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Abstract: This study examines various facial expressions using single-channel electromyography with minimal 
computational complexity for real-time applications. The electromyography data of facial muscles is derived from the 
electrical potential generated by different facial expressions, which can have varying values for each expression. In this 
study, electromyography data were recorded from the facial muscles of six female participants with a mean age of 25±5 
years. After applying a fourth-order Butterworth filter, the data were divided into 10-second windows, and 12 features 
were extracted in both time and frequency domains. To reduce computational load, Principal Component Analysis (PCA) 
was utilized for feature reduction, while classification of the data was performed using artificial neural networks and 
decision trees. After applying the filters and extracting features, the data were classified using multilayer perceptron 
classifiers with an accuracy of 73.57%, decision trees with an accuracy of 95.16%, MPL-PCA with an accuracy of 
65.20%, and DT-PCA with an accuracy of 96.33%. Challenges in this study include the small number of participants and 
the single-channel nature of the data. Future studies could combine facial muscle data.  
Keywords: Facial expressions, electromyography, artificial neural network, decision tree, principal component analysis 

JCDSA, Vol. 3, No. 1, Spring 2025 Online ISSN: 2981-1295 Journal Homepage: https://sanad.iau.ir/en/Journal/jcdsa 
Received: 2025-01-22 Accepted: 2025-05-06 Published: 2025-06-21 

CITATION 

Shojaeian, N., Rezaee Afshar, B., "The classification of selected facial expressions using 
single-channel electromyographic signals through artificial neural networks and decision 
trees", Journal of Circuits, Data and Systems Analysis (JCDSA), Vol. 3, No. 1, pp. 44-53, 2025. 
DOI: 10.82526/JCDSA.2025.1197302 

COPYRIGHTS 
 

  

©2025 by the authors. Published by the Islamic Azad University Shiraz Branch. This article 
is an open-access article distributed under the terms and conditions of the Creative 
Commons Attribution 4.0 International (CC BY 4.0) 

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0 

 
* Corresponding author

mailto:niloofar.shojaeian@iau.ir
mailto:babak.rezaee@srbiau.ac.ir
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0


The classification of selected facial expressions using …/ Shojaeian and Rezaee-Afshar 

 JCDSA, Vol. 3, No. 1, Spring 2025 45 

Extended Abstract 

1- Introduction 
Electromyography (EMG) is a medical technique that 
records and analyzes the electrical activity of muscles. 
This method uses electrodes to capture the electrical 
signals generated by the muscles. According to recent 
articles, the main applications of electromyography 
include analyzing emotions from facial muscles in 
identifying and differentiating various emotions such as 
happiness, sadness, anger, etc. [1], as well as clinical 
diagnosis in identifying movement disorders and other 
medical conditions, such as swallowing difficulties in 
stroke patients [2], and controlling prosthetic devices in 
human-machine interfaces (HMI) [3], as well as biometric 
research on physiological states like muscle fatigue [1]. 
Facial muscles play a vital role in conveying emotional 
states. Facial expressions are a source of information that 
help in understanding an individual's emotional condition; 
thus, recognizing facial expressions is essential for 
effective communication and social interactions. 
Moreover, facial emotional disorders can be an early 
indicator of various medical conditions. For instance, 
stroke patients may experience swallowing difficulties as 
an early sign that can be detected through changes in facial 
expressions. This highlights the importance of facial 
expression recognition in clinical diagnosis and 
monitoring health conditions. 
In this study, we will examine the relationship between 
electromyography and facial expressions and the 
differentiation of states through machine learning 
methods. It seems that machine learning methods, 
combined with signal processing algorithms, can 
effectively differentiate data related to single-channel 
electromyography. 

2- Methodology 
In this study, four female participants with an average age 
of 25±2 years and a body mass index of 23.2±2 kg/m² were 
present. All participants were healthy adults with no 
history of neuromuscular disease. These individuals 
participated voluntarily and with full awareness of the 
study's implementation process. To obtain facial data, it is 
necessary to place two electrodes connected to the input 
terminals (orange and red) at a maximum distance of 4 
centimeters on the cheeks and a reference electrode 
(green) on the forehead bone or behind the ear. In this case, 
the electromyographic signal related to the face will be 
easily identifiable through the signal amplitude. 
Additionally, the seniam electrode placement method was 
used differentially. Data for each class of facial 
movements was recorded over a period of 10 seconds. 
Each individual repeated each movement 15 times in each 
class. Six classes of different facial movements (natural 
expression, yawning, laughing, studying, and chewing 
gum) were performed by each individual as shown in 

Figure (2), and the corresponding data was recorded as per 
the sample in Figure (3). After this step, 12 features in the 
time and frequency domains that had the most variance 
among the selected features were extracted for data 
analysis from the windows. Initially, 24 features were 
chosen as effective features based on preliminary studies, 
which were ultimately narrowed down to 12 selected 
features after the feature extraction and variance analysis 
of the data. After the feature extraction phase and 
considering the numerous features extracted from the data, 
there is a need to reduce the computational burden. In the 
data classification stage, the use of machine learning 
methods is essential. For this purpose, the artificial neural 
network (ANN) is a computational model inspired by the 
structure of the human brain that is capable of learning and 
solving complex problems. 

3- Results and discussion 
The display of the data by two selected features in the time 
and frequency domain, namely RMS and MDF features, 
shows a good condition as indicated in Figure X. Based on 
this figure, which is for the third sample data, it has been 
determined that MDF is scattered between 90 to 155 units 
and RMS between 0.75 to 9, indicating that the densities 
reflect the validity of performance during the data 
acquisition period. According to the results obtained after 
extracting 12 features from the time and frequency 
domains, various classifiers with different accuracies, 
precision, features, and sensitivities were applied, 
including a multilayer perceptron with an accuracy of 
73.57%, a decision tree with an accuracy of 95.16%, an 
MLP-PCA combination with an accuracy of 65.20%, and 
a DT-PCA combination with an accuracy of 96.33% for 
the purpose of detecting different states based on facial 
muscles; therefore, the highest classification accuracy was 
achieved when the decision tree was combined with 
principal component analysis. The results indicate that the 
classifications have various levels of accuracy, precision, 
and sensitivity. Ultimately, we concluded that the decision 
tree has higher accuracy and precision compared to the 
other classifiers. 

