابر لممشاركيف نفسو،  EEGNetمصفوفة الالتباس الخاصة بنموذج  32يوضح الشكؿ 
 مما يسمح بمقارنة نمط الأخطاء بيف النموذجيف.

 
 .subject-wise 5-fold CVالمرجعي ضمن بروتوكول  EEGNet. مصفوفة الالتباس لنموذج 10الشكل 

تداخلًا أكبر بيف الفئات وانخفاضاً أوضح  EEGNetبالمقارنة مع مصفوفة الالتباس لمنموذج المقترح، تُظير نتائج 
في القدرة عمى الفصؿ بينيا. تؤكد ىذه النتيجة أف التعميـ عمى مشاركيف غير مرئييف يمثؿ تحدياً أساسياً في 

لنموذج المقترح حقؽ أداءً أفضؿ مف النموذج ، لكنيا في الوقت نفسو تبيّف أف اMI-EEGتصنيؼ إشارات 
 المرجعي عند تثبيت مجموعة البيانات وبروتوكوؿ التقييـ.

 وأداء مجموعات القنوات الفردية: توسعة البياناتتقييم تأثير استراتيجية . 4

ت بشكؿ لتقييـ أثر استراتيجية توسعة البيانات المقترحة، أُجريت تجارب إضافية باستخداـ كؿ مجموعة قنوا
. في كؿ تجربة، استُخدمت البنية نفسيا والمعاملات الفائقة نفسيا لمنموذج الرئيسي، لكف CP، وC، وFCمنفرد: 

 دوف دمج مجموعات القنوات الثلاث، بحيث مثّمت كؿ حِقبة أصمية بمجموعة قنوات واحدة فقط.
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أف النماذج المدربة عمى مجموعات القنوات الفردية عانت مف فرط  33توضح منحنيات التعمـ في الشكؿ 
% في معظـ الحالات، بينما بقيت دقة التحقؽ منخفضة بيف 7;تخصيص واضح؛ إذ تجاوزت دقة التدريب 

دقة  CP %، ومجموعة46.5دقة  C%، ومجموعة 44.7دقة تحقؽ  FC%. فقد حققت مجموعة 46.5% و43.9
%. تشير ىذه النتائج إلى أف استخداـ مجموعة قنوات واحدة لـ يكف كافياً لاستخلاص تمثيلات قابمة لمتعميـ، 43.9

 مقارنةً باستخداـ التمثيلات المكانية المتعددة الناتجة عف دمج المجموعات الثلاث.

 

 
 (CPالجدارية )-)ج( مجموعة القنوات المركزية (Cمركزية ))ب( مجموعة القنوات ال (FCالمركزية )-)أ( مجموعة القنوات الأمامية

 توسعة بياناتمنحنيات تعمم الدقة لمنماذج المدربة عمى مجموعات قنوات فردية دون  .11الشكل 
 

بناءً عمى ذلؾ، دعمت استراتيجية التوسعة عبر المجموعات الثلاث تحسيف الأداء ضمف التقييـ المختمط، 
 العابر لممشاركيف أف التعميـ عمى مشاركيف غير مرئييف لا يزاؿ تحدياً أساسياً.بينما أظير التقييـ 

 مقارنة مع الأعمال السابقة ومناقشة النتائج:. 5
أداء النموذج المقترح ضمف السياؽ العاـ لمدراسات السابقة في  7تضع النتائج المعروضة في الجدوؿ 

ت تختمؼ في مجموعة البيانات وعدد المشاركيف وعدد أف الدراساويجدر بالذكر . MI-EEGتصنيؼ إشارات 
الفئات وعدد القنوات ومعدؿ أخذ العينات وبروتوكوؿ التقييـ. لذلؾ فإف الجدوؿ لا ييدؼ إلى إثبات تفوؽ مباشر 

 لنموذج عمى آخر بؿ إلى توضيح موقع أداء النموذج المقترح مقارنة بالطرائؽ المنشورة ضمف شروط تجريبية مختمفة.
قنوات فقط  8% لخمس فئات باستخداـ 3.77;بروتوكوؿ التقييـ المختمط، حقؽ النموذج المقترح دقة  ضمف

مشاركيف بعد  325، التي تضـ  PhysioNet EEG Motor Movement/Imageryلكؿ عينة مف مجموعة
نفسيا،  PhysioNetىرتز. وبالمقارنة مع الدراسات التي استخدمت مجموعة  382الاستبعاد وبمعدؿ أخذ عينات 

