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Background and Objectives: In recent years, the use of deep learning methods to analyze 

electroencephalogram and physiological signals for emotion recognition has attracted the 

attention of many researchers and scholars. However, the lack of expertise in extracting features 

from electroencephalogram signals and classifying emotions based on these signals is 

considered one of the main challenges of this discussion. 

Methods: In this study, signal-to-image conversion will be used to prepare input data for a pre-

trained network. The innovation of the research is in how to prepare the input data to the pre-

trained network. The innovation of the proposed method is also the conversion of signal to 

image as input features to the learning model in the recorded data for emotion recognition. 

Also, a hybrid architecture based on VGG-16 network and fuzzy layer is used to optimally 

solve the problem and increase the emotion recognition rate. 

Findings: Given the problems and limitations of data collection and the sensitivity of 

electroencephalogram data to environmental noise and similar problems, recording 

electroencephalogram signals in an isolated environment is required. Considering the above, it 

is better to use a dataset whose accuracy has been previously confirmed by researchers and 

scholars. In this article, the public DEAP dataset was used for research and hypothesis testing. 

Conclusion: By examining the results of implementing the proposed method, the emotion 

recognition rate shows an accuracy of 90.89 percent. 
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شینه و   سال اهداف:پی ستفاده از روشدر  های سیگنال تحلیل و های یادگیری عمیق برای تجزیههای اخیر، ا

پژوهشگران و محققان را به خود جلب الکتروانسفالوگرام و فیزیولوژیکی برای شناخت احساسات توجه بسیاری از 

بندی های الکتروانستتفالوگرام و دستتتهاستتت. با این حال، کمبود تص تت  در استتتصرای ویژگی از ستتیگنال کرده

 شود. های اساسی این بحث محسوب میها یکی از چالشاحساسات بر اساس این سیگنال

ی از پیش آموزش دیده، از تبدیل سیگنال به شبکههای ورودی سازی دادهآماده جهتدر این پژوهش  :هاروش

ی از پیش های ورودی به شتتبکهستتازی دادهنوآوری پژوهش در چگونگی آمادهبه ت تتویر استتتفاده خواهد شتتد. 

سیگنال به ت ویر به عنوان ویژگی شنهادی نیز تبدیل  ست. نوآوری روش پی های ورودی به مدل آموزش دیده ا

ست. های ثبت یادگیری در داده سات ا سا شصی  اح ست که جهت ت همچنین از یک معماری ترکیبی شده ا

شبکه  ستفاده   VGG-16مبتنی بر  سات ا سا شصی  اح سئله و بالابردن نرخ ت و لایه فازی، برای حل بهینه م

 شود. می

شکلات و محدودیتب ها:یافته سیت دادههای جمعا توجه به م سا سفالوگرامهای آوری داده و ح به نویز  الکتروان

سیگنالمحیط و مشکلاتی از این قبیل باعث می سفالوگرامهای شود ثبت  شود.  الکتروان در محیطی ایزوله انجام 

ی آن های ثبت شتتدهای استتتفاده شتتود که دتتحت دادهبا توجه به موارد ذکر شتتده، بهتر استتت از مجموعه داده

برای  DEAPی عمومی قاله از مجموعه دادهتر توستتط پژوهشتتگران و محققان تایید شتتده استتت. در این مپیش

 پژوهش و بررسی فرضیات استفاده شده است.

دردد  90/89سازی روش پیشنهادی، نرخ تشصی  احساسات دقت با بررسی نتایج حادل از پیاده گیری:نتیجه

 دهد.را نشان می
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 مقدمه -1

های شناسایی احساسات از روی فعالیت و عملکرد مغز توسط الگوریتم

یادگیری ماشین و یادگیری عمیق از مسائل مهم چند سال اخیر است. 

های دیداری های مغزی در مقایسه با سیگنالیکی از مهمترین مزایای سیگنال

یا گفتاری در زمینه تشصی  احساسات، توانایی آن در عدم مصفی کردن 

احساسات توسط افراد با تغییر حالت چهره یا تغییر لحن ددا هنگام دحبت 

های الکتریکی است که گیری سیگنالاندازه الکتروانسفالوگرامکردن است. 

اختلاف  گیری توسط. این اندازهدهدرا نشان میهای مغز ی فعالیتنتیجه

های روش .گیرددورت میولتاژ بین الکترود واقعی و الکترود مرجع 

مصتلفی برای تشصی  احساسات مانند تجزیه و تحلیل حالات چهره، 

های فیزیکی زبان بدن، گفتار و حرکات چشم وجود دارد که شاخ 

، EEGهای توانیم از سیگنالهستند. برای علائم فیزیولوژیکی می

های بیومتریک استفاده کنیم که و سایر داده EMG ،GSRهای نالسیگ

 EEGهای نیاز به ابزارهای تص  ی برای ضبط دارند. برای ثبت سیگنال

گیرند استفاده کنیم. باید از تعدادی الکترود که روی پوست سر قرار می

ها، افکار و احساسات را به های مغز در برابر محرکها پاسخاین سیگنال

ها برای تشصی  و کنند. این سیگنالوان یک سیگنال منعکس میعن

شود. یکی از های ع بی استفاده میبررسی اختلالات مغزی و بیماری

توانایی آنها در ارائه نتایج دقیق  EEGهای بزرگترین مزایای سیگنال

های دیگر، غیر در مقایسه با روش EEGهای است. یکی دیگر از مزیت

آوری اطلاعات در زمان واقعی را است و امکان جمع تهاجمی بودن آن

و  fMRIهای ت ویربرداری مانند کند. برخلاف تکنیکفراهم می

 EEGاسکن که به تجهیزات سنگین و گران قیمت نیاز دارند، تیسی

توان از آن در تنظیمات مصتلف استفاده کرد. علاوه سبک وزن است و می

بسیار سریع و دقیق است. این  EEGهای بر این، ضبط سیگنال

ها حتی قبل از اینکه انسان از تغییرات احساسات خود آگاه شود سیگنال

 شود.نشان داده و ثبت می

، یادگیری عمیق و سات با استفاده از یادگیری ماشینتشصی  احسا

های ها و واکنشدرنگ به دادههای سریع و بیپاسخ EEGهای سیگنال

توان در خدمات پزشکی، ازد. این فناوری را میساحساسی را ممکن می

[، 1خدمات مشتری، امنیت، روانشناسی و علوم اع اب به کار برد. در ]