4- Conclusion 
Considering the results obtained, EMG has been a 
powerful tool, applicable in various fields, and has 
provided extensive capabilities to researchers and 
specialists. According to this study, EMG is used for 
emotion analysis and recognition tasks, and the decision 
tree performs very effectively in this process, providing 
results with a high percentage of accuracy. Combining it 
with principal component analysis improves performance. 
One of the limitations of this study is the use of single-
channel signals. In other words, in this research, the human 
body is assumed to be symmetrical, disregarding the 
differences in individuals' physical characteristics.
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 تک کاناله به وسیله شبکه عصبی مصنوعی و درخت تصمیم
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بررس  نیا  :دهکیچ به  طر  یمطالعه،  از  صورت  مختلف  پتک   یوگرافیالکتروما  ق یحالات  حداقل  با  در به  یمحاسبات  یدگیچ یکاناله  استفاده  منظور 
حالات مختلف   ي اجرا  یکیالکتر  لیعضلات صورت نشأت گرفته از پتانس  یوگرافیالکتروما  ي ها . دادهپردازدیصورت بلادرنگ مبه  یواقع  ي کاربردها

مختلف عضلات   ي هااز حالت  یوگرافیالکتروما  ي ها داده  ،مطالعه  نیا  دررا داشته باشد.    یمتفاوت  ریمقاد  تواندیحالات مختلف م  ي ازاصورت است که به
 10  ي ها ها در پنجرهباترورث مرتبه چهار، داده  لتریو پس از اعمال ف  دگردی  ثبت  سال   25±5  یسن  نیانگیکنندگان زن با منفر از شرکت  6صورت  

  ی ژگ یاز روش کاهش و   یکاهش حجم محاسبات  ي . برادیدر حوزه زمان و فرکانس از آن استخراج گرد  یژگیو  12شد و سپس    ي بند میتقس  ي اهیثان
PCA  برا از شبکه عصب داده  ي بندطبقه  ي و  اعمال ف  پس استفاده شد.  میو درخت تصم  یمصنوع  یها  ها توسط داده  ،یژگیو استخراج و  لترهایاز 
-DT  و ي درصد 65.20با صحت  MPL-PCA ،يدرصد 95.16با صحت  میدرخت تصم  ،ي درصد 73.57با صحت  هیپرسپترون چندلا  ي بندهاطبقه
PCA    کاناله بودن اشاره کننده و تکبه تعداد کم افراد شرکت  توانیمطالعه م  نیا  يهاچالش  ازقرار گرفتند.    ي بندمورد طبقه  ي درصد96.33با صحت

 استفاده کرد. یبیصورت ترکعضلات صورت را به  ي هاداده توانیم  ندهیدر مطالعات آ نی کرد. همچن

 ی اساس  ي هامؤلفه لیتحل م، یدرخت تصم ،یمصنوع  یشبکه عصب ،یوگرافیحالات صورت، الکتروما: ي دیلک  يواژه ها
DOI: 10.82526/JCDSA.2025.1197302  نوع مقاله: پژوهشی 

 03/11/1403 :تاریخ ارسال مقاله 16/02/1404 :تاریخ پذیرش مقاله 31/03/1404 :مقاله چاپتاریخ 

 

 مقدمه   -۱
یک تکنیک پزشکی است که به ثبت و تحلیل    ) EMG( 2الکترومایوگرافی

پردازد. این روش با استفاده از الکترودها،  فعالیت الکتریکی عضلات می
مطابق  کند.  هاي الکتریکی تولیدشده توسط عضلات را ضبط میسیگنال 

اخیر   الکترومایوگرافیمقالات  اصلی  احساسات  ،کاربردهاي  از    تحلیل 
عضلات صورت در شناسایی و تفکیک انواع احساسات نظیر شادي، غم، 

تلالات خشناسایی ادر    تشخیص بالینیهمچنین    ،]1[ عصبانیت و غیره  
بیماران سکته  در  بلع  مانند مشکلات  پزشکی،  دیگر شرایط  و  حرکتی 

  هاي انسان و ماشین رابط   در  هاي پروتزي کنترل دستگاهو نیز    ]2[مغزي  
 )HMI (3  ]3[    هاي فیزیولوژیکی تحقیقات بیومتریک در مورد وضعیتو

در   یاتیعضلات صورت نقش ح  .]1[ مانند خستگی عضلانی ارائه دهند
از اطلاعات هستند که    یدارند. حالات صورت منبع  یانتقال حالات عاطف 

وضع درك  م  کی  یعاطف  تیبه  کمک  بنابراکنندیفرد   ص ی تشخ  ن،ی؛ 
برا اجتماع  ي برقرار  ي حالات صورت  تعاملات  و  مؤثر   يضرور   یارتباط 

 
 مسئول  نویسنده *

2 Electromyography 
3 Human-machine interfaces 

میهمچنین    است. صورت  عاطفی  انواع  اختلالات  اولیه  نشانگر  توانند 
مثال، بیماران سکته مغزي ممکن است  عنوانشرایط پزشکی باشند. به

به را  بلع  طریق  مشکلات  از  که  کنند  تجربه  اولیه  علامت  یک  عنوان 
این امر اهمیت تشخیص    .است  صی تشختغییرات در حالات صورت قابل 

نشان   سلامتی  شرایط  پایش  و  بالینی  تشخیص  در  را  صورت  حالات 
فعالیت    .]1[  دهدمی تحلیل  طریق  از  عاطفی  اطلاعات  دقیق  پردازش 

عنوان ابزاري براي بازخورد در زمان واقعی در  تواند به عضلات صورت می
هاي انسان  هاي نوین، از جمله رابط هاي هوش مصنوعی و فناوري سیستم

هاي اخذ شده از  در برخی مطالعات از سیگنال . ]4[ و ماشین به کار رود
برده بهره  صورت  حالات  بررسی  براي  در   .اندسنسورها  مثال  طور  به 

 ToF مبتنی بر حسگر از یک سیستم پوشیدنیمطالعه ژانگ و همکاران  
برداري شده یادگیري عمیق    و به تشخیص هفت حالت    بهره  قادر  که 

