
 أ

 

 
 

 



 ب

 

 

 دانشکده مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات

 گروه هوش مصنوعی

 

 نامه کارشناسی ارشدپایان

 EEG هایسیگنال بندیدستهاستفاده از الگوریتم یادگیری عمیق برای 

 

 مینا سادات حسینی شموشکی

 

 :د راهنمااساتی

 اکبر پویاندکتر علی

 دکتر سعیده فردوسی

 

 :استاد مشاور

 ایخیهدی مشدکتر 

 

 1394ماه  بهمن



 ج

 

 شاهرود صنعتی دانشگاه

 مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات دانشکده

 هوش مصنوعی گروه

 پایان نامه کارشناسی ارشد آقای/ خانم ....................................

 تحت عنوان:

مورد ارزیابی و با  ارشناسی ارشددر تاریخ ............................ توسط کمیته تخصصی زیر جهت اخذ مدرک ک

 درجه ...................................... مورد پذیرش قرار گرفت.

 

 اساتید راهنما امضاء اساتید مشاور امضاء

 نام و نام خانوادگی :  نام و نام خانوادگی : 

 نام و نام خانوادگی :  نام و نام خانوادگی : 

 اساتید داور امضاء نماینده تحصیلات تکمیلی امضاء

 نام و نام خانوادگی :  نام و نام خانوادگی : 

 نام و نام خانوادگی : 

 نام و نام خانوادگی : 

 نام و نام خانوادگی : 



 د

 

 تقدیم به پدر و مادر عزیز و مهربانم

دریغ سلامت ید گذشتگی و مهر و محبت ب م بودند و با ایثار و از خومطمئن برای که همواره در مسیر پرتلاطم زندگی چون کوهی استوار پشتیبان محکم و 

 و امنیت و آرامش و آسایش را برای من فراهم آوردند.

 

 تقدیم به خواهر و برادر عزیزم

 های زندگیم هستند.همیشگی و پشتوانه همراهانکه 

 

 



 ه

 

 با تشکر و قدرانی فراوان 

 ام جناب آقای دکترپویان و سرکار خانم دکتر فردوسی از اساتید راهنمای فرهیخته

 ننمودند. لطف قرار دادند و از هیچ کمکی در این عرصه بر من دریغ مرا مورد نامهپایانبخاطر سعه صدر و رهنمودهای دلسوزانه که در تهیه این 

 .وره مرا در انجام این رساله یاری دادندشایخی که با قبول زحمت مشاچنین سرکار خانم دکتر م هم

کمال تشکر را  اندنصیب نگذاشتهحقیق مرا از الطاف خود بیاز زحمات پدر، مادر، خواهر، برادر و تمام کسانی که در انجام این ت  در نهایت

 دارم.

 

 
 

 

 

 

 



 و

 

 

مهندسی کامپیوتر و دانشکده  مهندسی کامپیوتر گرایش هوش مصنوعیدانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته  مینا سادات حسینی شموشکیاینجانب 

تحت  EEGهای بندی سیگنالاستفاده از الگوریتم یادگیری عمیق برای دستهنامه شاهرود نویسنده پایانصنعتی  دانشگاه فناوری اطلاعات

 شوم .متعهد می دکتر علی اکبر پویان و دکتر سعیده فردوسی راهنمائی
  و از صحت و اصالت برخوردار است. توسط اینجانب انجام شده است نامهپایانتحقیقات در این 

 جع مورد استفاده استناد شده است.های محققان دیگر به مردر استفاده از نتایج پژوهش 

 هیچ جا ارائه نشده  تیازی درنامه تاکنون توسط خود یا فرد دیگری برای دریافت هیچ نوع مدرک یا اممطالب مندرج در پایان

 است.

 و یا « شاهرود صنعتی  دانشگاه» ت مستخرج با نام باشد و مقالاشاهرود میصنعتی این اثر متعلق به دانشگاه  کلیه حقوق معنوی

« Shahrood University of Technology »به چاپ خواهد رسید. 

  رعایت  نامهپایاناند در مقالات مستخرج از تأثیرگذار بوده نامهپایانآمدن نتایح اصلی  بدستحقوق معنوی تمام افرادی که در

 گردد.می

 نامه ، در مواردی که از موجود زنده ) یا بافتهای آنها( استفاده شده است ضوابط و اصول اخلاقی در کلیه مراحل انجام این پایان

 رعایت شده است .

 ل اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافته یا استفاده شده است اص نامه، در مواردی که به حوزهدر کلیه مراحل انجام این پایان

 .ضوابط و اصول اخلاق انسانی رعایت شده استرازداری، 

         تاریخ 

 امضای دانشجو

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر
 ستخرج، کتاب، برنامه صولات آن )مقالات م شده سافزارها و تجهیزات ای، نرمهای رایانهکلیه حقوق معنوی این اثر و مح اخته 

 باشد. این مطلب باید به نحو مقتضی در تولیدات علمی مربوطه ذکر شود .شاهرود میصنعتی است( متعلق به دانشگاه 

 باشد.ان نامه بدون ذکر مرجع مجاز نمیاستفاده از اطلاعات و نتایج موجود در پای 

 نامه تعهد



 ز

 

 چکیده

در کاربردهای بسیاری نسبت به باشد که جدید در یادگیری ماشین می بتانسیادگیری عمیق یک شاخه 

به  های مربوط به یادگیری عمیقالگوریتم. ای داردهای یادگیری نتایج بهتر و امیدوارکنندهالگوریتم سایر

عمیق  هایساختارچنین د. همنها داربندی دادهقابلیت بالایی در دسته ،دلیل داشتن ساختار سلسه مراتبی

در حال حاضر یادگیری د. نتری از توابع در مقایسه با ساختارهای سطحی فراهم کنند ارائه جامعنتوامی

 و پردازش سیگنال پردازش زبان طبیعیشخیص صدا، بینایی ماشین، تبسیاری از جمله های عمیق در زمینه

. شودهای مغزی بهره گرفته میبندی سیگنالنامه از یادگیری عمیق برای دستهدر این پایاندارد.  کاربرد

توانایی کشف و تشخیص  .گذارندمی تأثیرها های مختلف زندگی روزمره انسانهای احساسی در زمینهحالت

تا هرچه بیشتر این تعاملات به رابطه  باشدان و ماشین ضروری میلات احساسی فرد در تعاملات انسحا

در  EEGبندی سیگنال الگوریتم یادگیری عمیق برای دسته بدین منظور از. انسان با انسان نزدیک شوند

  کاربرد تشخیص احساسات مورد استفاده قرار گرفته است.

سیگنال  EMDشود. می اعمال EEG( بر روی سیگنال EMD) تجزیه حالت تجربیابتدا  روش پیشنهادیدر 

 توسط IMF اجزای مؤثرترینانتخاب بهترین و  .کندمیتجزیه  (IMF)توابع حالت ذاتی از ای را به مجموعه

با بیشترین مقادیر  متناظر IMFاجزای  منظوراین به  .شودانجام می (SVDالگوریتم تجزیه مقدار منفرد )

با بیشترین مقادیر ویژه بازسازی  با استفاده از اجزا هاIMF .شودحذف می اجزابقیه  ، سپسدهشویژه انتخاب 

. در مرحله استخراج ویژگی از شودمی انجامتبدیل هیلبرت  توسط IMF بدست آوردن طیف شوند.می

ها سپس تعداد ویژگی .شودیمشود به عنوان ویژگی استفاده استخراج می IMFطیف که از  طیفیگشتاور 

که واحد سازنده  شبکه باور عمیقاز نوعی در نهایت . کندمیبا روش مبتنی بر وابستگی آماری کاهش پیدا 

های مدلبندی سیگنال به احساسات مختلف بر اساس دسته به منظور باشدآن ماشین بولتزمن محدود می

 شده است. ستفادها arousalو  valence دوبعدی در فضای



 ح

 

روش  ست.جهت ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادی استفاده شده ا DEAPپایگاه داده از در این تحقیق 

ل توجهی داشته د، بهبود قابانکردهستفاده اپایگاه داده  نایاز های دیگر که در مقایسه با روشپیشنهادی 

  52/60 بتیدسته به تر سهبه  arousalو  valence هر کدام از معیارهای بندینتایج حاصل از دسته است.

 باشد. درصد می 36/67و 
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 نمایشن های عصبی بودیم که پایه و اساس آهای اخیر ما شاهد یک تجدید حیات در زمینه شبکهدر سال

های با زمینهشود. مینام یادگیری عمیق شناخته  این موضوع که به باشد.ها از طریق چند لایه میداده

یژگی، وانرژی، استخراج  مبتنی برهای های گرافیکی، مدلهای عصبی، مدلمطالعاتی موجود مثل شبکه

ی با نحوه ساختار یادگیری عمیق شباهت بسیار آنجایی کهباشد. از سازی و تشخیص الگو مرتبط میبهینه

در حال حاضر کاربردهای یق یادگیری عمباشد. شناسی نیز مرتبط میان دارد، با علم عصبدرک مغز انس

دازش نوشته و پردستتشخیص های بینایی ماشین، تشخیص صدا، پردازش زبان طبیعی، بسیاری در زمینه

وص خص های پیشرو و امیدبخش در مسائل یادگیری ماشین بهیادگیری عمیق یکی از زمینه سیگنال دارد.

ربردهای آن کااستفاده از آن و انگیزه  باشد. در این فصل با یادگیری عمیق،های عصبی میدر حوزه شبکه

 شود.و ساختار آن بیان می نامهپایانشویم و در نهایت هدف و تعریف آشنا می

 یادگیری عمیق   1 - 1

افزار سخت افزار ونرم هایپیشرفتبه  وجود دارد کهدلایل بسیاری برای افزایش محبوبیت یادگیری عمیق 

های پردازش اطلاعات الگوریتمتوسعه ( و GPU)1واحد پردازش گرافیکی پردازشهای توانایی مثل افزایش

ها یادگیری عمیق یک روش سلسله مراتبی برای ارائه و نمایش داده .شودمربوط میجدید یادگیری ماشین 

که شوند، مختلف هر لایه یکی پس از دیگری توزیع میهای مختلف و واحدهای ها در لایهباشد. ویژگیمی

 . [1]د شومی این امر سبب تمایز ساختارهای عمیق از دیگر ساختارها

                                                 
1 graphics processing unit 



3 

 

. برای کندمیسطح انتزاع افزایش پیدا  شویمتر میبالایی نزدیکهای هرچه به لایهبینیم می 1-1شکل در 

موردنظر  ءیششود و در نهایت به ها شروع میترین سطح از پیکسلمثال در پردازش تصاویر، در پایین

انتزاعی بالاتر مثل کلمات،  وحکاراکترها به سط رسد. همین رویه در پردازش متن نیز وجود دارد که ازمی

های رسد. در تشخیص صدا از نمونهنهایت به داستان کلی می کلمات، عبارات، جملات و در گروهی از

شود تا به آواها و کلمات برسد که برای انتزاع بیشتر به گروهی از سیگنال، باندهای طیفی، صداها شروع می

 . [2]رسد کلمات و عبارات و جملات نیز می

 

 های عمیق. نمودار ویژگی1-1شکل 

جزئی نیست. یک موجودیت یکپارچه و تک 1که حقیقتشکل گرفته است با این فرض  یقعمیادگیری 

ها و واحدها جریان دارد که در نهایت با هم ترکیب حقیقت یک مفهوم توزیع شده است که در بین لایه

دهند. یک شخص یا ماشین ممکن است که ظاهری یک موجودیت کامل را شکل میشوند و در سطح می

فرآیند یا بخشی از آن را بدون تلاش برای فهم ساختار و تعاملات بین اجزا، متوجه نشود. گاهی اوقات این 

در نهایت با ترکیب شدن یک موجودیت کامل را تشکیل  ولیاجزای تنها هیچ معنی و مفهومی ندارند 

 د. دهنمی

                                                 
1 Truth 

های ویژگی

 سطح پایین

های ویژگی

 سطح میانی
 داده ورودی

های ویژگی

 سطح بالا

 بندیدسته



4 

 

 انگیزه استفاده از یادگیری عمیق   2 - 1

 های بیولوژیکیانگیزه   1 - 2 - 1

ای و انسان لایه 1. قشر مغزشباهت عملکرد آن با مغز انسان استیادگیری عمیق  استفاده ازانگیزه اصلی 

هایی بالایی های پایینی به لایهلایه دارد که لایه شش تقریباًتر قشر مغز سلسله مراتبی است. بطور تخصصی

مراتبی از مشاهدات های بالایی ماهیت سلسله تر در لایهارائه مفاهیم انتزاعی .[3]شوند مینگاشت عکس و بال

 آورد.می را بوجود

لیل اصلی د ،شودمغز بکار گرفته می مراتبی که توسط قشردارد که این ساختار سلسهیادگیری عمیق باور 

مراتبی و  رهای سلسلهاین قدرت و توان بالا را با استفاده از ساختا کندمیباشد و تلاش قدرت بالای مغز می

 ای بدست آورد.لایه

 توان محاسباتی   2 - 2 - 1

محاسباتی  ،موارد در برخیباشد. لای محاسباتی آن میتوان بایک انگیزه مهم برای مطالعه یادگیری عمیق 

ها به لایه .[3] آیندلایه بدست می k-1ی هستند که با آیند کارآمدتر از محاسباتلایه بدست می kکه با 

نظور از مدر این مورد  د.نترین مراحل محاسباتی برای نتیجه گرفتن از ورودی اشاره دارتعداد طولانی

های عصبی عنصر نیاز است. در شبکه مورد کارآمدتر بودن تعداد عناصری است که برای انجام محاسبات

 د. نباش... می و AND ،OR ،XOR هایالمانو در یک مدار منطقی باشد محاسباتی نورون می

                                                 
1 Neocortex 
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پارامترهای عناصر محاسباتی در  آنجایی کهباشد. از کارایی محاسباتی در مسائل یادگیری ماشین مهم می

باشد، عناصر محاسباتی اضافی به ثابت می معمولاًشوند و سایز مجموعه آموزشی می یاد گرفتهطول آموزش 

شود. بعلاوه با اضافه رند که به عملکرد بدتری منجر میپارامترهای بیشتری برای هر نمونه آموزشی نیاز دا

 ضعیف وجود دارد.  2و یا عمومیت بخشیدن 1برازشکردن پارامترهای اضافی همیشه خطر بیش

 اهدادهتوان پردازش حجم زیاد    3 - 2 - 1

 IDCشود و شرکت اگزا بایت اطلاعات در جهان تولید می 2.5، در هر روز IBMطبق تحقیقات شرکت 

 زتا بایت اطلاعات در هر روز تولید خواهد شد.  40 تقریباً 2020تخمین زده است که تا سال 

تداول دشوار عمق مهای کمبا این حجم زیاد اطلاعات کار پردازش و پیدا کردن اطلاعات نهان با الگوریتم

رای استخراج ختار را بهای بدون ساهای بر مبنای یادگیری عمیق امکان کشف و فهم دادهخواهد بود. سیستم

 کنند. ها را فراهم میاطلاعات در جهت تحلیل داده

 کاربردهای یادگیری عمیق در دنیای واقعی   3 - 1

های اخیر تحقیقات و مطالعات زیادی های مختلف دارد. در سالیادگیری عمیق کاربردهای بسیاری در زمینه

خلاقانه در این  های کاربردیبرنامهساخت های بزرگ برای کارهای تجاری و در مراکز تحقیقاتی و شرکت

                                                 
1 Overfitting 

2 Generalization 
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 رهادگیری عمیق در دنیای واقعی اشابرخی از کاربردهای یبه در این بخش  ادامه دارد.شروع شده و زمینه 

 شده است.

