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Abstract  

In this study, the design of a reliable detection system that is able to identify different emotions with 

the desired accuracy has been considered. To reach this goal, two different structures for the emotion 

recognition system include 1) using linear and non-linear features of the electroencephalography 

(EEG) signal along with common classifiers and 2) using EEG signal in a deep learning structure is 

considered to identify emotional states. To design the system, the EEG signals of the DEAP database 

which were recorded by displaying emotional videos from 32 subjects were used. After the 

preparation and noise removal, linear and non-linear features such as: Skewness, Kurtosis, Hjorth 

parameters, Lyapunov exponent, Shannon entropy, correlation and fractal dimension and time 

reversibility were extracted from the alpha, beta and gamma subbands of the EEG signals. Then 

according to structure 1, the features were applied as input to common classifiers such as decision tree 

(DT), k nearest neighbor (kNN) and support vector machine (SVM). Also in structure 2, the EEG 

signal was considered as the input of the convoloutional neural network (CNN). The goal is to 

evaluate the results of deep learning networks and other methods for emotion recognition. According 

to the obtained results, the SVM achieved the best performance for identifying four emotional states 

with 94.1 % accuracy. Also, the proposed CNN identified the desired emotional states with the 

accuracy of 86%. Deep learning methods are superior to simple classifiers because they do not require 

the features of the signals and are resistant to different noises. Using a short period of time for the 

signals and performing near optimal preprocessing and conditioning, can further improve the results of 

deep neural networks. 
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ب باشد، مورد احساسات مختلف با دقت مطلو ییقابل اعتماد که قادر به شناسا ستميس کی یمطالعه طراح نیدر اچکیده: 

 هاییژگی( و1احساسات شامل  صيتشخ ستميس یهدف، دو ساختار متفاوت برا نیبه ا دنيرس یگرفته است. برا توجه قرار

 یريادگیساختار  کیدر  EEG گنالي( س2و  جیرا بندهایطبقه همراه به (EEG) الکتروانسفالوگرام گناليس یرخطيو غ یخط

 یوهایدیو شینفر با نما ۳2که از  DEAPداده  گاهیپا EEG هایگناليس ستم،يس یطراح برای. است نظر قرار گرفتهدم قيعم

 کشيدگی، ،چولگیشامل  گناليس هاییژگیو ز،یو حذف نو سازیآماده از پس. قرارگرفتند استفاده مورد اند،ثبت شده یاحساس

آلفا، بتا و  یرباندهایزمان از ز یریپذتال و برگشبعد فرکت ،ینون، بعد همبستگاش یآنتروپ ،اپانفيل یجورث، نما یپارامترها

درخت مانند  جیرا بندهایطبقه به ورودی عنوان شده به نييتع هاییژگی، ویک گاما استخراج شدند. سپس با توجه به ساختار

، دو تارمطابق با ساخ نيل شدند. همچناعما (SVM) بانيبردار پشت نيماش و (kNN) هیهمسا نتریکینزد k ،(DT) ميتصم

آموزش  هایشبکه جینتا یابارزی هدف. شد درنظر گرفته (CNN) یکانولوشن یشبکه عصب ورودی عنوان به EEG گناليس

عملکرد  نیدرصد بهتر 1/94با دقت  SVMکسب شده،  جیاحساسات است. با توجه به نتا صيتشخ برای هاروش ریو سا قيعم

 یاحساس هایدرصد حالت 86با دقت  ،یشنهاديپ CNN نهمچني. ردآو دستهب یچهار حالت احساس ییشناسا یرا برا

برابر  ندارند و در ازين هاگناليس یبرا یژگیو نييبه تع کهنیا لدلي به قيعم یريادگی هایکرد. روش ییموردنظر را شناسا

کوتاه و انجام مراحل  یمانازه زبا ب یهاگنالي. استفاده از سدارند یساده برتر بندهایمقاومند، نسبت به طبقه مختلف یزهاینو

 را همچنان بهبود دهد. قيعم یعصب هایشبکه جیواند نتاتیمطلوب، م یسازپردازش و آمادهشيپ
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 مقدمه -1

حال، احساسات  نیدارند. با ا یادراک، تعامل و هوش نقش اساس ،یعقلان یريگميدر تصم، هاروزمره انسان یدر زندگ اتاحساس

آمده  دیپد اشکال نیرفع ا یبرا یاند. محاسبات عاطفگرفته شده دهیناد یادیتا حد ز وتريو کامپ هاتعامل انسان نهيدر زم ژهیوبه

سنایی  ست؛ بها اطای هوش احساسی به کامپيوترهی، اعاست. هدف از محاسبات عاطف ينت شنا هنا قابل کنه کامپيوتر ننی  ینن مع ا

بنا  یعاطف تي[. وضع1] های احساسی مختلف کاربر و ارایه پاسخ مناسب در صورت لزوم را داشته باشندحالت سنت  فرد ممکن ا

 کنهنینا ليندلبه[. 2] آشکار شود یکیولوژیزيف یهاگناليو س بدنی هایهی و اشارکیزيف یهاچهره، طرز گفتار، حالت هایحالت

 .های احساسی دارنددر شناسایی حالت یعملکرد بهتر ،ستندين ديتقل جعل و قابل یکیولوژیزيف یهاگناليس

 که گفتارو  ایچهره هایاز حالت هاهبعضی از مطالع .انجام شده استاحساسات خودکار  ساییشنا در زمينه یفراوانهای همطالع

می و یای معيارهای داهای چهرهگفتار و بيان. کنندیم شناساییرا  فرد احساس ند،هست ریصدا و تصو پردازش بر یمبتن

صدا باشد، نوع حالت احساسی قابل که فرد ساکن و بیپيوسته برای شناسایی احساسات نيستند. به این دليل که در صورتی

 رييتغ توانندیم یراحتمختلف به هایتيو در موقع هستندمستعد خطا  ها بسيارالنسيگ نیا همچنينتشخيص نخواهد بود. 

 .]1 [کنند

است که  داده شدهتمرکز دارند. نشان ی برای شناسایی احساسات کیولوژیزيف هایگناليس یرو بر هاهگروه دیگری از مطالع

لف مخت هایحالت ضلات و غيره درنرخ ضربان قلب، هدایت پوست، فعاليت مغز، انقباض ع مانندمعيارهای فيزیولوژیکی 

کنند، برای شناسایی ی را منعکس میعصب ستميس ایجاد شده در راتييتغ کهبا توجه به این و ؛کنندیم رييتغ احساسی

 رند،يگیاحساسات مورد استفاده قرار م یريگاندازه یبرا ولاًکه معم ییهاگناليساز جمله  .گيرنداحساسات مورد توجه قرار می

-الکترو کند،پيدا می شیافزا احساس یختگيبا سطح برانگ یصورت خطکه به (GSR) 1پوستالکتریکی پاسخ وان به تمی

مانند  یاحساسات منف اکه ب (HR) ۳ضربان قلبنرخ  ،در ارتباط است یمنف تيظرف یکه با احساسات دارا (EMG) 2یوگرافيم

فعاليت  یريگاندازه همچنين .کرداره ، اششودینامنظم مگی ختيرانگب افزایشکه با  (RR) 4و نرخ تنفس ابدییم شیترس افزا

 7یسيمغناط دیتشد یربرداریتصو، [4] (ECOG) 6وگراميگ، الکتروکورت[۳] (EEG) 5الکتروانسفالوگراممغز با استفاده از سيگنال 

(MRI) [5 ] 8ترونیپوز شارانت یتوموگرافیا (PET) [6] هاروش ندر ميان ای .[7] کار رودبه احساسات برای شناسایی تواندیم 