اي طراحی شده است که در  است. این سیستم به گونهبوده  چهره اصلی  
قابل   MCU (STM32F476) مصرف و با استفاده از یکهاي کمدستگاه

باشد ا  [5].  اجرا  و همکاران  اسیف حسین  نوآورانه  در مطالعه  ز روشی 

mailto:niloofar.shojaeian@iau.ir
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 ۴۷ 

حالات تشخیص  استفاده    براي  استصورت  از    کرده  ترکیبی  که 
هاي عصبی ، آنالیز کورتوگرام و شبکه1 (fEMG)  الکترومایوگرافی صورت

استفاده    این مقاله از یک روش قوي در واقع    .است  2 (CNN)کانولوشنی  
ها، را  CNN   ویژههاي یادگیري عمیق، بهو تکنیک fEMG کند که می

کند. این رویکرد چندوجهی براي تشخیص مؤثر حالات صورت ادغام می
پروتکل  طریق  در از  بالایی  دقت  و  شده  تأیید  دقیق  آزمایش  هاي 

میطبقه نشان  احساسی  حالات  هاي    [6].  دهدبندي  روش  بر  علاوه 
سیگنالی، روش هاي مبتنی بر تصویر نیز در مقالات اخیر بیشتر استفاده  

. مثلا مقاله فرنک و همکاران از الگوریتم هاي پیشرفته  ]9-7[  شده است
 . ]10[ براي دقت در شناسایی حالات عاطفی استفاده کرده است

اي براي تشخیص  هاي نوآورانهاز روش  بطورکلی مطالعات پیشین
توجهی  هاي قابلاما هر کدام محدودیت اندکردهحالات صورت استفاده  

از آنها را دچار مشکلاتی  دارند که ممکن است کارایی و قابلیت استفاده  
به محیط،    کیفیت سنسور،  شامل  مطالعاتهاي  . چالشکند حساسیت 

عدم تفکیک   مشکلات حریم خصوصی،  هاي خاص،وابستگی به فناوري 
مطالعات باسایر  مقایسه  عدم  در   جنسیت،  گسترده  آزمایش  به  نیاز  و 

علاوه بر این، موضوعاتی مانند عدم تعادل در مجموعه  .  دنیاي واقعی است
هاي قوي را با  تواند توسعه سیستمها و نیاز به محاسبات سنگین میداده

کن مواجه  (خنده،    [20-11 ,5 ,4 ,1].  دمشکل  حرکات  انتخاب  دلیل 
جویدن آدامس، خواندن کتاب، حالت نرمال و حالت خمیازه) این است 
 که در مطالعات پیشین بر روي این حالت ها مطالعه صورت گرفته است

انتخاب توجهقابلي  هاي نوآور  .]21-24[ روي  بر  پژوهش  این  در  ی 
ي که اکثر حرکات مورد تفکیک در این  اگونهبه   ؛حرکات انجام شده است

مطالعه بیانگر حالات روحی فردي در حال رانندگی است که نتایج این  
از  آلودگخواب به سمت موضوع آنالیز خستگی و    تواندیمپژوهش را   ی 

طریق بررسی همین حالات چهره بکشاند. علاوه بر این ترکیب و مقایسه  
مطالعه  بندطبقهي  هاروش این  در  تفکیک   تواندیمي  قدرت  بهبود  به 
است نجامدیب  هاداده ذکر  به  اخذ    . لازم  براي  قبلی  از   ها دادهمطالعات 

چندین کانال الکترومایوگرافی استفاده کرده بودند که مشکلات مربوط 
به الکترودگذاري و همچنین مشکلات مداخله در رفتار نرمال فرد را به  

 .رساندیمرا به حداقل  این مشکلات کانالهتکهمراه داشت که اخذ 
به بررسی موضوع ارتباط بین الکترومایوگرافی و    ،در این مطالعه

طریق   از  حالات  تفکیک  و  صورت  ماشین هاروش حالات  یادگیري  ي 
ي یادگیري ماشین در ترکیب هاروش  رسدیمخواهیم پرداخت. به نظر  

پردازش سیگنال  ها تمیالگوربا   به هادادهتفکیک    توانندیم ي  مربوط  ي 
 ی انجام دهند. خوببهرا  کانالهتکالکترومایوگرافی 

 هامواد و روش -۲
  25±5کنندگان زن با میانگین سنی  در این پژوهش، چهار نفر از شرکت

. داشتند  حضور  مترمربع کیلوگرم بر    23.2±2  بدنی  توده  شاخص  وسال  
سابقه بیماري   گونهچیافراد بالغ و سالم بودند و ه  کنندگان،شرکت  تمامی

 
1 Facial Electromyography 
2 convolutional neural network 

صورت داوطلبانه و با آگاهی کامل  عضلانی نداشتند. این افراد به  -  ی عصب
انجام مطالعه مطابق   ند یاز روند اجراي مطالعه در آن شرکت کردند. فرا

آوري در این پژوهش، براي جمعهمچنین    .سازي شدپیاده)  1( شکل  با  
شرکت ساب  sEMG کاناله مدل یوگرافی تکماها از دستگاه الکتروداده

اهم و نسبت    گایگ  2تل استفاده شد. این دستگاه داراي امپدانس ورودي  
مشترك مد  با  CMRR ( 3(  رد  ماژول  دسی  120برابر  این  است.  بل 

الکتروکاردیوگرام،    ژهیوهاي حیاتی، بهمنظور دریافت و تقویت سیگنال به
هرتز   400فرکانس بالاگذر  و    880به کار گرفته شد. ماژول مذکور با بهرة  

  .شودولت جریان مستقیم تغذیه می  5با ولتاژ  هرتز    20و فیلتر پایین گذر  
به   امپدانس پوست  از دستیابی  الکترودگذاري، لازم است  انجام  از  قبل 

قابل  آمادهسطح  پروسه  شود.  حاصل  اطمینان  باید  قبول  پوست  سازي 
اي مرطوب، سطح انجام شود که با استفاده از پد الکلی یا پنبه ي اگونهبه

سابیده شود تا مقاومت پوست به حداقل برسد. هرچند   یآرامپوست به
بی ممکن است بخشی از پوست در اثر سابیدن قرمز شود، اما نباید آسی