 تبلیغات: -

های یکی از کاربردهای یادگیری عمیق در گستره وب بوجود آوردن تبلیغات بر پایه اطلاعات و مزایده

 مربوط به مزایده و تبلیغات محصولاتکارهای  1ادتئورنت تبلیغاتی شرکت برای مثالباشد. محصولات می

گیری دهد. این شرکت با استفاده از روش یادانجام میگیری از یادگیری عمیق را با بهره در گستره وب

کار . استخراج کلمات کلیدی و آنالیز احساسات مبنای افزایش در نرخ کلیک داشته است %200عمیق

  یادگیری عمیق برای دستیابی به این افزایش بود.

 وجوموتورهای جست -

ی فیلمی را دارد بدون که فرد قصد تماشا بگیرید در نظرحالتی را شود. این کاربرد در قالب مثال بیان می

تواند از موتورهای می شخص در این مواقعدر رابطه با انتخابش داشته باشد. اطلاعات و نظری اینکه 

شده در این معروف و شناخته یجستجویک موتور  2نتفلیکسوجوی پیشنهاد کننده استفاده کند. ستج

کنند با استفاده از یادگیری عمیق تماشا می نتفلیکسهایی که کاربران در فیلم دو سوم .باشدزمینه می

 پیشنهاد شده است.

 تشخیص چهره  -

توان به باشد. در دنیای واقعی مییص چهره مییکی از کاربردهای مهم یادگیری عمیق در زمینه تشخ

                                                 
1 Adtheorent: www.adtheorent.com 

2 Netflix: www.netflix.com 
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  .اشاره کرد 1بوکسیفهای اجتماعی مثل استفاده از یادگیری عمیق در شبکه

 و کندمیافزار چهره افراد را شناسایی باشد. این نرممی 2فیس فرستافزار مثالی دیگر در این زمینه نرم

یادگیری با بکارگیری  افزارها استفاده شود. این نرمفرودگاهها و تواند برای افزایش امنیت در فروشگاهمی

 دهد. عمیق چهره افراد را تشخیص می

 تشخیص صدا -

 ترین کاربردهایهای زیادی کاربرد دارد. یکی از معروفتشخیص صدا با استفاده از یادگیری عمیق در زمینه

تفاده از با اس کاربر فرمان. باشدمی های هوشمنددر اکثر گوشی 3آن در دستیاران هوشمند صوتی واقعی

 .شودانجام می مکالمه صوتی صورت گرفته،

 تشخیص الگو -

ها برای های موجود در دادهتشخیص ناهنجاری چونحجم زیاد داده در مواردی  دراز فرآیند تشخیص الگو 

 شود.میهای خاص استفاده برای تشخیص بیماریکشف الگوهای ثابت  جلوگیری از کلاهبرداری و

باشد سیستم پرداخت آنلاین جهانی می پال. پیباشدمی 4پالپییک مثال کاربردی در دنیای واقعی سیستم 

که از کلاهبرداری  کندمیاستفاده  . این سیستم از یادگیری عمیقدهدکه انتقال الکترونیکی وجه را انجام می

 .کندمیدر خرید و انتقال وجه جلوگیری 

 یا برچسب گذاری تصاویروجوی تصاویر جست -

                                                 
1 Facebook: www.facebook.com 

2 FaceFirst: www.facefirst.com 

3 voice-activated intelligent assistants  

4 PayPal: www.paypal.com 
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به کمک  غیرهها، طبیعت، مردم و در تصاویر شامل ساختمانمختلف اشیا  ،در فرآیند برچسب گذاری تصاویر

 1گوگلوجو همچون موتورهای جسته این زمینمثال کاربردی در د. نشوتشخیص داده مییادگیری عمیق 

به وجو کار پیدا کردن تصاویر را باشند. استفاده از یادگیری عمیق در موتورهای جستمی 2شاتر استاکو 

 .کندمیتسهیل میزان زیادی 

 نامهپایانتعریف و هدف    4 - 1

های مختلف آشنا شدیم. همانطور که ذکر شد یادگیری در این فصل با کاربردهای یادگیری عمیق در زمینه

از یادگیری  EEGبندی سیگنال برای دسته رواینباشد. از می رمؤثهای مختلف کارآمد و عمیق در زمینه

-سعی بر پیشنهاد الگوریتمی بر مبنای یادگیری عمیق جهت دسته نامهپایانعمیق استفاده کردیم. در این 

عمق استفاده باشد. در واقع قصد داریم از ساختارهای عمیق به جای ساختارهای کممی EEGبندی سیگنال 

تواند بنابراین شناسایی احساسات می ،پذیردمی تأثیراز احساساتش  های انسانو فعالیت هاتصمیم کنیم.

از فرآیند ارتباطی  یبخش بسیار مهمچنین احساسات هم. بینی رفتار افراد داشته باشدنقش مهمی در پیش

کاربرد تشخیص احساسات را  EEGبندی سیگنال به همین دلیل در دستهرود. انسان با انسان به شمار می

ضبط شده تشخیص  EEGهای مختلف احساسی فرد را از سیگنال در واقع قصد داریم حالت. گرفتیم در نظر

به  به عنوان ورودی و ارزیابی شخص از احساسات خود به عنوان برچسب EEGسیگنال  دهیم. بدین منظور

 بیان arousalو  valenceر قالب دو معیار د خود حالت احساسیشخص از  شود. ارزیابیمیسیستم داده 

                                                 
1 Google: www.google.com 

2 Shuttestock: www.shutterstock.com 
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با  EEGها استخراج شده از سیگنال بندی ویژگیدستهشود. ویژگی استخراج می EEGاز سیگنال  شود.می

که بیانگر  arousalو  valenceبندی برای مقادیر مختلف دسته شود.استفاده از یادگیری عمیق انجام می

 شود.باشند انجام میحالات احساسی متفاوت می

 نامهپایانساختار    5 - 1

باشد. فصل دوم ای راجع به یادگیری عمیق و کاربردهای آن در دنیای واقعی میفصل اول شامل مقدمه

 در این فصل پس از معرفی مفاهیم یادگیری عمیق، باشد.مفاهیم اولیه یادگیری عمیق و احساسات می شامل

های مدل کردن احساسات بیان شده است. مفهوم احساسات و روشحساسات در تعاملات انسان و ماشین، ا

آمده است و با بررسی مطالعاتی  EEGدر فصل سوم ابتدا توضیح مختصری در خصوص ساختار مغز انسان و 

ده است. در در تشخیص احساسات انجام شده است، دنبال ش EEGکه در گذشته با استفاده از سیگنال 

در زمینه تشخیص احساس را معرفی کردیم.  EEGپرکاربرد شامل سیگنال  هایپایگاه دادهفصل چهارم ابتدا 

مفصل مورد بررسی قرار دادیم و در نهایت  بطورپس از آن، ابزارهای مورد استفاده در روش پیشنهادی را 

و ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با  هاآزمایشروش پیشنهادی بیان شده است. در فصل پنجم نتایج 

برای کارهای  هاییپیشنهادگیری و بندی آورده شده است. فصل ششم نیز شامل نتیجههای دستهدیگر روش

 باشد.آتی در این زمینه می
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 یادگیری عمیق مفاهیم    1 - 2

بسیاری از مسائل تشخیص الگو مورد استفاده قرار گرفته است. این نوع های اخیر یادگیری عمیق در در سال

های جدید در . یادگیری عمیق به دلیل یافتهکندمیها را آشکار یادگیری الگوهای انتزاعی موجود در داده

اند، مورد ش موازی را ممکن ساختهزافزارهایی که پرداهای بیولوژیکی مغز و پیشرفت و توسعه سختجنبه

سازی و آموزش برای های متداول بهینههای یادگیری عمیق با الگوریتماست. روش وجه قرار گرفتهت

های کاربردهای فراوانی از جمله در تشخیص الگو مناسب و کارآمد هستند. یادگیری عمیق بر پایه شبکه

همین دلیل در ابتدا های عصبی مسیر اصلی یادگیری عمیق هستند. به اند در واقع شبکهعصبی شکل گرفته

 شویم.های عصبی داریم سپس با یادگیری عمیق آشنا میمروری بر شبکه

 شبکه عصبی مصنوعی   1 - 1 - 2

توان محاسباتی  کندمیشبکه عصبی مصنوعی یک مدل ریاضی الهام گرفته از مغز انسان است که تلاش 

تشکل شده است که در سیستم عصبی انسان را مدل کند. شبکه عصبی مصنوعی از عناصری به نام نورون 

های دهد و نتیجه را به نورونمحاسبات جدا انجام می نباشند. هر نورومرتبط می به همیک ساختار معین 

های عصبی یک مدل ریاضی آید. شبکهکل سیستم بدست میاز فرستد. در نهایت نتیجه با استفاده بعدی می

:𝑓برای هر تابع  𝑋 → 𝑌  یا یک توزیع احتمالاتی روی𝑋 کنند. تعریف می 
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 ،ی مقادیرابتدا مجموع گرفتن روی همه (:1-2شکل دهند )ها دو نوع محاسبه انجام مینورون اساساً

:𝑤𝑖𝑗های های ورودی وزندار با وزننورون سازیفعال 𝑛𝑒𝑡𝑗 = ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑗𝑖𝑖  و سپس اعمال یک تابع بر روی این

𝑦𝑗مجموع  = ∅𝑗(𝑛𝑒𝑡𝑗) .𝑦𝑗  خروجی نورونj کندمیاشد. تابع اعمال شده برای کاربردهای مختلف فرق بمی .

 .softmax، 3، سیگمویید2، منطقی1مثل: خطی

 

 واحد محاسباتی، نورون .1-2شکل 

مرتبط هستند. یکی از  به همها برای تشکیل یک شبکه عصبی مصنوعی در ساختارهای مختلف نورون

اند: لایه ورودی، ها در سه لایه قرار گرفتهباشد که در آن نورونترین ساختارها، ساختار سه لایه میمتداول

 (.2-2شکل لایه مخفی و لایه خروجی )

                                                 
1 Linear 

2 Logistic 

3 Sigmoidal 

ji.WiX 

j 
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 . ساختار سه لایه شبکه عصبی2-2شکل 

 سازیفعالهای مخفی و خروجی یک تابع لایه حالی کهخطی دارد در  سازفعالیک تابع  معمولاًلایه ورودی 

یابند. لایه شوند و از آنجا به لایه مخفی انتشار میها در لایه ورودی به شبکه وارد میغیرخطی دارند. داده

. لایه خروجی نتیجه نهایی را دهددهد و اطلاعات را به لایه خروجی انتشار میمخفی محاسبات را انجام می

شوند زیرا اطلاعات را از ورودی به خروجی بدون نامیده می 1ها رو به جلو. این نوع شبکهکندمیمحاسبه 

 دهند.وجود حلقه انتشار می

 های عصبیهای بر مبنای انرژی شبکهمدل   2 - 1 - 2

.𝐸(𝑋های بر مبنای انرژی یک عدد را به عنوان انرژی مدل 𝑌) ندی از متغیرهای دلخواه نسبت به هر پیکرب

ها مبنای انرژی به پیدا کردن مقادیر بهینه پارامترها )مثل وزن های بر. فرآیند یادگیری در مدل[4]دهند می

                                                 
1 Feed forward 

  i 

  

  

  

  

  j 

  

  k 

 لایه خروجی لایه مخفی لایه ورودی

ijW 

jk
W 



15 

 

شود که کمینه انرژی را به مقادیر صحیح متغیرهای هدف و انرژی بیشتر را به مقادیر ها( منتهی میو بایاس

باشد تا ی میها یادگیری تغییر تابع انرژدهد. در واقع در این مدلهای هدف نسبت میمتغیر غیر صحیح

انرژی کمتری نسبت به  Xپیدا شود که در آن پیکربندی به متغیرهای مشاهده شده  تابع انرژی زمانی که

های بر مبنای انرژی نسبت دهد. این تنها محدودیتی است که در آموزش مدل Yمتغیرهای مشاهده نشده 

وجو تواند از طریق جستسازد. آموزش میپذیر میها را برای آموزش بسیار انعطافه این مدلوجود دارد ک

 اند مدل شوند.گذاری شدهها به عنوان پارامترهای سیستم شاخصای از توابع انرژی که توسط وزنمجموعه

ای را بگونه 𝑦از مجموعه  Y*شود و مدل باید داده می Xانرژی، ورودی  بر مبنایدر استفاده از یک مدل 

.𝐸(𝑋انتخاب کند که  𝑌) .کمترین مقدار انرژی را داشته باشد 

 (2-1) 𝑌∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑌∈𝑦

𝐸(𝑋. 𝑌)  

 :کندمیانرژی یک توزیع احتمالاتی را از طریق یک تابع انرژی تعریف  بر مبنایمدل احتمالاتی 

 (2-2) 𝑝(𝑥) =
𝑒−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥)

𝑍
  

 هاای انرژی روی تمام ورودیهشود از مجموع همه حالتکه تابع تقسیم نامیده می Zسازی ثابت نرمال

 شود.پیوسته باشد با انتگرال محاسبه می x. در صورتی که آیدبدست می

 (2-3) 𝑍 = ∑𝑒−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥)

𝑥

  

استفاده  ℎدر این حالت از متغیر مخفی  که ستندینقابل مشاهده  𝑥از  𝑥𝑖در موارد بسیاری تمام اجزای 

 شود.گرفته می در نظر ℎو بخش مخفی بعنوان  𝑥شود. بنابراین بخش قابل مشاهده می

 (2-4) 𝑝(𝑥. ℎ) =
𝑒−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥.ℎ)

𝑍
  

 قابل مشاهده باشد 𝑥اگر تنها 
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 (2-5) 𝑝(𝑥) =
𝑒−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥.ℎ)

𝑍
  

 

 انرژی  بر مبنایهای شرطی مدل   3 - 1 - 2

باشد. به همین دلیل بجای در نظر گرفتن همه حالات مشکل می Zکلی محاسبه تابع تقسیم  تدر حال

 پیکربندی 

 (𝑥. ℎ)های تنها کافی است پیکربندیℎ  با داشتن𝑥  [5] بگیریم در نظررا.  

 (2-6) 𝑝(𝑥. ℎ) =
𝑒−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥.ℎ)

∑ 𝑒−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥.ℎ)
ℎ

  

 تواند محاسبه شود. در این مورد گرادیان احتمال شرطی با توجه به پارامترهای تابع انرژی می

 1گیبز بردارینمونه   4 - 1 - 2

باشد. های مورد استفاده برای آموزش ماشین بولتزمن محدود میگیبز یکی از الگوریتم بردارینمونه

گیری مستقیم مشکل نمونه زمانی کهباشد. می 2گیبز یک الگوریتم زنجیره مارکوف مونت کارلو بردارینمونه

 .[6]رود می ها( از توزیع احتمالاتی بکارباشد، برای محاسبه کردن یک توالی از مشاهدات )نمونهمی

                                                 
1 Gibbs sampling 

2 Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 
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با استفاده از توزیع شرطی نسبت به توزیع  بردارینمونهچندمتغیره گیبز با داشتن توزیع  بردارینمونهدر 

𝑋نمونه از  Kخواهیم تر است. برای مثال فرض کنید که ما میساده توأم = {𝑥1. 𝑥2. … . 𝑥𝑛}  توأماز توزیع 

𝑝(𝑥1. 𝑥2. … . 𝑥𝑛)  .آن بدست آوریم𝑖  صورتبهامین نمونه 𝑥(𝑖) = {𝑥1
(𝑖). 𝑥2

(𝑖). … . 𝑥𝑛
(𝑖)} شود.مشخص می 

 باشد.گیبز به صورت زیر می بردارینمونهمراحل 

 شود.داده می 𝑋(0)به هر نمونه یک مقدار اولیه  .1

𝑖برای هر نمونه  .2 = {1.… . 𝑘}  هر متغیر𝑥𝑗
(𝑖)  از توزیع شرطی

𝑝(𝑥𝑗|𝑥1
(𝑖) … . 𝑥𝑗−1

(𝑖) . 𝑥𝑗+1
(𝑖−1)

. … . 𝑥𝑛
(𝑖−1)

ری گیشود. به این صورت که برای نمونهنمونه گرفته می (

شود. که در هر مرحله از هر متغیر، توزیع شرطی آن متغیر روی همه متغیرهای دیگر محاسبه می

 شود.شده متغیرها استفاده می روزرسانیبهآخرین مقادیر 

 (RBM) 1ماشین بولتزمن محدود   5 - 1 - 2

ارائه  دارغیر جهتباشد بعنوان یک مدل گرافیکی انرژی می بر مبنایماشین بولتزمن محدود که نوعی مدل 

در این مدل  .(3-2شکل )فی پذیر و لایه مخشود: لایه مشاهدهاز دو لایه تشکیل می RBM .[7]شده است 

دودیت که واحدهای هر لایه اند با این محیه مخفی متصل شدهواحدهای لایه مخفی با اتصالات وزندار به لا

تواند فی میباشد اگرچه لایه مخلایه مخفی تنها شامل واحدهای باینری می عموماً متصل نیستند.  به هم

 مقادیر حقیقی یا باینری داشته باشد.