% عمى الترتيب لمياـ التخيؿ الحركي. وبذلؾ جاءت دقة النموذج :.9:% و:.5:دقة  [7]و [6]حققت الدراستاف 
. ومع ذلؾ، تبقى [7]% مقارنة بالدراسة 5.97، وأعمى بمقدار [6]% مقارنة بالدراسة 9.97المقترح أعمى بمقدار 

قناة، في  86اعتمدتا تصنيفاً ثنائياً واستخدمتا  [7]و [6]ىذه المقارنة سياقية وليست مباشرة تماماً، لأف الدراستيف 
% مف 2.8;قنوات فقط لكؿ عينة، أي أقؿ بنسبة تقارب  8حيف اعتمدت الدراسة الحالية خمس فئات واستخدمت 

دراسات. كما أف بروتوكوؿ التقييـ في ىذه الدراسات أقرب إلى التقييـ المختمط أو عدد القنوات المستخدمة في تمؾ ال
غير مفصوؿ صراحة عمى مستوى المشاركيف، لذلؾ لا يمكف اعتباره مكافئاً لمتقييـ العابر لممشاركيف المستخدـ في 

 ىذه الدراسة.
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 MI-EEGبيانات مقارنة أداء النموذج المقترح مع دراسات سابقة عمى مجموعات  5. جدول

Study Model Architecture Dataset Classes Ch. (Input) Accuracy (%) 

الدراسة المقترحة 
(mixed-

subject) 
CNN PhysioNet 5 6 91.55 

[6] EEGNet Fusion PhysioNet  2 64 83.8 (MI) 

[7] EEGNet Fusion V2 PhysioNet 2 64 87.8 (MI) 

[8] CNN + FRM/MSF PhysioNet  4 64 95.05 

[9] MS-CNN + Feat. Integ. + Aug. BCI Comp. IV 2b 2 3 93.74 
[5] CMO-CNN (1D, Multi-Br) + Aug. BCI Comp. IV 2a 4 22 83.92 

CMO-CNN (1D, Multi-Br) + Aug. BCI Comp. IV 2b 2 3 87.19 
[11] CNN (2D) + SSAE Private (D1) 2 Grouped 84.7 

CNN (2D) + SSAE Public (D2) 2 Grouped 86.4 
[10] LM-CNN + Empirical Model + 

Feat. Private (Motion) 4 8 94.04 

[13] 
CNN (1D) + Attention + Aug. 

(GAN) BCI Comp. IV 2a 4 22 93.6 
CNN (1D) + Attention + Aug. (SW) BCI Comp. IV 2b 2 3 87.83 

[14] ResNet18 Private (Cognitive) 3 19 72 
[12] Custom CNN (Temp+Spat) + Aug. BCI Comp. IV 2a 2 22 87.34 

Custom CNN (Temp+Spat) + Aug. BCI Comp. IV 2b 2 22 86.29 
 

قناة  86% لأربع فئات باستخداـ 7.27;وحققت دقة   PhysioNetأيضاً مجموعة  فقد استخدمت [8]دراسة في 
%، إلا أف 5.72ونموذج يعتمد عمى دمج سمات متعددة. وتزيد ىذه النتيجة عمى دقة النموذج المقترح بمقدار 

المقارنة المباشرة معيا تبقى محدودة بسبب اختلاؼ عدد الفئات وعدد القنوات وطريقة بناء السمات وعدـ التصريح 
وبذلؾ تُظير ىذه الدراسة أف استخداـ عدد أكبر مف الواضح بأف الطيات كانت مفصولة عمى مستوى المشاركيف. 

القنوات وطرائؽ دمج سمات متقدمة قد يرفع الدقة لكنو يزيد أيضاً مف تعقيد النموذج مقارنة بالنيج الحالي القائـ 
 .عمى عدد محدود مف القنوات ومعالجة أولية أبسط

[ 34[ و];[ و]7، مثؿ ]4bو BCI Competition IV 2aالدراسات التي استخدمت مجموعات بيانات  بالنسبة
[، فقد حققت نتائج جيدة باستخداـ بنى متعددة الفروع، أو آليات انتباه، أو دمج سمات، أو تقنيات توسعة 35و]

مف حيث عدد المشاركيف وعدد القنوات ومعدؿ  PhysioNetبيانات مختمفة. غير أف ىذه المجموعات تختمؼ عف 
المستخدمة  PhysioNetا أنيا تضـ عادة عدداً أقؿ مف المشاركيف مقارنة بمجموعة أخذ العينات وعدد الفئات، كم

في ىذه الدراسة. لذلؾ لا يمكف اعتبار الفروؽ العددية في الدقة مقارنة مباشرة، بؿ مؤشراً عاماً عمى موقع النموذج 
 ضمف الدراسات السابقة.

