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 چکیده 
گسترش   به  توجه  عصب  هایپژوهش  روزافزونبا  علوم  حوزه  در  داغ  موضوع  یک  انسان  مغز  کدگشایی  شناختی،  شناسی علوم 

متعددی جهت ارائه روشی کارا و مؤثر برای کدگشایی فعالیت مغز انسان با پردازش دادگان    هایپژوهشمحاسباتی است. در این راستا  

fMRI  یافته است که امکان تشخیص  معطوف به ارائه یک مدل محاسباتی تعمیم  طورعمومیبهها  در حال انجام است. خروجی این روش

دهد. دادگان مغزی دارای ابعاد زمانی و فضایی زیادی هستند که  سیگنال مغزی و تعلق آن به عامل محرک )شیء دیداری( را ارائه می

کاری پیچیده است. این امر    fMRIاز تصاویر مغزی مانند    های مفیدویژگی  . همچنین استخراجشودنیز می  هایژگیوسبب افزایش تعداد  

ی  هاروش،  شدهیادی  هاچالشبه    با توجه؛  شودی مهای یادگیری برای ایجاد مدل مناسب  گرایی در الگوریتمشدن عمل همسبب طولانی

های که تلفیقی مناسب بین ویژگی  شودی مله کدگشایی مغز محسوب  أی یک پیشنهاد مناسب برای حل مسچندوجهیادگیری گروهی  

ایجاد   متفاوت در دادگان مغزی  بر اساس اطلاعات متقابلهادادهپیشنهادی    روش. در  کندیمعملکردی  در فضای ویژگی   ی آموزشی 

بهشوند یمی  بند خوشه به  ،  ویژگی  فضای  که  ماشین    ؛شودیمتفکیک    وجه  چندصورتی  مدل  یک  ویژگی  وجهِ  هر  روی  بردار سپس 

موازبه  بانیپشت داده  صورت  آموزش  نیز  شودیمی  آزمون  دادگان  ویژگی  فضای  آزمون،  مرحله  در  آموزش    صورتبه.  دادگان  مشابه 

وشودیمتقسیم   خواهد    ؛  داده  تخصیص  مربوطه  مدل  به  ویژگی  بردار  تولید  شدهر  احتمالاتی  بردار  یک  مدل  هر  از  با  و    شودیم. 

. جهت  شودیماعمال    شدهمرتب  داروزنعملگرهای    تی؛ درنهای ساخته خواهد شدریگ میتصمجوشی این بردارها ماتریس پروفایل  هم

است. معیارهایی مانند صحت   شده  استفادهبررسی کارایی رویکرد پیشنهادی از رویکرد اعتبار سنجی متقابل با سناریوی درون فردی  

درهم ماتریسِ  برای  و  بریختگی  مدل،  ویژگی،  هارزیابی  وجه  هر  روی  بر  مدل  عملکرد  بررسی  با  است.  شده  برده  دقت    توانیمکار 

 . رسدیمدرصد  90اما در مدل گروهی نظارتی متوسط صحت تشخیص به بیش از ؛ آورد دستبهرا  %50بندی با میانگین  بیش از دسته
 

کلیدی عملکردی  واژگان  مغناطیسی  تشدید  تصویربرداری  متقابل،  اطلاعات   :fMRIتصمیم همجوشی  مغز،  کدگشایی  یادگیری ،  ها، 

 گروهی 

 

An Ensemble Multiview learning method for visual object 

decoding from fMRI brain data 
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Abstract 
In the past two decades, the applications of computational neuroscience have been increasingly growing. 

Breaking the neural code is a crucial open problem in computational neuroscience. Various research 

groups attempt to provide an efficient method to decode human brain activity using fMRI data. The 

output of these methods is a computational model that can assign brain signals to an external stimulus; 

in this study, visual object recognition has been investigated. The brain decoders are used in many 

applications, such as the brain-computer interface or detecting specific mental illnesses. In general, 

brain fMRI data have a high spatial and temporal resolution that increases the number of features of 



  

 
 49پیاپی  3شمارة  1400سال 

110 

the problem. Proper feature extraction from brain images is a challenging and time-consuming process. 

Consequently, the convergence of learning algorithms takes a long time to create an appropriate model. 

So, breaking down the feature space is highly recommended. We proposed new multi-view learning to 

solve the brain decoding problem. This approach splits the feature space based on mutual information 

and finds an appropriate ensemble classification model that detects the related visual object to neural 

activities in the brain. 

The proposed method clusters the feature space based on mutual information and splits it into 

coherent sub-spaces, views. For each feature view, a support vector machine model is learned in 

parallel; the used SVM version can generate a vector of probabilities for each class. At the test phase, 

the feature space of test data is divided similarly to the training data, and each model generates a 

probabilistic vector for the test instances. Then, these vectors are combined in the decision profile 

matrix. The decision fusion is employed by the ordered weighted averaging (OWA) approach. The 

proposed multi-view learning methods achieved higher accuracy rates than the single view model. The 

main advantage of the MV model is that it can run in parallel, making it counterproductive to deal with 

the high-dimensional problems based on the divide and conquer strategy. The optimization phase to 

detect the most acceptable parameters for each model is obtained using the simulated annealing, SA, 

algorithm. We have employed three real fMRI datasets of the human brain to assess the proposed 

method, obtained from the Openneuro website. Also, the leave-one-run-out cross-validation approach 

has been carried out to evaluate the proposed method in the intra-subject scenario. Criteria such as 

accuracy rate and confusion matrix have been undertaken to analyze the results. The single feature view 

obtains an accuracy rate of more than 50%. While in the ensemble model, the accuracy rate in most 

subjects is more than 90%. 

 

Keywords: Brain Decoding, Decision Fusion, Ensemble learning, fMRI, Mutual Information 

 

 مقدمه -1

مهم  حوزه  یک  انسان  مغز  در  فعالیت  الگوهای  کدگشایی 

دیداری    یاست. شناسایی اشیا  1ی اعصاب محاسباتدر علوم  

الگوهای   کدگشایی  نوع  محسوب   2ی عصب  تیفعالیک 

در  می فرد  یک  توسط  اشیا  رؤیت  هنگام  الگوها  این  شود. 

ی مغز تبدیل  ربردار یتصوهای  مغز تولید و با کمک دستگاه

قابلسیگنالبه   نشان    هاپژوهش.  شوندیمپردازش  های 

می که  است  فعالیتداده  بهتوان  متعلق  مغزی    های 

ی یادگیری هاروش دیداری را با کمک    ییا اشیا  3ها محرک

 . [4]–[1] دکری بنددستهماشین 

انسان به  که    ی زمانآن است که    د یمؤ  ها پژوهشاین  

می شیء  یک  به  تصویر  او  مغزی  فعالیت  الگوهای  نگرد، 

بود خواهد  شیء  آن  به  وابسته  راستا [5]  شکلی  این  در   .

محاسباتی مدل می  4های  مصنوعی  هوش  راهو  حلی  توانند 

پیش برای  الگوهای  مناسبی  به  متعلق  برچسب  بینی 

این   باشد.  مغزی  عملکرد   ها مدلفعالیت  نحوه  درک  در 

. طی  [7]و    [6]  ی بینایی مغز انسان مفید خواهد بودناحیه

پژوهش گذشته،  دهه  در  دو  را  خود  تمرکز    ارائه گران 

آنالیز دادگان    سازی مغز انسان باهای کارا برای مدلروش

روشانددادهمغزی   این  نتایج  محاسباتی    ها.  مدل  یک 
 

1  Computational Neuroscience 
2  Neural Activity 
3  Visual stimulus 
4  Computational Models 

بتواند    یافتهتعمیم که  را   فراینداست  انسان  مغز  شناختی 

پس از برداشتن دادگان مغزی    مثال، رای  ب.  کندکدگشایی  

های ثابت  متعلق به فرایند بینایی، همچون تماشای عکس

مغزی   محاسباتی  مدل  طبیعت،  در  اشیا  ،  جادشدهیااز 

 . کندیامکان بازشناسی اشیا را فراهم م

مقاله، یک روش جدید   این  بردر  یادگیری   مبتنی 

مسچندوجه حل  برای  اشیاأ ی  کدگشایی  در   یله  دیداری 

صورت  به  اطلاعات متقابل ایم. ابتدا  مغز انسان پیشنهاد داده

)بین   مقادیر  ویژگی  هایترکیبتقریبی  در  هاوکسلها   )

از طرف  ها ها )دستهو برچسب   طرفکیاز  fMRIدادگان    )

ویژگی  وآورده    دستبه از  سپس  مشخصی  تعداد  به  ها 

متقابلخوشه  اطلاعات  اساس  بر  میبندخوشه   ها  شوند.  ی 

ویژگی  که  یصورتبه از  خوشه  ویژگی  هر  وجه  یک  ها، 

می بیان  را  روی  کندمستقل  بر  ادامه  در  از    هرکدام. 