                                                 
1 Restricted Boltzman Machine 
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 پذیر هستندواحدهای مشاهده ivواحدهای مخفی و  ih. ماشین بولتزمن محدود که در آن 3-2شکل 

به یک فضای انرژی تعریف شده است و  RBMپذیر و مخفی تابع انرژی برای نگاشت واحدهای مشاهده

ای که این الگوریتم یادگیری شامل هدایت پارامترهای مدل )اتصالات وزندار و بایاس واحدها( است بگونه

 پیکربندی را به کمینه محلی انرژی نگاشت کند. 

 (2-7) 𝐸(𝑣. ℎ) = −𝑏′𝑣 − 𝑐′ℎ − ℎ′𝑊𝑣  

 𝑣های اتصالات، ماتریس وزن 𝑊پذیر و مخفی هستند. به ترتیب بایاس واحدهای مشاهده 𝑐و  𝑏که در آن  

 ℎو 

واحدهای ورودی و واحدهای مخفی هستند. این یک شبکه عصبی تولیدی  سازیفعالبه ترتیب مقادیر 

 ها یاد بگیرد. ای از ورودیتواند یک توزیع احتمالاتی را روی مجموعهباشد که میآماری می

 واحدها سازیفعال   1 - 5 - 1 - 2

واحدهای مخفی  سازیفعالباشد، ای مییک گراف دو قسمتی بدون اتصالات درون لایه RBM آنجایی کهاز 

 باشد و بالعکس.یپذیر مواحدهای مشاهده سازیفعالمستقل از 

 1h 
  
2h 

  
3h 

  
2V 

  
1V 

  
4V 

  
3V 
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 (2-8) 𝑃(𝑣|ℎ) = ∏𝑃(𝑣𝑖|ℎ)

𝑖

  

 (2-9) 
𝑃(ℎ|𝑣) = ∏𝑃(ℎ𝑖|𝑣)

𝑗

 
 

واحدهای باینری مخفی بصورت زیر  سازیفعالشود، پذیر داده میبردار ورودی به لایه مشاهده زمانی که

 شود.محاسبه می

 (2-10) 𝑃(ℎ|𝑣) = 𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑐𝑖 + 𝑊𝑖𝑣)  

 توانند با داشتن مقادیر واحدهای لایه مخفی بازسازی شوند:پذیر میواحدهای لایه مشاهده

 (2-11) 𝑃(𝑣|ℎ) = 𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑏𝑗 + 𝑊′𝑗ℎ)  

 RBMآموزش    2 - 5 - 1 - 2

 شود.آموزش داده می 𝑋ای از بردارهای ماشین بولتزمن محدود برای بیشینه کردن احتمال مجموعه

 (2-12) 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑊.𝑏.𝑐

∏𝑃(𝑥)

𝑥∈𝑋

  

 یا با استفاده از لگاریتم داریم:

 (2-13) 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑊.𝑏.𝑐

∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑥)

𝑁

𝑛=1

  

𝑋با توزیع مستقل و یکسان  θاز پارامترهای  (ML)یادگیری بیشینه احتمال  = {𝑥𝑖}𝑛=1
𝑁 تواند توسط می

 گرادیان صعودی انجام شود.

 (2-14) 𝜃(𝜏+1) = 𝜃(𝜏) + 𝛿
𝜕𝐿(𝑋; 𝜃)

𝜕𝜃
  

 باشند.مربوط می 𝑐و  W  ،𝑏به مجموعه پارامترهای  𝜃که در آن 

 [8]شود:احتمال میانگین به صورت زیر محاسبه می
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 (2-15) 

𝐿(𝑋; 𝜃) =
1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑥; 𝜃)

𝑁

𝑛=1

 

=< 𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑥; 𝜃) >𝑑𝑎𝑡𝑎 

= −< 𝐸(𝑥; 𝜃) >𝑑𝑎𝑡𝑎− 𝑙𝑜𝑔𝑧(𝜃) 

 

 باشد.باشد. یک مشکل متداول در محاسبات گرادیان به صورت زیر میها میتعداد نمونه Nکه در آن 

 (2-16) 
𝜕𝐿(𝑋; 𝜃)

𝜕𝜃
= −<

𝜕𝐸(𝑥; 𝜃)

𝜕𝜃
>𝑑𝑎𝑡𝑎+<

𝜕𝐸(𝑥; 𝜃)

𝜕𝜃
>𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙  

ها میانگین را حساب هبا توجه به توزیع داد 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙<>باشد و ها میمیانگین نمونه داده 𝑑𝑎𝑡𝑎<>که در آن 

;𝐸(𝑥. کندمی 𝜃) های تابع انرژی پارامتر𝜃  برای نمونه𝑥 باشد. میانگین می<>𝑑𝑎𝑡𝑎  با آسانی با استفاده از

)تابع تقسیم( سروکار دارد  𝑍(𝑊)سازی با ثابت نرمال 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙<>باشد ولی قابل محاسبه می 𝑋داده نمونه 

که به آسانی قابل محاسبه نیست. روش استاندارد این است که میانگین روی توزیع با استفاده از میانگین 

;𝑃(𝑥روی یک نمونه از  𝜃) 

گیبز با  گیرنمونهرسد. برای مثال تخمین زده شود که با استفاده از اجرای زنجیره مارکوف به تعادل می

ی به ترتیب از واحد مخفی برای مدت زمان طولانی گیرنمونهپذیر داده شده و مشاهده شروع از واحدهای

باشد. در نشان داده شده است که همگرایی تضمین شده می [8]شود. در )بطور مطلوب بینهایت( انجام می

 شود:ی با مراحل زیر انجام میگیرنمونهاین مورد توالی 

 (2-17) 

 

𝑥1~�̂�(𝑥) 

ℎ1~𝑃(ℎ|𝑥1) 

𝑥2~𝑃(𝑥|ℎ1) 

𝑥1~ 𝑃(ℎ|𝑥2) 

  ….    

𝑥𝑘+1~𝑃(𝑥|ℎ𝑘) 
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 شود.ها استفاده میوزن روزرسانیبهپس معادله زیر برای 

 (2-18) ∆𝑤𝑖𝑗 = 𝛿(< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >
𝑑𝑎𝑡𝑎

−< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >
𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

)  

 باشد.امید ریاضی می <>که در آن 

باشد زیرا به تعداد واحدهای موجود گیبز( آهسته می بردارینمونهاجرای یک زنجیره مارکوف )برای مثال 

 RBMدر شبکه زیر مرحله در زنجیره گیبز وجود دارد. به همین دلیل یک روش کارآمد برای آموزش 

 شود.نامیده می [8]شود که همگرایی متقابل استفاده می

 همگرایی متقابل   6 - 1 - 2

استفاده  RBMبرای آموزش  [9] ی گیبز بار محاسباتی زیادی دارد از همگرایی متقابلگیرنمونه آنجایی کهاز 

کند ولی به جای آن گرادیان یک تابع دیگر را تخمین از گرادیان احتمال پیروی نمی این روششود. می

 .کندمیرا کمینه  Kullback-Leiblerزند. یادگیری بیشینه احتمالاتی همگرایی می

 (2-19) 𝐾𝐿(𝑝0||𝑝∞) = ∑𝑝0(𝑥)𝑙𝑜𝑔
𝑝0(𝑥)

𝑝(𝑥; 𝜃)
𝑥

  

 

از گرادیان  CDباشد. یادگیری توزیع احتمال مدل می ∞𝑝باشد و توزیع احتمالاتی داده می 𝑝0که در آن 

 .کندمیهمگرایی پیروی  دوتفاضل 

 (2-20) 𝐶𝐷𝑛 = 𝐾𝐿(𝑝0||𝑝∞) − 𝐾𝐿(𝑝𝑛||𝑝∞)  

شود. ها این قضیه به جای مدل توزیع در توزیع احتمال بازسازی داده ورودی استفاده میوزن روزرسانیبهدر 
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نتایج خوبی  معمولاً، تنها یک تکرار( مدل 1CD) =1nباشد که حتی برای این می آورشگفتنتیجه تجربی 

 دهد. می

 (2-21) ∆𝑤𝑖𝑗 = 𝜖 (< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >
𝑑𝑎𝑡𝑎

−< 𝑣𝑖ℎ𝑗 >
𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛

)  

 آورده شده است. RBM. الگوریتم آموزش 4-2شکل  در CDبا استفاده از  RBM الگوریتم آموزش



23 

 

 𝑪𝑫𝟏با استفاده از  RBMالگوریتم آموزش 

𝛿 نرخ یادگیری :𝐶𝐷                    Wهای : ماتریس وزنRBM 

b پذیرمشاهده: واحدهای RBM             c واحدهای مخفی :RBM 

1h 1 : اولین نمونه از لایه مخفی با انتشارx          1x  پذیرمشاهده: ورودی لایه 

2h2 : دومین نمونه از لایه مخفی با انتشارx      2x1از  : دومین لایه بازسازی شدهh 

 

 در لایه مخفی iگام اول: انجام عملیات زیر برای همه واحدهای مخفی 

 (10 -2با استفاده از معادله ) iواحد  سازیفعالمحاسبه  -

ℎ1𝑖گیری نمونه - ∈  𝑃(ℎ1𝑖|𝑥1)از  {0.1}

 

 پذیراهدهدر لایه مش jپذیر گام دوم: انجام عملیات زیر برای همه واحدهای مشاهده

 (11 -2با استفاده از معادله ) jواحد  سازیفعالمحاسبه  -

𝑥2𝑗گیری نمونه - ∈  𝑃(𝑥2𝑗|ℎ1)از  {0.1}

 

 در لایه مخفی iلیات زیر برای همه واحدهای مخفی انجام عمگام سوم: 

 (10 -2با استفاده از معادله ) iواحد  سازیفعالمحاسبه  -

ℎ2𝑖گیری نمونه - ∈  𝑃(ℎ2𝑖|𝑥2)از  {0.1}

 گام چهارم:

𝑤 ← 𝑤 + 𝛿(ℎ1𝑥
′
1 − ℎ2𝑥′2) 

𝑏 ← 𝑏 + 𝛿(𝑥1 − 𝑥2) 

𝑐 ← 𝑐 + 𝛿(ℎ1 − ℎ2) 

 

 RBM. الگوریتم آموزش 4-2شکل 
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 شبکه باور عمیق   7 - 1 - 2

 .[10] باشدمی RBMباشد که واحد سازنده آن ( یک ساختار عمیق میDBNیک شبکه باور عمیق )

RBMهای مشترک یک های انباشته شده روی هم با لایهDBN ند. در سازبرای پیش آموزش نظارتی را می

RBM های انباشته شده واحد مخفیRBM  پایینی واحد ورودیRBM (. در فاز 5-2شکل باشد )بالایی می

بینند. در فاز تولیدی اتصالات رو به بالا های انباشته شده یکی پس از دیگری آموزش میRBMآموزش، 

مانند. باقی می RBMشوند و تنها دو لایه بالایی یک ( برداشته می5-2 در شکل چیننقطههای )پیکان

ز توزیع داده اولیه باشد و ابه داده اولیه نزدیک می تقریباًباشد که سپس مدل قادر به تولید بردار داده می

 .کندمیپیروی 

 شود:مدل تولیدی به صورت زیر تجزیه می توأمدگانه، احتمال نهای چبا توجه به سطح

 (2-22) 𝑃(𝑥. ℎ1. ℎ2. … . ℎ𝑙) = 𝑃(ℎ𝑙−1. ℎ𝑙)(∏𝑃(ℎ𝑘|ℎ𝑘+1))𝑃(𝑥|ℎ𝑙) 

𝑙−1

𝑘=1

  

 باشد.می RBMدو لایه بالایی یک  توأمباشد. توزیع های مخفی میتعداد لایه 𝑙که در آن 

 (2-23) 𝑃(ℎ𝑙−1. ℎ𝑙) ∝ 𝑒𝑏′ℎ𝑙−1+𝑐′ℎ𝑙
+ℎ𝑙′𝑊ℎ𝑙−1

  

ها و استفاده از تکنیک انتشار به عقب منجر به با شروع از مقداردهی اولیه وزنآموزش ساختارهای عمیق 

 شود.استفاده می غیر نظارتیآموزش شود. به همین دلیل از پیشتعمیم ضعیف این ساختارها می

های ورودی را استخراج اطلاعات برجسته راجع به توزیع آماری داده غیر نظارتیهای یادگیری الگوریتم

. ولی با کندمیاین اطلاعات را استخراج  غیر نظارتینند. پیش آموزش لایه اول با الگوریتم یادگیری کمی

آموزش لایه  های سطح پایین هستند.های استخراج شده ویژگیتوجه به ظرفیت محدود آن لایه، ویژگی

 طح بالا هستند.های سکه ویژگی شودهای برجسته از لایه اول مینجر به استخراج ویژگیدوم نیز م
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 (DBN. شبکه باور عمیق )5-2شکل 

 

 (:( (6-2شکل باشد )بصورت زیر می DBNالگوریتم یادگیری 

 در نظر RBMشود هر لایه به عنوان یک ای حریصانه آموزش داده میبصورت لایه DBNیک  زمانی که

آموزش داده شده اشاره دارد و  RBMامین Kدر  𝑃(ℎ𝑘|ℎ𝑘−1)به تخمین  𝑄(ℎ𝑘|ℎ𝑘−1) .شودگرفته می

𝑃(ℎ𝑘|ℎ𝑘−1)  احتمالاتRBM باشد. طبق همین روال می𝑄(ℎ𝑘|ℎ𝑘−1) تخمینی از 𝑃(ℎ𝑘|ℎ𝑘−1)باشد.می 

 شبکه عصبی عمیق   8 - 1 - 2

نتایج در . باشدتر از ساختارهای سطحی میدهد که آموزش ساختارهای عمیق مشکلنشان می هاآزمایش

و  کندمیهای عصبی چندلایه در کمینه محلی گیر انتشار رو به عقب شبکهبا نشان داد که آموزش  [11]

h3 

h2 

RBM 

h1 

x 
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شود. یکی از دلایل عمده تر میها بیشتر باشد بدست آوردن یک تعمیم خوب مشکلهر چه تعداد لایه

 باشد. های پایین میضعیف لایه 1تنظیم

آموزش بخشد. با پیشیج را بهبود منتای غیر نظارتیآموزش با الگوریتم توضیح داده شد که پیش [10]اما در 

 شود. شود و تعمیم بهتری انجام میهای بالایی کم میشوند و خطای آموزش لایههای پایین بهینه میلایه

اخته توضیح داده شد، س  7 - 1 - 2در بخش ای که آموزش یک شبکه باور عمیق بگونهبرای انجام فاز پیش