به طراحی یک حالت شبکه ع بی پیچشی عمیق برای تشصی  پنج 

دردد  04/78نوع مصتلف از احساسات پرداخته است. دقت این روش 

ق برای تشصی  [ یک روش یادگیری عمی2. در ]گزارش شده است

هفت احساس مصتلف خشم، نفرت، خنثی، ترس، شادی، غم و تعجب 

های مورد استفاده در این مطالعه ت اویر چهره بودند. پیشنهاد شد. داده

های ع بی پیچشی بود که روی دو مدل پیشنهادی در این مقاله شبکه

بررسی شد. نتایج ارائه شده به  JAFFEو  FERC-2013مجموعه داده 

را در مجموعه  %65/98و  FERC-2013را در  %14/70یب دقت ترت

[، مدلی ساده و مؤثر برای تشصی  3در ] نشان داد. JAFFEداده 

به عنوان  Melاحساسات گفتار گزارش شد. این مدل از ویژگی فرکانس 

ورودی شبکه پرسپترون استفاده کرد. مدل پیشنهادی عملکرد بالایی را 

تشصی  [، 4محدود نشان دادند. در ] هایی با حافظهدر دستگاه

ترس، مورد بررسی قرار گرفت.  هیجانی احساسات گفتار، به ویژه حالت

های دوتی های فرازبانی از دادهروش کار بدین ورت بود که ابتدا ویژگی

های بندی احساسات و تولید سیگنالخام استصرای شده، سپس طبقه

[، روشی را برای تشصی  احساسات با 5هشدار دهنده مطرح شد. در ]

های متنی، دوتی و ت ویری ارائه کردند. مدل پیشنهادی استفاده از داده

های پیچشی سبک وزن در مجموعه های چند لایه را با شبکهویژگی

و  %35/74ترکیب کرده و دقت  AffectNetو  FER-2013های داده

ین دقت و سرعت رش کردند که این نتایج تعادل خوبی برا گزا 67/56%

 .ادنددمدل را نشان می

توسط  EEGهای [، دقت تشصی  احساسات با استفاده از سیگنال6در ]

[ مدل پیچشی 7یادگیری عمیق پیچشی مورد بررسی قرار گرفت. در ]

پیشنهاد شد و  EEGهای برای تشصی  احساسات بر اساس سیگنال

های ارزیابی مصتلف محاسبه کردند. در عملکرد آن را با استفاده از روش

به تشصی   KNNو  SVM[ نظمی و همکاران، با استفاده از 8]

ها پرداختند. نتیجه این روش EEGهای احساسات با استفاده از سیگنال

در  بود. KNN دردد برای  37/98و  SVMدردد برای  33/97دقت 

های انرژی، آنتروپی و تبدیل از ویژگی بمنظور استصرای ویژگی [9]

، KNNها بندی داده. همچنین برای دستهه استموجک استفاده شد

SVM  وANN [ یک مدل پیچشی با هسته10بکار برده شد. در ] های

شده چند مقیاسی برای تشصی  احساسات پیشنهاد شد. مدل معرفی

 36/98دردد برای برانگیصتگی و  27/98بندی باینری به دقت طبقه

کند استفاده از دردد برای ظرفیت دست یافت، که مشص  می

های کانال و باندهای فرکانسی به طور موثر تشصی  همبستگی

های پیچشی دوبعدی و [، مدل11بصشد. در ]احساسات را بهبود می

ه بندی احساسات ارائهای چندوجهی بمنظور افزایش دقت طبقهداده

[ یک رویکرد جدید برای تشصی  بهتر احساسات با استفاده 12شد. در ]

پیشنهاد شد. این شبکه ترکیبی متشکل از یک  EEGهای از سیگنال

های پنهان مارکوف بود که در آن شبکه ع بی کانولوشن همراه با مدل

های ع بی کنندهبندی های مدل، جایگزین طبقهکننده بندیطبقه

شدند. نتایج تجربی اثربصشی رویکردهای حساسات میبرای تشصی  ا

دردد برای  09/83دردد دقت را برای برانگیصتگی،  77/79پیشنهادی 

[ مدلی بر 13. در ]دردد برای تسلط گزارش نمود 83/81ظرفیت و 

 شد. این مدل مبتنی براساس یک شبکه پیچشی سه بعدی معرفی 

تسهیل استصرای  برای EEGهای نمایش مکانی و زمانی سیگنال

نتایج  .بودتشصی  احساسات در تر و موثرتر های دقیقویژگی
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های بندیبالایی برای طبقهشده نشان داد که این رویکرد به دقت گزارش