 یهامغز به محرک یهاارجح در مطالعه پاسخ یو ارزان است و آن را به روش عیسر ،یرتهاجميغ ،EEG سيگنال استفاده از

 [. 8] کندیم لیتبد احساسی

 EEG کاربرد سيگنال، هاآن از حمل و سهولت استفاده تيقابل ،مناسب متيق دن،يقابل پوش ه حسگرهاییارا امروزه با توجه به 

مختلف  یهانهيدر زم EEGبر  یاحساسات مبتن صي. از تشخکاربردهای مرتبط با شناسایی احساسات بسيار گسترده است رد

برای  کمک به درمانگران و روانشناسان ن،یآنلا یهایباز ،یفور یرساناميپ مانند یمجاز یايدن ،یکيالکترون یريادگی ،یسرگرم

های احساسی با استفاده از متعددی در زمينه تشخيص حالتهای هتاکنون مطالع[. 1،9] اشاره کرد ت بيمارانبررسی وضعي

 . شودمیاشاره  هاکه به چند مورد آن ؛های فيزیولوژیکی صورت گرفته استسيگنال

( DECNN) 9ایپو یتجرب یکانولوشن یبراساس شبکه عصب کاربراحساسات مستقل از  صيتشخ تمیالگور کی [10] مرجع در

و  گناليپردازش سشيمنظور پبه (EMD) 10یحالت تجرب هیتجز هاییتمز بيبا ترک در این مطالعه .تاس شده شنهاديپ

 یهایژگی. وه استشد شنهاديپ EEG یهاگناليس یهایژگیاستخراج و یبرا ایپو ليفرانسید یآنتروپروش ، ليفرانسید یآنتروپ

اعمال شده  SEED 11ی مجموعه دادهبر رو یشنهاديپ روش. دناهشد یبندطبقه طراحی شده توسط شبکه سپس استخراج شده

-کانم نیند و بهتراهانجام داد هایییبررس ند،با احساسات دار یکیمغز که ارتباط نزد یحوادر مورد ن همچنينمحققان . است

 کسب شده جینتاند. اهکرداحساسات، ارزیابی سيستم تشخيص  یدگيچيکاهش محاسبه و پ یرا برا هاالکترود یريقرارگ های

روش  ای کهگونهدهد؛ بهرا نشان می ای، بهبود قابل توجههاهروش پيشنهادی در مقایسه با سایر مطالعدهد که دقت ینشان م

 . است کردهشناسایی  درصد 5/97 دقت با را حالت احساسی دو ی،شنهاديپ

 یهاگنالياحساسات از س صيتشخ یراب (NCN) 12یر شبکه عصبی کانولوشنب یمبتن یمدل چند ستون کی [11] مرجع در

EEG  یستیز یهاگنالياحساسات از س صيها و تشخیژگیاستخراج و یبرا قيعم یشبکه عصب راًي. اخشده استپيشنهاد 
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بر  یمبتن یهامسيسترا نسبت به ی در عملکرد بهبود CNNبر  یاحساسات مبتن صيتشخ است.مورد توجه قرار گرفته مختلف 

مدل  کی، CNNبر  یمبتن هایسيستمدقت  شتريبهبود ب یبرادر این مطالعه، دهد. ینشان م یمعمول یدست یژگیاستخراج و

شود. مدل به یم ديتول ،ییشناسا هایزیرسيستم نتایج یوزنآن توسط مجموع  نتيجه که شده رایها یچند ستون افتهیساختار

. با استفاده از روش شودمی یيدتامدل  افتهیو دقت بهبود  دشویاعمال م سهیمقا یبرا DEAP مجموعه داده EEG یهاگناليس

  شدند. بندیهدرصد طبق 90احساسات مختلف با دقت ی شنهاديپ

 دیجد یکينامیبر اساس گراف د یچندکانال  EEGهای گناليس قیاحساسات از طر صيروش تشخ کی [12]مرجع  در

 گنالياحساسات از س صيتشخ یشنهاديروش پ یاصل دهی. اتشده اس شنهادپي (DGCNN) 1۳ینکانولوش یعصب یهاشبکه

EEG  یهایژگیو یسازمدل ینمودار برا کیبا استفاده از EEG نیاحساسات بر اساس ا یبندو سپس انجام طبقه یچندکانال 

 ایورت پوصبه تواندیم یشنهاديپ DGCNNگراف، روش  یکانولوشن یعصب یهاشبکه یسنت یهاروش در مقایسه بامدل است. 

 یآموزش شبکه عصب قیاز طر شود،ینشان داده م همسایگی سیماتر کیرا که توسط  EEGمختلف  یهاکانال نيب یرابطه ذات

  بود.درصد  5/84با دقت  نظر های مؤثرتر، روش قادر به شناسایی احساسات مورداین ترتيب با تعيين کانال . بهرديبگ ادی

و وابسته بودن و  یاحساس یهاحالت صيخودکار احساسات، دقت کم در تشخ ییبا شناسادر رابطه  نيشيپهای همطالع در

 هایعملکرد شبکه هیارا مطالعه نای در. شده است هاروش یباعث ناکارآمد زهایساده به نو یبندطبقه یهاحساس بودن روش

نظر مورد  EEG گناليس ده از الگوهایهای احساسی با استفایی حالتی در شناسابندطبقه هایروش ریو سا قيآموزش عم

مطالعه احساسات در  ییشناسا ستميس ی. طراحشود معرفیاحساسات  یی قابل اعتمادشناسا یبراساختار  نیتا بهتر خواهد بود؛

یز، استخراج و انتخاب پردازش و حذف نوهای پردازشی کارآمد در مرحله پيشکارگيری روشو با بهمرحله  چند یط حاضر

با آموزش  یعصب هایبا شبکه ی رایجبندهاعملکرد طبقه یبررس ،مطالعه فاهدشود. یکی از ابندی انجام میها و طبقهویژگی

 14بانيبردار پشت نيماش بندی مختلف چونطبقه یمنظور ساختارها نیاست. به ا مختلف احساسات در تشخيص قيعم

(SVM)، k 15هیهمسا نتریکینزد (kNNدرخت تصميم ،)16 (DT)  گذاریمنظور برچسببه قيبند عمطبقههمچنين و 

 در ،از چندین سيگنال استفاده شده که حجم محاسبات بالایی داردها ههمچنين در سایر مطالع .شوندیم رزیابیاحساسات ا

ی با توجه به مدل ابعاد همچنين. شده استبررسی  ،احساسات است اب تبطکه مر EEGچهارکانال سيگنال  تنهاکه حالی

 ظرفيتدر فضای برانگيختگی و  احساس های احساسی مختلف، چهار حالتهای مشترک در حالتهاحساسات و وجود مشخص

-شوند. در بخشگرفته شده در طراحی سيستم تشخيص احساسات معرفی می کارهدر ادامه مراحل ب .نداهتفمورد توجه قرار گر

 شده است.ه یعملکرد ساختارهای پيشنهادی ارا ر موردگيری دایج کسب شده و نتيجه نت های سوم و چهارم

 

 الکتروانسفالوگرام گنالیس الگوهای احساسات با استفاده از صیتشخ ستمیس یراحط -2

 از طالعهر این مد. است قرارگرفته توجه مورد اريبس ی در ساليان اخيراتيح یهاليوپتانسيب یرو از احساساتتحليل  و تشخيص

مراحل پردازشی مورد توجه برای . شودمیبرای طراحی سيستم تشخيص احساسات استفاده  EEG یهاگناليس الگوهای