شود که منجر می ها و بایاس واحدهابه مقداردهی اولیه وزن DBNدر یک  غیر نظارتیشود. یادگیری می

 .شودمقداردهی اولیه برای آموزش نظارتی استفاده میبعنوان 

ها و بایاس واحدها( با آموزش )وزنپیش DBN، یک ساختار عمیق با پارامترهای غیر نظارتیبعد از آموزش 

شود، که ساخته می( softmaxهای مخفی و یک لایه خروجی از نوع دلخواه )در این تحقیق تعداد برابر لایه

شود. بعد ( شناخته میDNN) 2در این صورت به عنوان یک شبکه عمیق رو به جلو یا شبکه عصبی عمیق

گرادیان نزولی  سازیبهینهتنظیم یا همان آموزش نظارتی طبق  مرحله نهایی DNNبه  DBNاز تبدیل یک 

 شود.با الگوریتم انتشار رو به عقب انجام می

 :3نرم بیشینه بنددسته   1 - 8 - 1 - 2

ها و پارامترهای بند وزنزند. این دستهرا تخمین می DNNاحتمال مقادیر خروجی  نرم بیشینهبند دسته

 نرم بیشینهخروجی فرضیه رگرسیون  .[12] گیردمی های آخرین لایه مخفی یادبایاس را با استفاده از ویژگی

 شود.به صورت زیر محاسبه می

                                                 
1 tune 

2 Deep neural network 

3 softmax 
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 (2-22) ℎ𝜃(𝑥) =
1

∑ 𝑒𝜃𝑗
𝑇𝑥(𝑖)𝑘

𝑗=1
[
 
 
 𝑒

𝜃1
𝑇𝑥(𝑖)

𝑒𝜃2
𝑇𝑥(𝑖)

⋮

𝑒𝜃𝑘
𝑇𝑥(𝑖)]

 
 
 

  

ها و پارامترها را با یادگیری نظارتی با کمینه کردن تابع هزینه زیر بدست نیاز دارد که وزن نرم بیشینهلایه 

 آورد:

 (2-23) 𝐶𝑜𝑠𝑡 = −
1

𝑚
∑∑1{𝑦𝑖 = 𝑗} 𝑙𝑜𝑔

𝑒𝜃𝑗
𝑇𝑥(𝑖)

∑ 𝑒𝜃𝑗
𝑇𝑥(𝑖)𝑘

𝑙=1

𝑘

𝑗=1

+
𝜆

2
∑∑𝜃𝑖𝑗

2

𝑛

𝑗=1

𝑘

𝑖=1

𝑚

𝑖=1

  

وزن  θو  برچسب واقعی yها، تعداد کلاس kها، تعداد ورودی n تعداد واحدهای لایه مخفی، mکه در آن 

 باشد.های مخفی میلایه

 



28 

 

.DBN (�̂� غیر نظارتیآموزش  𝜹. 𝒍.𝑾. 𝒃. 𝒄) ای حریصانه )همگرایی متقابل(ای لایهبا رویه 

�̂�توزیع داده آموزشی ورودی شبکه :      

𝛿 نرخ یادگیری :RBM 

𝑙آموزشها برای : تعداد لایه          

𝑊𝑘 ماتریس وزن سطح :k ،k  تا  1از𝑙 

𝑏𝑘 پذیرمشاهده: بایاس واحدهای RBM  سطحk ،k  تا  1از𝑙 

𝑐𝑘 بایاس واحدهای مخفی :RBM  سطحk ،k  تا  1از𝑙 

 

kبرای  =  انجام بده 𝑙تا  1

 مقداردهی اولیه 𝑊𝑘 = 0  ،𝑏𝑘 = 0  ،𝑐𝑘 = 0 

  شرط توقف برآورده شود مراحل زیر را انجام بده زمانی کهتا 

ℎ0گیری نمونه -         = 𝑥  از�̂� 

𝑖برای  -         = 𝑘تا  1 −  انجام بده 1

 گیری نمونهℎ𝑗
𝑖  از𝑄(ℎ𝑗

𝑖|ℎ𝑖−1) برای همه عناصر ،j  ازℎ𝑖 

 رسانی روزبهRBM (ℎ𝑘−1. 𝛿. 𝑙.𝑊𝑘 . 𝑏𝑘. 𝑐𝑘) 

 DBN. الگوریتم یادگیری 6-2شکل 

 احساسات ای برمقدمه   2 - 2

د نگذارمی تأثیرها های مختلف زندگی روزمره انسانگیری روی بخشچشم بطورهای مختلف احساسی حالت

ها با پیشرفت تکنولوژی زندگی روزمره انسانط برقرار کردن با دیگران. گیری و ارتباتصمیم ،مثل یادگیری

های احساسی ها در رمزگشایی نشانهبه ارتباط بین انسان با انسان و انسان با ماشین گره خورده است. انسان

 های مناسب و درخور شرایطپاسخ ماهر هستند و قادرندبسیار  ،آیدمیبا یکدیگر بوجود  روابطشاندر که 
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اما در روابط انسان  برقرار شود. هابین انسان ترو راحت مؤثرشود یک ارتباط باعث می توانایی این .بیان کنند

 در نظرها باشد و شرایط فعلی انسانو شرطی می ها از قبل تعریف شدهماشین که پاسخ آنجایی، از با ماشین

. گیردها شکل نمیبین آن مؤثرو ارتباط  نداز پاسخ داده شده راضی نیست معمولاًها شود، انسانگرفته نمی

بهبود  را هاانسانهای احساسی را در تشخیص صحیح حالت هاتا توانایی ماشین کندمیش این تحقیق تلا

های بر های احساسی، کاربرد سیستمدر این بخش پس از معرفی مفاهیم هوش احساسی و محاسبه بخشد.

 شود. پس از آن مفاهیم مهم و اساسی احساسات شامل: تعریف احساسات، تعریفپایه احساسات بیان می

 گیرد.گو قرار میوها مورد بحث و گفتهای احساسی برای تعریف احساسات انساناجزای احساسات و مدل

 هوش احساسی و تعامل انسان و ماشین   1 - 2 - 2

 ات عمومیبه احساس معمولاً ،گیردمورد استفاده قرار می علمیهای غیردر محیط واژه احساس زمانی که

 علمی بطورا ترس. ام انیت، تعجب، ناراحتی، شادی، تنفر وعصب . احساساتی مثل:کندمیها اشاره انسان

شخصی  شخصی است که با توجه به موقعیت اجتماعی، زمینه فرهنگی و تجربیات احساس یک تجلی و ابراز

 میکبیان شده از احساس جهت استفاده در کاربردهای شناخت احساسات مفهوم و تعریف متفاوت است. 

 .باشدهای کافی و ضروری میمشخصه و ویژگیفاقد دارد و  هاییکاستی و

حالت احساسی  ،در هر زمانی که طبق آن را ارائه داده است یک تفسیر جایگزین و کاربردی از احساس 1راسل

جزئیات بیشتر در بخش ) .[1] شودمیهر شخص به عنوان یک نقطه بر روی مدل احساسات نمایش داده 

2-2-4) 

                                                 
1 Russel 
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 این روابط ،در تشکیل روابط ماشین و انسان ش احساسی مفهومی است که جا دادن و دخیل کردن آنهو

ل ما با های احساسی، روابط و تعامبدون نشانه. [15] کندمیرآمدتر پذیرتر و کاتر، انعطافرا قابل حس

دارد  نیاز کنیم، کهباشد. برای مثال اینجا نمونه ساده یک کاربر را مطرح می دهندهتواند آزارها میماشین

م پاسخگویی این کاربر به سیست لفنی با سرویس مشتری برقرار کند.ت بعد از خرید یک محصول تماسی

هیچ راه دیگری وجود ندارد تا شود. در موارد بسیاری، وصل می 2یا در اصطلاح عامل مجازی 1متقابل وتیص

عامل  ،کردن اینکه از عامل مجازی عبور کند. اما بعد از چند بار تلاش مگر قرار گیرد هاگیرندهتماسدر صف 

و فریاد زدن کاربر بر  درهم کوبیدن تلفن گوید.نیست که کاربر چه میاین  مجازی هنوز قادر به تشخیص

ها، کم افزون از ماشینبا توجه به استفاده روزهایی هستند. های معمول چنین ناکامیاز پاسخ سر کامپیوتر

انسان با ماشین و بیشتر شبیه کردن این ارتباط به ارتباط بین انسان و انسان کار  کردن فاصله در رابطه

مثل یک  ،هااشاره دارد که ماشین به موردی 3ماشینباشد. هوش احساسی واسط انسان و جا و درستی میبه

ها پاسخ کاربرها را کشف کنند، تشخیص دهند و به آن احساسیهای توانند حالتمی ،کامپیوتر شخصی

 شود.( نیز گفته میAC) 4های احساسی، محاسبهمحورانسانی دهند. به این محاسبه

 احساسیهای محاسبه   2 - 2 - 2

ی در ی گذشته بوده است و رشد چشمگیرمحاسبه احساسی یک موضوع تحقیق فعال و مهم در دو دهه

ها ها و ماشینتا اختلاف و شکاف ارتباطی بین انسان کندمی. این موضوع تلاش چند سال گذشته داشته است

                                                 
1 Interactive Voice Response (IVR) 

2 Virtual agent 

3 Human Machine Interface (HMI) 

4 Affective computing 
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یک نیاز احساسی کاربر  هایدرک و پاسخ به حالت، جه به پیشرفت واسط انسان ماشینرا کم کند. با تو

ها مثل چشمگیری روی نتایج زندگی روزمره انسان بطوراحساسات  باشد.میها ناپذیر برای ماشیناجتناب

نوع کاربرد اصلی قرار دارد:  3حساسی ی محاسبات اد. در بیشینهنگذارمی تأثیرگیری یادگیری و تصمیم

. با افزایش توانایی تشخیص [16]اسات واقعی تشخیص احسآشکار ساختن احساسات، تقلید احساسات و 

قدم  آشکار ساختن احساسات نه تنها شود.می تربخشلذتکارآمدتر و  و ماشین انسان ، تعاملاحساسات

احساسات نیز محسوب  بر پایهاولین قدم به سمت کاربردهای  باشد بلکهبه سوی شناخت احساسات می یمهم

تواند به احساسات یک کاربر پاسخ دقیق بشناسد نمی بطوریک ماشین قبل از اینکه احساسات را  شود.می

 بدهد.

 های بر پایه احساساتکاربردهای سیستم   3 - 2 - 2

 روابط شبه انسانی   1 - 3 - 2 - 2

رند. علاوه ها تعامل داها بیشتر از اینکه با یکدیگر تعامل داشته باشند، با کامپیوترامروزه شمار زیادی از انسان

ی کامپیوترها با هم در ارتباط هستند. مشکلی که تعامل با کامپیوتر یا ارتباط واسطهاین بیشتر مردم ببر 

های احساسی از خود العملها قادر نیستند عکسی کامپیوتر دارد این است که کامپیوتربرقرار کردن بواسطه

تواند همکاری بین انسان و کامپیوتر را انسانی مینشان دهند. تبدیل کردن این ارتباطات به ارتباطات شبه

 بهبود ببخشد.

باشد. تنها راه نشان دادن احساسات در یک یکی از اشکال ارتباط احساسی محدود، ارتباط بواسطه ایمیل می

ایجاد کند و باعث  سوءتفاهمتواند باشد که به راحتی میمی (-:،  (-;هایی مثل ایمیل استفاده از شکل

ی یک ایمیل، ابزارهایی که توانایی تشخیص و بیان احساسات . برای توسعه دادن گسترهشودمی میفهکج
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شود را وارد می کلیدصفحهتوانند استفاده شوند. برای مثال، ریتم تایپ و فشاری که به کلیدهای را دارند می

 گیری کرد و از آن برای تشخیص حالت احساسی فرستنده استفاده کرد.توان اندازهمی

اشد که بانسانی، تلفیق متن و سخن میهای تبدیل کردن ارتباطات به ارتباطات شبهکی دیگر از روشی

اده کنند شود. افرادی که مجبور هستند از تلفیق صدا استفبا لحن و تلفظ یکنواخت انجام می معمولاً

ن نتیجه رسیدهمحققان به ایی اینها توانند احساسات خودشان را به سخنانشان اضافه کنند. در ورای همهمی

دهد، بلکه یاند که خواندن یک داستان با صدای همراه احساس، نه تنها علاقه و لذت داستان را افزایش م

کار را  . همچنین تلفیق متن و سخن[17]دهد سرعت فهم و درک داستان توسط کودکان را نیز افزایش می

 .کندمیتر برای افراد نابینا نیز سهل

های کوتاه بسازد، برای مثال یک مکالمه دوستانه صبح بخیر چنین کامپیوتر توانایی این را دارد که مکالمههم

مثبت روی گرایش کاربر  تأثیرتواند امر می . اینشود میقدی 1تواند جایگزین مناسبی برای نام کاربریمی

 نسبت به کامپیوتر داشته باشد.

 یادگیری   2 - 3 - 2 - 2

اراحتی را احساسات متفاوتی مثل رضایت، شادی، آشفتگی و ن یادگیرندهافراد در طول فرآیند یادگیری، 

 تأثیرری رآیند یادگیفچشمگیری روی نتیجه  بطورهای احساسی و هیجانی یادگیرنده کنند. حالتتجربه می

تواند هد، میرا تشخیص د اگر یک واسط کامپیوتر بتواند این تغییرات احساسی یادگیرنده .[18] گذاردمی

ان آن را ی بیشد تغییر دهد یا شیوهبه عنوان یک معلم در کلاس عمل کند و محتوای درسی را که ارائه 

بهبود  کلی بطورگذارد و تجربه یادگیری را مثبتی روی فرآیند یادگیری می تأثیرعوض کند. این عمل 

 بخشد.می

                                                 
1 Login name 
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 های سلامتی و روانبخشیکاربرد   3 - 3 - 2 - 2

وترها کامپی. [19] بینی رفتار و کنترل رفتار بسیار مفید هستندکاربردهای حساس به احساس در پیش

جه با شرایط احساسی ، زیرا این افراد در مواندبرند کمک شایانی کنتوانند به افرادی که از اوتیسم رنج میمی

ها ی آنمشکل دارند. اگر به این افراد در فهم و پاسخ به شرایط احساسی کمک شود، کمبود هوش هیجان

 زمانی که مثلاً ،دتوانند بازخوردهایی را به این افراد نشان دهن. برای مثال کامپیوترها میجبران خواهد شد

حساسی اهای هایی که تعاملانجام این عمل در محیطهایی مثل همدردی هستند. در حال یادگیری مهارت

 .های بازی به نتایج بهتری منجر خواهد شدمکرری نیاز است مثل محیط

ای کلیدی از وضعیت سلامت فیزیکی و ی سلامتی، ارزیابی مناسب از حالت احساسی بیمار، نشانهاز جنبه

بیماران مستندسازی 1یه استفاده از احساسات در فرآیندهای بهبود دهندهشود. فایدذهنی بیمار محسوب می

توانند کیفیت خدمات خود را ، مسئولین مراکز درمانی می2در سناریو سلامتی از راه دور .]20[شده است 

های دقیق حالت بطورکه مجهز به سیستمی باشند که بتواند چشمگیری افزایش دهند، در صورتی بطور

های احساسی ها به حالتفیزیولوژیکی و نگاشت آنهای آوری سیگنالاحساسی بیمار را ارزیابی کند. جمع

 فراهم کند. بیمار را برای مراقبت از بیمارتواند اطلاعات احساسی می

 بازی و سرگرمی   4 - 3 - 2 - 2

مفهوم دی محققان کنند. احساسات در کاربردهای بازی و سرگرمی در کامپیوترها نقش بسزایی را ایفا می

ها و تواند اولویتها یک کامپیوتر جامع طراحی کردند که می. آن]21[احساسی را پیشنهاد دادند  3جی

                                                 
1 Recovery 

2 Tele-health 

3 DJ 
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ها پاسخ دهد. این اطلاعات های احساسی تشخیص داده و به آنهای یک شخص را با توجه به نشانهارجحیت

 در انتخاب آهنگ متناسب با احساسش یاری کند. تا شخص را کندمیبه کامپیوتر کمک 

ال یک رفتار آرام، کنند. برای مثهای احساسی کاربر سازگار میها را با حالتهای فیزیولوژیکی، بازیسیگنال

برانگیختگی  فرد در سطح زمانی کهشود یا یک عمل شجاعانه با معرفی یک همراه و یار جدید پاداش داده می

 تواند منجر به امتیازات بیشتری شود.، میبالایی قرار دارد

 کمک و بازخورد   5 - 3 - 2 - 2

مده است، های کامپیوتری مبتنی بر احساسات بوجود آیکی از کاربردهایی که در نتیجه توسعه الگوریتم

های کاربر تواند برای شناخت اولویتهای کاربر است. یک کامپیوتر میالعمل نشان دادن به اولویتعکس

وری کند. آهای احساسی او جمعهای شخص را توسط پاسخها و ناخوشایندیمندیاطلاعاتی راجع به علاقه

زگار شود. تواند با شرایط احساسی ساآوری شده میچنین برای دستیابی به نتایج بهتر، محتوای جمعهم

 شوند. ه میها روی صفحه نمایش دادنترین آیکوبرای مثال، اگر فردی تحت فشار و استرس باشد، فقط مهم

کنند توان از احساسات برای توسعه ابزارهایی استفاده کرد که به افراد کمک میعلاوه بر کاربرد ذکر شده می

این امکان  1آیند. این آینه احساسیتا متوجه شوند که در شرایط مختلف در نظر دیگران چگونه به نظر می

و مناسب در شرایط مختلف تمرین کنند. برای مثال برای یک  مؤثرا برای حضور هکه انسان کندمیرا فراهم 

 سخنرانی مهم بازخوردهایی را در مورد اجرای خود دریافت کنند.