مصتلف دست یافته است. توجه به این نکته مهم است که ترکیب 

به همین دلیل ، دهدکانولوشن سه بعدی پیچیدگی مدل را افزایش می

لایه فازی برای تشصی  احساسات با  VGG-16 ترکیبین مقاله از در ای

 استفاده شده است.  دوتی

و نوآوری مدل  شدهاستفاده  DEAPدر این مقاله، از مجموعه داده 

های ورودی به سازی دادهپیشنهادی در این مقاله نیز در چگونگی آماده

پیشنهادی از مزایا و اهداف مدل .ی از پیش آموزش دیده استشبکه

 توان به موارد زیر اشاره کرد: می

های سیگنالهای قوی از برای استصرای ویژگی VGG-16 استفاده از -

EEG 

 های نیم از قدرت مدلابتو ودشباعث می تبدیل ددا به ت ویر

 .بینایی استفاده کنیم

 VGG-16 که روی ImageNet خوبی آموزش دیده، به

 راهای الگوهای پیچیده )مثل طیف فرکانسی ددا( ویژگی

 .دکناستصرای می

  های افزایش دقت و پایداری نسبت به شبکهدر این مدل

 وجود دارد. معمولی CNN تر مثلساده

 پذیری بالاانعطافو پذیری تفسیرجهت  افزودن لایه فازی -

 تر و قابل تفسیرانسانیاستدلال سمت به الایه فازی مدل ر 

  د.کنهدایت می

 لایه  ،باشند مبهمیا  غیرقطعی، نویزدارها در شرایطی که داده

 د.تر باشتر و هوشمندانهگیری نرمت میم دکنفازی کمک می

 باعث  هاقابلیت فازی در یادگیری قوانین ترکیبی بین ویژگی

 .شودهای خاکستری میافزایش دقت در داده

 های دوتی واقعی و پیچیدهتطبیق با دادهتوانایی  -

 ترکیب VGG های پیچیده( )برای یادگیری خودکار ویژگی

های خروجی( مدل با منطق فازی )برای تنظیم پاسخ

طبیعی، گفتار واقعی، های داده برای ارشناسایی هیجان 

 .نمایدترمیو غیره قوی و مناسب دار، هیجانیلهجه

 کارهای مرتبط -2

 داده الکتروانسفالوگرافی به خ وص در تشصی  احساسمشکل کمبود 

منجر به ایجاد مشکل در ساخت یک مدل احساسی با دقت بالا با استفاده 

شود. در های ع بی ژرف میهای یادگیری ماشین و شبکهاز الگوریتم

که هر دو حادل تحقیقات مربوط به یک  [15]و  [14]های پژوهش

ی حل مشکل برا ،است  2020و  2018های گروه پژوهشی در سال

های های ع بی مولد به منظور تولید دادهکمبود داده آموزشی از شبکه

الکتروانسفالوگرام برای بهبود عملکرد مدل استفاده شده است. در 

                                                           
1Conditional Wasserstein Generative Adversarial  

Network 

برای  )cWGAN(1ی مولد هماوردی شرطی، از شبکه[14]پژوهش 

 های الکتروانسفالوگرام به منظور افزایش مجموعه داده استفادهتولید داده

های تولید شده با استفاده از سه شده است. در این پژوهش کیفیت داده

ی ادلی هایی با کیفیت بالا به دادهمعیار مورد بررسی قرار گرفته و داده

های ، سه روش برای افزایش داده[15] در پژوهشاضافه شده است. 

های تشصی  احساس فالوگرام جهت افزایش عملکرد مدلالکتروانس

های پیشنهادی بر اساس دو مدل مولد ژرف؛ روش پیشنهاد شده است.

روش افزایش  ی مولد هماوردی و دوو شبکه 2رمزگذار خودکار متنوعی

ی مولد هماوردی شرطی، رمزگذار این سه روش، شبکه داده است.

ولد هماوردی انتصابی نامیده ی مو شبکه خودکار متنوعی انتصابی 

سه مجموع بمنظور تشصی  احساسات از ، [16]در پژوهش شوند. می

استفاده ی اخت ادی یک مجموع دادهو  DEAP ،DREAMERی داده

همچنین آنها این سه مجموعه داده را روی مدل . شده است

پیشنهادیشان ترکیب کرده و به نتایج قابل توجهی در تشصی  

و  DEAPی از مجموعه داده [17] در پژوهش احساسات دست یافتند.

-ویژگیبندی استفاده شده است. برای دسته TRFE-LSSVM-SGمدل 

ویژگی است که  216فرکانس در مجموع های استصرای شده در بعُد 

های تتا، آلفای کوچک، آلفا، بتا و گاما برای توان سیگنال را در فرکانس

اند. همچنین، تفاضل توان سیگنال برای کانال محاسبه کرده 32ی همه

های استصرای های متقارن نیز محاسبه شده است. ویژگیجفت کانال

ویژگی در بعد  440که در کل  است 224شده در بعُد زمان در مجموع 

از یک روش ، [18]در کانال استصرای شده است.  32زمان و فرکانس از 

ی یادگیری با نظارت برای تشصی  احساسات از روی مجموعه داده

DEAP  .ها از روشآناستفاده شده است M-TRFE  برای انتصاب ویژگی

بندی و برای دسته LSSVMو از  TRFEبه منظور کاهش زمان اجرای 

و ظرفیت برای تشصی  احساسات  نمودار برانگیصتگیاز مدل دو بعدی 

 3یی از پیش آموزش دیده، از شبکه[19]در پژوهش . اندکردهاستفاده 

های الکتروانسفالوگرام خام و بدون بندی دادهع بی پیچشی برای دسته

 LUMBEDو  DEAP ،SEEDی استصرای ویژگی از مجموعه داده

که دقت  تایج حادل از این پژوهش نشان داد. ناندکردهاستفاده 

افراد مصتلف متفاوت بوده و همچنین برای مجموعه بندی برای دسته

. متوسط دقت آمده استهای متفاوت، مقادیر متفاوتی به دست داده

برای دو کلاسه و سه کلاسه به  SEEDی بندی برای مجموعه دادهدسته

ی دردد و دقت متوسط برای مجموعه داده 34/78و  56/86ترتیب 

DEAP  ی موعه دادهدردد و برای مج 81/72دو کلاسهLUMBED  دو

بند گروه چند ، مدل رده[20]در پژوهش  .بوده استدردد  1/81کلاسه 

لایه همجوشی مبتنی بر رمزگذار خودکار انباشته برای شناخت 

2)VAEAutoencoder (Varietional   
3Pretrained network  
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های های استصرای شده از سیگنالویژگیها . آنشد ارائهاحساسات 