وارد آن  به  آماده  جدي  انجام صحیح  با  الکترودها گردد.  پوست،  سازي 
صورت الکترودهاي مورد استفاده به  .ارتباط بهتري با بدن خواهند داشت

 د.انچسبی و از جنس نقره یا نقره کلرید ساخته شده
صورت، لازم است دو الکترود متصل  هاي مربوط بهبراي دریافت داده 

متر بر روي سانتی  4هاي ورودي (نارنجی و قرمز) بافاصله حداکثر  به پایه 
ها قرار گیرند و یک الکترود مرجع (سبزرنگ) روي استخوان پیشانی  گونه

در این حالت، سیگنال الکترومایوگرافی مرتبط  گیرد.  قرارگوش  یا پشت
به صورت  قابل  یآسانبا  سیگنال  دامنه  طریق  بود  ییشناسااز    .خواهد 

از   استفاده    صورتبه   seniamالکترودگذاري    روشهمچنین  تفاضلی 
در زمان ثبت سیگنال، باید در وضعیت کاملاً آرام و   برآنعلاوه  .گردید

عنوان نویز بر روي  تواند به عضلانی می  ي هاتیفعال  رایز  د؛یریلکس باش
بگذاردسیگ تأثیر  مغزي  که    .نال  شود  توجه  نکته  این  به  است  لازم 

الکترودها باید به میزان کافی ژل داشته باشند. این ژل براي ایجاد اتصال 
می جریان  رسانایی  تسهیل  موجب  و  است  ضروري  شود.  صحیح 

ژل    کهیدرصورت می  اندازهبه مقدار  نباشد،  کردن کافی  خیس  با  توان 
که ابزار باید از  است  توجه  قابل  د.  رپوست با آب، این کمبود را جبران ک 

ا  ی 50با نویز تا  هرگونه سیستم متصل به برق شهري فاصله داشته باشد
در این پژوهش به جهت کاهش نویز شود.  نمواجه    برق شهر  هرتز  60

نحوه   ) 2( در شکل    ممکن فضا ایزوله گردید.  تا حد  ،به برق شهر  مربوط
الکترودهاي   است.  EMGقرارگیري  شده  داده  و   نشان  مشاهده  براي 

   UNO بر روي نمایشگر رایانه، از برد آردوینو مدل  EMG ذخیره سیگنال 
نرم سختبه  Serial Oscilloscope افزارو  رابط  و عنوان  افزاري 

مینرم استفاده  به افزاري  آردوینو  سیستم،  این  در  مبدل  کنیم.  عنوان 
  5تا    0هاي آنالوگ با دامنه بین  کند و دادهآنالوگ به دیجیتال عمل می

 UNO نماید. برد آردوینوهاي دیجیتال باینري تبدیل میولت را به داده
رزولوشن   و    10داراي  نرخ   1024بیت  همچنین،  است.  مجزا  سطح 

براي دریافت سیگنال نمونه  هرتز تنظیم  2000بر روي   EMG برداري 
   .هرتز قرار دارد 450تا  20کانس موردنظر ما بین شده است، زیرا فر

3 common mode rejection ratio 
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 :چارت مراحل پردازش سیگنال در این مطالعه)1شکل (

 
 EMG: نحوه قرارگرفتن الکترود  )2شکل (

 

 
 هر کلاس ي هاداده: نمونه )3شکل (

 
1 Root Mean Squared 

ثبت شد.   هی ثان 10مدت  یهر کلاس از حرکات صورت، ط يهاداده
بار تکرار کرد. شش کلاس حرکات   15هر فرد در هر کلاس، هر حرکت را  

آدامس)   دنیخنده، مطالعه، و جو  ازه،یخم   ،یع یمختلف صورت (حالت طب
مربوطه مطابق نمونۀ    ي ها، توسط هر فرد اجرا و داده ) 2( مطابق شکل  

شد.    ) 3( شکل   نرم داده  لی وتحله یتجزثبت  از  استفاده  با  افزار  ها 
MATLAB  2018  نسخهa  افزار  ها به نرم انجام شد. پس از واردکردن داده

ها  داده  ي بر رو  4گذر باترورث مرتبه  انیم   لتریف  کیو اصلاح خط مبنا،  
شوند.    فیمورد نظر تضع  یخارج از محدوده فرکانس  ي هااعمال شد تا داده 

) يآجر  واری(د  آل دهیآن به پاسخ ا  یپاسخ فرکانس   لتر،ی مرتبه ف  شی با افزا
 يمرتبه برا  نیترنهیمرتبه، به  نیچند  شی. پس از آزماشودیم  ترکینزد

 ي گذار ها، از تکنیک پنجرهداده  لیوتحلهیبراي تجز   .دیانتخاب گرد  لتریف
ها درون با همپوشانی صفر درصد استفاده شد. این تکنیک به تقسیم داده

مدت  ي  اهیثان   10  ي ها پنجره م  10به  در  همپوشانی صفر  با    ان یثانیه 
کار،   این  انجام  از  پس  نمود.  حوزه  12کمک  در  و    هاي ویژگی  زمان 

ي منتخب داراي بیشترین واریانس بودند  هایژگیوکه از میان  فرکانس  
ویژگی در    24.  ها استخراج شدها از پنجرهداده  لیوتحله یمنظور تجزبه

انتخاب شد که   مؤثري  هایژگیو  عنوانبهابتدا بر اساس مطالعات اولیه  
استخراج    تاًینها از  واریانس    هایژگیوپس  بررسی  ویژگی    12،  هادادهو 

 . ردیگیم منتخب در ادامه مورد بررسی قرار 
براي    "معدل "عنوان یک نوع  یک مفهوم آماري است که بهمیانگین،  

 آمده است.  )1( که در  شودتعریف میو اعداد  هااي از دادهمجموعه

 )1( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
۱
𝑀𝑀
�𝑥𝑥𝑖𝑖 

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

نشانگر   𝑁𝑁و    دردادهنمایانگر مقدار هر یک از نقاط    𝑋𝑋𝑋𝑋  رابطهنیدراکه  
از    میانه،   ي پنجره است.هانمونه تعداد   آماري متداول  ها ی ژگیویکی  ي 