یک  وجه  ویژگی  می  بند دستههای  داده    ؛ شودآموزش 

مرحله   همبنددستهدرنهایت  و  انجام ی  تصمیمات  جوشی 

  fMRIشود. برای آزمون الگوریتم پیشنهادی از دادگان  می

انسان   مغز  به  شده  استفادهواقعی  منظور است. 

به    ،سازیمختصر  را  پیشنهادی  گذاری نام  MMVLروش 

یادگیری چندوجهی مدرس می با    5کنیم که مخفف  است. 

نتایج   به  یادگیری    آمدهتدسبه توجه  پژوهش،  این  در 

به  چندوجه نسبت  چشموجهتکی  بهبود  را ی  گیری 
 

5 Modares multi-view learning 
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رویکردهای دیگر  میوجود  به با  مقایسه  آورد. همچنین در 

بیان حاصله  نتایج  انسان،  مغز  کدگشایی  دقت در  نرخ  گر 

درون سناریوی  در  این  مناسب  اصلی  هدف  است.  فردی 

فرد   هر  برای  انسان  مغز  کدگشایی  مدل  ساخت  سناریو 

پیشنهادی    صورتبه روش  کلی  مراحل  است.  در  جداگانه 

 است. شده  دادهنشان ( 1شکل )

د. در شوبخش تقسیم می  پنجدر ادامه این مقاله به  

پیشینه   دوم،  رابخش  حوزه  پژوهش  های  روش   در 

فاده از یادگیری گروهی بررسی  کدگشایی مغز انسان با است

را  می پیشنهادی  روش  کلی  مراحل  سوم  قسمت  کنیم. 

می در    استفاده  موردی  هادادهکند.  مطرح  تجربی  نتایج  و 

ارائه   چهارم  روش  شوندیمبخش  ارزیابی  و  مقایسه   .

های کدگشایی مغز انسان در  پیشنهادی با آخرین پژوهش

می ارائه  پنجم  و  بندجمع  تیدرنها  ؛ شوندبخش  ی 

 . شودیمی بیان ریگجه ینت

 

 
 مراحل کلی روش پیشنهادی  (:1-شکل)

(Figure 1): General steps of the proposed method 

 

 

 پژوهش  ةپیشین -2
که   [8]زیستی پیچیده و پویا است  دستگاه مغز انسان یک  

است دشوار  کاری  آن،  از  عصبی  اطلاعات   ,[9]کدگشایی 

گران رویکردهایی مبتنی  پژوهش برای کدگشایی مغز  .[10]

می  1وظیفه بر   یک  عنوان به.  کنندطراحی  عکس  مثال، 

شده نشان داده  زمانی تعریفشیء دیداری به فرد طی مدت

می  ؛شودمی استراحت  فرد  آن  معیّن  به مدت  کند،  سپس 

نگرد. هر دفعه از اجرای این به صفحه خالی می  برای مثال

می  2آزمایش فرایند   آزمایش،  .  شودنامیده  اجرای  هنگام 

 

1  Task Based 
2  Trail 

تصویربرد  fMRIدادگان   فرد  فایل  اری میاز مغز  شود. هر 

fMRI  ( آزمایش  چند  دقیقه   طورمعمولبهشامل  چند 

دادگان از  بلوک  است(  از  )تکراری  مغزی  های  فعالیت 

 .استموسوم    4اجرا ( خواهد بود که به  3فعالیت–استراحت

نو از  جلوگیری  هر    فهجهت  از  اطلاعات،  پایداری  حفظ  و 

می صورت  دفعات  به  آزمایش  دراین  فرد،  ،  پژوهشپذیرد. 

اشیا شناسایی  موردبررسی  تعریف    یوظیفه  دیداری 

جزو  می که  دیداریپارادایمشود،  گرفته   5های  نظر  در 

 شود. می

 

3  Activity- Rest 
4  Run 
5  Visual Paradigm 
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 fMRI  1تصویربرداری تشدید مغناطیسی عملکردی
گیرد که  مغزی بهره میاز افزایش مصرف اکسیژن در بافت  

میزان   افزایش  ی  هاگلبولدر    نیهموگلوب  دیاکسیدباعث 
آن   مغناطیسی  خواص  و  خون   جهیدرنت،  شودیمقرمز 

از دیگر    مغزی فعال  هایدر تصاویر ناحیه  2میزان روشنایی
شد  هاناحیه خواهد  نام [11]  بیشتر  به  سیگنال  این    ؛ 

BOLD3    معروف است  که با کمکfMRI  شوددیابی میر .  
تصاویری   روش  این  ناح  مکرردر  حال  ی  مغزی  هاه یاز  در 

استراحت  یتفعال می  و  دادگان  شودگرفته   .fMRI  
که   هستند  تصاویر    اند عبارتچهاربعدی  که  بعدسهاز  ی 

تصاویر  هستند  BOLDسیگنال  شامل   این   مرورزمانبه. 
تصاویر  شوندیمبرداشته    .fMRI    نوع ی  رتهاجمیغ از 

.  رسانندینمهستند که هیچ آسیبی به افراد مورد آزمایش  
و   دارند  بالایی  بسیار  ابعاد   فه نو  طورمعمولبههمچنین 

فراوان در هنگام برداشت تصاویر به اطلاعات مفید تحمیل 
 .[12] شودمی

 لیوتحله یتجز  یها روش   از  یاگسترده   فیط
م  ییگشاکددر    4رهیمتغچند  یهاالگو استفاده  ؛  شودیمغز 

پشتیبان   شرو  مثالعنوان به بردار  ، [13]–[15]5ماشین 
 ,[14]7هیهمسا  نیترکی نزد  k،6تفکیکی   یخط  ی بندهاطبقه 

در  همچنین جهت    .[17] ,[16] بالا  ابعاد  با مشکل  مقابله 
انتخاب ویژگی و تقلیل   کدگشایی مغز انسان روش متنوع 

ی  هاتمیالگور،  [19] ,[18]8ترازی هممانند فرا  ، ابعاد ارائه شد
و   [22]  ی مبتنی بر گرافهاروش ،  [21] ,[20]ی  سازنه یبه

این   الگوریتم  هاروشغیره،  یادگیری  با  مانند    بانظارتهای 
پشتیبان   بردار    ی هامدل  تربیش.  اندشده  اجراماشین 

رو  ییکدگشا از  استفاده  با  و    یرییادگ  کردی مغز  بانظارت 
مآم  یوجهتک داده    ی کم  ی تعداد  ن،ی. همچنشوند یوزش 

روش از  استفاده  با  مطالعات    ی گروه  یریادگی  یهااز 
کدگشا  وجهیچند کرده  یی مسائل  حل  را    تر بیش  اند. مغز 
رو  یی کدگشا  ی هامدل از  استفاده  با    ی رییادگ  کردیمغز 

تک و  م  یوجهبانظارت  داده  همچنشوندیآموزش   ن،ی. 
  ی ریادگی   یهااز مطالعات با استفاده از روش  ی کم  یتعداد
کدگشا  یوجهچند  یگروه کرده  یی مسائل  حل  را  اند  مغز 

[16]–[18]. 
ی   ةدیا که  گروه  یریادگاصلی  است  این  چند ی 

ی  بنددسته  هم،  شوندیم  گرفته  ادپایه  از   جوشیسپس 
 

1  fMRI: Functional Magnetic Resonance Imaging 
2  Intensity  
3  BOLD: Blood oxygen level dependent 
4  MVPA: Multivariate pattern analysis 
5  SVM: Support Vector Machine 
6  Discriminant Analysis 
7  KNN: k nearest neighbor 
8  Hyper-alignment 

آمد   دستبه  ها آن  مدل  خواهد  دسته.    بندی گروهی، 

هر    تریدقیق دسته   کیاز  را    یهابنداز    دستبه پایه 

وآوردیم دو  دسته  یژگ ی.  در  وجود باید  پایه    یبندهامهم 

باشد: عملکرد    پایههای  بنددسته رفتار    تنوع  داشته  و 

که  .  هاآن  مناسب است  این  مناسب  عملکرد  از  هر  منظور 

داشته    یتصادف   بندهایدستهصحت بالاتر از    دی بند بادسته 

به معنوانباشد؛  در    زانیمثال،  های  رده  حالتصحت 

همچنین    .[25]–[23]  باشد  ٪50از    ش یب  دی با  یی دودو

نتایج دسته تنوع رفتاری آن است که  از  باید  منظور  بندها 

پاسخ و  همدیگر  باشند.مکمل  نداشته  تکراری  مدل    های 

شده  یاد یهایژگ یو نیب ایگروهی مناسب، مصالحه عادلانه

ا  یکردهایرو.  کند می  فراهم  را عبارت  نیمهم  اند  مجموعه 

و جنگل    یتصادف  میتقس  ،9یبندبسته  ،یتیتقویادگیری    :از

شامل سه مرحله   یادگیری گروهی  کردیرو  کی.  10ی تصادف

به چند    ی بندبخش،  نخست  : مرحلهاست یادگیری  فضای 

 ی بردارمونهن  به یکی از اشکال  تواندیم که  داده    زیر فضای

داده و  رمجموعهیز  کیانتخاب    ا یها  از  باشد. هایژگیاز    ی 

پایههامدلی  ریادگی دوم،  مرحله   و    بندیدسته  یی 

سطح    جوشیهم  ت،یدرنها داد  تع است.    میتصمدر 

گروهی  روش یادگیری  کدگشایی  چندوجههای  برای  ی 

ی  وجهتکهای یادگیری  دیداری در مقایسه با روش  یاشیا

هستند این    هاپژوهش  تربیش.  [28]–[26]  محدود  در 

از   و  هاروش زمینه  سنتی  یادگیری  استفاده  وجهتکی  ی 

زیادی  هاحلراهاند.  کرده ی  هاوجه تفکیک    ةنیزم  دری 

مانند   از [23]  است  شده   مطرح  CCA11ویژگی  پس   .