ها و همچنين ها و انتخاب ویژگیسازی و حذف نویز، استخراج ویژگیسيستم مشابه با مسایل تشخيص الگوی رایج است. آماده

مورد  خلاصهطور شاره بهداده مورد استفاده و مراحل ااده هستند. در ادامه پایگاه بندی از جمله مراحل رایج مورد استفطبقه

 گيرند.بررسی قرار می

 

 مورد استفاده دهدا گاهیپا -2-1

( DEAP) 17یکیولوژیزيف یها گنالياحساسات با استفاده از س ليو تحل هیجزتمجموعه داده  EEGهای مطالعه سيگنال نیدر ا

 یهایماريب ای یقلب ،یروان یهایماريسالم و بدون ب هارایند ثبت سيگنالدر ف کنندهافراد شرکت .اندگرفتهمورد استفاده قرار 

 نيانگيم با مرد و زن نفر ۳2 شده از های فيزیولوژیکی ثبتسيگنال شامل داده گاهیپا نیااند. بودهصرع  ایو ی عصب ديبازتول

 120 هاثبت سيگنال یزمان بازه هرتز و 512ها برداری دادهت. فرکانس نمونهاس ویدیو یقيموس تماشای نيح 55 تا 15 یسن

تصاویر  یبررس یبرمبنا افراد احساسات یگذاربرچسباست.  هر نفر یبرا ویدیوموسيقی  40که شامل نمایش ؛است قهيدق
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 که شاملالکترود  46 جایگذاریهای فيزیولوژیکی موردنظر با سيگنال. ]8[است انجام شده  یشناسروان متخصص توسط چهره

 یاز عضله EMGکانال  4، (EOG) 19الکترواوکلوگرام گناليکانال س 4، (ECG) 18لکتروکاردیوگرام کانال کی، EEG کانال ۳2

 21یتسموگرافيفوتوپل گناليس کانال کی ،بدن یدما کانال کی ،تنفس کانال کی ،(SC) 20پوست هدایت پاسخ کانال کیران، 

(PPG )8[ دنشوثبت می ،است فرد تيوضع کانال کی و[ . 

 

 پرداشپیش -2-2

روش با  هاگناليدر ابتدا س ،[1۳،14] رياخ قاتيمطابق با تحق منظور کاهش حجم محاسبات و زمان پردازشبه مطالعه نیا در

 حوزه یگذارلتريف بت سيگنال به نویز ازد نسبهبوو  نویزمنظور کاهش به .شدند لیتبد 128 یبرداربه نرخ نمونهها کاهش نمونه

 ستفادها 2۳محدودهرتز با پاسخ ضربه  45تا  1/0 هایمرتبه ده برای جداسازی مؤلفه 22ر باترورثگذانيم لتريف توسط فرکانس

فيلتر براساس محدوده  بازه. ]14،15[ (کلان تعيين شده است-مبنای الگوریتم تخمين مک بهينه فيلتر بر شده است )مرتبه

طور کلی دو دليل برای این امر نظر یعنی شناسایی احساسات انتخاب شده است. بهمورد در کاربرد  EEGعملياتی سيگنال 

 باندهای تتا، آلفا، بتا و گاما برای استخراجکه معمولا در کاربردهای شناسایی احساسات زیراست. اول این بودهظر مورد ن

 45گيرند. دليل دوم هم این است که نویزهای فرکانس بالای سيگنال )بيشتر از نظر قرار میدمبط با احساسات اطلاعات مرت

ولوژیکی فيزیهای دليل اثرات تداخلات اکترومغناطيسی و تجهيزات، نویز برق شهر و بعضی از اثرات تداخلی سيگنالهرتز( که به

فرکانسی موردنظر  که نویز با منابع و الگوی نامشخص درمحدودهتوجه به این با نيهمچنرا حذف کنيم.  ،شونددیگر ایجاد می

ن منظور از ه ایبهره گرفت. ب ،کند، لازم است از یک فيلترگذاری تطبيقی که بتواند الگوی نویز را حذف کندسيگنال را آلوده می

 شکلیتطابق  25توابع موجک دابچيز شده است. تجزیه استفاده سطح هشتبا  نوع چهارم زيچيدابتابع مادر ا ب 24کموج لیتبد

. [16،17] گيرندهای فيزیولوژیکی مورد استفاده قرار میدارند؛ و معمولا در پردازش سيگنال EEGهای مناسبی با سيگنال

یابی های ارزاز بين موجک 4ند. موجک دابچيز اهررسی قرار گرفتهای دابچيز با مراتب مختلف در این مطالعه مورد بموجک

محلیمختلف  یهااسيها را در مقسيگنال یهایژگیها وکه موجکبا توجه به این ه کرده است.یشده، عملکرد بهتری را ارا

غيرایستا و با ماهيت ی هابرای سيگنال. دنحفظ کن ،زیحذف نو نيرا در ح گناليمهم س اطلاعات ندتوانیکنند، میم یساز

ی که اطلاعات مهم آنها ممکن است در زیرباندهای مختلف فرکانسی قرار داشته باشند، های فيزیولوژیکتصادفی مثل سيگنال

 طور تطبيقی ضمن حفظ اطلاعات سيگنال در آن زیرباند، اثرات نویزی را کاهش دهد.تواند بهاستفاده از تبدیل موجک می

 

 هاگیاستخراج ویژ -2-3

، نمای 28، فعاليت، پيچيدگی و پویایی جورث27، کشيدگی26ولگیشامل معيار چ ی خطی و غيرخطیهایژگیو از یامجموعه

( در مطالعه حاضر 1جدول ) مطابق با ،۳۳پذیری زمانو برگشت ۳2، بعد فرکتال۳1، بعد همبستگی۳0، آنتروپی شانون29لياپانوف

 اند. ها مورد توجه قرار گرفتهسيگنال از احساسیبرای کسب اطلاعات 

 

 بندیطبقه -2-4

-های رایج طبقهبند است. در مطالعه حاضر از روشبندی، اختصاص یک گروه به اطلاعات ورودی به طبقهله طبقههدف مرح 

عنوان یکی از به CNNهمچنين های احساسی استفاده شده است. برای شناسایی حالت DTو  SVM ،kNNبندی مانند 

 ست.مورد ارزیابی قرار گرفته ا ۳4يری عميقرهای مبتنی بر یادگساختا

 

  ماشین  بردار پشتیبان -2-4-1

روش  کی SVMد. نکیم تفکيک هاییگروهها را به کند که دادهیم جادیابر صفحه ا کی ایخط  کی ماشين بردار پشتيبان

ل یدر مسا شتريحال، بنیبا ا، استفاده شود ونيسگرر ای یبندطبقه یهاچالش یتواند براینظارت شده است که م یريادگی

 شود.یاستفاده م یدبنطبقه
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Table (1): Features used in the present study 

 استفاده شده در مطالعه حاضرهای (: ویژگی1جدول )

 هامتغیر فرمول فرمول ویژگی نام ویژگی نوع ویژگی

 معيار چولگی خطی
3

i
N x1

x =s N i 1

 
 
 

−


=
 Nهای سيگنال: تعداد نمونه  

ixردازش: سيگنال موردنظر برای پ 

σ :انحراف معيار 

µ :ميانگين 
 معيار کشيدگی خطی

4
N

i
K

i 1

x1
x =

N
=

− 



 
 
 
 

 

 جورث فعاليت پارامتر خطی
2

Hjorth
x

=


 x :انحراف استاندارد 

x جورث پيچيدگی پارامتر خطی

x

Hjorth _ mobility = 



 
   

 x :ال انحراف استاندارد مشتق سيگنx  

x :دوم  مشتق انحراف استاندارد

x پارامتر پویایی جورث خطی   x سيگنال x

x x

Hjorth _ complexity =  



   
         