 آمده است. ) 2( حوزه زمان است که در 

 )2( �
𝑥𝑥𝑛𝑛+1

2
, 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑀𝑀 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑥𝑥𝑛𝑛
2

+ 𝑥𝑥
��𝑛𝑛2�+1�

, 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑀𝑀 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑀𝑀𝑒𝑒𝑀𝑀𝑀𝑀   

، تعداد nو    هادادهمجموعه، لیست مرتب شده مقادیر در  𝑋𝑋  رابطهنیدراکه  
در   یک معیار آماري است کهواریانس،    .است  هادادهمجموعهمقادیر در  

داده  میزان  واقع تنوع  یا  میپراکندگی  میانگین  به  نسبت  پردازد. ها 
و    دهدیماز میانگین آنها را نشان    هادادهفاصله  ، واریانس  گریدعبارتبه

 .شودیمبیان  ) 3( از طریق 

 )3( �
𝑥𝑥(𝑛𝑛+1)/2, 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑀𝑀 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑥𝑥𝑛𝑛
2

+ 𝑥𝑥
��𝑛𝑛2�+1�

, 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑀𝑀 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑀𝑀𝑒𝑒𝑀𝑀𝑀𝑀  

مربعات میانگین  که  ،  RMS (1(   جذر  است  آماري  معیار   جهتیک 
رابطه .  شودیماستفاده  گیري اندازه یا شدت یک مجموعه از مقادیر  اندازه

 .شودیمبیان ) 4(  صورتبهآن 

 )4( 𝑅𝑅𝑀𝑀𝑅𝑅 = �∑ 𝑋𝑋𝑖𝑖
2𝑁𝑁

𝑖𝑖=1
𝑁𝑁

  
هر مقدار   Xiو   تعداد مربعات  n  ریشه میانگین مربع،  RMSکه در آن،  

 .است
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صفر،   از  عبور  دفعاتی  تعداد  تعداد  سیگنال    شودیمگفته  به  یک  که 
کرده باشد که  (معمولاً یک سیگنال متغیر یا زمانی) از مقدار صفر عبور  

 آمده است. ) 5( در 

 )5( 
�[𝑖𝑖𝑠𝑠𝑀𝑀(𝑥𝑥𝑖𝑖 × 𝑥𝑥𝑖𝑖+1) ∩ |𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑖𝑖+1|
𝑛𝑛−1

𝑖𝑖=1
≥ threshold] 

sgn(x)=� 1, 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑥𝑥 ≥ 𝑡𝑡ℎ
0, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑀𝑀𝑒𝑒𝑒𝑒𝑋𝑋𝑖𝑖𝑀𝑀 

iEMG  مجموع خام،  الکترومایوگرافی  همان  یا  سیگنال  هاداده،  ي 
تقارن  که    الکترومایوگرافی در یک پنجره است از   هاستدادهنشانگر  و 

 .شودیممحاسبه  ) 6( طریق 
 )6( 𝑋𝑋𝑖𝑖𝑀𝑀𝑖𝑖 = ∑ 𝑋𝑋𝑖𝑖𝑁𝑁

𝑖𝑖=1   
اشاره   ي به وابستگی عملکرد یک الگوریتم یا تابع به پارامتر ورود،  vمرتبه  

 . شودیمتعریف  ) 7(  صورتبه و  دارد

 )7( 𝑉𝑉𝑜𝑜𝑒𝑒𝑜𝑜𝑀𝑀𝑒𝑒 = �1
𝑁𝑁
∑ 𝑋𝑋𝑖𝑖𝑣𝑣𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 �

1
𝑣𝑣  

یا به میانگین فرکانسمیانگین فرکانسی،   هاي موجود در یک سیگنال 
 آمده است. ) 8(  و در تابع زمانی اشاره دارد

 )8( ∑ 𝑖𝑖𝑗𝑗𝑃𝑃𝑗𝑗𝑚𝑚
𝑗𝑗=1 ∑ 𝑃𝑃𝑗𝑗  𝑚𝑚

𝑗𝑗=1⁄   
از طریق محاسبه تبدیل فوریه سریع براي هر   Pمقادیر    رابطهنیدراکه  

که در چه  کند  می بیانمیانه فرکانسی،  .دیآیم به دستطیف فرکانسی 
از توزیع فرکانس،  نقطه انرژي یا قدرت سیگنال تحت   50اي  از  درصد 

 .شودیمتعریف  ) 9(  صورتبهو  پوشش قرار گرفته است
 )9( ∑ 𝑃𝑃𝑗𝑗𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀

𝑗𝑗=1 = ∑ 𝑃𝑃𝑗𝑗𝑀𝑀
𝑗𝑗=𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1

2
∑ 𝑃𝑃𝑗𝑗 (9)
𝑀𝑀
𝑗𝑗=1  

نمایش   به  آن  در  توان  ماکسیمم  که  است  فرکانسی  فرکانسی،  پیک 
 آورده شده است. ) 10(  که در دیآیدرم
 )10( 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = max�𝑃𝑃𝑗𝑗�  𝑗𝑗 = 1 …  

ضرب صورت مجموع حاصلبه  فیط  کیفرکانس متوسط    میانگین قدرت،
  ف یبر مجموع کل شدت ط  می) و فرکانس تقسبلی(به دس  فیشدت ط

 .شودیگرام محاسبه م 
 )11( 𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 =  ∑ 𝐼𝐼𝑖𝑖.𝑓𝑓𝑖𝑖

𝑛𝑛
𝑖𝑖=0
∑ 𝐼𝐼𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=0

  
شدت طیف و فرکانس که پس از   ضربحاصلقدرت مجموع، مجموع  

 .دیآیم به دستاستخراج از طریق تبدیل فوریه سریع 
ي مستخرج  هایژگیوتعدد    بهباتوجهی و  ژگیوپس از مرحله استخراج  

  يها تحلیل مؤلفه.  شودیمنیاز به کاهش بار محاسباتی احساس    هادادهاز  
اي از  منظور تبدیل مجموعهیک روش آماري است که به  PCA (1(  اصلی

متغیرها به متغیرهاي جدید طراحی شده است. این متغیرهاي جدید،  
میبه تشکیل  اولیه  متغیرهاي  ترکیب  از  جزئی،  یا  کامل  شوند. صورت 