یا   یک  بندبخشتفکیک  فضا،  زیر  هر  از  ویژگی  فضای  ی 

یدسته  پایه  هم  شدهگرفته  اد بند  دستهو  در  جوشی  بندها 

صورت   تصمیم  به  رد یپذیمسطح  ها،  روش   گونهنیا. 

گروهی  از [30] ,[29]  شودیماطلاق    12یادگیری   .

پایه  ویژگی های مهم در یادگیری گروهی این است که بر 

می بنا  محکم  سطح  فرضیات  در  نتایج  ادغام  شوند. 

یادگیری گروهی، در مقابله با مشکل    درروشی  ریگمیتصم

در   موازی  پردازش  و  بالا  ابعاد  با  دادگان  از  استفاده 

 حل مناسب است.  راهکشناسایی شیء دیداری ی

گروه ی  چندوجه  یریادگی  یهاروش طور به  یو 

  ر یتصاو  یبندمختلف مانند دسته  های در کاربرد  یاگسترده

انسان    ،یعیطب متن، صدا، صفحات وب، احساسات صورت 

غ  قرار  رهیو  سوگیردمی  مورداستفاده  از  تعداد    گر،ید  ی. 
 

9  Bagging 
10  Random Forest 

 11 CCA: Canonical Correlation Analysis 
12  Ensemble Learning 
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ا  یمحدود براروش   نیاز  مغز    کدگشاییمشکل    یها 

رودریگزاست.    شده  شنهادیپ  و  رویکردهای    کنشیوا 

برای گروهی  یادگیری  از   یایاش  یبنددسته   کلاسیک 

  ک ی  وی  بررسرا    fMRIداده  دیداری با استفاده از مجموعه

ب  سهیمقا روش  نیجامع  مختلف    ی بنددسته  یهاانواع 

یافته.  دند کرارائه  گروهی   این  بیاننتایج  موفقیت ها    گر 

بردار پشتیبان،   فضای   بندو دسته  یجنگل چرخش  ماشین 

به  ی،تصادف   وش ر  کی  .[29]  استها  روشسایر    نسبت 

مورداستفاده    [31]  در   یتصادف   ی با استفاده از فضا  ی گروه

تصادف انتخاب  است.  س  ی قرارگرفته    ی هاگنالیاز 

  های وجه  جادیا  یبرا  1یکیالکتریمغزنگار  یالکترودها

مؤلفه   لیوتحله ی. تجزاست  قرارگرفتهمورداستفاده    چندگانه

تجز2یاصل و  و  ، 3شریف  لیوتحلهی،  انتخاب  مرحله    ی ژگ یدر 

  زش داده آمو  ،متعدد   یبندها. سپس، دستهشودیاستفاده م

 تمیالگور  ک یبا استفاده از    یریگمیتصم  ت، یدرنها  ؛شودیم

 زانیم  پذیرد و صورت می  آزمونساده در مرحله    یریگی رأ

 .[31] رسدمی ٪65صحت به 
 نیتخم  یبرا  معیار  کی،  MI،  متقابل اطلاعات  

این  . [33] ,[32]است    یعدد  دهیدو پد  نیب  یآمار  یوابستگ
ویژگی انتخاب  در  حوزهمعیار  در  چه  مؤثر  های  های 

در    رماتیکبیوانفو  انسان    ة حوزچه  مغز  کدگشایی 
دارد فراوانی    ن یب  متقابل اطلاعات  .  [38]–[34]  کاربردهای 

متغ )رابطه    گسسته  یتصادف   ریدو  از  استفاده  بیان1با   ) 
 : شودمی

 

(1  )𝑀𝐼(𝐴, 𝐵) = ∑ ∑ 𝑝(𝑎, 𝑏) ⨯ 𝑙𝑜𝑔⁡(
𝑝(𝑎,𝑏)

𝑝(𝑎).𝑝(𝑏)𝑏∈𝐵 )𝑎∈𝐴 
 

A    وB    تصادفی متغیر  کدام  دو  هر  که  هستند 
و  گسسته  یا  حقیقی  اعداد  مقادیر  از  مجموعه    شامل 

𝑝(𝑎, 𝑏)  عبارت از تابع توزیع احتمال مشترک برایA   وB  

متعلق به    4دو توزیع احتمالی حاشیه  ⁡p⁡(b)و⁡p⁡(a)است.  
  ی هامطالعات در مدل  جی نتا  این دو متغیر تصادفی هستند.

ر این  است؛ ب  دوارکنندهیام   ار یمغز بس  یی گشاکد در    ی گروه
کارا مبتنی بر تفکیک فضای    یروش  پژوهش اساس در این  

دهیم.  خودکار ارائه می  صورتبهویژگی و اطلاعات متقابل  
 د. شویم ارائه یدر بخش بعد یشنهادیروش پ  اتیجزئ

 

 روش پیشنهادی -3
  یاگرچه مراحل کلی روش پیشنهادی برای کدگشایی اشیا

دارد،    هاروشدیداری در مغز انسان شباهت زیادی با دیگر  
 

1  EEG: electroencephalography`````` 
2  PCA: Principal Component Analysis 
3  FDA: Fisher Discriminant Analysis   
4  Marginal Probability 

عملیات   ترتیب  در  اصلی  تفاوت  و    پردازششیپ اما 
آن   در  که  است  چندوجهی  یادگیری  مراحل  در  همچنین 

می صورت  ویژگی  فضای  خودکار  روش  تفکیک  پذیرد. 
و   متقابل  اطلاعات  میزان  فضای  بندخوشه محاسبه  ی 

کی از نکات متمایز این مقاله ویژگی بر اساس این معیار ی
 شوند.ارائه می لیتفصبهباشد. در ادامه، این مراحل می

 

 پردازش ش یپ -1-3
عد  که حاوی چهار بُ  fMRIتصاویر    پردازششیپ در مرحله  

  اند عبارتشوند. این ابعاد  ورودی دریافت می  عنوانبهاست  
ی و زمان. این اطلاعات  بعد سه  مکانی از نقاط با مختصات  

فراوان   نویز  دارای  و  بالا  ا.  استشامل حجم  راستا،    نیدر 
و در  سازنرمالنویز زدایی،    fMRIخروجی تصاویر   ی شده 
 .شودیم  ثبت MNI152فضای استاندارد 

مرحله   مقاله،  این    ر یتصاو  پردازششی پ   نخستدر 
fMRI    از استفاده    است   شدهدادهانجام    FSLکتابخانه  با 

[39].  FSL  ابزارها  کی از  جامع    دادگان   زیآنال  یکتابخانه 
  FMRI  ،MRI  هایمشتمل بر سیگنال  از مغز  یربردار یتصو

)هر    یشخص  ی هاانهیرا  یبر رو   . این کتابخانه است  DTIو  
و  5نوکسیل  محیط  دو طر  6ندوزیو   نیماش  کی  قیاز 

میمجاز اجرا  بس  شودی(  آن  نصب  است.  اریو   آسان 
م  یاریبس را  ابزارها  طر  توانیاز  فر  قیاز  و    مانخط 

کاربربه   نیهمچن رابط    ی هاواسطه)  یکیگراف  ی عنوان 
برا  یکیگراف کرد.  اجرا  مورد   یکاربر(  در  بیشتر  اطلاعات 

FSL  پیوند به    توان یم     
https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki  ک   رد. مراجعه 

با کمک  ،  نخست  بدین ترتیب هستند،  پردازششیپ ها  گام
Bet    تصاویرتمام    یبرا  ی استخراج، سپس،مغزبافت  fMRI 
خطی(    7ثبت )تبدیل  مغزی  فضاتصویر  استاندارد    یبه 

MNI152  با کمک    متریدو میلیFLIRT  شودمی  اعمال .  
استفاده    استاندارد با  8نخست سطح    لیوتحلهیدر ادامه، تجز

خروجی    . شودمی  انجام   FSL  در  فرض شیپ   ماتیتنظ  از
تصاویر  پردازششیپ مرحله   و  سازپاک،  شده  یسازنرمالی 

بود.   fMRIگان  داداز   مراحل،    خواهد  این  انجام    از جهت 
کارا  رایانه محاسباتیبا  تصاویر پردازش    یبرا  ، 9بالا   یی 

fMRI  اجرا .  ایمکرده  استفاده  یریادگ ی  تمیالگور  یو 
از:  عبارت   یمشخصات دستگاه اختصاص   ت یگابایگ  125اند 