 

 اپانوفيل ینما غيرخطی
T 1

'
n

T
n 0

1
h lim ln | M (x ) |

T

−

→
=

=  
M :نگاشت 

n :ضریب لياپانف 

 شانون یآنتروپ غيرخطی
n

m
i

i 1

1
RE = log P

1 M
=

 
 
 −  
 

 
M :یک عدد ثابت 

P :ی احتمال سيگنالدنباله 

 یهمبستگ بعد غيرخطی

N

i j
i 1

(r p(x , x ))

C(r) =
1

N(N 1)
2

=
 −

−

 

m
2

i j i j

k 1

P(x , x ) (x (k) x (k))
=

= − 

N :هاتعداد نمونه 

r :یک نقطه در فضای فاز 

θ :تابع پله 

P :احتمال درستی فرضيه 

m :نقطه مورد نظر 

 فرکتال بعد غيرخطی
10

10 10

log (N )
D =

d
log ( ) log (N )

L



+

 
N N 1 = − 

d :منحنی ميزان مسطح بودن 

L :یطول منحن 

 زمان یریپذبرگشت غيرخطی
N

3

n n

n 1

1
r( ) = (S S )

N
−

=+

  −
− 
 

S :ای از فضای حالتزیرمجوعه 

n :هاونهتعداد کل نم 

 

شوند. بهترین خط یا صفحه جداکننده وقتی ایجاد حه از هم جدا میهای هر گروه توسط خط یا ابرصفیژگیو SVM روشدر 

های با پيچيدگی بالا بتواند داده SVMکه برای این. [18]ها داشته باشد های گروهشود که بيشترین فاصله یا مرز را با ویژگیمی

توابع هسته  نیتراز مهم یبرخ .شوندنتقل میبا ابعاد بالاتر م یفضای به توسط تابع هسته در ابتدا هاداده ،بندی کندرا دسته

بندی ل طبقهیبرای مساکه  ۳8کيپربوليتابع تانژانت ه و( RBF) ۳7پایه شعاعی ای ۳6یتابع گاوس، ۳5یاعبارتند از: تابع چندجمله

سازی ه بهينهمسئل (i,yix) یخروج های ورودی وترکيب زوجوزشی مفروض با برای مجموعه آمگيرند. مورد استفاده قرار می

 .]19،20[شود میحل ( 2و شرط رابطه ) (1) رابطهمطابق 
l

T

i
,b,

i 1

1
min c

2 
  

=

+                                                                                                                             )1( 

( )T

i i iy (x ) b 1  +  −                                                                                                                      )2( 

بردار نرمال  ω خطا و پارامتر جبران کننده برای بخش Cکند. گيری میرا اندازه ix بندی نادرستمقدار خطا یا طبقه ξ≥0 که

 کننده است. ی جداصفحه
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 دیکترین همسایهنز  -2-4-2

شود که کند. در این روش، داده ناشناخته به گروهی نسبت داده میها عمل میبرمبنای فاصله داده kNNبندی وش طبقهر

گيری فاصله . اندازه]20،21 [اشندتا از نزدیکترن همسایگانش وجود داشته ب kهای آن گروه در ميان تعداد بيشتری از داده

 .شودو غيره انجام می 42سکیو، فاصله مينکو41، فاصله منهتن40ماهالونوبيسی ، فاصله۳9ی اقليدسیهبراساس توابعی چون فاصل

 بندها است.ترین طبقهجزو محبوب kNNبند دليل سادگی و سرعت محاسبات، طبقهبه

 

  درخت تصمیم-2-4-3

شود تا  یسیگسسته بازنو نياز قوان یامجموعهعنوان به تواندیکه م ؛آوردیدست ما به شکل درخت بهش رداندرخت تصميم 

 نيو قوان هایژگیو یهارمجموعهیآن در استفاده از ز ییتوانا ،DT کنندهیبندطبقه یاصل تیتر شود. مزدرک آن آسان

و برگ و  یگره داخل یتعداد شه،یگره ر کیاز  یکل ميدرخت تصم کیاست.  یندبدر مراحل مختلف طبقه یريگميتصم

درخت  ینمونه اختصاص داده شود. هر گره داخل کیبه  دیاست که با گروهیبرگ نشان دهنده  شده است. گره ليتشک هاشاخه

 [.22] ودشیها منجر میبنداست که به آن طبقه ییهایژگیاز و یبيدهنده ترک انها نشو شاخه ؛است یژگیو کیمربوط به 

 

  ی مصنوعیعصب شبکه -2-4-4

 یو الگوها کنندیم ديتقل ی انسانعصب ستميس ساختار از که هستند هاییمدل یمصنوع یعصب هایبکهش ن،يماش یريادگیدر 

کردن  کیاست که با هدف نزد نيآموزش ماش قاتياز تحق یدیحوزه جد قيآموزش عم .رندگيیم ادیدر مشاهدات را  یذات

 ،یريادگیمرحله  کیبا  قيعم یريادگیاست.  شده یمعرف یهوش مصنوع یعنیخود  یاز اهداف اصل یکیبه  نيشما یريادگی

شوند، فقط به  بندیطبقه یژگیو یاستخراج شود و سپس بردارها یژگیو ،کند پردازش دستی طوربه را هاداده کهنیا جایبه

در نظر  هشرفتيپ یمصنوع یعصب هایشبکه عنوانبه تواندیم قيعم یريادگیدارد.  ازين ییها با پردازش جزدادهاز  یامجموعه

موجود در  هایکه تعداد نمونه ی. هنگامکندیم ریپذاز دو( را امکان شي)ب هیبا چند لا هاییساخت شبکه رایز ؛گرفته شود

عات خواب که با حجم با مطال در رابطهعنوان مثال بهمؤثر است.  اريبس قيعم یريادگی هایاست، روش ادیمرحله آموزش ز

 بندیطبقه ییتوانا قيعم یريادگی [.2۳باشد ] ديمف اريبس توانندیم قيعم یريادگیروش  م،تيهس روروبه هااز داده یادیز

 دارد.  ازين یقابل توجه یبه قدرت محاسبات قيعم یريادگاما ی برچسب را دارد. یدارا یهااز داده یادیز ریمقاد
 

 یکانولوشن یصبشبکه ع -2-4-5

هایی دليل محدودیتها بهبودند. این شبکه ها در لایهو با تعداد محدودی از نورونهای عصبی در ابتدا با یک لایه پنهان شبکه

های خطی های غيرخطی نبودند و فقط برای دادهمعمولا قادر به آموزش داده ،کردها ایجاد میکه یک لایه در جداسازی داده

های با دی لایه پنهان وجود دارد. بنابراین برای دادههای عصبی با آموزش عميق، تعداد زیاهند. در نسل جدید شبککاربرد داشت

 یبا روش هیلا نیها چندهستند که در آن قيعم یريادگی های مبتنی براز جمله شبکه CNNابعاد بالا کارایی مناسبی دارند. 