جموعة البيانات نفسيا وباستخداـ بروتوكوؿ المرجعي عمى م EEGNetولتعزيز المقارنة تـ تدريب نموذج 
subject-wise 5-fold cross-validation  حقؽ ، % 55.35دقة  EEGNetنفسو. ضمف ىذا التقييـ الصارـ

% 72.74%، بينما حقؽ النموذج المقترح دقة 3.78% ± :54.5مقدارىا  Trial macro-F1% وقيمة ±3.44 
% في الدقة ;39.5%. وىذا يمثؿ زيادة مقدارىا 5:.7% ± 72.87مقدارىا  Trial macro-F1% وقيمة 4:.±7 

% وفؽ البروتوكوؿ نفسو. كما حقؽ النموذج المقترح زيادة 74.7، أي تحسناً نسبياً يقارب EEGNetمقارنة بػ 
%. تشير ىذه النتائج إلى أف البنية 78.6، أي تحسناً نسبياً يقارب Trial macro-F1% في 49.:3مقدارىا 
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ضمف شروط ىذه الدراسة واستراتيجية التوسعة المعتمدة عمى  EEGNetة كانت أكثر ملاءمة مف المقترح
 مجموعات القنوات الثلاث.

بناءً عمى ذلؾ، يحقؽ النموذج المقترح أداءً مناسباً ضمف التقييـ المختمط مقارنة بالدراسات ذات 
اركيف، مع استخداـ عدد أقؿ مف القنوات. وفي البروتوكولات المشابية أو غير المفصولة بوضوح عمى مستوى المش

المقابؿ، يوضح التقييـ العابر لممشاركيف أف التعميـ عمى مشاركيف غير مرئييف يبقى تحدياً أساسياً في تصنيؼ 
، ولا سيما عند استخداـ مجموعة بيانات كبيرة نسبياً ومتنوعة بيف الأفراد. لذلؾ تبرز الحاجة إلى MI-EEGإشارات 
ماذج أكثر قدرة عمى تعمـ سمات مستقرة بيف المشاركيف، مع الحفاظ عمى بساطة المعالجة الأولية وتقميؿ تطوير ن

 عدد القنوات المطموبة لمتطبيؽ العممي.
 :Grad-CAM. تحميل قابمية التفسير باستخدام 6

القنوية التي أسيمت في -بيدؼ تحديد المناطؽ الزمنية Grad-CAMأُضيؼ تحميؿ تفسيري باستخداـ 
قرارات التصنيؼ داخؿ النموذج المقترح. استُخدـ ىذا التحميؿ عمى عينات مصنفة بشكؿ صحيح، ثـ حُسبت أىمية 

المركزية -القنوات ضمف مجموعات القنوات الثلاث المستخدمة في استراتيجية التوسعة، وىي: المجموعة الأمامية
FCمجموعة المركزية ، والCالجدارية -، والمجموعة المركزيةCP. 

صُنفت بشكؿ صحيح ضمف  Right Handلعينة مف فئة  Grad-CAMمثالًا لخريطة  34يوضح الشكؿ 
. تمثؿ الألواف في الخريطة درجة الأىمية النسبية عبر القنوات والزمف، حيث تشير القيـ FCمجموعة القنوات 

 تأثير أكبر في قرار النموذج بالنسبة ليذه العينة.الأعمى إلى مناطؽ كاف ليا 

 
 .FCضمن مجموعة القنوات  Right Handلعينة مصنفة بشكل صحيح من فئة  Grad-CAM. خريطة 12الشكل 

وللانتقاؿ مف تفسير عينة مفردة إلى مؤشر تجميعي عمى مستوى مجموعات القنوات، تـ حساب متوسط 
 أىمية كؿ مجموعة مف مجموعات القنوات الثلاث. 