  10اوبونتو  عاملستمیو س  Xeonهسته    12، پردازنده  حافظه
پردازه  .04/16 از    صورتبهها  مدیریت  استفاده  با  موازی 

 

5  Linux 
6  Windows 
7  Registration 
8  Feat First level analysis 
9  HPC: High Processing Computing 
10  Ubuntu 
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است که   شدهانجام  sun-grid-engineسرور پردازش گرید  
پردازشی   توان  . [40]  بود  %85تقریبی    صورتبه بهره 

فایل حدود   یک  پردازش  زمان  که   27متوسط  بود  دقیقه 
 ند. شدیمصورت موازی پردازش ده فایل به زمانهم

 های مؤثر انتخاب ویژگی   -2-3

ویژگی   حوزه   ازجملهانتخاب  در  مهم  و  حساس  مراحل 
ماشین   پردازش  استیادگیری  حوزه  در   .fMRI    با

وکسل  ای از صدها هزار وکسل مواجه هستیم. هر  مجموعه 
مغزی  بیان فضای  از  نقطه  یک  فعالیت  دارای   استگر  که 

ی است. انتخاب وکسل مؤثر چالش جدی بعدسه مختصات  
حوزه   درشناسعصبدر  هدف  است.  محاسباتی    ن یا  ی 

انتخاب  ها  وکسل  یی فضاد  ابعاکاهش  ،  مرحله  نیترمؤثربا 
 مغز است. ی هاتمام وکسل یجاها بهآن 

 

 
 ی فعالیت مغزی متعلق به تماشای عکس خانهابیتیموقع(: نتایج 2-شکل)

(Figure-2): Results of activity localization related to viewing a picture of a house 
 

تعداد    گفتنی که  مغز    دادگانِ  درها  وکسلاست 
زیادچشم   صورتبه به  گیر  از    ژهیواست؛  استفاده  هنگام 

ها  به میلیون   هاوکسلی تعداد  متریلیمد دو  استاندار  یفضا
می روشرونیازا  ؛رسد عدد  ما    های وکسل  انتخاب  یبرا  ی ، 

ب به  میابردهکار  همؤثر  آن  در  یک  که  ی خارج  کمحرازای 
از مناسب  وکسل  س  اطل  کیدر    ی آناتوم  ناحیههر    یک 

آکسفورد شودیمانتخاب   هاروارد  مانند  شامل    [41]  1.  که 
  ,[42] [43]  3یا تالارایخ  است  2ناحیه از قشره مغز انسان  96

. در  استیه آناتومی در قشره مغز انسان  ناح  965که دارای  
ها  وکسل  یزمانی  ها و سرمحرک  نیب  یآمار  یوابستگ  آغاز

.  شودیم  نییتع  4افتهیمیتعم   یخطرگرسیون  مدل    وسیلةبه
محرک،    یبرا آمار  کیهر  م  ینقشه   z-score  ریقاداز 

م براشودیمحاسبه  منطق  ی.  که    ی لسوک  ،یآناتوم  ةهر 
انتخاب  z-scoreحداکثر    یدارا شد   است   .[44]  خواهد 

نتایج    یانمونه  به  ی  ابی تیموقعاز  متعلق  مغزی  فعالیت 
فرایند    شود.مشاهده می(  2شکل )در    خانهتماشای تصویرِ  

برا مجموعه   یانتخاب  در  برچسب  مهر  تکرار  .  شودیداده 
و  ب،یترتنیابه محرک یژگیتعداد  نوع  به  توجه  با  و    هاها 

آناتومی  منطقه  برا  ریمتغهای  در    یاست.  مثال، 
اش  ،DS105داده  مجموعه  از  وجود دارد که    ایهشت دسته 
آن   دادن   زمانی   ةبازدر  تکرارتصویر    نشان  زمان  ،  5و 

 است. هیثان 5/2و  24 بیترتبه
 

1  Harvard-Oxford Cortical Atlas 

 2 Human Brain Cortex 

 3 Talairach Atlas 
4  GLM: General Linear Model 
5  TR: Repetition Time 

تعداد   اطلس  در  ناحیه  هر  از  انتخاب،  الگوریتم  در 
در این  زمانی استخراج خواهد شد.    ةباز  9هشت وکسل در  

. درواقع، با  دیآیدست مبه  ی برای هر ناحیهژگیو  72  راستا
از   ت  هایاطلساستفاده  ناحمحدود    عداد با  مانند  ،  هاهیاز 

ناحیه آناتومی است،   96که شامل آکسفورد -اطلس هاروارد
 ةنکت  .خواهد شد   72*96ی  انتخابی  هاوکسل  کمینهتعداد  

انتخاب مصالح مناسب مابین تعداد مناطق    ةحائز اهمیت، 
اطلس مغز و میزان اطلاعات مؤثر سیگنال   شدهفیتعر در 

تعداد   افزایش  است.  مغزی  ناحیه  هر  در    ها هیناحمغزی 
خواهد  پردازش  پیچیدگی  افزایش  و  صحت  بهبود  سبب 

پیچیدگی    طوربهبود.   نواحی،  تعداد  کاهش  با  مشابه 
شد کاسته  میپردازش  پایین  شناسایی  صحت  ولی  آید.  ه 

پ همچنین پردازش    یزمان  یدگیچی،  دقدر   ،ترقیمناطق 
نظر گرفتموضوع مهم باید در  است که  )  در  .ی    ( 3شکل 

  شده   داده نشان    مورداستفادهجزئیات ساختار بردار ویژگی  
ناحیه تعداد  به  توجه  با  اطلس  است.  در  آناتومی  های 

ناحیه و تعداد  ، تعداد وکسلمورداستفاده مؤثر در هر  های 
  تر بزرگهای زمانی در هر وکسل، اندازه بردار ویژگی  نقطه 

یک    به  را  هاوکسلپردازش  خواهد شد. در مرحله دوم پیش
مرتب و  استاندارد  مرحله  بردار  در  استفاده  برای  شده، 

  اند از: عبارت  این مرحلههای  شوند. گامیادگیری تبدیل می
قطعهنرمال گسسته7سازیمسطح،  6بندی سازی،  و    8سازی ، 

مقیاس بیشتر در مورد   9گذاریدرنهایت  است که جزئیات 
 شده است.توضیح داده [38]ها در این گام

 

6  Segmentation 
7  Flattenning 
8  Discretization 
9  Scaling 
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 پیشنهادی  روش در مورداستفاده(: ساختار بردار ویژگی 3-شکل) 

(Figure-3): The structure of the used feature vector in the proposed method 

 

 
 (: مراحل کلی الگوریتم تفکیک خودکار فضای ویژگی4-شکل)

(Figure-4): General steps of feature space automatic decomposition algorithm 
 

 یسازنه یبه -3-3
بهالگوریتم  یادگیری  پارامتر  های  به  وابسته  عام  صورت 

اگر پارامترهای  که  1هستند، همچون ماشین بردار پشتیبان

پنالتی )مانند  نشوند  تنظیم  خوب  گاما   2آن  کارایی  (،  3و 

روش پیشنهادی در این مقاله از   . نخواهد دادمناسبی نشان  

است گروهی  چندین    نوع  ماشین  دستهکه  بردار بند 

را می  پشتیبان  روش  . شودشامل  در  دیگر  طرف  های  از 

گر  ی ویژگی و عملهاوجه مواردی همچون تعداد    گروهی، 

هستند.هم برخوردار  بالایی  اهمیت  از  طرف   جوشی  از 

جستجو فضای  کاهش  اهمیت  به  توجه  با  از    دیگر، 

،  رونیازا  ؛کنیمیم استفاده    یسازنهیبه  یهاتم یالگور

ی سازنه یبهدر مرحله    4شدهی سازهیشبتبرید    SAالگوریتم  

. امروزه  ایمکردهپارامترهای الگوریتم پیشنهادی را انتخاب  

گسترده  به  SAاز   مختلفی  حوزه   درطور  در  های 

این  .  شودیم جستجوی حل مسائل استفاده    و   یسازنه یبه

  نامند. نیز می   یامکاشفهفراسراسری    جستجوی  الگوریتم را
 

1  SVM Support vector Machine 
2  Penalty 
3  Gamma 
4  SA: Simulated Annealing 

این   همه پژوهش در  برای  را  گاما  و  پنالتی  پارامترهای   ،

پشتیبان    بندهادسته  بردار  گرفتهماشین  نظر  در  ایم.  ثابت 

پیدا الگوریتم،  هدف  از  همچنین  مناسبی  تعداد  کردن 

عملگر    یهاوجه  و  خطای .  استجوشی  همویژگی  میزان 

دسته تابع  به  ترکیبی  یبندمدل    عمل   برازندگیعنوان 

فضای    SA.  کند می در  جستجو  و    هاوجهداد  تعبا 

مانند    فرضشیپ   پارامترهای الگوریتم  تبرید در  ،  5سرعت 

کمینه  را    این خطا  ،7پذیرش  تابعو    6نمایی   حرارت  ةدرج

 سازد. می

 
 