-های مصتلف، ویژگیهای توان سیگنال از کانالویژگی الکتروانسفالوگرام

های بعد زمان و های متقارن، ویژگیهای اختلاف توان بین کانال

، 1های فیزیولوژیکی از جمله: الکترواوکولوگرافیفرکانس سیگنال

 5، فشار خون4، پاسخ پوست گالوانیک3، دمای پوست2الکترومیوگرافی

بینی پارامترهای برانگیصتگی به عنوان ورودی مدل برای پیش 6و تنفس

-بعدی برانگیصتگی و ظرفیت، برای تشصی  احساسات از روی مدل دو

. در استفاده کرده و به نتایج قابل توجهی دست یافتندظرفیت داده 

حافظه  عمیقی شبکهو  DEAPی از مجموعه داده [21]پژوهش 

ند. مدل کوتاه مدت برای استصرای ویژگی استفاده کرد-طولانی

بندی پارامترهای برای دسته ،Denseی یک لایه پیشنهادی آنها از

های بندی داده. دقت دستهاستفاده شده بودظرفیت  و برانگیصتگی

دد در 99/87و  45/85، 65/85 آزمایش برای این پارامترها به ترتیب

ی ع بی پیچشی سه بعُدی از شبکه [22]. در پژوهش تصمین زده شد

های برای تشصی  احساس از روی سیگنال DEAPی و مجموعه داده

رایی مدل برای بهبود کا کرده والکتروانسفالوگرام چند کاناله استفاده 

 ،[23]در پژوهش . در نظر گرفترا یک فاز افزایش داده  ،پیشنهادی

 هایلبرای تشصی  احساسات از سیگنا عمیقی ع بی شبکه

پیشنهاد شد. دو   DEAP یبا استفاده از مجموعه داده الکتروانسفالوگرام

: تی ع بی در این پژوهش مورد بررسی قرار گرفنوع معماری شبکه

. هر دو مدل یق بازگشتیعمی ع بی های ع بی پیچشی و شبکهشبکه

بندی شده، در دستههای از پیش پردازش هنگام آموزش روی داده

 از مدل  [24]احساسات کاربر بسیار مؤثر عمل کرد. در پژوهش 

GELM7 ی الگوهای پایدار در طول زمان و ارزیابی پایداری برای شناسای

ها انتصاب ویژگی در این پژوهش مدل شناسایی احساسات استفاده شد.

و مجموعه   SEED هایبندی الگوی احساسات در مجموعه دادهو دسته

دورت های با توجه به بررسی .قرار گرفتارزیابی مورد  DEAP هایداده

ئه شده دارای یکسری معایب و مزایا هستند. اراهای گرفته، تمامی مدل

بررسی، روی های وجود در مدلهای مدر این مقاله هدف حل چالش

 .باشدمی DEAPعمومی  یدادهمجموعه 

 مجموعه داده -3

ها، از در این پژوهش برای قابلیت اطمینان از دحت و کیفیت داده

مجموعه از بین . استفاده شده است DEAPعمومی  یمجموعه داده

بیشترین تعداد  DEAPعمومی  یمجموعه داده های موجود،داده

 ثبت شده هایهمچنین علاوه بر داده .ها را داردکنندهشرکت

نیز در این فیزیولوژیکی ثبت شده  کانال داده 8الکتروانسفالوگرام، 

. تعداد افرادی که در این دیتاست مشارکت مجموعه داده وجود دارد

 40از هر فرد و ( 32تا  17زن در بازه سنی  16مرد و  16) نفر 32دارند 

فیلم گرفته شده است. این مجموعه داده توسط گروهی از متص  ان 

گردآوری شده و محققان و پژوهشگران بسیاری از آن در تحقیقات خود 

 .[25]اند استفاده کرده

 آموزش مدل پیشنهادی -1-3

آموزش دیده  ی از پیشوجود، شبکهم عمیقهای از میان شبکه

VGG16 است. برای  های آموزش انتصاب شدهبه دلیل کم بودن داده

های الکتروانسفالوگرام با به کمک اسپکتروگرام، داده کاهش ابعاد داده

. روند تشصی  [26]اند ابعاد بالا به ت اویر با ابعاد کمتر تبدیل شده

لی احساسات با تبدیل سیگنال به ت ویر و استفاده از روش یادگیری انتقا

 است. نمایش داده شده 1در شکل 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1Electrooculography (EOG)    

2Electromyography(EMG)  
3Skin Temperature  

4Galvanic skin response  

5Blood Volume pressure  
6Respiration  

7 Graph Extreme Learning Machine 
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 تشصی  احساسات مبتنی بر تبدیل سیگنال به ت ویر و یادگیری انتقالی : 1شکل 

 گیرد.در ادامه سلسله روال مدل پیشنهادی مورد بحث و بررسی قرار می

 انتخاب کانال -1-1-3

گیرد یکی برای کاهش ابعاد داده و انجام می کانال به دو منظورانتصاب 

های اضافی که نه تنها به یادگیری مدل کمک نمیدیگری حذف داده

های بسیاری کانال، [27، 28]کند. در کند بلکه نتیجه را بدتر هم می

ها الزاما منجر امتحان شده ولی نتایج نشان داده که افزایش تعداد کانال

هایی که برای این رو کانالبه بهبود یادگیری مدل نشده است. از 

کرده  دقیق و مدون شناساییپایش و تشصی  احساسات اهمیت دارد را 

 ها برای تحلیل و شناسایی احساسات استفاده شده است. مطابق و از آن

، 3P ،7Pهای و کانال 3Fو  T7, T7, F4F ,8های کانال [27، 28]

3PO ،1O ،PZ،4C 2 وCP  بیشترین ارتباطات را با حالات هیجانی

  .[27، 28] الف و ب( 2دارند )شکل 

 

 [27،28] های انتصاب شده مجموعه کانال: 2شکل 

های مربوط گیرد. تمامی آزمایشدورت میها سازی دادهدر ادامه آماده

ی آزمایش است. درف نظر نمونه 1280کننده در مجموع شرکت 32به 

های الکتروانسفالوگرام، یک اشتراک از جزییات الگوی احساسی سیگنال

در الگوی سیگنال تولید شده برای احساسات مشابه وجود دارد که تا 

ین الگوهای احساسی توسط مدلرود با شناسایی احد زیادی انتظار می

-بندی کرد. داده، بتوان احساسات مصتلف را دستهعمیقهای یادگیری 

ی سه بعدی که به ترتیب هر بعد کانال، در یک آرایه 5های مربوط به 

های ها و دادهها، تعداد کانالهای شرکت کنندهبیانگر آزمایش

نشان  4و  3های شکلدر  ،الکتروانسفالوگرام ثبت شده از هر کانال است

 داده شده است.