از سه  CNN کی یکل طورهب [.24،25] داده شده است شینما( 1) کلشر د CNN ی یکمعمار. ننديب یقدرتمند آموزش م

را انجام  یمختلف فیوظا هرکدام که شودیم ليتشک 45لمتص تماما هیو لا ،44نگيپول هی، لا4۳کانولوشن هیلاشامل  یاصل هیلا

. در مرحله اول وجود دارد 47و مرحله پس انتشار 46رو به جلو هیتغذ شاملآموزش  یدو مرحله برا CNNدهند. در هر یم

 نهایت درهر نورون و  یو پارامترها یورود نيب یاجز ضرب نقطه یزيعمل چ نیشود و ایم هیبه شبکه تغذ یورود سيگنال

شبکه و  یپارامترها ميمنظور تنظبه نجایشود. در ایشبکه محاسبه م ی. سپس خروجستين هیلا هرکانولوشن در  اتياعمال عمل

 شود. یشبکه استفاده م یطاخ زانيجهت محاسبه م یخروج جهيهمان آموزش شبکه، از نت گریبه عبارت د ای

هر پارامتر با توجه  انیمرحله گراد نیشود. در ایمحاسبه شده مرحله پس انتشار آغاز م یخطا زانيبراساس م یدر مرحله بعد

 دايپ رييدر شبکه دارند تغ شده جادیا یکه بر خطا یرياثپارامترها با توجه به ت یو تمام ؛ودشیمحاسبه م ایرهيبه قاعده زنج

 کنند.یم
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 [24] عصبی کانولوشنی معماری یک شبکه (: 1شکل )

Figure (1): Structure of a convolutional neural newtwork [24] 
 

آموزش  ،مراحل نیاز ا ید مناسبشود. بعد از تکرار تعدایرو به جلو شروع م هیتغذ یوز شدن پارامترها مرحله بعدرهبعد از ب

 lz (2های جدول )در رابطه کند.را ارایه می CNNمورد استفاده در مراحل مختلف  هایرابطه (2)جدول  .ابدییم انیشبکه پا

شود. صورت تصادفی انتخاب میضرایب وزن است که به  wماتریس ورودی ویژگی،   hهای فيلتر است.یه کانولوشن یا لایهلا
l

xyh ماتریس ویژگی ورودی بعد از لایه( ی کانولوشن وx,y)  ویژگی هستند. و ستون ماتریسسطر lz و  لایه تماما متصل خروجی

iz  خروجی لایهi  .قبل از مرحله سافت مکس است 

 

 CNN یهاهیلا -2-4-5-1

 یهاهیاست که لا یبسلسله مرات یشبکه عصب کی ( نمایش داده شده،2همانطور که در شکل ) CNN کی ،یحالت کل در

 تماما متصل وجود دارد. هیلا یتعداد ،هاو بعد از آنقرار گرفته  نگيپول یهاهیبا لا انيدر م کیصورت کانولوشن آن به

طنوريو هم یورود سيگنالکردن  کانوالو یمختلف برا یهااز هسته CNN، هیلا این در: کانولوشن هیلا - شنت و ن گنینگا  یهنایژ

شنن  اتيکند. انجام عملیم دجایا هایژگیو ی ازمختلف یهانگاشت این ترتيب ؛ بهکندیاستفاده م یانيم لنه کانولو یندی از جم فوا

 داراست.را  هیهمسا هایویژگی نيارتباط ب و یادگيریکاهش تعداد پارامترها 

شنت و یو از آن برا رديگیکانولوشن قرار م هیلا کیمعمولا بعد از  نگيپول هیلا ک: ینگيپول هیلا - گنیکاهش اندازه نگا هنا و یژ

در  هیهمسا هایدادهدر نظر گرفتن  دليلهب نگيپول یهاهیلا ،کانولوشن یهایهاستفاده کرد. همانند لا توانیشبکه م یپارامترها

مناکز نگيپول هیلا یسازادهيپ [.29] هستند رييتغیمکان ب رييمحاسبات خود، نسبت به تغ تنابع  تنابع  یرينگممیبا استفاده از  و 

 .استها یسازادهيپ نیترجیرا ی ازريگنيانگيم
 

Table (2): Formulas of different stages of convolutional neural network [26,27] 

 [26،27] شبکه عصبی کانولوشنی مختلف های مراحل(: فرمول2جدول )

 فرمول مراحل

l پيچيدگی l 1 lz h *w−=  

l نگيماکس پول l 1
xy i 0...sj 0..s,h max h (x i)(y J)−

= == + +  

کاملا متصل هیلا  l l l 1z w *h −=  

کننده کسوی  i iRelu(z ) max(0,z )=  

مکس سافت  
ji

zz
i

j

Soft.Max(z ) e e=   
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 ]28[ یشنهادیپ عصبی کانولوشنی نمودار شبکه (: 2شکل )

Figure (2): Diagram of the proposed convolutional neural network [28] 

 

 کی یژگیرا به بردار و هایژگیتماما متصل وجود دارند که نگاشت و یهاهی، لانگيپول هیلا نیاز آخر بعد: تماما متصل هیلا -

 بایکنند و تقریعمل م یسنت یمصنوع یعصب یهاخود در شبکه انیتماما متصل همانند همتا یها هی. لادهندانجام می یبعد

 کیشبکه را در قالب  جهيدهد تا نتیم مکان راا این متصل به ما تماما هیشوند. لایرا شامل م CNN کی یپارامترهادرصد  90

تماما  یهاهیساختار لا ريي. تغمیببر کارهها بپردازش هادام ای هاسيگنال یبنددسته یبرا کرده وه یبردار با اندازه مشخص ارا

رفته شده فراگ یکه در آن پارامترها این ترتيب . بهجام شدان 48شدهدر روش آموزش منتقل  مورد کیاما  .ستين جیرا ،متصل

-تيبا فعال واندبت این ترتيببهشد تا شبکه  نیگزیتماما متصل جا هیتماما متصل آخر با دو لا هیحفظ شده اما لاشبکه توسط 

 .کند دايانطباق پ دیجد یصيتشخ یها

بالاست  اريبس یپردازش نهیامر هز نیا جهيپارامترند که نت یادیز اريد بستعدا یاست که دارا نیها اهینوع لا نیبزرگ ا مشکل

 نیدارد ا زين یبخش تیرضا جیشود و نتایکار برده مهب روش که معمولا کی نیصرف شود. بنابرا یستیکه در زمان آموزش با

( ساختار ۳شکل ) [.۳0] ابدیکاهش  ییهاها توسط روشهیلا نیتعداد اتصالات در ا ایشوند و  حذفها هیلا نیا کلا ایاست که 

CNN دهد.ین مطالعه را نشان میطراحی شده در ا 

 
 در این مطالعه طراحی شده شبکه عصبی کانولوشنی (: 3شکل )

Figure (3): Designed convolutional neural network in this study 
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  ساختار سلول عصبی مصنوعی -2-4-5-2

شن یجداساز ییتوانا دبای هارونوبه آن نورون برابر است. ن هایار وروددوزن با جمع نورون ی هرخروج هنم دا کنلاس را از   هتدو 

منع در  49سازتابع فعال .میانتظار دار یشبکه عصب کیاست که ما از  یزيچ قايدق نیاشند و اب لنوک ج عند از ب در شبکه عصبی ب

بنور میساز تابع فعالنتيجه از یک  ها،گيرد. یعنی پس از جمع ورودینورون مصنوعی قرار می نندع سناختار4شنکل ) .ک ینک  ( 

عنال کی. در واقع کندیرا به خودش نگاشت م یورود یساز خطفعال تابع دهد.سلول عصبی مصنوعی نمونه را نشان می تنابع ف

صننوع یرخطيغ تياست و خاص کرانیتابع از دو طرف ب نیا .کندینم جادیا یورود یرو یرييتغ چيه ،یساز خط  یدر نورون م

عنال تابعوجود آمدند. به یرخطيساز غتوابع فعال ليدل نيهم. بهستيمطلوب ما ن یساز خط. پس تابع فعالکندینم جادیا سناز ف

کنرانتابع فعال کی ديیگمويس. هستندساز تانژانت، از توابع غيرخطی ابع فعالت و دیيگمويس منواره  یصنعود دايندار، اکساز  و ه