 فضای ویژگی   خودکار یبندبخش  -4-3
یادگیری چندوجهی  بندبخش ی خودکار فضای ویژگی در 

تفکیک طبیعی بین    که  یزمان   ژهیوبهیک گام حیاتی است،  

پژوهش  وجه  این  اصلی  نوآوری  ندارد.  وجود  ویژگی  های 

خوشه بر  مبتنی  روش  برای  یک  متقابل  اطلاعات  بندی 

 های ویژگی است. ی وجهبندبخش

 

5  Annealing Speed 
6  Exponential Function 
7  Acceptance  
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)  در الگوریتم  (  4شکل  کلی  بندی  بخشمراحل 
اند  شده است. این مراحل عبارتخودکار فضای ویژگی ارائه

خوشه از   و  متقابل  اطلاعات  سلسله محاسبه  مراتبی.  بندی 
  است از:   بندی فضای ویژگی عبارتورودی الگوریتم بخش

وکسل مقادیر  آستانه  وجه ها؛میزان  ویژگی؛ تعداد    های 
وکسل  fMRIهای  داده مقادیر  شامل  که    و ها  مغزی، 

ویژگی.  است  هابرچسب  مقادیر  روی  آستانه  های  ابتدا 
می اعمال  تبدیل  ورودی  ویک  به صفر  مقادیر  این  تا  شود 

دودویی کدگذاری   صورتبه ها برچسبسپس مقادیر  ؛شوند
برچسب شوندیم که  صورت  این  به  چند.  به   ایردههای 

میبرچسب  تبدیل  دودودیی  به  های     گر یدعبارتکنیم. 

 one-versus-allهمه  -برابر-ها به یکیتبدیل برچسب شبیه  
برچسب اس تبدیل  از  نمونه  یک  چندت.  به    ایردههای 

 نمایش داده شده است.( 1جدول ) دودویی در
 

 هابرچسبشدن روند دودویی (:1-جدول ) 

(Table-1): Binarizing process of labels 
 برچسب اصلی  دودویی  هابرچسب

0 0 0 1 1 

0 0 1 0 2 

0 1 0 0 3 

1 0 0 0 4 

 

 
 

 چارت الگوریتم محاسبه اطلاعات متقابلفلو  (:5-شکل)
(Figure-5): Flowchart of mutual information algorithm 

 

متقابل  اطلاعات  ماتریس  سطرهای  با    تعداد  برابر 

ی آن متناظر  هاستون ی دودویی و تعداد  هابرچسبتعداد  

الف    ها یژگیوبا   )قسمت  اصلی  شکل)است  تفاوت   .)

با دیگر روش پیشنهادی    که های مشابه آن است  الگوریتم 

)  طرف   کی  از آستانه  روی    عنوانبهمقدار  ورودی(  پارامتر 

برچسب ویژگی دیگر  طرف  از  و  اعمال  کدگذاری  ها  ها 

تا  می تبدیل    صورتبهشوند  فرایند  دودویی  این  شوند. 

شود که در سرعت محاسبات و  ی تقریب محسوب مینوع به

نو اطلاعات    فهکاهش  مقدارهای  در  نهفته  و  احتمالی 

 عنوانبهاطلاعات متقابل   کند.مهمی بازی می  متقابل نقش

معیار مهم جهت کاهش عدم قطعیت در استخراج خودکار 

می استفاده  ویژگی  در  فضای  متقابل  اطلاعات  شود. 

ها و  الگوریتم پیشنهادی بین هر دو بردار دودویی )برچسب

میویژگی محاسبه  )رابطه  ها(  وابستگی  1شود  میزان  تا   )

ب از  جفت  هر  و    دستبه ردارها  مابین   جهتازآن آید 

استفاده خواهد شد. ی وجهبندبخش ویژگی  ادامه   های  در 

دودویی است، نرخ اطلاعات    صورتبهازای هر ویژگی که  به

برای شوند.  حساب می  1ویژگیهای دستهدر ترکیب  متقابل

برای هر ویژگی هشت مقدار  DS105داده در مجموعه مثال

متقابل  مقدار  شودیممحاسبه    اطلاعات  این هشت    هم   با. 

و   متقابل   عنوانبهجمع  گزارش   هایژگ یونهایی    اطلاعات 

جعبهشوند.  داده می اطلاعات    اینمودار  محاسبه  الگوریتم 

شده است. پس از محاسبه    نشان داده(  5شکل )  متقابل در

اطلاعات   سلسلهبندخوشه فاز    متقابل، مقادیر  مراتبی ی 

 

1  Feature Label Combinations 
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و بردار حاوی   هابر این اساس تعداد خوشه   ؛شودشروع می

متقابل   اطلاعات  می  عنوانبهمقادیر  تعریف  شوند.  ورودی 

خوشه  بهخروجی  ویژگیدسته  صورت بندی  از  ها  هایی 

ب شکل هستند که به هر وجه متعلق خواهد بود )قسمت  

باعث  (  4 کار  همدیگر  هایژگیوشود  میاین  مشابه  که  یی 

جداگانه  وجه  یک  در  متقابل،  اطلاعات  اساس  بر  هستند، 

بین   همبستگی  و  بگیرند  کمتر  هاوجهقرار  ویژگی  ی 

 .شودیم

 

 یادگیری   -5-3
در رویکرد پیشنهادی، چند مدل یادگیری معروف آزمایش  

آزمایش به  توجه  با  دستهکردیم  تجربی،  ماشین  های  بند 

ویژگی   وجه  هر  روی  که  شد  انتخاب  را  پشتیبان  بردار 

داده   آموزش  هر   گریدعبارتبه،  شوندیمجداگانه  تخصص 

داشت،    بنددسته  خواهد  مربوطه  ویژگی  وجهِ  به  بستگی 

صورت   بنددستهیک    مثالعنوان به تصاویر  شناسایی  در 

دارد. یکی    بندها دستهانسان دقت بیشتری نسبت به دیگر  

ویژگیا مدل  ز  اصلی  آن    مورداستفادههای  خروجی  اینکه 

عناصر    صورتبهبایستی   تعداد  باشد.  احتمالاتی  بردار  یک 

تعداد   با  مطابق  بردار  از    هابرچسباین  مقدار  هر  و  است 

به   آزمایشی  بردار شامل میزان تعلق نمونه  مقابل    ردةاین 

هماست مرحله  در  بردار  این  ب.  نتایج  برده هجوشی    کار 

(  6شکل ). شمای کلی یادگیری چندی وجهی در  شودیم

 است. داده شده نشان 

 
 ی فرایند یادگیری گروهی چندوجهی شما (:6-شکل)

(Figure-6): Scheme of the multi-view ensemble learning process 

 

 جوشی هم  -6-3
اصلی در هم دقت    بهیابی  دست  بندهادسته جوشی  مزیت 

از طریق اهمیت وجهتکبالاتر نسبت به حالت   دادن به ی 

در  هاجواب  درست  گوناگونبندهادستهی  است.   1ی 

به  حساب  آزمایش،  نمونه  تعلق  وزنِ  از    هرکدام کردن 

مرحله  أ مس  هایرده این  در  دیداری(  شیء  )هشت  له 

می وجصورت  هر  در  یک  پذیرد.  ویژگی،    بنددستهه 

گرفته  به یاد  جداگانه  برای    ؛شودیمصورت  سپس 

پروفایل  ریگمیتصم ماتریس  از  بعدی  مرحله  در  ی 

بندها  تعدادی از دسته  اگر.  میکنیمی استفاده  ریگمیتصم

  زان یمصورت بردار  داشته باشیم آنگاه خروجی هر یک به

شود. درنهایت خروجی  بند تعریف میتعلق برای آن دسته

دسته بهاین  بود.بندها  خواهد  ماتریس  یک  شکل    صورت 

 

1  Diverse Classifiers 

نشان    2گیری ماتریس را تحت نام پروفایل تصمیم( این  7)

 . دهدیم
 

 
ی ریگ میتصمی از ماتریس پروفایل انمونه(: 7-شکل)  

(Figure-7): example of decision profile matrix 

 

2  DP: Decision Profile Matrix 
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وزن  روش  در مرتبمیانگین،  به  های  فقط  شده 

که  ستون  ماتریس  می  رده های  نشان  توجه   ، دهندرا 

دستهعنوانبه  شود.می نوع  به  متعلق  سطرها  و  مثال،  بند 

های هر  مجموع وزن   که  هستند  رده متعلق به    هایستون 

باید   به    یکسطر  نمونه  تعلق  میزان  وزن  هر   ردهباشد. 