داده بعد  کاهش  روش،  این  اصلی  تعداد هدف  کاهش  همچنین  و  ها 
می خود  نوبه  به  که  است  ورودي  مدل متغیرهاي  پیچیدگی  هاي  تواند 

توان متغیرهاي اولیه  میاصلی    ي هاتحلیل مؤلفهدر   آماري را کاهش دهد.
به  بهرا  خطی  جدید  صورت  متغیرهاي  از  خطی  ترکیب  عنوان 

 
1 Principal Component Analysis 
2 Artificial Neural Networks 

اصلی    يهاعنوان مؤلفهکرد. این متغیرهاي جدید معمولاً به  لیوتحلهیتجز
با دادهشناخته می بر اساس شدت همبستگی  ترتیب داده  شوند که  ها 

توجه کرد که  حال ن یباا  .شوندمی نکته  این  به  باید  مؤلفه،   يها تحلیل 
تنها یک روش کاهش ابعاد است و قادر به حل مشکلات ناشی از اصلی  

 .]25[ باشدشرایط خاص دیگر نمیها یا عدم تعادل داده
ي یادگیري ماشین  هاروشاستفاده از    هادادهي  بندطبقهدر مرحله  

یک   (ANN) 2  شبکه عصبی مصنوعی ضروري است. به همین منظور  
الهام محاسباتی  به  مدل  قادر  که  است  انسان  مغز  ساختار  از  گرفته 

این شبکه است.  پیچیده  (نورون یادگیري و حل مسائل  نودها  از  ها) ها 
شده می  تشکیل  و  هستند  متصل  یکدیگر  به  سیگنال که  را  توانند  ها 

هاي ورودي  داده  یعنی   هاورودي اجزاي اصلی آن شامل    .پردازش کنند
لایه    هایی که بینلایهپنهان یعنی  هاي  لایه،  شوندکه به شبکه وارد می

ورودي و خروجی قرار دارند و مسئول پردازش اطلاعات و استخراج الگوها 
بینی  نمایانگر خروجی نهایی شبکه است که پیش که ها خروجی،  هستند

ارتباط بین  که شامل   هاها و بایاسوزن،  دهدگیري را نشان مییا تصمیم
 . ]26[ ها استها و بایاس نورون

ي با نظارت یادگیري ماشین همانند شبکه عصبی  هاروش علاوه بر  
است. از این میان    مورد توجهي دیگري نیز امروزه  هاتمیالگورمصنوعی  
آن  لهیوسبینی آماري است که بهیک مدل پیش  ،DT (3(   یمصمدرخت ت

به کمک یک درخت تصمیممی اساس توان  بر  این درخت  گیري کرد. 
  ها، به یک تصمیم نهایی برسد. و روابط بین آن  هاهاي ورودي دادهویژگی

بر اساس درخت تقسیم یک روش تفکیکی است که در آن، داده را  ها 
ها هر کند. این شاخه هاي مختلف تقسیم میها به شاخههاي آنویژگی

را می به شاخهکدام  تا در تر و کوچکهاي کوچکتوان  تقسیم کرد  تر 
پیش کلاس  یا  نتیجه  یک  به  برسد.نهایت  درخت   بینی  اصلی  فازهاي 

به   انتخاب ویژگی  شوندیممرحله تقسیم    4تقسیم  اول شامل  . مرحله 
مرحله   این  در  که  داده مشخص  ها یژگیواست  در شوندیم ي  ، سپس 

از   بعد  براي  هاروشمرحله  تفکیکی  استفاده    هاداده  کردن میقستي 
یی که هامیتقسی براي هر داده بر اساس  نیبشیپ  3مرحله  ، در  م یکن یم

انجام    گرفتهصورت پارامترهاي  شودیماست،  آخر  مرحله  در  سپس   ،
  يها درصد از داده  70همچنین   .شوندیمي انتخاب  ر یگمیتصمدرخت  

مدل    شیآزما  ي برا  ماندهیدرصد باق  30آموزش و    ي برا   شدهي آورجمع
 مؤلفهي از  بندطبقهبررسی    منظورمورد استفاده قرار گرفت. به  ي بندطبقه

 .شودیماستفاده  ) 12( صحت مطابق با 
 )11( ACC= 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑁𝑁

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝑁𝑁+𝑀𝑀𝑇𝑇+𝑀𝑀𝑁𝑁
  

 FP،  صادق  یمنفنشانگر    TN،  مثبت صادقنشانگر    TP  رابطه  نیا  در
 . است کاذب یمنفنشانگر  FN، مثبت کاذبنشانگر 

 
 

 

 : ساختار شبکه عصبی مصنوعی  )4(شکل 

3 Decision Tree 

ویژگی لایه   12
 ورودي 

 نرون   50
 لایه پنهان 

 کلاس   5
 لایه خروجی 
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و    افتهیکیتفکامکان    هادادهآنچه در مراحل قبلی انجام شد،    بهباتوجه 
تفکیک   از طریق    صورتبه  هادادهمیزان  آماري  سنجشی    مؤلفهمقادیر 

خواهد شدر یگاندازهصحت   تفکیک ي  مقدار صحت  بررسی  همچنین   .
 ي پردازشی خواهد بود. هاروشمناسبی براي کارآمدي  ۀینما

 نتایج  -۳
هاي  شده از سیگنال آوري هاي جمعنتایج اصلی این پژوهش شامل داده

چهار فرد است که در حین انجام شش کلاس  ) EMG(  الکترومایوگرافی
و    صورتمنتخب حرکات   بررسی  گرفتهآزمایش  مورد  این قرار  در  اند. 