کنرانتانژانت تابع  .کندینگاشت م کیصفر و  یبازهخود را به  یهایتابع ورود نیا مثبت است. سنت. نيز  صنعودی ا يندا  دار و اک

بنازه خروجی ،د و تانژانتيدر دو تابع سيگموی .کند+ نگاشت می1و  -1های خود را به بازه تابع تانژانت، ورودی ها محدود به یک 

سنتتابع فعالیکی دیگر از خصوصياتی که یک  .شدند جنی ا کنردن خرو سنتفاده یکن. یساز باید داشته باشد، محدود   نیتراز پرا

تنابع  یو صعود کرانیطرف ب کیتابع از  نیاست. ا (ReLU) 50خطی یکسوشده سازتوابع، تابع فعال سنت.   یهنایورود ReLUا

 زين یگریساز پارامتر دتابع فعال بر علاوه. کندیبزرگتر از صفر را به خودشان نگاشت م یهایتر از صفر را به صفر و ورودکوچک

عنال ميعدد ثابت است که مستق کی اسینام دارد. با اسیو آن با شودیاضافه م یمصنوع به نورون تنابع ف . شنودیسناز وارد مبنه 

نندند، جلوگيری مینورون صفر باش کی یهایورود وقتی یصفر شدن خروج از اسیبا صنب نین. اک شنبکه ع شنر منت یصنفر در 

منی سازبه تابع فعال اسیبا علاوهبهشود. می شبکه با مشکل مواجه یريادگیصورت  نیدر ا و شودیم هند.انعطاف  ننی  د تنابع یع

 کمک خواهد کرد. یريادگیدر انجام بهتر  نیا و جابجا شود تواندیساز مفعال

 

 و بحث جینتا -3

های برای شناسایی حالت قيعم گيری از مزیت یادگيریرهبه با کانولوشنیهای عصبی هدف ارزیابی شبکه ،در این مطالعه

بندی رایج مورد مقایسه و تحليل های طبقهاست. همچنين عملکرد شبکه با سایر روش EEGاحساسی از روی الگوهای سيگنال 

خلی همانطور ات تداو اثر زینو کاهش منظوربه DEAPپایگاه داده  EEG یهاگناليس ،پژوهش نیدرگام اول ا قرار خواهد گرفت.

سازی های آمادهشوند. برای سيگنالقرار داده می موجک لیتبدفرکانس با -و زمان که اشاره شد در معرض فيلترینگ فرکانسی

 .]۳1[ شودانجام می ایثانيه 10های زمانی گذاری زمانی و در بازهپنجره ،شده با توجه به ماهيت تصادفی و غيرایستای سيگنال

قنی کند. لازم بهج مربوط به اعمال فيلترینگ بر سيگنال خام را ارایه میاینت (5) شکل حنور اف تناژ و م ذکر است محور عمودی ول

منودار  10زمان است. سيگنال برای مدت زمان یک بخش یعنی خنام، ن سنيگنال  بنالا  ثانيه نمایش داده شده است. نمودار اول از 

خنام سوم سيگنال بعد از اعمال فيلتر موجک و نمودار چهارم  دار، نموگذردوم سيگنال بعد از اعمال فيلتر ميان سنيگنال  تفاضل 

گنذر و نگر حذف الگوهای فرکانس بالا توسط فيلتر ميانااز سيگنال فيلتر شده بعد از دو مرحله فيلترینگ است. این نمودار نمای

ننه6کل )ی فيلتر موجک است. همچنين شوسيلهحذف الگوهای نامشخص و فرکانس پایين به فنی نمو سنيگنال ( آناليز طي ای از 

EEG ینه و با استفاده از تبدیل فوریه سيگنال را نشان میکار رفته به دهد. محور عمودی اندازه پاسخ فرکانس ناشی از تبدیل فور

سنت.هرت 65تا  صفر ی فرکانسیبا محدوده خام گناليس از بالا نمودار اولهرتز است.  70تا  0محور افقی فرکانس از  منودار  ز ا ن

هرتز کاهش  45تا  0ی فرکانسی درنظرگرفته شده، به بازه ست که باتوجه به محدودها گذرانيم لتريبعد از اعمال ف گناليدوم س

 مختلف یهایژگیودهد. را نمایش می موجک لتريبعد از اعمال ف گناليس، اندازه تابع فرکانسی نمودار سوم یافته است. همچنين

تنال و ، آکشيدگی، پارامترهای جورث، نمای لياپانفشامل: چولگی، خطی و غيرخطی  عند فرک سنتگی، ب عند همب نتروپی شانون، ب

عناد داده ارزیابی، یک در شدند. گذاری شده محاسبهپنجره EEG هایگناليس پذیری زمان، برایبرگشت بنا اب های پردازش شده 

ینج مانی کنندهبندطبقه و 1280*48 ماتریس ویژگی قنه و DTو  SVM ،kNNنند هنای را نندطب ظنوربنه CNN ب سنایی من  شنا

 کی به 1280*۳2256پردازش شده با ابعاد ماتریس فقط پيش گناليس یک بررسی، درکار گرفته شدند. همچنين به احساسات

CNN شدند اعمال. 
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 (: یک سلول عصبی مصنوعی 4شکل )

Figure (4): An artificial neuron  

 
 ل فیلترینگ (: نمایش سیگنال بعد از اعمال مراح5شکل )

Figure (5): Display of the signal after applying the filtering steps 

 
 نگیلتریبعد از اعمال مراحل مختلف ف در حوزه فرکانس گنالیتابع دامنه س شینما(: 6) شکل

Figure (6): Display of the signal amplitude function in the frequency domain after applying different stages of filtering 

 

 (۳) جدول. است 001/0 51و نرخ یادگيری ReLuساز فعال عیبا تا متصل لایه تماما ۳و  پنهان هیلا 7 شاملشبکه مورد استفاده 

 .استه شد انجام 2020متلب  افزارنرم تحت هایسازهيشب یتمامکند. ه مییبندی استفاده شده را اراهای طبقهروش مشخصات
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 وسيلهبندی بههای طبقهعملکرد روش .شوداستفاده می 5برابر  k با مقدار 52لایه k نتایج، از روش یاعتبارسنج منظوربه

، حساسيت و صحتمعيارهای  .شودیم رزیابیا یریپذنيمع و تيحساس ،صحت یارهايمع محاسبه و یختگیر درهم سیماتر

 [.۳2،۳۳] شوندزیر محاسبه میهای ابطهپذیری با رمعين

TP TN
accuracy =

TP FP FN TN

+

+ + +
            )۳( 

TN
specificity =

TN FP+
             )4( 

TP
sensitivity =

TP FN+
             )5( 

های هدف کلاس FPبندی شده، های غيرهدف درست طبقهکلاس TNبندی شده، های هدف درست طبقهبيانگر کلاس TPکه 

بندی شده است. در بهترین حالت ممکن که تمامی نتایج های غيرهدف به اشتباه طبقهکلاس FNه و بندی شدبه اشتباه طبقه

شود. بنابراین نزدیک شدن یک می پذیری، حساسيت و معينصحت درستی تشخيص داده شده باشند، مقدار سه پارامتربه

نتایج مربوط به  (4) آل است. جدولخ به حالت ایدهاین سه پارامتر به مقدار یک، بيانگر نزدیک شدن پاس هرچه بيشتر مقدار

ه یرا ارا DTو  SVM ،kNNبندهای با تمامی باندهای فرکانسی برای طبقه EEGبندی احساسات با استفاده از سيگنال طبقه

ج مربوط به نتای (5) اند. همچنين جدولبندها اعمال شدهبه طبقههای استخراج شده ذکر است تمامی ویژگیکند. لازم بهمی

دهد. در این حالت را نشان می CNNبا تمامی باندهای فرکانسی با استفاده از  EEGبندی احساسات با استفاده از سيگنال طبقه

 شوند.خام به شبکه اعمال می هایهای پردازش شده و در ارزیابی دیگر سيگنالهای خطی و غيرخطی از سيگنالیکبار ویژگی

های پردازش بندی با استفاده از دادهبندی را در حين طبقهبه گرادیان کاهشی و افزایش صحت طبقه( نمودار مربوط 7شکل )

ترین سطح تکرار به مرور به پایين 250بند در طول طبقه شود، خطایطور که در شکل مشاهده میدهد. همانشده نشان می

های محلی دهد که شبکه عصبی در مينيممکل نشان میبند است. همچنين این شه و این بيانگر توانایی طبقهخود رسيد

 متوقف نشده است.