نشان   را  برای  ها روش.  دهد یم)ستون(  مختلف  خطی  ی 

پروفایل  هم ماتریس  کمک  با  نتایج  ی  ریگمیتصمجوشی 

روش رودیمکار  هب این  ترکیب  از  حاضر  کار  در  در  .  ها 

هم )  است.  شده  استفاده جوشی  مرحله    ( 2جدول 

روش مجموعه  از  گرفتههبهای  ی  مرحله   شدهکار  در 

 دهد. را نشان می پژوهشجوشی در این هم
 

های جزئیات عملگرهای همجوشی تصمیم (:2-جدول)

 پژوهشدر این  مورداستفاده

(Table-2): Details of used decision fusion operators 

 فرمول نام انگلیسی  نام روش ترکیب 

Maximum 𝑌𝑖 بیشینه = 𝑚𝑎𝑥𝑗⁡𝑑𝑗𝑖 

Minimum 𝑌𝑖 کمینه = 𝑚𝑖𝑛𝑗⁡𝑑𝑗𝑖 

mean 𝑌𝑖 میانگین  =
1

𝐿
⁡∑ 𝑑𝑗𝑖

𝐿

𝑗=1

 

Median 𝑌𝑖 میانه  = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑗⁡𝑑𝑗𝑖 

Products 𝑌𝑖 ضرب  = ∏ 𝑑𝑗𝑖 

 

 نتایج  -4
دسته نتایج  قسمت  این  مدل  در  به  متعلق  بندی 

که با استفاده    شویمارائه    MMVLپیشنهادی چندوجهی  

ناحیه هاروارد    96از دو اطلس با تعداد ناحیه متفاوت )کم  

زیاد   و  ابتدا   965اکسفورد  شده.  اجرا  تالارایخ(  ناحیه 

  ت یدرنها  ؛شوند یممعرفی    مورداستفادهی داده  هامجموعه 

  DS105،  DS107های داده  صحت تشخیص برای مجموعه 

 .  رندی گیمی قرار بررس مورد DS116و 
 

 های داده معرفی مجموعه  -1-4
های  از سوژه  شدهبرداشته   fMRIتصاویر    ةدادسه مجموعه 

روش   و  اند شده  پردازش  ، انسانی اعتبارسنجی  در 

از اندقرارگرفته ی  بررس  موردپیشنهادی   دادگان  این   .

در   نخستاند. مجموعه  شده  بارگیری  openfmri  تارنمای

اشیا استفاده    یمطالعات شناسایی  انسان  دیداری در مغز 

برای  [45]  شودیم دوم  مجموعه  برخی  اب یتیموقع.  ی 

اشیا بین  تفکیک  به  متعلق  مغزی  و    یفعالیت  دیداری 

مجموعه سوم شامل دادگان  .  [46]  ی متنی استهانوشته 

شنیداری  وظیفه  و  دیداری  فقط   odd-ballهای  که  است 

دیداری   گرفت    مورداستفادهفعالیت   گفتنی .  [47]قرار 

مجموعه  سه  هر  مشترک  وجه  که  فعالیت  است  در  داده 

اشیا شناسایی  به  است.    یمتعلق  داده  مجموعه دیداری 

DS105    اشیامجموعهیا شناسایی  شامل    یداده  دیداری 

نفر، پنج زن و یک مرد است. برای هر فرد در این    شش

در    دوازدهداده  مجموعه  که  دارد  وجود  فایل    دوازدهاجرا 

ا هر  شدند.  شامل  تقسیم  )  120جرا  نقطه    120حجم 

به1زمانی  هر  (.  حجم  5/2ازای  یک  داده    2ثانیه  نشان 

ثانیه است که بر    سیصدزمان هر اجر  گاه مدتشود، آنمی

 شود:( محاسبه می2اساس رابطه )

(2                            )𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙𝑟𝑢𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒 = 𝑣𝑛 ⨯ 𝑇𝑅 
 

داد  تع  4vnزمان تکرار و    3TRاند از  پارمترها عبارت

عکس  هاحجم سهیا  از  های  .  BOLDیگنال  سبعدی 

وظیفه   مورداستفاده  ها( )محرک  یاشیا  یهاعکس در 

درهم  عبارت  DS105داده  مجموعه  عکس  خانه؛  از  اند 

 شده؛ گربه؛ کفش؛ بطری؛ قیچی؛ صندلی و صورت انسان

تصاویر    DS107داده  مجموعه   است. متعلق    fMRIشامل 

 [46]ه  در مطالع  ،زبان  کآشنا به ی   (زن  22و  مرد    23)  به

بین سال و    25  سنافراد دارای میانگین    شود.معرفی می

ندارد.    کدامچیه  ،هستندسال    38تا    19 بینایی  مشکل 

داده چهار گروه هستند. تصاویر  ی این مجموعههابرچسب 

اشیا انگلیسی؛  اشیا  یکلمات  و  درهم  یدیداری؛  شده 

مجموعه نامفهوم.  حرفی    هفده   شامل   DS116داده  رشته 

 و  سال  27.7سن  گین  ، میانمرد  11و    )شش زناست    فرد

شنوایی   سناریویسال(    40تا    20سنیدامنه   و  بینایی 

است.    شده انجام اجرا  کنندگان در سه  شرکتبرای    مشابه

بزرگ    اندعبارت  هامحرک دایره  دایره   قرمزرنگاز  و 

با    سبزرنگکوچک   دو  هر  خاکستری   نهیزمپسکه 

  مورداستفادههستند. در این مقاله تنها سناریوی دیداری  

جدول  های مورد مقایسه در  است که بقیه روش   قرارگرفته

کردند.  (  5) استفاده  شنوایی  و  دیداری  سناریوهای  از 

ی دادگان پردازش شده در این  هامجموعهمقایسه مختصر 

 است. شده داده شان( ن3در جدول ) مقاله
 

1  Time point 
2  Volume 

 3 TR: time to repetition 

 4 Vn: volume number 
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 مقالهدر این   یموردبررس fMRIدادگان مجموعه (:3-جدول)
(Table-3) The details of the studied fMRI datasets in this paper 

نام 

 داده مجموعه
 تعداد افراد 

تعداد  

 اجراها 
 توضیح فرایند موردبررسی  نوع وظیفه 

روش 

 تصویربرداری 

DS105 
 

 1عقب-یک   12 6
، گربه،  2خورده همبههشت نوع از تصاویر اشیاء: خانه، تصویر 

 کفش، بطری، قیچی، صندلی و صورت انسان 
fMRI, MRI 

DS107 49 2 عقب -یک 
شده، اشیاء، اشیاء  چهار گروه از اشیاء و کلمات: کلمات نوشته

 های از حروف غیر صدادار درهم، رشته
fMRI, MRI 

DS116 17 2 
مبتنی بر 

 3رویداد 

 oddballفرایند 

 دیداری شنیداری 
Fmri, MRI 

 

 معیار ارزیابی  -2-4
له حاضر معیار  أ حل مس  3ماشین، در   2یادگیری  1ة نیزم  در

 .د یآیم دستبه( 3صحت از )رابطه 
 

(3               )𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
⁡𝑗 = 1…𝑛 

 

یک   عملکرد  ارزیابی  برای   ردهچند  بنددستهبرای 

برچسب  از  چون  یکی    شده گفتهمعیارهای    label-iها 

 : شودیمزیر بیان  صورتبه

⁡𝑇𝑃𝑖،ح یمثبت صح = 𝐶(𝑖, 𝑖) 

𝑇𝑁𝑖حیصح یمنف = ∑ 𝐶(𝑗, 𝑗)𝑗≠𝑖 ⁡ 

𝐹𝑃𝑖کاذب  مثبت = ∑ 𝐶(𝑖, 𝑗)𝑖≠𝑗 

FNiکاذب یمنف = ∑ C(j, i)i≠j 

مثبت   کلاس  از  نمونه  4صحیح  مثبت  کهطوری به

: 5کاذب   مثبت.  شودمی  داده   تشخیص  مثبت   درستیبه  که

که  رده  از  نمونه  داده   تشخیص  مثبت  اشتباهبه  منفی 

 درستیبه  منفی که  رده  از  نمونه:  6صحیح  منفی.  شودمی

تشخیص   رده   از  نمونه:  7کاذب منفی.  شود  داده  منفی 

 . شود داده تشخیص منفی اشتباهبه مثبت که

ماتریس   از  پیشنهادی  رویکرد  ارزیابی  برای 

استفاده  درهم ماتریس  .  میکنیمریختگی  اگر 

دهیم،  نشان ب  Cبا حرف    ردهریختگی در حالت چنددرهم

برچسب   کهی طوربه تعداد  به  متعلق  سطر  های  هر 

ستون   شده   ینیبشیپ  مقابل  در  و  به  است  متعلق  ها 

تفکیک جواب  به  معیار  چند  هستند.  درست  های 

معیارهای    د.کربیان    توانیم ها  برچسب  مقاله،  این  در 

و   حساسیت  .  اندقرارگرفته   مورداستفاده  تشخیصصحت 

 

 1 One-back Task 

 2 Scrambled 

 3 Event Based 
4  TP: true positive 
5  FP: false positive 
6  TN: true negative 
7  FN: false negative 

به   متعلق  )رابطه    i  ردهمیزان صحت  با  است  و (،  4برابر 

)رابطه    i  رده  متعلق بهحساسیت    اریمع با  (، 5برابر است 

 . شوندمی  ( بیان6با )رابطه   i رده متعلق به معیار ویژگی 
 

(4                            )⁡𝐀𝐜𝐜𝐮𝐫𝐚𝐜𝐲𝒊 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+⁡𝑇𝑁𝑖+𝐹𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖
 