 احساساتتعریف    4 - 2 - 2

 [22]" داند احساسات چیست مگر اینکه از او بخواهیم تعریفی از احساسات ارائه دهد.هر کسی می"

                                                 
1 Affective mirror 
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رهای انسانی نقش کلیدی دارند، هنوز هیچ تعریف جامع و قابل قبولی اگرچه احساسات در ارتباطات و رفتا

د رهای متفاوت زیادی برای پیدا کردن یک تعریف مناسب وجود دااز احساسات وجود ندارد. در واقع، شیوه

شود که چرا رسیدن به یک تعریف دقیق بیان می دو دلیل [23]در که اکثر این تعاریف متناقض هستند. 

ها تنها با ی آنکاربردهای متفاوتی در شرایط متفاوت دارد که همه ، این واژه(1دشوار است: )برای احساس 

، تشخیص رخدادهای احساسی از رخدادهای غیر احساسی کار (2اند. )متصل شده به همی احساس اژهو

بسیار دشواری است، همانگونه یک برانگیختگی معین ممکن است بعنوان یک حالت احساسی یا حالت 

 غیراحساسی تلقی شود.

ها در آن. [24] اندبندی کردهتعریف مجزا راجع به احساس را آنالیز و دسته 92، محققان 1981در سال 

ها مبهم هستند. سرانجام ند که تطابق کوچکی بین تعاریف وجود دارد و اکثر آننهایت به این نتیجه رسید

 :کندمی تأکیدای احساس های چندلایهتعریف زیر را ارائه دادند که بر جنبههایشان براساس یافتهها آن

های باشد که در میان سیستمقعی میاحساس یک مجموعه تعاملات پیچیده در میان عوامل ذهنی و وا"

 تواند:که می . احساسهورمونی و عصبی قرار گرفته است

 های احساسی مثل حس برانگیختگی، خوشنودی یا ناخوشنودی ناشی شود.از تجربه -

  .را انجام دهد هاارزیابی آیندهای شناختی مثل ادراک احساسی وفر -

 .برانگیختگی را فعال کندهای فیزیولوژیکی گسترده با شرایط سازگاری -

 [24]" گرا و قابل تطبیق است.منتهی به رفتاری شود که اغلب نه همیشه، پرمعنی، هدف -

های مهم احساس را با هم ترکیب کند، اگرچه این ی جنبههمه کندمیکلی و عام تلاش  کاملاً این تعریف 

تعریف عملی یک ها اغلب با یکدیگر متناقض هستند. بنابراین این تعریف به جای یک نسخه واقعی از جنبه

 دهد.ها ارائه میی نظرات و ایدهحد وسط از همه
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 تعریف اجزا   5 - 2 - 2

شود که از اجزای متفاوتی تشکیل شده است. تعداد و احساس به عنوان یک موجودیت پیچیده تلقی می

جزء ضروری به شرح  سه [25] اسامی این اجزای احساسات در میان دانشمندان متفاوت است با توجه به

 باشد:زیر می

که توسط خود فرد احساسات  کندمیهایی اشاره شود و به حالتذهنی احساس می بطورحسی که  -

 شود.نامیده می

های احساسی نسبت های فیزیولوژیکی و احساسی در مغز و سیستم عصبی که به محرکالعملعکس -

 شوند.داده می

العملی های بیرونی به عنوان عکسکه با توجه به مشاهده کندمیرفتار احساسی، رفتاری را توصیف  -

 .افتدبه یک محرک احساسی اتفاق می

 حالی کهباشد در های شخصی قابل شناسایی میشود توسط توصیفمی درکذهنی  بطورحسی که 

و رسانش  EMGو EEGهای بیوفیزیولوژیکی مثل های فیزیولوژیکی احساسی توسط سیگنالالعملعکس

شود. به علاوه رفتارهای احساسی نیز قابل شناسایی هستند برای مثال از ژست یا گیری میپوستی اندازه

گذارند. برای مثال خنده نه تنها بوسیله می تأثیرتشخیص چهره. این سه جزء احساسی بر روی یکدیگر 

EMG  های شخصی نیز قابل توصیف است.است بلکه از حالت چهره )رفتار احساسی( و گزارش ارزیابیقابل 

 احساسات دل کردنم   6 - 2 - 2

های احساسی واقعی انسان مورد ی روانشناسی دو مدل اصلی وجود دارد که برای نمایش حالتدر پیشینه

ها در تعداد احساسات متفاوتی است است، مدل گسسته و مدل ابعادی. تفاوت اصلی مدل استفاده قرار گرفته
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دهد که به عنوان احساسات را نشان می دهد. مدل گسسته فقط شش احساس متفاوتکه هر مدل ارائه می

. دهدمدل ابعادی تعداد بیشتری از احساسات را نشان می حالی کهمشترک همه مردم جهان است، در 

انتخاب هر مدل بستگی به کاربردی دارد که کاربر قصد استفاده از آن را داشته باشد. مدل گسسته برای 

بر این مدل  طرفداران گیرد.تصاویر چهره مورد استفاده قرار میکاربردهای تشخیص احساس با استفاده از 

مدل  .[26]با جنسیت و فرهنگ و قومیت متفاوت یکسان است  افراداحساسات برای  باور هستند که ینا

این قسمت بعدی تحقیق قواعد مهم  .[27]گیرد اده قرار میهای آنالیز احساسات مورد استفابعادی در روش

 .کندمیرا فهرست  هاروش

 مدل گسسته   1 - 6 - 2 - 2

 باشد.های جدا از هم و متنوع میها به عنوان حسگرفتن آن در نظراحساسات،  سازیمدلهای یکی از راه

معرفی شده است. اکمان رابطه  ]26[ 1توسط اکمان 1971مدل گسسته احساسات برای اولین بار در سال 

زمینه هایی را مورد بررسی و آنالیز قرار داده است که پیشهای چهره نمونهبین احساسات انسانی و حالت

نیت را فرهنگی متفاوتی دارند. او در نهایت یک سری احساسات اولیه و عمومی مثل ترس، تنفر و عصبا

و عمومی شامل: لذت، ناراحتی، تعجب، عصبانیت، عشق و ترس  معرفی کرده است. شش احساس پایه

هایی با جنسیت شوند. این احساسات در میان نمونهباشند که به عنوان احساسات اصلی و الگو تلقی میمی

ای اگر احساسات، در هر لحظهای باشند. با توجه به مدل پایهی فرهنگی متفاوت جامع و عمومی میو زمینه

گانه را انتخاب کند که به احساس واقعی او در شخصی احساسی را تجربه کند، باید یکی از احساسات شش

تر باشد. به عبارت دیگر مدل گسسته به عنوان یک مجموعه کامل برای توصیف احساسات آن لحظه نزدیک

 شود.گرفته می در نظر

                                                 
1 Ekman 
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چرا این  ن دانشمندان در مورد اینکه چه تعداد احساس پایه وجود دارد وبا وجود این هنوز توافقی بی

های پایه در سپردازان متفاوتی، احساسات متفاوت را به عنوان حاحساسات پایه هستند، وجود ندارد. نظریه

د. تر از بقیه هستنو اساسی ترایپایهها ها معتقد هستند که بعضی از حسی آنگیرند. ولی همهنظر می

 ت. موجود اس [28] دردهند ای را پیشنهاد میهای پایهپردازان حستعدادی از نظرات، که نظریه

رد ادهایی وجود شود، هنوز محدودیتبندی احساس توسط دانشمندان زیادی حمایت میاگرچه مدل طبقه

تشخیص  ثانیاًرد. ای وجود نداهای پایه، اطلاعات دقیقی در مورد تعداد حساولاًگرفته شود.  در نظرکه باید 

 و تفکیک احساسات مبهم است.

 ابعادیهای مدل   2 - 6 - 2 - 2

گاهی معرفی کرد. در سال ی خودآبعدهایی در حوزه کسانی بود که احساسات را دراز اولین  ]29[ 1اسپنسر

 زدههیجان-( آرام3تنش )-( آرامش2ناخوشایندی ) -( خوشایندی1) بعد به 3 گذاریناماین نظریه با ، 1896

، valence، arousalشامل یک مدل سه بعدی  [30]. با توجه به مطالعه انجام شده در توسعه یافت

dominance :ارائه شد 

- Valence  از خوشایند تا ناخوشایند(کندمیکیفیت یک احساس را بیان( . 

- Arousal  (زدههیجان)از آرام تا  کندمیاشاره  سازیفعالبه سطح کمی 

- Dominance شود )از ضعیف به درجه کنترلی که یک شخص در یک وضعیت خاص دارد مربوط می

 تا قوی(

 ,[31]پرکاربردترین ابعاد هستند. این واقعیت توسط نتایج مطالعات  arousalو  valenceها ی اینبین همه

کار های احساسات بگیریبه علت تغییرات زیاد در اندازه arousalو  valenceشده است که  تأیید [32]

                                                 
1 Spencer 
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در احساس  ابعادیتغییرات کمی در احساسات مختلف دارد. یک مدل  dominance حالی کهآیند، در می

جایگاهشان در فضای دوبعدی  نمایش داده شده است. با توجه به این مدل، احساسات با توجه با 7-2شکل 

 )محور عمودی( دارد. arousal)محور افقی( و  valenceشوند. فضای دوبعدی دو محور مشخص می

های تجربه هااسی دارند. در این مدلیک مزیت اس های ابعادیاسی گسسته، مدلهای احسدر مقایسه با مدل

حالات  چنین همهشوند و همهای گسسته ارزیابی میهای مرزهای احساسمحدودیت تأثیراحساسی بدون 

احساسات توسط جایگاه خود در فضای چند بعدی  زمانی کهبه علاوه  احساسی قابل تشخیص هستند.

 کهدهد . اما نبود اسم نشان میکرد گذارینامهای احساسی را حالتشوند دیگر نیازی نیست که توصیف می

در هستند.  تریتمایز پایینو  یتوصیفگر یاهای گسسته دارنسبت به مدل ها در فضای چند بعدیجایگاه

 این تحقیق از مدل ابعادی استفاده شده است.

 

 احساس ابعادیمدل ای از . نمونه7-2شکل 

 عصبانی

 آرام افسرده

 راضی

 خوشحال

 هیجانزده

 ترسیده

 ناراحت

arousal 

valence 
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 های فنیچالش   7 - 2 - 2

های ارزیابی احساسات، تعریف احساساتی است که برای سیستم مستترین قدم در طراحی سیاولین و مهم

باشند. اما در حال حاضر یک مفهوم قابل تعریف و تفسیر برای احساس وجود ندارد و همچنان  قابل شناسایی

های متعدد از احساسات، تفسیر، درک و باشد. در کنار توصیفیک موضوع تحقیق در علم روانشناسی می

ت. برای چشمگیری از فردی به فرد دیگر متغیر اس بطوربیان هر احساس به علت شرایط اجتماعی متفاوت 

 مؤدبانهتواند نتیجه خوشحالی واقعی فرد یا یک ژست مثال لبخند یک شخص در یک دورهمی اجتماعی می

های یا به عنوان یک ماسک برای پوشاندن احساسات واقعی باشد. شناسایی احساسات واقعی در محیط

های متعددی ست. مدلبرانگیز اطبیعی مشابه شرایط ذکر شده در جمله قبل، یک پروژه تحقیقاتی چالش

های متعددی برای تعمیم دادن تعریف احساسات چنین روشبرای درک احساسات پیشنهاد شده است و هم

و  هااین روشپذیر بودن با توجه به شرایط مختلف فرهنگی و تحصیلات افراد پیشنهاد شده است. امکان

هایی مثل مدل ات تجربی، اثرگذاری مدلباشند اما بیشتر تحقیقگو میوها هنوز موضوع بحث و گفتمدل

 . دهندابعادی یا مدل احساسات گسسته را نشان می

 اند که از صدا، تصویرهای متعددی بوجود آمدهتشخیص احساسات، در بیست سال گذشته روش یحوزهدر 

یسه با الگوهای البته در مقا .کننداستفاده می فیزیولوژیکی هایسیگنالو )حالت چهره(، آنالیز حرکات بدن 

نرخ صحت در مسائل در حالی که  .هستند ناامیدکنندهیادگیری ماشین نتایج  هایمسئلهشناختی دیگر و 

شناختی  هایمسئلهدر بیشتر  ،[27] درصد بسیار متداول هستند 80صد تا در 60تشخیص احساس بین 

بندی های دستهتر این الگو از الگوپایین صحتگزارش شده است. دلیل نرخ  95و  90دیگر درصدهای بالای 

 باشد.ریافت شده و حالت احساسی واقعی میی دپیچیدگی و نگاشت چندگانه بین نشانه ،دیگر

انگیز زیادی وجود دارند که در کنار بهبود دقت شناسایی احساسات باید حل و فصل برهنوز مسائل چالش
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برچسب گیز دیگر است. برانبرای سیستم شناسایی احساسات یک مشکل چالش برچسب درستتعریف شوند. 