ویژگی در حوزه   7ها استخراج شد که شامل  ویژگی از داده  12مطالعه،  
داده مختلف از    300در مجموع  ویژگی در حوزه فرکانس بود.    5زمان و  

 10در مدت  هاي هر کلاس از حرکات صورت،دادهي شد. آورجمع افراد 
بار تکرار گردید. همچنین    15هر حرکت توسط هر فرد   گردید.ثبت  ثانیه  
صورت    از  کلاس  پنج مختلف  خمیازه،  شامل  حرکات  طبیعی،  (حالت 

 .گردیدخنده، مطالعه، و جویدن آدامس) ثبت 
توسط دو ویژگی منتخب در حوزه زمان و فرکانس    هاداده نمایش  

نشان   Xوضعیت خوبی را مطابق شکل    MDFو    RMSي  هایژگیویعنی  
ي نمونه سوم است، مشخص هاداده. بر اساس این شکل که براي  دهدیم

بین   RMSواحد و    155تا    90ي مختلف بین  هاکلاسدر    MDFگردیده  
را در بخشی از نمودار مذکور   هاتراکمپراکنده شده است که    9تا    75/0

ي ها روشاجراي    ي است. ر یگدادهصحت عملکرد در زمان    دهندهنشان
 یمصمدرخت تو    MLP  پرسپترون چندلایه  بندطبقه  2ي توسط  بندطبقه

از   که  حالاتی  شد.  مؤلفهانجام  ویژگی   اصلی  ي هاتحلیل  کاهش  براي 
از   استفاده  یا  مؤلفهاستفاده شده  نادیده گرفته شده    اصلی  ي هاتحلیل 

جدول   در  که  نتایج    ) 1( است  طبق  است.  از   آمدهدستبه آمده  پس 
فرکانس،    12استخراج   و  زمان  حوزه  از  مختلف بندهاطبقهویژگی  ي 

صحت،  بادقت پرسپترون  هاتی حساسو    هایژگیو،  شامل  مختلف  ي 
صحت   با  صحت    73.57چندلایه  با  تصمیم  درخت    95.16درصدي، 

با    DT-PCAدرصدي و    65.20با صحت    MLP-PCAدرصدي، ترکیب 
تشخیص حالات مختلف از روي عضلات   باهدفدرصدي    96.33صحت  

ي در بندطبقهصحت تفکیک براي    نیبالاتر  نیشدند؛ بنابراصورت اعمال  
ترکیب شده بود به   اصلی  ي هاتحلیل مؤلفهزمانی که درخت تصمیم با  

آمد. جهت  بندطبقهنتایج    دست  به  نیز  تصمیم  ماتریس  توسط  ي 
و افراد   هاکلاسي در راستاي بهبود عملکرد شبکه براي تمامی  برداربهره

که   گردید  ( انمونهاجرا  شکل  مطابق  آن  از  ي  ها جهینت  .است)  6ي 
صحت و    ،داراي دقت  هاي بندطبقهحاکی از آن است که    شدهدادهنشان

به این نتیجه رسیدیم که درخت   تاًیاند. نهابودهي مختلفی  هاتیحساس
نتایج از  دیگر    ،تصمیم  به  نسبت  بالاتري  دقت  و   بندهاطبقهصحت 

 برخوردار است. 
 
 

 

 

 
بر اساس دو ویژگی منتخب در حوزه   های ژگ یو: نمودار  )5(شکل 

 MDFو  RMSفرکانس یعنی 

با استفاده و   MLP DTي توسط بندطبقه: مقادیر حاصل از )1( جدول
 یاصل يهامؤلفه  لیتحلبدون استفاده از 

 MLP DT MLP-PCA DT-PCA تعداد نفرات 
 %98 %42.86 %98 %42.86 نفر اول 
 %100 %71.43 %100 %85 نفر دوم 
 %98 %28.57 %92 %71.43 نفر سوم 

 %94 %71.43 %92 %85.71 نفر چهارم 
 %95 %55.28 %95 %86 نفر پنجم
 %93 %65.23 %94 %70.42 نفر ششم
 %96.33 %65.20 %95.16 %73.57 میانگین 
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 ي توسط ماتریس تصمیمبندطبقه  ):6( شکل

 از مطالعات پیشین آمدهدستبه : مقایسه نتایج )2( جدول

 مرجع 
تعداد 
 کانال 

 روش تفکیک 
تعداد 
 کلاس

درصد 
 صحت

ي بند طبقهي هاتمی الگور 14 ]29[
KNN,SVM 

11 83.9% 

]30 [ 16 
 SVMي بند طبقهي هاتمی الگور

 ICAو 
5 71.13% 

شبکه عصبی   1 ]31[
RMS,VAR,IEMG 

4 41.2% 

]32 [ 10 
تحلیل فریم با استفاده از 

 Affectiva افزارنرم
3 67.53% 

 بحث  -۴
در دو   شده ي گردآور  يهااز داده  زی ، دوازده شاخص متمامطالعه   نیدر ا
  ت یها قابلشاخص  ن یاز ا  کی. هر  دیاستخراج گرد   یو فرکانس  یزمانبازه  
نما  ي فردمنحصربه  ي ریپذکیتفک به  دربردارنده    گذاشتندی م  شیرا  و 

،  اساس  ن یا  ها بودند. بر داده  کیتفک  ي ارزشمند برا  یراتییاطلاعات و تغ
.  بود   هادادهبهتر از دیگر  برخوردار بود،    ي که از درصد بالاتر  یهر شاخص

را از  بسیاري  اطلاعات    در این مطالعه،  کاررفتهبه  ي حسگرها  ن،ی همچن
اخت  عضله   ي ها تیفعال دادندما    اریدر  مطالعه    .قرار    ، گرفتهصورتطبق 

  نیکه دامنه ا  دی، مشاهده گردEMG  ي ها گنال یو ثبت س  افتیپس از در 
را از    یتوجهقابل   راتییبر حسب نوع حرکت، نوسانات و تغ  ها،گنال یس

تأمل، حرکات معنادار و قابل  ي اگونهبه  رات،ییتغ  نی. ادهدی خود بروز م
 ،یخوانآدامس، مطالعه و کتاب دنی مختلف و متنوع (از جمله خنده، جو

و   سازدیم  زیمتما  گریکدی) را از  دنیکشازهیو نرمال، و خم  ي حالت عاد
.  دینمایمستقل مشخص م  یتیفرد و هومنحصربه  ییرا با امضا  کیهر  

،  EMG  گنال یاز آن است که س  یمشهود و محسوس، حاک  ي هاتفاوت   نیا
برا  ي ابزار توانا  و  به شمار   یحرکت   ي الگوها   کیتفک  ي کارآمد  گوناگون 

بهبود   تواندیماصلی    ي ها تحلیل مؤلفه. همچنین مشخص گردید  دیآیم
ي ما ایجاد نماید. این بهبود در ترکیب با  بندطبقهی در نتایج  توجهقابل 

درصد   96.33درخت تصمیم نتایج بالاتري از صحت را با میانگین حدود  
 ایجاد کرد. 