 

(5                                    )𝐒𝐞𝐧𝐬𝐢𝐭𝐢𝐯𝐢𝐭𝐲𝒊 ⁡=
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖
 

 

(6                                    )𝐒𝐩𝐞𝐜𝐢𝐟𝐢𝐜𝐢𝐭𝐲𝒊 ⁡=
𝑇𝑁𝑖

⁡𝑇𝑁𝑖+𝐹𝑃𝑖
 

   

 : شودیمزیر تعریف  صورت بهصحت تجمیعی  تیدرنها
 

(7)             𝐎𝐯𝐞𝐫𝐚𝐥𝐥⁡𝐀𝐂𝐂 =
∑ 𝑇𝑃𝑖
𝑛
𝑖

∑ 𝑇𝑃𝑖
𝑛
𝑖 +⁡∑ 𝑇𝑁𝑖

𝑛
𝑖 +∑ 𝐹𝑃𝑖

𝑛
𝑖 +∑ 𝐹𝑁𝑖

𝑛
𝑖

 
 

بیرون   8متقابل سنجی  اعتبار   یسناریو اجرا   9یک 

بیرونهب نمونه  یک  رویکرد  با  که  است  شده  برده   10کار 

LOOCV  دارد که    ؛ شباهت  است  این  تفاوت  تنها  اما 

و    هاینمونه  باشد  اجرا  یک  به  متعلق  باید  آزمون 

صورت  آزمون بههای  دادههای اجراها در زمان تولید  نمونه 

انتخاب نمی آنکه  تصادفی  شدن امکان پخششوند. ضمن 

آزمون و یادگیری وجود  های  داده  های یک اجرا درنمونه 

ها به  ااجرکه دادگان فرد را بر اساس    صورت  نیا. به  ندارد

م  داده  11زیرمجموعه  از  ،  کندیتجزیه  یکی  تکرار  هر  در 

استفاده    عنوانبهها  زیرمجموعه  آزمون    و   شودیم دادگان 

آموزش  گیرند.  می  استفاده قرار  عنوان آموزش موردبقیه به

آز ممدل  مونو  تکرار  همه    شودیها  که  زمانی  تا 

 . استفاده شوند بارکیدر آزمایش  هارمجموعه یز

 

 های داده نتایج به تفکیک مجموعه  -3-4
برای سناریوی درون فردی نتایج صحت  این بخش    12در 

مورد    است.  شده  گزارش  فردی  درون  سناریو  که  آنجا  از 
 

8  Cross-validation 
9  Leave-one-run out 

 10 LOOCV: Leave-one-out cross validation 
11  fold 
12  Intra-subject 
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کدگشایی پیشنهادی بر اساس    مدلگیرد،  بررسی قرار می

جداگانهبه  افراد آزمون  آموزش   صورت  و  در    .شودمیداده 

راستا، بهینه  این  جداگانه  پارامترهای  فرد  هر  با   برای 

الگوریتم   از  آمد هب  SAاستفاده  خواهد  مرحله   در   .دست 

سازی یک بازه برای جستجوی مقادیر هر پارامتر در  بهینه 

بازه   در  آستانه  پارامتر  شد.  گرفته  تعداد    8/0-3/0نظر  و 

 شوند. جستجو می 50-3ها در محدوده وجه 
 

 DS105داده  نتایج مجموعه  -1-3-4

شده  گذاربرچسب   DS105داده  مجموعه  کهییازآنجا ی 

نوع   از  یادگیری گروهی  میزان   بانظارتاست. پس  است. 

در    صحت افراد  همه  )برای  داده(  4جدول  شده  نمایش 

هم مرحله  میانگین  است.  روش  از  استفاده  با  جوشی 

مرتبوزن  عمل  شده   انجام  1شده دار  و  است.  کمینه  گر 

داشته میانگین در مرحله هم را  نتایج  بهترین  اند.  جوشی، 

  تم یالگوراست که    شده  شان داده معیار صحت ن  بر اساس

فردی عملکرد بهتری    درون  حالتدر  ی  چندوجه  یریادگی

به   داردوجهتکنسبت  چشم.  ی  نتایج  تفاوت  بین  گیری 

یادگیری   و  وجهتکالگوریتم  روش  چندوجهی  و    [48]ی 

است که توزیع آماری   گفتنیشود.  ( دیده میجدول)در )

الگوریتم   در  نیست.  نرمال  صحت    MMVL-965نتایج 

 درصد رسید.  یکصدد آخر به تشخیص برای سه فر
 

های یادگیری  مقایسه میزان صحت روش (:4-جدول)

 DS105ی مجموعه داده وجه تکی با یادگیری چندوجه

(Table-4): comparison of accuracy rate in multiview and 

single view learning methods in dataset DS105 

MMVL-

965 
MMVL-

 [48] روش 96
SVM  

 2# ی وجهتک

08±95 05±98 08±94 06±95 1 

10±93 06±96 13±81 08±89 2 

05±97 06±96 08±94 06±93 3 

100 05±98 11±84 08±92 4 

100 04±99 34±77 09±94 5 

100 100 08±92 08±96 6 
 

درهم مدل   3ریختگیماتریس  آزمون  برای 

  ها برچسب شده است.    دادهنشان  (  8شکل )  ی درچندوجه

ی مدل پیشنهادی  هاپاسخدر خط افقی هستند و ستون  

در دهدیمنشان    4تجمیعی  صورتبه را   مقدار  هرچقدر   .
 

1  OWA: Ordered Weighted Averaging 

  شماره فرد  2 

3  Confusion matrix 
4  Accumulative 

درهم ماتریس  اصلی  یعنی    ؛باشند   تربزرگریختگی  قطر 

ی از صحت بالاتری برخوردار است. ستون اضافه بنددسته 

حساسی میزان  به  متعلق  ماتریس  راست  سمت   5ت در 

تشخیص  معیار  به  متعلق  اضافه  سطر  همچنین    6است. 

صحت متعلق به سه    نی شتریب(  8شکل )  با توجه به .است

و کمترین عملکرد متعلق    بوده   یخانه، گربه و صندل   رده

صورت  به قیچی است. صحت تشخیص مدل پیشنهادی به

به   الگوریتم درصد است.    98تجمیعی نزدیک  برتری  این 

یادگیری   مقابل  در  را  گروهی  نشان  وجهتک یادگیری  ی 

 . دهدیم
 

 DS107داده  نتایج مجموعه  -2-3-4

شکل در    DS107داده  ی متعلق به مجموعهبنددستهنتایج  

جعبه نم   صورتبه(  9) داده  7ای ودار  است.  نمایش  شده 

افقی   میزان   الیسرشمارهمحور  عمودی  محور  و  افراد 

می نشان  را  تشخیص  دایرهصحت  وسط    ها دهد.  در 

صحت تشخیص برای هر فرد را   8ةانیمدر نمودار،    هاجعبه 

درصد    98بالاتر از    ةفرد در باز  18. میانه در  دهدیمارائه  

و    90  نیبصحت تشخیص    ةو تنها پنج فرد میان  قرار دارد

بالاتر    88 بقیه  دارند.  را  به   92از  درصد  دلیل  هستند. 

بهتر نتایج، نمودار   افراد و بیان  کار  هی باجعبهتعداد زیاد 

استبرده   جعبه اینکه    برخلاف.  شده  طولانی    یهابرخی 

در  که زیاد  معیار  تشخیصِ  انحراف  الگوریتم   صحت 

افراد   همچنان  ، دندهیمنشان    را  یادگیری بیشتر  صحت 

ریختگی تجمیعی درصد است. ماتریس درهم  92بالاتر از  

پیشنهادی   مدل  آزمون  به  برای   ی چندوجهمتعلق 

)  در   DS107داده  مجموعه  .  شودیمملاحظه  (  10شکل 

اشیا به  متعلق  تشخیص  خطاهای  و   دیداری  یبیشترین 

به   متعلق  خطا  نامفهوم    رده کمترین  استحروف  .  بوده 

ب زیاد  الگوهای    برچسبین هر دو  شباهت  در  تغییرات  و 

تواند سبب کاهش صحت تشخیص  فعالیت مغز مرتبط می

 مدل گروهی تفسیر کند. 

 

 DS116داده نتایج مجموعه  -3-3-4

روش  ختگیردرهمماتریس   به  وابسته  تجمیعی  ی 

مجموعه  برای  )  در  DS116داده  پیشنهادی  ( 11شکل 

  7/97نمایش شده است. صحت تجمیعی برای همه افراد  
 

5  Sensitivity 
6  Specificity 

 7 Box plot 
8  median 
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بیشترین میزان حساسیت متعلق به دسته    در صد است.