به معنای اینکه هر  کندمیها( اشاره های ورودی )نمونههای شناخته شده برای سیگنالبه برچسب درست

های یادگیری ماشین مورد استفاده قرار حالت احساسی به کدام نمونه تعلق دارد که در طراحی سیستم

ها برای سیستم شناخته شده یادگیری ماشین با نظارت )برچسب مسئله. برای یک (8-2شکل گیرند )می

. یک الگوریتم [33]باشد مهم و ضروری می مسئلههای ورودی یک گذاری صحیح نمونههستند(، برچسب

ه از هر کلاس سازگار باشد ی مشاهده شدهانمونه باالگویی را پیدا کند که  کندمییادگیری ماشین تلاش 

های جدید به آن بینی کلاسی که نمونهگیری برای پیشو قوانین تصمیم ی تعیین شدهاز این الگو و سپس

گذاری شده باشد، الگوی مخصوص هر کلاس در ای اشتباهی برچسب. اگر دادهکندمیتعلق دارند استفاده 

دهد و فرآیند یادگیری اشتباهات یادگیری بیشتری رخ میشود و در نتیجه بین مشاهدات مبهم و گنگ می

طراحی  هاییپایگاه دادهبیشتر تحقیقات اخیر بر روی شناسایی احساسات بر روی  انجامد.به شکست می

 های مبتنی برعنوان مثال روشبه ،های استنباط و بیرون کشیدن احساسات متفاوتی دارنداند که روششده

انگیزاند. نظر را برمیهای صوتی که احساس موردای، مشاهده تصاویر یا کلیپن حرفهحالت )چهره( بازیگرا

حلی توانند احساسات موردنظر را به نمایش بگذارند. راهاند که به خوبی میکمی از کارها نشان داده داما تعدا

کرد. این واقعیت چالش اند را تعیین بندی نشدههایی را که درست طبقهوجود ندارد که با آن بتوان داده

 .[33]است آورده آماری( برای مسائل شناسایی را بوجود  اصولاًبزرگی را برای ساخت یک مدل داده )
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 یادگیری ماشین مسئلهطرح کلی یک . 8-2شکل 

آوری آیند. در زندگی واقعی، جمعهای کنترل شده بدست میدر حال حاضر بیشتر نتایج تحقیقات از محیط

های شلوغ و پر های شنیداری در محیطها با مشکلاتی مثل در دسترس بودن تصاویر چهره یا سیگنالداده

های های فیزیولوژیکی مثل سیگنالسیگنال نتایج تحقیقات نشان داده است که اخیراًسروصدا مواجه است. 

 )BVP(3، پالس حجم خون )GSR(2، پاسخ برقی پوست )ECG(1های قلبی ، سیگنال)EEG(مغزی 

باشند. روش مطالعه به صورتی است که تغییرات ایجاد شده های احساسی میابزارهایی برای تشخیص حالت

های تشخیص الگو مناسب مورد با استفاده از تکنیکی بروز یک احساس خاص ها در نتیجهدر این سیگنال

لازم به  است.آورده شده  [34]های مرتبط در تحقیق گیرد. نتایج تعدادی از روشبررسی و مطالعه قرار می

تواند در نتیجه ایجاد عواملی که به احساسات ها میذکر است که تغییرات مشاهده شده در این سیگنال

کنند. های فیزیکی ضربان قلب افزایش پیدا مینیز تولید شود. برای مثال با افزایش فعالیت مربوط نیستند،

                                                 
1 Electrocardiogram 

2 Galvanic Skin Response 

3 Blood Volume Pulse 

 نمونه تست

 

 بینیالگوهای پیش الگوریتم یادگیری ماشین های آموزشینمونه

 بینی شدهکلاس پیش

 بندی()دسته
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هیچ ترس یا هیجانی  حالی کهتواند رسانایی گرمایی پوست را افزایش دهد، در دمای بالای پیرامون می

های سیگنال آوریهای عملی و طولانی چندروزه به منظور جمعوجود ندارد. طراحی سیستمی برای نظارت

های آوری سیگنالباشد. برای مثال برای جمععملی و نشدنی میهای حسگر نیاز دارند، غیرمتعددی که شبکه

تا بتوان سیگنال دریافت نمود. این امر  نگه دارد(، فرد باید یکی از انگشتان خود را ثابت GSRجانبی مثل )

جایگزینی برای ثبت  هایبنابراین روشباشد. کاربردی میها تداخل دارد و غیری همزمان دستبا استفاده

دیگر زمان  مسئلهگرانه داشته باشند. های حسی مورد نیاز هستند که کمتر حالت مداخلهمداوم سیگنال

خود را  تأثیرگویی زمانی است که یک نشانه احساسی نیاز دارد تا باشد. منظور از زمان پاسخپاسخگویی می

کنند های احساسی تغییر مییزیولوژیکی انتخاب شده اعمال نماید. برای مثال، وقتی حالتبر روی سیگنال ف

، در کندمیثانیه تغییر در حدود چند میلی آیدمی( بوجود CNS) 1سیگنالی که در سیستم عصبی مرکزی

 . اعمال نماید اثر خود را GSRاین فرآیند زمان بیشتری را نیاز دارد تا در یک سیگنال جانبی مثل  حالی که

ای برای آیند، ابزار جایگزین و بالقوه( بوجود میEEGهایی که از سیستم عصبی مرکزی )همان سیگنال

-های فیزیکی قرار گرفتهفعالیت تأثیرها کمتر تحت باشند زیرا این سیگنالآنالیزهای تشخیص احساسات می

 برای تشخیص احساسات استفاده کردیم. EEGهای در این تحقیق از سیگنالاند. 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
1 Central nerve system 
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و کارهای  زمینهدانش پیش

 گذشته
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حات و را با هدف معرفی برخی از اصطلا EEGای مربوط به سیگنال زمینهپیشاین فصل در ابتدا دانش 

ت الکتریکی بیانگر فعالی EEGهای به دلیل اینکه سیگنالدهد. اطلاعات مربوط به این تحقیق ارائه می

های عالیتدهیم. این بخش شامل فباشند، آناتومی و ساختار عصبی مغز انسان را توضیح میها مینورون

دی بنپس از آن به مقوله دستهشود. و ماهیت آن می EEGهای مختلف مغز انسان و مروری بر قسمت

 یگنالبا استفاده از س بندی احساساتدسته پرداخته و کارهای مرتبط انجام شده در زمینه EEGسیگنال 

EEG شود. بیان می 

 مغز انسان   1 - 3

های های مهم بدن، مغز انسان است. مغز عضو مرکزی سیستم عصبی است که فعالیت ارگانیکی از ارگان

 دهیم.ا توضیح میههای آن. در این قسمت، ابتدا ساختار آناتومی مغز و فعالیتکندمیمختلف بدن را کنترل 

اشد بضبط می قابل EEGهای الکتریکی که از روی پوست سر توسط سیگنال سپس بر روی تولید فعالیت

 کنیم. تمرکز می



47 

 

 هاهای آنساختار مغز و فعالیت   1 - 1 - 3

در  (1-3شکل ) ]35[ 3ی مغز، ساقه2، مخچه1: مخشوداز نظر آناتومی مغز به سه قسمت اصلی تقسیم می

 شود.ادامه توضیح مختصری در رابطه با سه قسمت معرفی شده داده می

 

I. مخ 

احساسات  های مغز مربوط به افکار،عمومی با فعالیت بطورترین قسمت مغز انسان است و بزرگترین و مهم

های عصبی تشکیل شده است که به عنوان قشر ترین لایه مخ از بافتبیرونیو اعمال حرکتی مرتبط است. 

هر نیمکره به چهار بخش یا لوب  نمیکره چپ و راست تشکیل شده است و شود. مخ از دوشناخته می 4مخ

 .]36[ 8گیجگاهی ،7، پس سری6آهیانه ،5شود: پیشانیتقسیم می

  ریزیسازی ذهنی، استدلال، برنامه، شبیهمسئلهلوب پیشانی با شخصیت، احساسات، حل ،

 گفتار و حرکت مرتبط است.

 یابی و حرکت است.، جهتلوب آهیانه مسئول شناخت 

 ست. پس سری مسئول پردازش بصری لوب 

                                                 
1 Cerebrum 

2 Cerebellum 

3 Brainstem 

4 Cerebral cortex 

5 Frontal 

6 Parietal 

7 Occipital 

8 Temporal 
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 باشد.مربوط به شناخت محرک شنوایی، گفتار، ادراک و خاطرات می لوب گیجگاهی 

II. مخچه 

شود و همچنین دومین ساختار مخچه در بخش پایینی پشت سر قرار دارد که به دو نیمکره تقسیم می

از نواحی حسی مغز است  های مغز است که یکیبزرگ مغز است. مخچه شامل بیش از نیمی از نورون

ای، چنین با حرکات ارادی ماهیچهو هماهنگی است. هم 1که مسئول کنترل حرکت، ادراک حسی

 .[36]های حرکتی ظریف، طرز ایستادن و تنظیم تعادل مرتبط است مهارت

 

 [35]. نواحی مختلف مغز 1-3شکل 

III. ی مغزساقه 

                                                 
1 Sensory perception 
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ی مغز کنترل پنل . ساقهکندمیمتصل  1در پایین سر قرار گرفته است و مخچه را به نخاع ی مغزساقه

های حیاتی بدن را که شامل تنفس، هوشیاری، حرکت چشم و دهان، مخابره اصلی بدن است. فعالیت

 .کندمیباشد کنترل های حسی )درد، گرما و غیره(، ضربان قلب، فشار خون و گرسنگی میکردن پیام

 فیزیولوژی عصبی مغز انسان   2 - 1 - 3

 

میلیون سلول عصبی به نام نورون تشکیل شده است که شارژ الکتریکی مغز توسط  100مغز انسان از حدود 

های دیگر دارند هایی مشابه سلولقسمتها خصوصیات مشترک و شود. نورونداشته میها نگهاین نورون

از فواصل  یکدیگرهایی به های الکتریکی و پیامها اجازه انتقال سیگنالویژگی الکتروشیمیایی به آنتنها ولی 

 . ]36[ 4و دندریت 3، آکسون 2ها سه قسمت اصلی دارند: جسم سلولینورون دهد.زیاد را می

ها کنند. در سطح غشاء سلولی آنها دریافت مینورونها در حالت استراحت پتانسیل اندکی از دیگر نورون

ولت نسبت به  میکرو 50د ای که پتانسیل قسمت داخلی حدواختلاف پتانسیل ثابتی وجود دارد به گونه

در نتیجه تفاوت غلظت شود نامیده میاستراحت که پتانسیل پتانسیل اختلاف تر است. این سطح غشاء پایین

در  مرتباًغشاء سلولی  آنجایی کهشود. از های مثبت و منفی در داخل و خارج غشاء سلولی ایجاد مییون

 بطور نورونگیرد. در حالت سکون قرار نمی گاههیچ هاست،نورونحال دریافت تحریکات الکتریکی از دیگر 

                                                 
1 Spinal cord 

2 Cell body 

3 Axon 

4 Dendrite 
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-شود. بدین ترتیب سیگنالباعث تغییر پتانسیل غشاء می نورونبرانگیخته شدن  که شودمداوم تحریک می

تواند باعث خود می مسئلهیابند که این های خاص در سراسر سلول عصبی انتشار میهایی با شکل موج

 نورونشود. پتانسیل الکتریکی که در سطح سر قابل ثبت است، اثر تحریک یک  های مجاورنورونتحریک 

 بطورهای عصبی واحد نیست و برای اینکه یکه امواج الکتریکی قابل ثبت باشد باید بخش بزرگی از بافت

مختلف های که هر کدام با شدت نورونها زمان تحریک شده و جریان الکتریکی ایجاد کنند. وجود میلیونهم

 ها راتوان آنکنند که میهای بسیار متنوعی را در سطح جمجمه ایجاد میشوند، شکل موجتحریک می

 EEGاده از فها استهای ضبط این فعالیتپوستی دریافت و ضبط کرد. یکی از روش هایتوسط الکترود

 شویم.باشد که در ادامه با آن آشنا میمی

 الکتروانسفالوگرافی   3 - 1 - 3

EEG کندمیهایی است که فعالیت الکتریکی مغز را منعکس گیری پتانسیلازهتکنیک اند .EEG  به آسانی

ای توسط گسترده بطور این روش. کندمیقابل دسترس است و چگونگی فعالیت مغز در طول زمان را ثبت 

 گیرد. میهای مغزی و تشخیص اختلالات عصبی مورد استفاده قرار دانشمندان و پزشکان برای مطالعه فعالیت

. برگر یک پزشک اعصاب [37]به جهان معرفی شد  1929در ابتدا توسط هنس برگر در سال  EEGماشین 

برای توصیف  "elektrenkephalogramm"در آلمان بود که از یک کلمه آلمانی  Genaو روان از دانشگاه 

های الکتریکی های الکتریکی تولید شده در مغز استفاده کرد. او ادعا کرد که جریاننمایش گرافیکی جریان

 .کندمیتولید شده بسته به وضعیت فعالیت مغز مثل خواب، بیهوشی و صرع تغییر 
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به نام فیزیولوژی عصبی شد.  ای جدید از علم پزشکیاین یک ایده انقلابی بود که باعث بوجود آمدن شاخه

دهد. برگر متوجه شد که تغییرات توسط هنس برگر را نمایش می EEGهای ضبط شده اولین داده2-3شکل 

 ها بر اساس وضعیت هوشیاری فرد متفاوت است.ریتمیک این داده

گیرند. های مختلف روی پوست سر قرار مینتعدادی دیسک کوچک به نام الکترود در مکا EEGطی آزمایش 

کننده )یک تقویت کننده به ازای هر جفت الکترود( و یک ماشین ضبط سپس هر الکترود به یک تقویت

EEG روی صفحه کامپیوتر )برای  پر موجهای الکتریکی از مغز به خطوط متصل است. در نهایت سیگنال

های مکانی متفاوت توانند با رزولوشنها میسته به کاربرد آنب EEGهای شوند. دادهثبت نتایج( تبدیل می

دهد. ثبت سیگنال توسط الکترود ضبط شوند. هر جفت الکترود یک کانال را تشکیل می 256تا  1شامل 

 شود.چند کاناله نامیده می EEGتک کاناله و ثبت سیگنال توسط بیشتر از یک الکترود  EEGیک الکترود 

 

 [38]توسط هنس برگر  EEGهای ضبط شده سیگنال اولین داده .2-3شکل 
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مختلف های های مختلف قشر مخ مسئول پردازش فعالیتمحل قرارگیری الکترودها مهم است زیرا بخش

 10. [39]است  10-20المللی هستند. روش استاندارد قرارگیری الکترودهای روی پوست سر سیستم بین

از فاصله کل جلو تا عقب یا چپ تا  %20یا  %10فاصله واقعی بین الکترودهای همسایه هستند که  20و 

که  1شود: یکی نقطه بین پیشانی و بینیا توسط دو نقطه تعیین میهراست کاسه سر هستند. مکان الکترود

که روی خط میانی در پشت سر قرار دارد.  2باشد و دیگری برجستگی پشت جمجمهها میهم سطح با چشم

دهد. هر مکان از یک حرف برای را نشان می 10-20المللی رودها طبق سیستم بینمکان الکت 3-3شکل 

به  P ،C ،T ،F ،O. حروف کندمیشناسایی لوب و یک عدد برای شناسایی مکان و موقعیت نیمکره استفاده 

 که شود توجه باید البتههایی برای آهیانه، مرکزی، گیجگاهی، پیشانی و پس سری هستند. ترتیب سمبل

به  Z .است خاص ناحیه یک کردن مشخص برای صرفاً  گذارینام این و ندارد وجود "مرکزی لوب"

. اعداد زوج به الکترودهای قرار گرفته در نیمکره راست و اعدا کندمیالکترودهای واقع در خط میانی اشاره 

اختلاف بین ولتاژهای دو  EEGولتاژ سیگنال  آنجایی کهکنند. از فرد به الکترودهای نیمکره چپ اشاره می

های مختلفی تنظیم به روش EEGبرای خواندن از ماشین  EEGدهد، چگونگی نمایش الکترود را نشان می

تواند توسط مونتاژهای زیر کنترل می EEGشود. شود. آرایش الکترودها به عنوان یک مونتاژ تلقی میمی

 شود:

                                                 
1 Nasion 

2 Inion 
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 [40] 10-20گیری الکترود المللی قرارسیستم بین. 3-3شکل 

دهد. هر کانال )به شکل موج( اختلاف بین دو یک جفت الکترود یک کانال را تشکیل می مونتاژ دوقطبی:

-FP1باشد. برای مثال کانال دهد. کل مونتاژ شامل چندین کانال میرا نشان می [42]، [41]الکترود مجاور

F3 دهنده اختلاف ولتاژ بین الکترود نشانFP1  و الکترودF3 باشد. کانال بعدی در مونتاژ میF3-C3  اختلاف

 .دهدرا نشان می C3و  F3ولتاژ بین 

دهنده اختلاف بین یک الکترود مشخص و یک الکترود مرجع از پیش تعیین هر کانال نشان مونتاژ ارجاعی:

یک مکان استاندارد برای این مرجع وجود ندارد. ولی این الکترود مکانی متفاوت  .[42]، [41]باشد شده می

 دارد.  EEGبا الکترودهای ثبت 
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شود. شوند و میانگین محاسبه میها جمع میکنندههای حاصل از همه تقویتخروجی مونتاژ میانگین مرجع:

 . [18]شوداستفاده میاین سیگنال به عنوان مرجع برای هر کانال 

های اطراف دهنده اختلاف بین یک الکترود و میانگین وزندار الکترودهر کانال نشان مونتاژ لاپلاسین:

مونتاژ ارجاعی( ذخیره  عمدتاًدیجیتالی هستند و همواره در یک مونتاژ ) EEGهای سیگنال.  [18]است

تواند به عنوان می EEGیاضی از بقیه ساخته شود، تواند به صورت رهر مونتاژ می آنجایی کهشوند. از می

 در هر مونتاژی دلخواه نمایش داده شود. EEGیک ماشین 

های و های مغز مهم و حیاتی هستند. این الگوها توسط ویژگیبرای درک و فهم فعالیت EEGالگوهای 

قابل شناسایی هستند. باندهای های هوشیاری های ذهنی یا حالتباندهای فرکانسی مرتبط با فعالیت آزمایش

را در شرایطی  EEGترین الگوهای سیگنال شوند. در قسمت بعدی متعارفدسته تقسیم می 5فرکانسی به 

های احساسی های هوشیاری، خواب، رنج کشیدن از آشفتگی مغزی و یا تجربه حالتکه افراد در حالت

 دهیم.هستند را توضیح می

  EEGهای فرکانسی سیگنال ماهیت ریتم    1 - 3 - 1 - 3

ناشی از فعالیت گروهی  EEGهای است. ریتم EEGهای های سیگنالترین ویژگیفرکانس یکی از مهم

ریتم فرکانسی  5کلی  بطوراند. های سیناپسی آن به اندازه کافی بزرگ شدهها است که مجموع رخدادنورون

 .شویمها آشنا میکه در ادامه با آن [42]، [41]تعریف شده است  EEGعمده در 

 ( دلتاδ در محدوده بین )ها در آن ترین موجگیرد. بیشترین دامنه و آهستههرتز قرار می 4تا  0.5

های شدید ذهنی در حالت بیداری مرتبط قابل مشاهده است. موج دلتا با خواب سنگین یا ناهنجاری

 است.
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  تتا(θ ) گیرد. تتا از استرس، قرار می میکرو ولت 20هرتز با دامنه بیشتر از  8تا  4در محدوده بین

 نشأتبخشی خلاقانه و مراقبه عمیق خستگی و ناامیدی و موارد ناخودآگاه ذهنی، الهام مخصوصاً

 گیرد.می

  آلفا(α ) عمده در نواحی  بطورکه  گیرددر برمیرا  میکرو ولت 30-50با دامنه  13تا  8فرکانس بین

 معمولاًچشم فرد بسته است یا در حالت استراحت قرار دارد. آلفا  زمانی کهشود. ظاهر می پشت سر

های آلفا ضبط شده از نواحی شود. فعالیتهای شدید ذهنی، استرس و تنش مربوط میبه فعالیت

 شوند.شناخته می (μعنوان میو )حسی و حرکتی به 

  بتا(β ) متغیرهای دامنه پایین و فرکانس با معمولاًگیرد که قرار می 30تا  13فرکانسی  محدودهدر 

های و با فعالیت شودمغز برانگیخته می زمانی کهشود. متقارن در دو طرف ناحیه جلویی سر دیده می

یا های فعال، توجه فعال با چیز معمولاً. امواج بتا گرددشود امواج بتا تولید میذهنی درگیر می

 تمرکز روی دنیای بیرون یا حل مشکلات واقعی مرتبط است.

  گاما(γ ) 80گیرد. بیشترین فرکانس این امواج حدود هرتز به بالا قرار می 30در محدوده فرکانسی 

 های حرکتی مرتبط است.باشد که با کارهای مختلف شناختی و فعالیتهرتز می 100یا 

 EEGبندی سیگنال مروری بر دسته   2 - 3

در  EEGبندی سیگنال نقش مهمی در تحقیقات علمی و پزشکی دارد. دسته EEGبندی سیگنال دسته

باشد. های مغزی، احساسات و غیره بسیار مهم میفرآیندهای شناختی و تشخیص از جمله تشخیص بیماری

ادی از پردازند، حجم زیمی EEGگیری سیگنال که به بررسی عملکرد مغز از طریق اندازه هاییآزمایشدر 
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. برای رسیدن به بهترین عملکرد ممکن، بایستی از تعداد کمتری داده که خصوصیات شودداده تولید می

شامل دو مرحله اصلی  تشخیصکنند، استفاده کرد. طبق اصول شناسایی الگو، فرآیند سیگنال را توصیف می

ها و مشخصاتی که بر اساس آن . در مرحله استخراج ویژگی، ویژگیبندیباشد: استخراج ویژگی و دستهمی

های انتخاب شده بندی بر اساس ویژگیشود باید تعریف شود. در مرحله دستهبندی میهر سیگنال دسته

توان برای پی بند می. از خروجی سیستم دستهکندمیبند کلاس متعلق به سیگنال را تعیین سیگنال، دسته

 ث بوجود آمدن سیگنال ورودی شده است، استفاده کرد. بردن به اینکه چه اتفاقی در دنیای واقعی باع

 EEGبندی سیگنال تشخیص احساس با دسته   1 - 2 - 3

. همانطور که در کندمیدر زمینه تشخیص احساسات تمرکز  EEGبندی سیگنال این تحقیق روی دسته

باشد، چالش برانگیز برای محققان می مسئلهاحساسات هنوز یک  بندیگفته شد دسته  7 - 2 - 2قسمت 

بندی دسته مسئلهچنین در های احساسی مختلف وجود ندارد. همزیرا تعریف درست و واحدی از حالت

ای از احساسات بندی جداگانهزیرا هر فردی تعریف و دسته کندمیای تغییر احساسات، نتایج در بازه گسترده

-بندی احساسات مورد استفاده قرار گرفتهبندی زیادی در زمینه دستههای دستهگیرد. الگوریتممی در نظررا 

 3(، شبکه عصبی مصنوعیKNN) 2نزدیکترین همسایگی K(، SVM) 1اند، از جمله: ماشین بردار پشتیبان

(ANNبیز ساده ،)5، شبکه بیزین4 (BNTآنالیز خطی مجزا ،)6 )LDA( برخی از تحقیقات انجام شده در .

                                                 
1 Support vector machine 

2 K nearest neighbor 

3 Artificial neural network 

4 Naïve bayes 

5 Bayesian network 

6 Linear discriminant analysis 
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بند که بر اساس نوع دسته تشخیص احساسات آورده شده است. هتج EEGهای بندی سیگنالزمینه دسته

 اند.بندی شدهطبقهفاده تمورد اس

 بندی با استفاده از دستهSVM 

ابی احساسات برای تشخیص و ارزی valence-arousal-dominanceاز مدل سه بعدی  [43]محققان مقاله 

استفاده شده  EEGبرای ضبط سیگنال  IAPSهای صوتی منتخب از پایگاه داده اند. محرکاستفاده کرده

احساسات خود را ارزیابی کردند. در روش ارائه شده تبدیل  SAMکنندگان با خود ارزیاب است و شرکت

 F8و  FC6دو کانال  از هاآزمایش . بر اساس نتایجندفوریه گسسته اعمال و پنج باند فرکانسی استخراج شد

نسبت ( برای باندهای فرکانسی محاسبه سپس PSD) 1طیف توان چگالیبرای استخراج ویژگی استفاده شد. 

 64/73بین  این روشبندی داده شد. نرخ دسته SVMبند دستهه توان باندهای آلفا به بتا به عنوان ویژگی ب

 .کندمیتغییر درصد  17/75تا 

های فیزیولوژی و سایر سیگنال EEGبندی با استفاده از سیگنال برای دسته روشی [44]همکارانش کلسترا و 

-valenceها از مدل دوبعدی احساس اند. آنارائه داده EMG ، ریتم تنفس، دمای پوست وGSR ،BVPشامل 

arousal ترتیب داده شده توسط کلسترا و همکارانش، برای ارزیابی احساسات استفاده کردند. در آزمایش 

. در ارزیابی نمودند liking و valence ،arousalرا با معیارهای خود  افراد بعد از تماشای ویدیوها احساسات

های سپس ویژگی اعمال شد،هرتز  35تا  0.5کانس قطع بین گذر با فرپردازش فیلتر میانمرحله پیش

 SVMبند بندی با استفاده از دستهاستخراج و دسته CSP 2مکانی مشترک و الگوی PSDچگالی طیف توان 

بندی دو کلاسه معیار برای دسته CSPو  PSDهای با ویژگی SVMبند . نتایج حاصل از دستهانجام شد

                                                 
1 power spectral density 

2 Common spatial pattern 
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valence  8/58و  8/58به ترتیب  ،arousal 9/51  و  7/55وliking 4/49  باشد.می 8/48و 

ارائه شده  2(EW) موجکو آنتروپی  ApEn(1(ها آنتروپی تقریبی با استفاده از ویژگی ]45[روش پیشنهادی 

 Pzو  FP1 ،FP2 ،T3 ،T4کانال  5برای برانگیختن احساسات و  IAPSاست. در این تحقیق از پایگاه داده 

های ها ابتدا فیلتر میان گذر با فرکانسدر روش پیشنهادی آناستفاده شده است.  EEGبرای ضبط سیگنال 

باند فرکانسی دلتا، تتا ، آلفا و بتا استخراج شد. در مرحله استخراج  4شد و بعد از آن  عمل 35و  2/0قطع 

با تابع پایه شعاعی  SVMمحاسبه و نرمال شدند. از  موجکهای آنتروپی تقریبی و آنتروپی ی ویژگیویژگ

(RBF)3 احساس آرام خنثی  2بندی برای دسته 25/73بندی به بندی استفاده شد که نرخ دستهبرای دسته

 منفی رسید. زدههیجانو 

از  FC6و  FP1 ،AF3 ،F7 ،P7 ،P3 ،Pz ،PO3 ،O1 ،CPz ،C4 ،T8های از کانال [46] پژوهشگران در مقاله

بدیل موجک برای استخراج ویژگی انتخاب ده از تاند. باند گامای بدست آماستفاده نموده DEAPپایگاه داده 

بند هبه عنوان ویژگی ورودی دست ARشده است. پارامترهای آنتروپی، همبستگی متقابل و ضرایب مدل 

SVM های مختلف بررسی شده و ترکیب ای در نظر گرفته شده است. نتایج برای ترکیب کانالچند هسته

بندی برای این اند. نرخ دستهبهترین نتیجه را ارائه کرده P7و  C4 ،CP2 ،O1 ،PO3 ،Pz ،P3هفت کانال 

 بدست آمده است. 09/94هفت کانال 

شامل خوشحالی،  valenceو  arousalبندی چهار حالت احساسی در فضای دو بعدی دسته [47]محققین 

 0.5گذر باترورث با فرکانس قطع پردازش از فیلتر میاناند. برای پیشخنثی، ناراحتی و ترس را انجام داده

                                                 
1 Approximate  

2Wavelet entropy 

3 Radial basis function 
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آنتروپی شانون و آنتروپی رنی از باندهای بدست آمده از تبدیل  هایهرتز اعمال شده است. ویژگی 100تا 

با کرنل تابع پایه  SVMبندی چهار کلاس توسط برای دسته 79/84موجک استخراج شده است. در پایان 

 اند.بدست آورده RBF 1شعاعی

بندی پنج حالت احساسی شامل ناراحت، ترسیده، برای دسته IAPSکانال پایگاه داده  18از  [48]تحقیق  در

به عنوان ویژگی از باندهای فرکانسی بدست  2اند. پارامترهای اچ جورثخوشحال، آرام و خنثی استفاده نموده

بدست آمده  %70بندی دو کلاسی دسته ها نتایجش آندر رومحاسبه شده است.  تبدیل فوریه سریعاز  آمده

بندی نمودن پنج کلاس مناسب نبوده و بیانگر دشوار بودن چنین است. نتایج بدست آمده برای دسته

 باشد.بندی میدسته

 

 بندی با استفاده ازدسته SVM  وLDA 

، مثبت/ آرام، منفی/ آرام را مورد زدههیجان، منفی/ زدههیجانحالت احساسی مثبت/  4 [49]محققان در 

باشد. جهت استخراج باندهای می IAPSهای صوتی ها کلیپمورد استفاده آن پایگاه دادهبررسی قرار دادند. 

دو باند آلفا و بتا برای استخراج ویژگی مورد استفاده قرار گرفتند.  کانسی تبدیل فوریه بکار گرفته شد وفر

دار مقسپس محاسبه شد.  arousalبعنوان  F4و  AF3 ،AF4 ،F3کانال  4نسبت توان باند بتا به آلفا در 

valence  از اختلاف دو نسبت توان باند آلفا درF3  به توان باند بتا درF4  و توان باند آلفا درF4  به توان باند

انجام  LDAو  SVMبند به دو کلاس توسط دو دسته arousalو  valenceبندی بدست آمد. دسته F3بتا در 

و  82/77بندی . نرخ دستهبود LDAبه نسبت  SVMبدست آمده حاکی از بهتر بودن عملکرد شد. نتایج 

                                                 
1 Radial basis function 

2 Hjorth 
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  بدست آمد. SVMتوسط  arousalو  valenceبه ترتیب برای  11/88

از در این تحقیق بندی سه حالت احساسی مثبت و منفی و خنثی را انجام داده است. دسته [50]تحقیق 

هرتز اعمال  32تا  4گذر پردازش فیلتر میاناستفاده شده است. برای پیش FP2و  F3 ،F4 ،FP1چهار کانال 

ر این تحقیق ددو نوع ویژگی تا برای استخراج ویژگی انتخاب شدند. باندهای فرکانسی تتا و آلفا و ب و شد

و  LDAبند . از دو دسته EMD هایمؤلفهبا استفاده از روش والش و  PSDاستخراج شده است: ویژگی 

SVM نتایج شد که بندی استفاده برای دستهSVM  بالاتر از روشLDA نتایج بدست آمده  . همچنینبود

 پیچیدگی محاسباتی و زمان کمتری داشت. EMDاز 

 

 بندی با استفاده از دستهANN 

منفی و آرام -زدههیجانمثبت، -زدههیجانبندی سه احساس برای دسته IAPSاز پایگاه داده  [51]پژوهش 

کنندها خواسته شد تا احساسات را ارزیابی نمایند. ده است. پس از تماشای تصاویر از شرکتکربودن استفاده 

 ERPهای استفاده شده است. ویژگی Czو  F2 ،F1 ،FC2 ،FC1 ،Pz ،Fzدر این تحقیق از هفت کانال 

به ترتیب  N100و  P100باشد. می P100و  P300 ،P200 ،N100 ،N200های استخراج شده شامل ویژگی

دومین اوج مثبت در بازه  200Pد. نباشثانیه میمیلی 120تا  80مثبت و منفی مشاهده شده از  1اولین اوج

تا  200اوج منفی در بازه حدود  N200متغیر است.  275تا  150باشد که بین ثانیه میمیلی 200حدود 