 
Table (3): Specifications of the classification methods used  

 مورد استفاده  بندهایطبقه هایروش مشخصات(: 3جدول )

 بندنوع طبقه مشخصات

 ماشين بردار پشتيبان یوسگ کرنلبا 

 نزدیکترین همسایه k ۳برابر  k و یدسيفاصله اقل براساس

 تصميمدرخت  4با حداکثر انشعاب  درشت از نوع ميتصم درخت

 شکبه عصبی کانولوشنی ReLu سازفعال عیبا تا متصل لایه تماما ۳کانولوشن و  هیلا 7
 

Table (4): The results obtained in the identification of emotional states by applying traditional classification methods 

 سنتیبندی طبقه هایروش های احساسی با اعمالدست آمده در شناسایی حالت(: نتایج به4جدول )

 بندنوع طبقه )درصد(  حساسیت )درصد(  معین پذیری صحت

 ماشين بردار پشتيبان ۳/91 9/90 1/94

6/79 8/75 17/74 k  نزدیکترین همسایه 

 درخت تصميم 2/7۳ 0/71 ۳/76
 

Table (5): The results obtained in the identification of emotional states using CNN for two different types of input 

 ازای دو نوع ورودی مختلفبه  CNN از های احساسی با استفادهدست آمده در شناسایی حالت(: نتایج به5جدول )

 نوع شبکه نوع داده )درصد(  حساسیت درصد()  معین پذیری )درصد(  صحت

شبکه عصبی  داده پيش پردازش شده  1/71  01/68  70

 های استخراج شدهویژگی  1/85  8/87  86 کانولوشنی
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 یبندصحت طبقه)الف( 

 
 تابع تلفات ( ب)

 وزش شکبه عصبی کانولوشنیدر آم هاپردازش داده(: 7شکل)
Figure (7): Data processing in convolutional neural network training, (a) loss function and (b) classification accuracy  

 

با نتایج مطالعات گذشته که از مجموعه داده  یشنهاديروش پ توسطاحساسات  ییشناسا یبرادست آمده به جینتامقایسه 

ساختار  کند.عملکرد مطلوب ساختارهای پيشنهادی را تایيد می ،شده( ارایه 6طور که در جدول )همان اند،استفاده کرده مشابه

که  ]۳4[ مرجع درصد را کسب کرده است که نسبت به مطالعه 86حالت احساسی ميزان صحت  4شبکه عميق برای شناسایی 

عملکرد را  درصد بهبود 10د حالت احساسی استفاده شده است، حدود های عصبی عميق برای شناسایی همين تعدااز شبکه

تری قرار های ورودی به شبکه عميق در معرض مراحل آماده سازی دقيقکه سيگنالصورتی بدیهی است در دهد.نشان می

تواند يت سيگنال میسازی بر روی سيگنال با توجه به افزایش کيفیافت. مراحل آماده نتایج همچنان بهبود خواهند ،بگيرند

ورودی، استفاده از باندهای فرکانسی مشخص از سيگنال که  EEGبازه زمانی سيگنال منجر به نتایج بهتری شود. کاهش 

های فيلترینگ کارآمد برای کاهش ميزان نویزهای مرتبط با ميزان هيجان و ظرفيت احساس باشند، در کنار استفاده از روش

موقعی که از  SVMبند ه با طبقههستند. همچنين نتایج کسب شدسيگنال سازی ممکن آمادههای از جمله روش ،سيگنال

های تصادفی گيری کرد که برای سيگنالتوان نتيجهبنابراین می شود، نيز قابل ملاحظه است.های دیناميکی استفاده میویژگی

 های دیناميکی و غيرخطی با توجه بهاستفاده از ویژگیهای یادگيری عميق یا استفاده از روش EEGسيگنال مانند و غيرایستا 

 د.ننتایج مطلوبی کسب ک دتوانبندهای سنتی میهمراه طبقهماهيت آشوبی سيگنال به

 

 بحث -3-1

 شده کسب جینتا بوده است. عميق یادگيری وسيلهبه EEG هایسيگنال در احساسات تشخيص بهبود پژوهش این انجام از هدف

 . همچنيندنلازم را دار ییکارآ یو حفظ فاز خط گناليفرکانس در استخراج محدوده معنادار س حوزه یلترهايفداد که  نشان

مختلف مغز در ی باندهازیر استخراجدر محدوده فرکانسی موردنظر و  زیکاهش نو، منجر به موجک لیبانک تبد لترياستفاده از ف

سات مورد ارزیابی سازی، دو مدل از سيستم تشخيص احسافيلترینگ و آمادهبعد از انجام مراحل  .شودمی یزمان اطلاعات کنار

های احساسی و گيری از مزایای یادگيری عميق در شناسایی حالتمنظور بهرهبه CNNاند؛ که شامل استفاده از قرار گرفته

 DTو  SVM ،KNNی سنتی مانند بندهای طبقههمراه روشها بههای غيرخطی و فرکانسی سيگنالهمچنين استفاده از ویژگی

 بود.
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Table (6): Comparing the results of the system designed to identify emotional states in the present study with the results of previoust studies 

that used the DEAP database 

شته که از پایگاه های احساسی در مطالعه حاضر با نتایج مطالعات گذالت(: مقایسه نتایج سیستم طراحی شده در شناسایی ح6جدول )

 .انداستفاده کرده DEAPداده 

  صحت

 )درصد(

تعداد 

حالات 

 احساسی

روش 

 طبقه بند
هایژگیعداد وت هانوع ویژگی  مرجع سیگنال پردازش شیپ 

76 
حالت  4

 احساسی
CNN 

نگاشت دوبعدی 

 اسکالوگرام

تصویر یک 

 در 42دوبعدی 

 پيکسل 200

فيلترگذاری 

 45تا  4فرکانسی 

 هرتز

EEG [۳4] 

45/89 

حالت  2

برانگيختگی 

 ظرفيت

CNN-
LSTM 

زیرباندهای فرکانسی 

 های خامداده

یک آرایه سه 

 در 9در  9بعدی 

4 

 EEG [۳5] ندارد

44/87 

حالت  2

برانگيختگی 

 ظرفيت

D-CNN3 

زیرباندهای فرکانسی 

و های خام داده

 اختلاف توان زیرباندها

یک آرایه سه 

 ۳2در  6بعدی 

 128در 

 EEG [۳6] ندارد

۳8/74 

 حالت 2

برانگيختگی 

 ظرفيت

LSTM 
 خودرمزنگار

استخراج منابع 

سيگنال از 

الکترودهای شش گانه 

ناحيه پيشانی  

-مبنای آناليز مولفهبر

 های مستقل

در  12یک آرایه 

۳2 

-روش آناليز مولفه

 های مستقل
EEG [۳7] 