بوده  قرمز  به    دایره  مربوط  تشخیص  میزان  بیشترین  و 

سبز    دسته به استدایره  این  .  اینکه  روی   پژوهشدلیل 

اشیا می  یشناسایی  تمرکز  فعالیت  دیداری    مورد کند، 

 موردو فعالیت شنوایی    اری بوده دید  oddballی تنها  بررس

 ی قرار نگرفته است.بررس

 
 DS105داده مجموعه برای ریختگی تجمیعی متعلق به روش پیشنهادیماتریس درهم (:8-شکل)

(Figure-8): accumulative confusion matrix of the proposed method for dataset DS105 

 
 DS107داده ازای هر فرد مجموعهبه روش پیشنهادی  نتایج صحت تشخیص (:9-شکل)

(Figure-9): accuracy results of the proposed method for each subject in dataset DS107 

 
 DS107داده روش پیشنهادی برای مجموعه ریختگیدرهمماتریس  (:10-شکل)

(Figure-10): accumulative confusion matrix of the proposed method in DS107 dataset 
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 DS116داده ریختگی روش پیشنهادی برای مجموعهماتریس درهم (:11-شکل)

(Figure-11): accumulative confusion matrix of the proposed method in DS116 dataset. 

 
 

 

 مقایسه و ارزیابی  -5
پیشنهادی روش  نتایج  ی  هاروشآخرین  با    مقایسه 

آورده شده است.  ( 5در جدول )دیداری،   یکدگشایی اشیا
روش دیگر  با  پیشنهادی  روش  اصلی  روند  فرق  در  ها، 

بین   متقابل  اطلاعات  کمک  با  ویژگی  فضای  تفکیک 
برچسبترکیب از  استویژگی  -های  پیشنهادی  روش   .

تقریبی  رویکرد  بر  مبتنی  متقابل  اطلاعات  محاسبه 

می برچسباستفاده  که  دودویی  کند  به  ی  کدگذارها 

یکی  ویژگی  همه(-مقابل-)مانند  اعمال  و  اساس  بر  ها 
مقادیر   به  می  یکو    صفرآستانه  مقادیر  تبدیل  شوند. 

خودکار با    صورتبهی ویژگی  هاوجهبهینه آستانه و تعداد  
جستجوی   الگوریتم  تعیین   SAی  امکاشفهفرا کمک 

 شوند. می

 

 های کدگشایی مغز انسان با روش پیشنهادی در حالت درون فردی مقایسه آخرین روش (:5-جدول)
(Table-5): Comparison of the latest decoding methods of human brain with the proposed method in intra-subject case 

DS116
1
 DS107 DS105 ی دادههامجموعهو  هاروش سال  

28/3±24/69 62/3±25/81 49/3±29/85 1998 ،2015 L1 SVM [13], [50] 
84/1±62/74 56/1±01/84 87/2±03/87 2011 ،2016 L1 SVM + HA [15], [18] 
12/2±51/80 71/1±68/86 39/2±05/90 2012 L1 SVM +KHA  [19] 
04/2±91/78 95/1±62/85 87/1±82/90 2016 Graph Based [22] 

49/1±14/76 33/2±21/89 03/1±91/77 2016 PSO-SVM  [20] 
56/0±03/96 67/1±91/89 23/1±46/94 2016 HHPSO-SVM [20] 
73/0±16/84 28/0±77/87 44/0±32/95 2012 2

NSGA-II Kao [21] 

 SVM+ بردار ویژگی روش پیشنهادی 2020 ±5/89 84/9 8±88 9±89

71/0±93/90 57/0±83/92 57/0±61/93 2019 )MOMVP  ( [49] linear kernel 

33/1±09/97 59/0±79/96 29/0±34/98 2019 )MOMVP  ( [49] Gaussian kernel 

 روش پیشنهادی 2020 87/4±71/97 81/6±3/94 3/4±2/97
3

96-MMVL 

4روش پیشنهادی 2020 9/1±1/98 4/3±6/96 1±99
965-MMVL  

 

  در   4استفاده   مورد  3های وکسل  2انتخاب  1همچنین 
دیگر    روش از  در    هاروشپیشنهادی  است.  متفاوت 

 

داده تنها از سناریوی دیداری استفاده کردیم  در این مجموعه   1

ها از سناریوی دیداری و شنوایی استفاده کردند.  که بقیه روش

شیء دیداری دایره سبز رنگ و دایره  روش پیشنهادی بین دو  

دسته رنگ  می قرمز  روشحالی در  ؛کندبندی  بقیه  بین  که  ها 

 کنند.حالت دیداری و حالت شنوایی تفکیف می

بهروش دیگر  هر  های  ناحیه  مجموعه ازای  یک  از  داده 
استفاده    موردتوجه از    اند؛کردهخاص  پیشنهادی  روش  اما 

انتخاب ویژگی    2-3در بخش  ( مؤثر  هاهای )وکسلمراحل 

 
2 Non-dominant Search Algorithm 

اکسفورد  3 هاروارد  اطلس  حالت  قشره    96  -در  آناتومی  ناحیه 

 مغز 
 ناحیه آناتومی قشره مغز   965در حالت اطلس تالارایخ شامل    4
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استفاده  شدهیبررس فضای .  کندیم،  اندازه  مراحل  این 
را   پیشنهادی  روش  در  ورودی   توجهقابل  صورتبه وکسل 

یادگیری را به کمتر از ده . همچنین سرعت  دهد یمکاهش  
یادگیری در دیگر  ثانیه می زمان  مقابل  در    ها روشرساند. 

روش   صورتبه پردازش  زمان  است  نشده  گزارش  دقیق 

MOMVP  زمان  به و   است  فرض شده  زمان  واحد  عنوان 
کسری از زمان پردازش    صورت بهپردازش روش های دیگر  

MOMVP   صحت [49]  است  شده گزارش هرچند   .
پیشنهادی   روش  روش   ترنییپا  MMVL-96تشخیص  از 

MOMVP   گاوسی هسته  تشخیص    ؛است  1با  صحت  اما 
همه چشمصورت  به  MMVL-965روش   برای  گیری 

بیشترمجموعه  داده  روش    های  با  و  ز  ا  MOMVPشده 
یک   رابطه  این  در  ندارد  چندانی  تفاوت  آماری  لحاظ 

انجام شده است    ANOVAمقایسه آماری بر اساس آزمون  
بین معناداری  تفاوت  عدم  در    و  روش  و    DS105دو 

DS107   ثابت شد. گزارش مقایسه آماری و زمان یادگیری
روش   آزمون  است    MMVLو  آورده شده  الف  پیوست  در 

آزمون  که   و  یادگیری  .  است  سهیمقاقابلسرعت 
است    MMVLدر    گریدعبارتبه شده  مصالحه   کهسعی 

صحت میان  باشیم.    مناسبی  داشته  اجرا  زمان    گفتنی و 
افزایش تعداد   با  بردار ویژگی، روش    هاوکسلاست که  در 

MMVL  یابد. می دستبه نتایج بهتری 

 

 ی بندجمع -6
ی برای حل  چندوجهدر این مقاله، رویکرد نوین یادگیری  

اشیا کدگشایی  را    یمشکل  مغزی  تصاویر  از  دیداری 

بر   مبتنی  ویژگی  فضای  تفکیک  دادیم.  پیشنهاد 

سلسله بندخوشه  متقابل  ی  اطلاعات  از  و    هایژگیومراتبی 

جوشی در  شود. در رویکرد موجود، همانجام می  ها برچسب 

تصمیم میسطح  صورت  با    گیردگیری  مقایسه  در  و 

سطح  جوشی  همرویکردهای   و  ویژگیدر  سرعت  از   ،

فضای  خودکار  تفکیک  است.  برخوردار  بیشتری  سادگی 

ویژگی مبتنی بر رویکرد تقریبی محاسبه اطلاعات متقابل  

انتخاب روش    ؛ وشودمیمحسوب    مقاله  نیدر انوآوری  یک  

دستههم برای  مناسب  از    بندهایجوشی    های وجهحاصل 

  شده مرتب  هایوزنمیانگین،    روشبا کمک    لهأ مسمتفاوت  

در   استاندارد  عملگرهای  تصمیمات هم  فرایندبا  جوشی 

نشان  گرفتقرار    استفاده  مورد   صحتکه    شده  داده. 

با   مقایسه  در  چندوجهی  گروهی  یادگیری  تشخیص 
 

1  Gaussian Kernel 

افزایش    صورتبه  یوجهتک روش  ابدییمچشمگیری  در   .

MMVL  تعداد کافی وکسل انتخاب  صحت تشخیص   هابا 

ها  یابد و در مقابل دیگر روشگیری افزایش میطور چشم به

می نشان  مناسبی  تخمین  عملکرد  روش  پیشنهاد  دهد. 

تصمیمهم  فرایند در    بندهادستههای  وزن    های جوشی 

آینده  بنددسته  کارهای  جزو    شود. می  ی نیبشیپ ها 

چنین بهبود روش محاسبه اطلاعات متقابل در انتخاب  هم

 شود. و تفکیک فضای ویژگی پراهمیت تلقی می
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