سازیهای پیادهگام

انتخاب کانال

کانالهایدادهبررسی

سازی دادهآماده 

تبدیل سیگنال به تصویر

سازیپردازش و نرمالپیش

به همراه لایه فازی( VGG16)بارگذاری مدل از پیش آموزش دیده

آموزش و ارزیابی مدل
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 های مرتب شدهی سه بعُدی دادهآرایه :3شکل 

 

 های ثبت شدهی سه بعُدی دادهآرایه :4شکل 

 هاآموزش داده -2-1-3

های خام به قالبی است که پردازش، فرایند تبدیل دادهبه طورکلی، پیش

تحلیل بهتر و همچنین  تبدیل به قالبی قابل تفسیر برای و برای تجزیه 

پردازش به طور های الکتروانسفالوگرام، پیشکاربر است. در مورد داده

های ع بی ها برای نزدیک شدن به سیگنالمعمول به حذف نویز از داده

تروانسفالوگرام بسیار بالا است و های الکواقعی اشاره دارد. ابعاد داده

ها که این دادهگیری برای اینتفسیر و تودیف آن دشوار است. ت میم

های یادگیری استفاده به شکلی مرتب شوند که بتوان از آن برای مدل

 5 در شکل DEAPی کرد کار دشواری است. آرایش مجموعه داده

 نمایش داده شده است.

 

 DEAPآرایش مجموعه داده  :5شکل 

تا  ها به آرایشی مناسب مرتب شوندبرای استصرای ویژگی، اول باید داده

ثانیه  63نمونه در مدت زمان  8064. در هر آزمایش قابل تحلیل باشند

ی اول مربوط به زمان ثانیه 3ثبت شده است.  هرتز 128با فرکانس 

ی ثانیه 3های ی آزمایش است. دادهثانیه طول دوره 60سازی و آماده

ه کاهش یافت 7680به  8064اند. با این کار ابعاد داده از اول حذف شده

ها انتصاب شوند که چه تعداد کانال برای بررسی داده. با توجه به ایناست

د. نتایج حادل از تحقیقات نواند بیشتر و یا کمتر شوتابعاد داده می

ها پیشین و تجربیات این پژوهش نشان داده است که افزایش تعداد کانال

د بلکه گاهی باعث کاهش دقت نشونه تنها موجب بهبود دقت نمی

ها که اطلاعات شود با حذف یک سری کانال. از این رو سعی میگرددمی

هایی دهند ابعاد داده را کاهش داده و کانالنمیزیادی در اختیار قرار 

 .هستندد که متناسب با هدف تشصی  احساسات نانتصاب شو
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 تبدیل سیگنال به تصویر -3-3-2

ی بزرگ است و های ثبت شده از هر کانال در آزمایش یک آرایهداده

د. جدا از بحث حافظه، بزرگ شدن نکنی بسیاری را اشغال میحافظه

کاهش  اثر گذاشته و سرعت پردازش را سرعت پردازشدر ده، ی داآرایه

. انتصاب روشی که در عین حال با حفظ محتوای اطلاعات، حجم هددمی

داده را برای پردازش و بررسی کاهش دهد یکی از موضوعات اساسی این 

-ها و تعداد نورونبه دلیل لایه عمیقهای یادگیری پژوهش است. مدل

درف را مدت زمان زیادی  ،تنهایی برای یادگیرید به نهایی که دار

های ثبت شده از هر کانال برای ورودی مجموع دادهاز آنجاییکه د. نکنمی

-ی بسیار بزرگ است چه بسا که با در نظر گرفتن دادهشبکه یک آرایه

شود. ی ورودی شبکه بزرگ و بزرگتر میبه مراتب آرایه ههای چند کانال

های الکتروانسفالوگرام به ت ویر این مشکل سیگنالاز این رو با تبدیل 

 یابد.شود و حجم داده نیز کاهش میحل می

برای تولید اسپکتروگرام، یک سیگنال در  :ی اسپکتروگراممحاسبه -

شود. سپس، تر با طول برابر تقسیم میهای کوتاهی زمان به بصشحوزه

اسپکتروگرام در شود. هر بصش اعمال میروی تبدیل سریع فوریه 

دهد مقایسه با تبدیل سریع فوریه، الگوهای تغییر انرژی را نشان می

که ممکن است در تبدیل سریع فوریه و چگالی طیف توان، قابل 

ی کوتاه مدت یک سیگنال را اسپکتروگرام تبدیل فوریهمشاهده نباشد. 

 .[29]کند محاسبه می

(1) S, F, [

)spectrogram(signal = T] 

را که در آن  Tهای و بردار زمان Fهای ، بردار فرکانس1یدر رابطه

-برابر تعداد ردیف Fگرداند. طول شود، بر میمحاسبه می اسپکتروگرام

 ها است. برابر تعداد سگمنت Tاست. طول  Sهای 

انتصاب کانال و پس از : های هر کانال به تصویرتبدیل سیگنال -

ها محاسبه و به ت ویر تبدیل سازی داده، اسپکتروگرام برای تک تک کانالآماده

است. سپس ت ویر را ذخیره کرده و ت ویر حادل از هر کانال را زیر هم  شده

( با 3،225،224کانال را در یک ت ویر به ابعاد ) 5چسبانده و ت اویر مربوط به 

نشان  6وند تبدیل سیگنال به ت ویر در شکل ذخیره شده است. ر jpegفرمت 

 داده شده است.

 

 

 تبدیل سیگنال به ت ویر :6شکل 

 سازیپردازش و نرمالپیش -3-3-3

تا  0های الکتروانسفالوگرام پس از تبدیل به ت ویر مقادیری بین داده

-تبدیل شده 1و -1مقادیر بین به ، 2ی رابطه استفاده از باو دارند  255

 اند.