 جمع بندي  -۵
نتاباتوجه  شده،    جیبه  ابزار به  EMGحاصل  در    ي عنوان  قدرتمند، 
گسترده  یگوناگون  ي هاحوزه امکانات  و  داشته  اخت  ي اکاربرد  در   اریرا 

  يهادر حوزه   تواندیکاربردها م  نیمحققان و متخصصان قرار داده است. ا
 یافراد، بررس  یحالات احساس  لیتحل  ،ی مختلف از جمله هوش مصنوع

روان  صی تشخ   ،یشناخت   ي ندهایفرا فلج    صی تشخ   ،یشناخت اختلالات 
پا  صورت،  طراح  شرفتیپ  شیعضلات  و    ی اجتماع  ي هاربات  یدرمان 
  هاي اصلی و تحلیل مؤلفه بندهاي پرسپترون چند لایهباشد. ترکیب طبقه

دقت   بهبود  منظور  به  ماشین  یادگیري  در  موثر  رویکرد  یک  عنوان  به 
طبق تحقیقاتی که   .شودشناسایی میها  بینی و کاهش ابعاد دادهپیش

به   اصلی  ي هاتحلیل مؤلفههاي اخیر انجام شده است، استفاده از  در سال 
با   افزایش دقت    MLPعنوان پیش پردازش، قبل از طبقه بندي  باعث 

می شود. نهایتا ترکیب این دو    اصلی  ي هاتحلیل مؤلفهنسبت به مدل  
دهد، به افزایش توانایی  مدل با یکدیگر علاوه بر اینکه دقت را افزایش می 

کند. همچنین طبق مطالعه ارکلبی و همکاران،  نتایج هم کمک میتفسیر  
ترکیب این دو طبقه بند با یکدیگر دقت و کارایی را به طرز قابل توجهی  
بالا برد و در مطالعه ما نیز با ترکیب این دو با یکدیگر، مقادیر بالا رفته  

مشخص   .]27[  است نیز  همکاران  و  ورگاس  مطالعه  در  اینکه  ضمن 
موجب بهبود   MLPدر کنار    اصلی  ي ها تحلیل مؤلفهگردیده استفاده از  

نیز    . [28]  صحت طبقه بندي می شود نتیجه در مطالعه اخیر  این  که 
موضوع   این  بر  علاوه  اخیر  مطالعه  در  هرچند  است  گردیده  حاصل 

نیز باعث   یمصمدرخت تدر کنار    اصلی  ي ها تحلیل مؤلفهمشخص گردید  
 افزایش صحت طبقه بندي می شود. 

احساسات    صی و تشخ  لیتحل  ي کارها  ي برا  EMG  ،مطالعه  نیطبق ا
عمل    ي قو  اریروند بس  نیدر ا  میو درخت تصم  ردیگیمورد استفاده قرار م

نت و  بالا  جهیکرده  با درصد دقت  ترک  دهدیم  ییرا  با    بی و  تحلیل آن 
ماصلی  ي هامؤلفه عملکرد  بهبود  باعث  محدودشودی،  از   نیا  ي هاتی. 

  گر، یدعبارتاشاره کرد. به   هاگنال یکاناله بودن سبه تک   توانیممطالعه،  
  يهاو از تفاوت   شدهصورت متقارن فرض  بدن انسان به   ق،یتحق  نیدر ا

ممکن    میتصم  نی. ا شده استنظر  افراد صرف  یبدن  ي هایژگیموجود در و
باشد. در    هآمده داشتدستبه   جینتا  يریپذمیبر دقت و تعم  یراتیاست تأث

  يها از جنبه  یممکن است برخ  ،ي فرد  يهاتفاوت  گرفتندهیواقع، با ناد
قابل و  تحلمهم  در  تحتداده  لیتوجه  گ  ریتأثها    ن یا  ن،یبنابرا؛  ردی قرار 

با مطالعه در نظر گرفته   یعمل   ي و کاربردها  هاافتهی  ریدر تفس  دینکته 
همچن مز  نیشود.  ا  ي هات یاز  ساده  نیآن  که  هاست  و   ستتر 
کمتر  ي الکترودگذار داده  تعداد  گرفت.    ي و  قرار  استفاده  مورد 

که موجب    دیکانال استفاده کرد  6مثال در مقاله ساتو و همکاران  عنوانبه
 ]. 29[ دیگرد ییبالابردن دقت نها
هاي استفاده شده  ، در مطالعات گذشته تعداد کانال ) 2(   مطابق جدول 

نسبت به مطالعه حاضر بیشتر بوده و نتیجه حاصل با تعداد کانال کمتري  
کند.  هاي کمتر مداخلات کمتري در دیتاگیري ایجاد میبوده است. کانال 

  از مطالعه فعلی کمتر   ]32[-]31[هاي مطالعات  همچنین تعداد کلاس
کلاس تعداد  که  هم  مطالعاتی  در  و  صحت بوده  درصد  بوده،  بالاتر  ها 
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هاي پردازشی ترکیبی با  تفکیک کمتر بوده بنابراین با استفاده از روش
هاي بیشتر، درصد صحت بالاتري حاصل تعداد کانال کمتر و تعداد کلاس 

ي عضلات صورت را  هادادهترکیبی از    توانیمدر مطالعات آینده    گردید.
تعداد حرکات انتخابی صورت را بیشتر    توانیم استفاده کرد، همچنین  

ضمن اینکه با    .قراردادکرد و حرکات بیشتري از صورت را مورد بررسی  
ي مغزي روي عضلات  ها مؤلفه  ریتأثي سنسورها،  ساززمانهماستفاده از  

تري از ارتباطات تنها به درك عمیقاین رویکرد نهصورت را بررسی کنیم.  
می  مغزانیم کمک  صورت  حرکات  میو  بلکه  زمینهکند،  ساز تواند 

قابلپیشرفت زمینه  یتوجههاي  رواندر  مانند  مختلفی  ،  یشناسهاي 
 .و حتی هنرهاي زیبا گردد یشناسعصب
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