 
 .Grad-CAM. متوسط أىمية مجموعات القنوات حسب 13الشكل 
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(، تمتيا 2.4528امتمكت أعمى متوسط أىمية ) FCالمركزية -أف المجموعة الأمامية 35يوضح الشكؿ 

 (.2.3949بمتوسط ) C(، ثـ المجموعة المركزية 44;2.3بمتوسط ) CPالجدارية -المجموعة المركزية
. FC > CP > Cتشير ىذه النتائج إلى أف ترتيب أىمية مجموعات القنوات في التحميؿ المدروس كاف 

ركزية كانت الأكثر مساىمة في قرار التصنيؼ ضمف ىذا التحميؿ، مع الم-ويمكف تفسير ذلؾ بأف القنوات الأمامية
 .الجدارية والمركزية-وجود مساىمة واضحة أيضاً لممناطؽ المركزية

 
 :الاستنتاجات والتوصيات

% ضمف التقييـ المختمط/المعتمد عمى العينات 3.77;المقترحة حققت دقة  CNNتُظير النتائج أف بنية 
، بينما بمغت الدقة في التقييـ العابر لممشاركيف subject-wise channel z-score normalizationبعد اعتماد 

 .MI-EEGيبقى تحدياً أساسياً في تصنيؼ إشارات  جددالتعميـ عمى مشاركيف  وبالتالي فإف%. 4:.%7 ± 72.74
 الاستنتاجات:

تقييـ المختمط بدقة تحقؽ ضمف ال MI-EEGأثبت النموذج المقترح قدرتو عمى تصنيؼ إشارات  .3
 % لخمس فئات، إلا أف ىذه النتيجة لا تُفسر بوصفيا دليلًا مباشراً عمى التعميـ العابر لممشاركيف.3.77;

أظيرت استراتيجية توسعة البيانات عبر ثلاث مجموعات قنوات سداسية أنيا توفر تمثيلات مكانية متعددة  .4
 المجموعات تسيـ بدرجات مختمفة في قرار التصنيؼ.أف ىذه  Grad-CAMللإشارة، وقد دعمت نتائج 

% ± 72.74دقة  subject-wise 5-fold cross-validationأظير التقييـ العابر لممشاركيف  .5
%، ما يبرز صعوبة التعميـ عمى مشاركيف جدد ويؤكد ضرورة استخداـ ىذا النوع مف التقييـ في 4:.7

 الدراسات المستقبمية.
المرجعي عند تدريبيما وتقييميما عمى مجموعة البيانات نفسيا  EEGNetعمى  تفوؽ النموذج المقترح .6

 %.3.44% ± 55.35مقدار  EEGNetوببروتوكوؿ التقييـ العابر لممشاركيف نفسو، إذ بمغت دقة 
ذات المعالجة  EEGقادرة عمى استخلاص سمات تمييزية مف إشارات  CNNتؤكد الدراسة أف بنى  .7

 تحتاج إلى تطويرات إضافية لتحسيف ثبات السمات والتعميـ بيف المشاركيف. الأولية البسيطة، لكنيا
 التوصيات:

 بناءً عمى استنتاجات ىذا العمؿ والآفاؽ المستقبمية، نقترح التوصيات التالية:
، بيدؼ الاستفادة مف التعمـ Autoencodersوالمرمزات الذاتية  CNNتطوير بنى ىجينة تجمع بيف  .3

، ولا سيما السمات الناتجة عف طبقة EEGؼ لاستخراج تمثيلات مدمجة مف إشارات غير الخاضع للإشرا
 ، والتي يمكف استخداميا كمدخلات غنية ومضغوطة قبؿ مرحمة التصنيؼ.Bottleneck layerالعنؽ 

إلى البنية المقترحة،  spatio-temporal attention layersزمانية -دراسة إضافة طبقات انتباه مكانية .4
 بحيث يتمكف النموذج مف إعطاء وزف أكبر لمقنوات والفترات الزمنية الأكثر ارتباطاً بمياـ تخيؿ الحركة.

إجراء تجارب أوسع لمتقييـ العابر لممشاركيف باستخداـ بروتوكولات تحقؽ خارجية أو عدداً أكبر مف  .5
 .TCNثؿ الطيات، مع مقارنة إضافية مع بنى زمنية متقدمة م
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تبسيط النموذج وتقميؿ تعقيده الحسابي، مع الحفاظ عمى بروتوكولات تقييـ صارمة عمى مستوى  .6
 تعمؿ في الوقت الفعمي. BCIالمشاركيف، بيدؼ تسييؿ دمجو في أنظمة 
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