(2) 1 –) 2×.)255')/32X = ((X.astype('float 

X

 Xاست. ابتدا  255تا  0های ت ویر با مقادیری بین ای از پیکسل: آرایه

 0مقادیر بین  255را به مقادیر اعشاری تبدیل کرده سپس با تقسیم بر 

 -1، مقادیر بین 1و تفریق حادل از  2خواهند بود و بعد با ضربدر  1تا 

پردازش سازی و پیش. سپس مقادیر پس از نرمالتبدیل خواهند شد 1تا 

 ی ورود به شبکه خواهند شد.آماده
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 .شودشبکه از پیش آموزش دیده روی یک مجموعه داده آموزش داده می

ها توان این وزنکند. میهای شبکه دانش کسب میسپس از روی وزن

ی ع بی دیگری منتقل کرد و به جای به هر شبکه ورا استصرای کرده 

های آموخته شده را انتقال ی ع بی دیگر از ابتدا، ویژگیآموزش شبکه

داد. یک مدل از پیش آموزش دیده مدلی است که توسط دیگران برای 

حل یک مسأله ایجاد شده است. به جای ساختن یک مدل از ابتدا برای 

ز مدل آموزش دیده روی مسأله دیگر توان احل یک مسأله مشابه، می

های از پیش آموزش دیده اغلب مدلبه عنوان نقطه شروع استفاده کرد. 

کوچک باشد،  ی زیادی نیاز ندارند و زمانی که سایز مجموعه دادهبه داده

 . [32]انتصاب مناسبی هستند

در این مقاله از  سازی مدل از پیش آموزش دیده:جزییات پیاده

. استفاده شده استدر پایتون،  Tensorflowو   kerasهای کتابصانه

های ها و جایگزینی لایهتوان با بارگذاری این مدلمی 7مطابق شکل 

 ی خود، از شبکه برای حل مسئله استفاده کرد .آخر متناسب با مسأله

 

 پیش آموزش دیده های ازآموزش با انتقال به کمک شبکه :7شکل 

اند پس های الکتروانسفالوگرام که از پیش به ت ویر تبدیل شدهسیگنال

از پیش آموزش دیده  یپردازش به ورودی شبکهسازی و پیشاز نُرمال

ی های آن برای حل مسألهداده شده و از معماری و وزن VGG16به نام 

نمایش داده های مدل پیشنهادی لایه 8است. در شکل  استفاده شده

 .شده است

 

 مدل پیشنهادیمعماری : 8شکل  

در مدل پیشنهادی  توضیح داده شد، 8همانطور که در شکل 

ت ویری را استصرای های ، که ویژگیVGGهای عمیقهای لایهخروجی

دورت تطبیقی ها بهشوند. این لایههای فازی مت ل میکنند، به لایهمی

ای قوانین فازی ،شده به یادگیریبا استفاده از فرآیندهای آموزشی نظارت

ها را در نظر بگیرند. برای کنند تا نرمی و عدم قطعیت دادهایجاد می

های شود که هم خروجیآموزش مدل، از یک تابع هزینه استفاده می

ای که از قوانین فازی گیرد.های فازی را در نظر میقطعی و هم خروجی

 توان به موارد زیر اشاره کرد: در این بصش استفاده شده می

سرعت گفتار و  بالا  Pitchو انرژی بالااگر : : تشصی  شادی1قانون 

 پایین  Pitchو انرژی پاییناگر  : : تشصی  ناراحتی2قانون ، باشد سریع

انرژی اگر : : تشصی  ع بانیت3قانون د، باش سرعت گفتار آهستهو 

 ، باشد تغییر سریع فرکانسو  بالا  Zero-Crossing Rateو  بسیار بالا

 انرژی متوسط به پایینو  نوسانی  Pitchاگر  :: تشصی  ترس4قانون 

اوسی . همچنین تابع عضویت در این مقاله تابع گباشد سرعت متوسطو 

 باشد.می

های فازی مزایای قابل با لایه VGG قابل توجه است که ادغام شبکه

ترین این مزایا، توانایی مدیریت عدم قطعیت توجهی دارد. یکی از مهم

های نامشص  یا ناهمگن های فازی به خوبی با دادهها است. لایهدر داده

ها واقعی، جایی که دادهویژه در کاربردهای آیند که این امر بهکنار می

همیشه دقیق نیستند، بسیار مفید است. علاوه بر این، استفاده از منطق 

توانند نتایج ها قابل تفسیرتر شوند، زیرا میشود که مدلفازی باعث می

ها و دورت عبارات فازی ارائه دهند و این مساله در تحلیل خروجیرا به



 (10)                                                                                                                                                                             معتمد /بهبودیافته VGG-16تشخیص احساسات مبتنی بر شبکه 

، ترکیب قابلیت یادگیری همچنین .کندگیری به ما کمک میت میم

های تواند دقت نتایج را در تشصی با پردازش فازی می VGG عمیق

طور ها بهدهد تا مدلپیچیده افزایش دهد. این ترکیب اجازه می

دینامیک با شرایط مصتلف انطباق پیدا کنند و نیاز به تنظیمات دقیق 

وانند به کاهش تهای فازی میپارامترها را کاهش دهد. ضمن اینکه، لایه

در مدل کمک کنند، زیرا این قابلیت را دارند  ازحدمشکل یادگیری بیش

های تر تمرکز کنند و بدین ترتیب عملکرد کلی مدلکه بر الگوهای کلی

برای  .های مصتلف بهبود بصشندهای ع بی را در زمینهمبتنی بر شبکه

های کنیکت از پذیری مدلبرازش و افزایش تعمیمجلوگیری از بیش 

Global Average Pooling،نرُمال سازی،منظم ، حذف ت ادفی-

ای، اعتبارسنجی متقابل و توقف زودهنگام استفاده شده سازی دسته

 است.