77 

 حالت 2

برانگيختگی 

 ظرفيت

CNN 

تخراج نگاشت اس

)هولوگرام  دوبعدی

 هایمپ( از ویژگی

زمانی، فرکانسی و 

 غيرخطی

یک تصویر 

در  200دوبعدی 

 ۳در  200

  EEG [۳8] ندارد

1/94 
حالت  4

 احساسی
SVM 8 خطی و غير خطی 

گذر و فيلتر ميان

 تبدیل موجک
EEG 

روش 

 پيشنهادی

86 
حالت  4

 احساسی
CNN 8*1یک آرایه  خطی و غير خطی 

گذر و فيلتر ميان

 تبدیل موجک
EEG 

روش 

 پيشنهادی

 

بکه عصبی عميق منجر به نتایج مطلوب در شناسایی های باکيفيت و عاری از نویز در شاده از سيگنالدر مدل اول استف

ها نيست و شبکه طراحی شده شود. در این حالت نيازی به مراحل استخراج و انتخاب ویژگینظر می های احساسی موردحالت

-سبات بهکند. در مسایل چندکلاسه زمان محارا شناسایی مینظر  تنها با استفاده از اطلاعات خود سيگنال ورودی حالت مورد

ها مطلوب بودن تعداد حالت حال عملکرد سيستم و دقت شناسایی عليرغم زیادطور قابل توجه افزایش خواهد داشت. اما با این

-طور قابلتواند بهلوب، میبندی مطسازی، فيلترینگ و بخشهای با کيفيت و انجام مراحل آمادهکار بردن سيگنالبه خواهد بود.

ی به دليل فرکانس هاییژگیوبندهای سنتی، نتایج شبکه عميق شود. در مدل دوم یعنی استفاده از طبقه توجهی منجر به بهبود

ز که ماهيت دیناميکی فعاليت مغدليل اینهای دیناميکی بهو ویژگی ندترمقاوم زینسبت به نو هایژگیو گریبا د سهیدر مقا کهاین

با کرنل  SVMدر این مدل . کنندقابل قبولی ارایه می عملکرد ستند،تری هکنند و حاوی اطلاعات مطلوبرا منعکس می

های مزیت استفاده از روش .کنندنتایج مطلوبی ارایه می ها،یژگیو بندیدر طبقه زیر اسيبا مق KNNبند و طبقه خطیريغ

های یادگيری یسه با روشها در مقادهی آنکمتری نياز دارند و سرعت پاسخبندی سنتی در این است که به پردازش طبقه
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های تعيين شده که ویژگیهای ورودی وابسته است. در صورتیها بسيار به نوع و تعداد ویژگیعميق بيشتر است. اما عملکرد آن

  ها مطلوب خواهد بود.تبند در شناسایی حالها باشند, عملکرد طبقهدقيق و حاوی اطلاعات مهم از سيگنال

 

 گیرینتیجه -4

در  نيشيدر مطالعات پ. ه شدیارا EEG گناليپردازش س یاحساسات بر مبنا سيستم تشخيص ساختاری برای طالعهم نیدر ا

 زهایبه نو یبندطبقه یهابودن روش حساس ی،احساس یهاحالت صيخودکار احساسات، دقت کم در تشخ ییرابطه با شناسا

ی رداحساسات کارآمد و کارب ییشناسا سيستم کی یهبا ارا شد تا یپژوهش سع نای در. است شده آنها عملکرد کاهشباعث 

 DEAPپایگاه داده  EEGهای سيگنال. گرددتا حد امکان مرتفع  نيشيپ هایروش بیمعا ،های عصبی عميقمبتنی بر شبکه

سيستم  برای طراحی فرکانس-زمان فرکانس و حوزه یحوزه یلترگذاريف پردازش و کاهش نویز باپس از انجام مراحل پيش

از تبدیل موجک دابيچيز نوع چهارم با هشت سطح  فرکانس-حوزه زمان برای فيلتر کار گرفته شدند.شناسایی احساسات به

 حدود استفاده شد.م هرتز با پاسخ ضربه 45تا  4گذر در محدوده فرکانس از یک فيلتر ميان گذاری حوزهو برای فيلتر تجزیه

، ميانگين و واریانس، پارامترهای جورث، نمای لياپانفشامل های خطی و غيرخطی ده، ویژگیسازی شهای آمادهبرای سيگنال

آموزش  یهاشبکه جینتا یابیهدف ارزشدند. با  پذیری زمان محاسبهنون، بعد همبستگی، بعد فرکتال و برگشتاآنتروپی ش

منظور تشخيص احساسات به CNN همراهبه DTو  SVM ،kNNبندی بندی، سه روش طبقهایج طبقهی رهاروش ریو سا قيعم

 موردنظر بندیطبقه یساختارها به یعنوان ورودبههای استخراج شده یژگیمجموعه وکار گرفته شدند. ها بهبندی دادهو طبقه

در ق عمي یشبکه عصبعنوان ورودی سازی شده بهآماده EEGهای سيگنال ارزیابی دیگردر  اعمال شدند. عميق یعصب شبکه و

 ییشناسا یرا برا یبنددقت طبقه نیشتريب درصد 1/94با دقت  SVMروش  کسب شده، جینظر گرفته شدند. با توجه به نتا

 درصد 86با دقت  ،سازی شدههای آمادهی با ورودی سيگنالشنهاديپ CNN نيدست آورد. همچنبه یچهار حالت احساس

-یژگیدر صورت استفاده از تعداد و قيکرد. عملکرد شبکه آموزش عم ییساشنا یمطلوب طورهموردنظر را ب یاحساس یهاحالت

و پردازش  زیبا توجه به مقاوم بودن به نو قيعم یريادگیروش  همچنين افت؛یبهبود خواهد  های با کيفيتزیاد یا سيگنال یها

 دارد. سنتی یبندطبقه یهاروش به سبتن یتوجهقابل یهاتیخودکار مز
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 هایسزیرنو

1. Galvanic skin response 

2. Electromyography 

3. Heart rate 

4. Respiration rate 

5. Electroencephalogram 

6. Electrocorticogram 

7. Magnetic resonance imaging 

8. Positron emission tomography 

9. Dynamical empirical convolutional neural netw-

orks 

10. Empirical mode decomposition 

11. SJTU emotion EEG dataset 

12. Convolutional neural networks 

13. Convolutional neural network using dynamical 

graph  

14. Support vector machines 

15. K-nearest neighbors 

16. Decision tree 

17.  A dataset for emotion analysis using physiolog-

yical signals 

18. Electrocardiogram 

19. Electrooculogram 

20. Skin conductance 

21. Photoplethysmography 

22. Butterworth bandpass filter 

23. Finite impulse response 

24. Wavelet Transform 

25. Daubechies wavelet 

26. Skewness 

27. Kurtosis  

28. Hjorth parameters 

29. Lyapunov exponent 

30. Shannon entropy 

31. Correlation dimension 

32. Fractal dimension 

33. Time reversibility 

34. Deep learning 

35. Polynomial kernel 

36. Gaussian kernel 

37. Radial basis function Kernel 

38. Hyperbolic tangents 

39.  Euclidean distance 

40.  Mahalanobis distance 

41. Manhattan distance 

42. Minkowski distance 

43.  Convolution Layer 

44. Pooling layer 

45. Fully connected layer 

46. Feed forward 

47. Backpropagation 

48. Transferred learning 

49. Activation function 

50. Rectified linear unit 

51. Learning rate 

52. K-fold cross validation
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