 نتایج آزمایشات -4

 fine فرآیندافزار پایتون و سازی مدل پیشنهادی از نرمدر پیاده

tuning  .مراحل فرآینداستفاده شده است fine tuning  بدین ورت

ها و تغییر وزن -2آموزش دیده، های پیشاستفاده از مدل-1است: 

آموزش محدود روی  -3های جدید وپارامترهای مدل بر اساس داده

در آزمایشات همچنین  تر بوده است.تر و خاصهای کوچکمجموعه داده

 برای تنظیم دقیق 10برابر  Fold-Kطع متقااز مجموعه اعتبارسنجی 

 این استی اعتبارسنجی مجموعه دلیل استفاده ازشود. مدل استفاده می

های آموزش، ی دادهتا نشان دهیم با هر گونه افزایش دقت در مجموعه

ای که قبلاً به شبکه نشان داده نشده است ی دادهدقت در مجموعه

های آموزش ی دادهت در مجموعهزیرا اگر دق یا خیر. یابدافزایش می

ثابت بماند یا  های اعتبارسنجیی دادهافزایش یابد، اما دقت در مجموعه

است و باید آموزش را  برازشبیش  کاهش یابد؛ یعنی مدل در حال

همچنین جزئیات مربوط به تنظیم ابرپارامترهای مدل  .متوقف کنیم

نشان داده شده است.  1پیشنهادی در جدول 

 
 

 های مدلتنظیم فراپارامتر : 1جدول 

 تعداد گام آموزش اندازه دسته تابع زیان بهینه ساز نرخ یادگیری

0001/0  Adam Binary_CrossEntropy 16 10 

 

های شده در شکلهای انتصاب های ثبت شده از مجموعه کانالسیگنال

ها از ی الگوی سیگنالبرای مقایسه نمایش داده شده است. 12تا  9

ی کننده، سیگنال ثبت شده در یک بازههای گوناگون یک شرکتکانال

ها ی آننمایش داده شده است. مقایسه 9ها در شکل زمانی برای کانال

در  ای که انتصاب شده اطلاعات گوناگونیکند که مجموعهمشص  می

 دهد یا خیر. اختیار قرار می

 

 

 

 

 

  کننده در یک آزمایشکانال از یک شرکت 5های داده: نمونه 9شکل 

در  3Fو  T7, T7, F4F ,8های های ثبت شده از کانالداده 9در شکل 

کننده در یک آزمایش نشان داده شده است.  ثانیه برای یک شرکت 1

ها با یکدیگر فرق دارد به این معنی است های این کانالالگوی سیگنال

دهد. از ها اطلاعات متفاوتی را در اختیار قرار میکه هر یک از این کانال

ت مفیدی ها اطلاعارود که بتوان از مجموع این کانالاین رو انتظار می

 استصرای کرد. 
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 آزمایش 4برای یک شرکت کننده در  3Fهای کانال داده: نمونه 10شکل 

های کننده در آزمایشبرای یک شرکت 3Fهای کانال داده 10در شکل 

ثانیه نمایش داده شده است. همانطور که در  1گوناگون در مدت زمان 

های ثبت شده از یک کانال در مشص  است سیگنال 10شکل 

ی آن است که در اثر دهنده های گوناگون متفاوت است و نشانآزمایش

 شود متفاوت است.های مصتلف الگویی که در مغز ایجاد میتحریک

 

 

 

 

 

 کننده در یک آزمایشکانال از یک شرکت 7های داده: نمونه 11شکل 

، 3P ،7P ،3PO ،1O ،PZهای های ثبت شده از کانالداده 11در شکل 

4C  2وCP  کننده در یک آزمایش نشان ثانیه برای یک شرکت 1در

برای یک  3Pکانال های نمونه داده 12همچنین در شکل  داده است. 

ثانیه نمایش  1های گوناگون در مدت زمان کننده در آزمایششرکت

 داده شده است.

 

 

 

 

 

 

 آزمایش 4کننده در برای یک شرکت P3های کانال نمونه داده :12شکل 

درف نظر از جزییات الگوی احساسی  و 12تا  9توجه به اشکال با 

 هایسیگنال هایک در الگوهای الکتروانسفالوگرام، یک اشتراسیگنال

تولید شده برای احساسات مشابه وجود دارد که تا حد زیادی انتظار 

های یادگیری رود با شناسایی این الگوهای احساسی توسط مدلمی

نتایج حادل از بندی کرد. ، بتوان احساسات مصتلف را دستهعمیق

سازی روش پیشنهادی به کمک یادگیری انتقالی و لایه فاری و پیاده

طور که مشص  آمده است. همان 3و  2جداول  بدون لایه فازی در

منجر به افزایش دقت   VGG16است، استفاده از لایه فازی روی شبکه 

 بندی شده است. دسته
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 بدون لایه فازی VGG16:  نتایج مدل از پیش آموزش دیده 2جدول 

هاکانال  

 برانگیختگی ظرفیت

 دقت متوسط

)%( 

 انحراف معیار

)%( 
 تابع زیان

 دقت متوسط

)%( 

 انحراف معیار

)%( 
 تابع زیان

Images_5_CH 90/56 ± 38/4  0/07 75/85  ± 37/2  0/6 

Images_7_CH 91/57 ± 31/3  0/07 58/90  ±  44/4  0/7 

Images_32_CH 82/65 ± 32/3  0/08 91/85  ±  61/4  0/7 

Physiological_images 89/01 ± 93/3  0/07 00/86  ±  34/5  0/7 

 

 

 با لایه فازی VGG16: نتایج مدل از پیش آموزش دیده 3جدول 

هاکانال  

 برانگیختگی ظرفیت

دقت 

 متوسط)%(

انحراف معیار 

)%( 

تابع 

 زیان

دقت متوسط 

)%( 

 انحراف معیار

)%( 
 تابع زیان

Images_5_CH 91/77 ± 12/2  01/0  43/86  ± 34/1  03/0  

Images_7_CH 93/50 ± 81/1  11/0  76/89  ±  78/2  03/0  

Images_32_CH 89/63 ± 42/2  11/0  00/88  ±  41/3  03/0  

Physiological_images 90/89 ± 61/2  11/0  15/89  ±  18/2  03/0  

 

بندی فازی بندی فازی و یکبار بدون درنظر گرفتن دستههای مصتلف را با مدل پیشنهادی یکبار با درنظر گرفتن دستهمقایسه مدل 4همچنین جدول 

 دهد.نشان می

: مقایسه مدل پیشنهادی با سایر کارهای انجام شده4جدول   

 

 ظرفیت

)%( 

 

 برانگیختگی

)%( 

 مراجع

78 74/65 Choi et al. [31] 

85/45 85/65 Alhagry et al.[32] 

85/01 84/7 Acharya-CNN[30] 

84/39 81/91 Acharya-LSTM[30] 

23/85  98/86  بندی فازیمدل پیشنهادی بدون در نظر دسته 
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90/89 15/89  بندی فازیمدل پیشنهادی با در نظر گرفتن دسته 

 

توان نتیجه گرفت که روش پیشنهادی بهتر از می 4با مشاهده جدول 

ی انگیزه کند.های رقیب در تشصی  احساسات عمل میسایر روش

ها در ی از پیش آموزش دیده به دلیل برتری آندر انتصاب شبکه ادلی

های الکتروانسفالوگرام جایی که توزیع دادهاستصرای ویژگی است. از آن

تغییرات از فردی به فرد دیگر، جلسه به جلسه و مجموعه داده به 

هایی که هر بار دهد، شناسایی مجموعه ویژگیمجموعه داده را نشان می

های از دهند دشوار است. از طرف دیگر، مدلنشان می را دقت خوبی

پیش آموزش دیده در استصرای ویژگی بسیار شایسته هستند. برای 

گذر ی آزمون، از فیلتر میانبهبود دقت تشصی  احساسات، در مرحله

شود. فرایند های غلط مشهود استفاده میبینیبرای کاهش پیش

ز پیش ی ع بی پیچشی اک شبکهاستصرای ویژگی به طور کامل به ی

قابلیت استصرای ویژگی در کارهای مصتلف تا آموزش دیده واگذار شده 

سازد تا نشان داده شده است. این قابلیت، مدل را قادر میرا بندی دسته

سازی بندی کشف کند. نرمالهای مفید و پنهان را برای دستهویژگی

-ی ولتاژ و محافظت از شبکههها به منظور حذف اثرات نوسانات دامنداده

شود. خروجی شبکه به ی پیشنهادی در برابر شرایط احتمالی اعمال می

های زمانی های غلطی که ممکن است در بازهبینیمنظور حذف پیش

طور که در این مقاله بیان شده شود. همانکوچک اتفاق بیفتد فیلتر می

روانسفالوگرام در های الکتاست، تغییرات عاطفی بیشتر روی سیگنال

 گذارد. های پیشانی و گیجگاهی تأثیر میلوب

 گیرینتیجه  -5

بندی پارامترهایی جهت تشصی  در این مقاله مدلی برای دسته

های الکتروانسفالوگرام، ارائه شده است. احساسات از روی سیگنال

هستند. هایی با ابعاد بالا و تعداد کم های الکتروانسفالوگرام، دادهسیگنال

های الکتروانسفالوگرام در طول زمان و متغیر با ماهیت ناپایدار سیگنال

کنند. هدف ادلی در بندی را دشوار میها، تحلیل و دستهزمان بودن آن

های الکتروانسفالوگرام یافتن یک شناسایی احساسات از روی سیگنال

های ثبت شده در افراد مصتلف برای الگوی مشترک میان سیگنال

های یکسان و برانگیصتگی احساس مشابه است. نتایج حادل از تحریک

دهد که الگوهای های پیشین و این پژوهش نشان میمطالعات و تحقیق

احساسی در بین افراد مصتلف متفاوت است. الگوی احساسی برای یک 

های مصتلف نیز متفاوت است. از این رو پیدا کردن یک فرد در زمان

دقت بالا کار دشواری است. چرا که هر اتفاقی در الگوی مشترک با 

پیرامون یا حتی در درون یک فرد، روی تغییرات الگوی سیگنال 

تاثیرگذار است و همچنین برای تحریک افراد با یک محرک یکسان 

هدف  پذیری در افراد مصتلف یکسان نباشد.ممکن است میزان تحریک

های مصتلف پردازش ، روشهای مغزیادلی در این مقاله تحلیل سیگنال

های یادگیری ماشین برای و تحلیل سیگنال، آشنایی بیشتر با روش

ها و شناسایی های مغزی، احساسات و اهمیت شناخت آنتحلیل سیگنال

های الکتریکی مغز به کمک احساسات از روی تغییر الگوی سیگنال

ابله با برای مقاز این مقاله، یادگیری عمیق است. در روش پیشنهادی 

از یادگیری انتقالی استفاده شده و برای غلبه به مشکل  ها،کمبود داده

های الکتروانسفالوگرام تکنیک تبدیل سیگنال به ت ویر ابعاد بالای داده

 . با توجه به نتایج حادل از روشه استمورد استفاده قرار گرفت

 که استفاده از مدل از پیش هپیشنهادی در این مقاله، مشص  شد

تواند منجر به افزایش در کنار لایه فازی می  VGG16آموزش دیده شده 

های مغزی شود. با توجه به نتایج بندی سیگنالقابل توجه دقت دسته

ی تشصی  احساسات حادل از تحقیقات و مطالعات انجام شده در زمینه

های استصرای و انتصاب های الکتروانسفالوگرام، روشاز روی سیگنال

های مشترک میان افراد مناسب برای یافتن یک آرایه از ویژگیویژگی 

مصتلف در برانگیصتگی احساسی مشابه در برابر یک محرک یکسان، 

هایی که برای شناسایی احساسات ارائه بینی مدلتواند قدرت پیشمی

-یند شناسایی ویژگیآشوند را تا حد زیادی بهبود بصشد. پس از فرمی

تواند به بهبود تشصی  مصتلف افزایش داده میهای های مناسب، روش

های یادگیری کمک بیشتری کند. و شناسایی احساسات توسط مدل

های ثبت شده نیز گذاری دادهها، برچسبعلاوه بر بحث تعداد نمونه

بسیار اهمیت دارد. این مسأله کیفیت تشصی  مدل را تحت تاثیر قرار 

های اشتباه افزایش یابد. تعداد بینیشود تعداد پیشدهد و منجر میمی

شود. موارد بینی کمتر میاین موارد هر چقدر بیشتر باشد، دقت پیش

ذکر شده جرو مسائلی است که برای بالابردن نرخ تشصی  احساسات 

 در تحقیقات آتی مورد بحث و بررسی قرار خواهند گرفت. 
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