در این  باشد.می 500تا  250ثانیه بین میلی 300اوج مثبت مشاهده شده در بازه  P300ثانیه و میلی 350

استفاده شد. نتایج  Valenceبندی احساسات در محور برای دسته ANNبند بیز ساده و از دسته تحقیق

                                                 
1 Peak. 
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و نتیجه  %100و  %57و لایه مخفی به ترتیب با یک لایه مخفی و د ANN بندی توسطاصل از دستهح

 .بود %56بیز ساده  بدست آمده توسط

 /زدههیجانمثبت،  چهار حالت احساسی آرام/ منفی، آرام/و  DEAPاز پایگاه داده  [52] ریچد و همکارش

فیلتر و  1فیلتر لاپلاسین از  هابرای آنالیز احساسات استفاده کردند. در روش آنمثبت  /زدههیجانمنفی و 

تبدیل موجک برای استخراج ، از پردازشپیشپس از . استفاده شدهرتز  45 و 4های قطع با فرکانس گذرمیان

از کانال  استخراج شدهاز دو باند فرکانسی آلفا و تتا  گردید. ها استفادهاز سیگنالویژگی پنج باند فرکانسی 

FP1 بند . میانگین نتایج بدست آمده از دستهی آنتروپی و انرژی محاسبه شدهاویژگیANN  با سه لایه

 .بود %90بندی چهار حالت احساسی برابر مخفی برای دسته

آمده از  فرکانس بدست -های حوزه زمان ارائه شده است؛ روشی مبتنی بر ویژگی [53] روشی که در مقاله

باشد. در این مقاله با استفاده از می EEGهای از سیگنال valenceتبدیل موجک برای تشخیص مقدار 

 cross level waveletهای است. ویژگی آمدهها بدست رین حالت برای انتخاب کانالالگوریتم ژنتیک بهت

feature groups  ها بندی شد. در روش آنبکه عصبی احتمالاتی دستهبند شبا استفاده از دستهمحاسبه و

 .بدست آمد valenceسه بندی دو کلاسه و سه کلابه ترتیب برای دسته %90و  %98 نرخ صحت

 بندی با استفاده از دستهKNN 

بندی دو حالت احساسی استرس و آرام بودن با استفاده برای دسته DEAPاز پایگاه داده  [54]پژوهشگران 

های آماری میانگین و ویژگیها در روش پیشنهادی آناند. استفاده کرده Arousalو  Valenceعیارهای از م

ند. نتایج بدست آمده از محاسبه شد F4و  FP1 ،FP2 ،F3های از کانال PSDانحراف معیار و همچنین 

                                                 
1 Laplace 
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 باشد.می 1/70 برابر PSDبا استفاده از ویژگی  KNNبند دسته

 

 بندی با استفاده از دستهKNN  ،LDA  وQDA 

استفاده شده  DEAPو سه دسته از پایگاه داده به دو  arousalو  valenceبندی برای دسته [55]در مقاله 

. انتخاب ویژگی با استفاده از روش اندمحاسبه شده بعنوان ویژگی AR رگرسیون خودکار است. ضرایب

بندی برای دسته QDAو  KNN ،LDAبند ( انجام شده است. سه دستهSFS)1انتخاب رو به جلو ترتیبی 

 15تا  SFS 10نتایج بدست آمده با استفاده از انتخاب ویژگی  د.اناستفاده شده و با یکدیگر مقایسه شده

بند همچنین دسته بندی نسبت به حالت بدون انتخاب ویژگی داشته است، درصد افزایش در نرخ دسته

KNN بندی برای دسته 2/74و  33/72دهد. بهترین نتایج بین ارائه می بهتری بند دیگر نتایجاز دو دسته

 آمده است. بدستبندی سه کلاسه برای دسته 16/65 و 1/61و  arousalو  valenceدو کلاسه 

نجام شده است. الت احساسی تنفر، خوشحالی، تعجب، ترس و خنثی ابندی پنج حدسته [56]در تحقیق 

های توان، ژگیها استفاده شده است. ویسازی دادهبرای نرمال ZMUVبرای حذف نویز از فیلتر لاپلاسین و 

برای  و محاسبه آنتروپی از باندهای بدست آمده از روش تبدیل موجک انرژی، انحراف معیار، واریانس و

زیر نمونه  5به صورت اعتبارسنجی با  LDAو  KNNبندی با استفاده از بندی استفاده شده است. دستهدسته

 باشد. می 17/79بندی با بیشینه نرخ دسته KNNانجام شده است که نتایج بیانگر عملکرد بهتر 

پنج حالت  نگیختن احساسات استفاده کردند وهای صوتی و تصویری برای برااز محرک [57]محققان مقاله 

ها در روش پیشنهادی آن. در نظر گرفتند بندیاحساسی )تنفر، ترس، تعجب، خنثی و خوشحال( برای دسته

                                                 
1 Sequential forward selection 
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. استفاده از تبدیل موجک انجام شد توسط فیلتر لاپلاسین و استخراج باندهای فرکانسی با پردازشپیش

 باشد.می 21/75و  26/83به ترتیب برابر با  LDAو  KNNبند آمده از دسته بدستنتیجه 

 بندی با استفاده از دستهBNT 

و  valenceت احساسی را در دو محور ارائه دادند که حالا PSDویژگی  بر مبنای روشی [58]در محققان 

arousal بندی برای دو کلاس نرخ دسته ها. در روش آنکندمیبندی به دو و سه کلاس دستهvalence  و

arousal  برای سه کلاس و  4/66 و 6/66به ترتیبvalence  وarousal باشد. می 0/51و  4/53 به ترتیب 

شود. ها محاسبه میآن PSDو  شدهبه پنج باند فرکانسی تقسیم  EEGهای سیگنال [59] در روش ارائه شده

 BNTبند شود. دستهسپس محاسبات بر اساس نسبت توان هر باند به توان کل محدوده فرکانسی انجام می

عجب و خنثی با نرخ صحت میانگین حالت احساسی خوشحال، ناراحت، عصبانی، مت 5بندی را برای دسته

 دهد. انجام می % 43

 بندی با استفاده از بیز سادهدسته 

و مقادیر توان  EEGباشد که ابتدا شش باند فرکانسی از سیگنال این صورت می به [60] روش ارائه شده در

های مربوط به سیگنال خارجی مثل ضربان قلب، چنین ویژگیهم شود.خراج میها به عنوان ویژگی استآن

 بندیبه دستهقادر  %54بند بیز ساده با نرخ صحت شود. دستهفشار خون، دما و تنفس نیز استخراج می

 باشد.می arousalاحساسات بر مبنای 

 بندی احساساتالگوریتم یادگیری عمیق در دسته   2 - 2 - 3

همانطور که گفته شد روش پیشنهادی ما استفاده از الگوریتم یادگیری عمیق در تشخیص احساسات از 
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جدیدی در یادگیری ماشین  نسبتاًالگوریتم یادگیری عمیق موضوع  آنجایی کهباشد. از می EEGسیگنال 

ترین کارهای مه مهمباشد که در اداشود تعداد تحقیقات انجام شده با استفاده از آن محدود میمحسوب می

 انجام شده در این زمینه آورده شده است.

تخراج ویژگی از اتوماتیک قادر به اس بطورهای باور عمیق ارائه دادند که را بر مبنای شبکه روشی [61] در

بولتزمن  ماشینباشد. شبکه باور عمیق از چندین می غیر نظارتیدر چهار کانال به صورت  EEGهای داده

ده شده استفا DEAP پایگاه دادهتحقیق از اند. در این ساخته شده است که روی هم قرار گرفتهمحدود 

و کلاس دبه  likingو  valence ،arousalبندی مقادیر بند برای دستهاست. این شبکه در نهایت سه دسته

 باشد. می 68.4و  51.2، 60.9دهد. نرخ صحت به ترتیب ارائه می

ارائه شده است که شبکه باور  EEGبندی احساسات از سیگنال شبکه باور عمیق برای دسته یک [12]در 

سازی یادگیری سلسه مراتبی پیادهبا استفاده از روش  )SAE( 1ایپشته کدگذار خودکارعمیق از واحدهای 

ترین برای پیدا کردن مهم PCAچنین و هم . شده است محاسبه کانال 32 چگالی طیف توان  شده است.

 به سه کلاس به ترتیب arousalو  valenceبندی ها بکار گرفته شده است. نرخ صحت برای دستهویژگی

 باشد. می 05/51و  42.53

                                                 
1 stacked autoencoder 
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تفاده از سیگنال پرکاربرد در زمینه تشخیص احساسات با اس هایپایگاه دادهتعدادی از فصل ابتدا در این 

EEG شود. در یهای بعدی استخراج و انتخاب ویژگی توضیح داده مکنیم. در بخشرا به اختصار معرفی می

 .شودیبررسی مقرار گرفت  بندی احساسات مورد استفادهالگوریتم یادگیری عمیق که برای طبقه نهایت

 موجود هایپایگاه دادهمعرفی    1 - 4

 هایاه دادهپایگباشد. مناسب می پایگاه دادهیکی از عوامل مهم در تحقیقات علمی و آزمایشگاهی انتخاب 

تند. ولی شامل مواردی چون حالات چهره یا صدا هس اکثراًزیادی در زمینه تشخیص احساس وجود دارد که 

و پایگاه داده در این قسمت در ابتدا دباشد.  EEGوجود دارد که شامل سیگنال  داده تعداد معدودی پایگاه

شامل  هایپایگاه دادهچنین ساخت و هم EEGمهم و پرکاربرد برای تحریک احساس برای ضبط سیگنال 

یص پرکاربرد در زمینه تشخ پایگاه دادهچند شود و سپس مختصر توضیح داده می بطور EEGسیگنال 

 شود:باشد معرفی می EEGاحساس که شامل سیگنال 

 

4 - 1 - 1   IAPS 

های احساسی اصولی ( برای تهیه و تولید یک مجموعه از محرکIAPS) 1المللی تصاویر احساسیسیستم بین

ده است. هدف توسعه یک مجموعه استاندارد محرک برای تحقیقات در زمینه احساس و توجه بوجود آم

های باشد که شامل محتوا در بازه وسیعی از حوزههای رنگی میالمللی از عکساحساسی قابل دسترسی بین

                                                 
1 International Affective Picture System 
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های و دیگر مجموعه IADS ،ANEWشود( همراه با تلفظ می EYE-APS)که  IAPSباشد. معنایی می

دانشگاه فلوریدا برای تهیه ابزار استاندارد که  NIMH ،CSEAمحرک احساسی توسط مرکز احساس و توجه 

 اند. جهت استفاده محققان این زمینه، تولید و توزیع شده

 د بتواند:اند بایبندی و تحلیل شدههای احساسی که به صورت اصولی رتبهها از محرکوجود این مجموعه

 کند.با انتخاب محرک احساسی را فراهم  هاآزمایشکنترل بهتر  (1

 امکان مقایسه نتایج بین تحقیقات مختلف را در شرایط یکسان یا متفاوت فراهم کند. (2

شتند و در بودند که در کلاس فلسفه دانشگاه فلوریدا حضور دا مؤنثیکنندگان، دانشجویان مذکر و شرکت

 نفره قرار گرفتند. تصاویر استفاده شده در این پایگاه تصاویر :  25تا  8های گروه

 باشندمی منتخبی از طیف وسیعی از تصاویر در سه بعد مدل احساسی شامل -

 همه تصاویر رنگی هستند. -

 باشند.تصاویر انتخاب شده به راحتی قابل فهم و قابل ارتباط برقرار کردن سریع می -

صاویر به همین خاطر از ت در برگیردبعدی را  3تلاش زیادی شد که تصاویر همه ابعاد فضای احساسی 

 استفاده شد. پایگاه دادهیند مثل آلودگی یا کودکان گرسنه در این ناخوشا

استفاده شده است.  ]62[ (SAM)1ارزیاب آدمکیبرای ارزیابی احساسات از خود پایگاه دادهدر تهیه این 

امتیاز دادند و  valence ،arousal ،dominanceبه تصاویر در سه بعد  SAMبا استفاده از  کنندگانشرکت

 [63]قرار داده شد.  پایگاه دادهدر نهایت هر تصویر با اساس میانگین مقادیر در هر یک از سه بعد در 

 

                                                 
1 Self-Assessment Manikins 
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4 - 1 - 2   IADS 

توسط  IAPSاین مجموعه نیز همانند مجموعه  IADS 1های دیجیتالی احساسیالمللی صوتسیستم بین

دانشگاه فلوریدا برای تهیه ابزار استاندارد، در دسترس محققان قرار  NIMH ،CSEAمرکز احساس و توجه 

 گرفته است.

نفره را  25ا ت 6های گروه کهکلاس فلسفه دانشگاه فلوریدا بودند  مؤنثها، دانشجویان مذکر و کنندهشرکت

 100شده بود که در هر گروه هر دو جنسیت حضور داشته باشند. حداقل  بر آنتشکیل دادند. سعی 

 بودند.  مؤنثها نیمی از آن تقریباًکننده به هر فایل صوتی امتیاز دادند که شرکت

 های انتخاب شده :صوت

 باشد.بعدی احساسی می 3شامل منتخبی از کل فضای  -

 .آوردندها به راحتی قابل فهم هستند که امکان برقراری ارتباط سریع را فراهم میصوت -

، valence ،arousalسه بعد در  های صوتیفایلبرای ارزیابی  SAMاز  نیز پایگاه دادهدر تهیه این 

dominance .استفاده شد 

 [64]د. قرار داده ش پایگاه دادهبا اساس میانگین مقادیر در هر یک از سه بعد در  صوتدر نهایت هر 

 

                                                 
1 International Affective Digitized Sounds. 
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4 - 1 - 3   eNTERFACE 2005 

 eNTERFACE سازماندهی  1سیمیلارهای تابستانی هستند که توسط شبکه اروپایی برتری نام کارگاه

 روند. می های اروپایی به شمارشوند که نوع جدیدی از کارگاهمی

باشد. اولین آوری شده است که شامل دو مجموعه میجمع [65]این پایگاه داده توسط ساواران و همکارانش 

سنجی مادون قرمز نزدیک ، طیفEEGهای فیزیولوژی خارجی، الکتروانسفالوگرافی مجموعه شامل سیگنال

باشد. مجموعه دوم فقط کنندگان مذکر مینفر از شرکت 5چهره  ویدئوییهای ( و فیلمfNIRS) 2تابعی

باشد. هر دو کنندگان مرد و زن مینفر از شرکت 16مربوط به چهره  ویدئوییهای و فیلم fNIRSشامل 

 اند.ضبط شده IADSمجموعه با استفاده از پاسخ فوری به تصاویر احساسی از پایگاه داده 

4 - 1 - 4   MAHNOB-HCI 

ود. در این شگذاری محتوا نیز استفاده میچسبعلاوه بر تشخیص احساس، برای کاربرد بر پایگاه دادهاین 

حالیکه افراد شود، درهایی از فیلم و تصاویر نشان داده میکننده بخششرکت 30پایگاه داده به هر یک از 

 EEG(32گیری کننده چنین سنسورهای اندازهدوربین، یک میکروفون، یک ردیاب نگاه چشم و هم 6توسط 

 شوند.دمای پوست نظارت و کنترل می، دامنه تنفس و ECGکانال(، 

کنندگان هایی از فیلم از شرکتباشد. در قسمت اول با نمایش بخششامل دو قسمت می پایگاه دادهاین 

بیان کنند. در قسمت  arousalو  valenceخواسته شده است که حالت احساسی خود را بر مبنای معیارهای 

شوند. در برخی موارد دوم تصاویر یا بخشی از فیلم به همراه یک برچسب در پایین صفحه نمایش پخش می

                                                 
1 SIMILAR European Network of Excellence 

2 functional near infra-red spectroscopy 
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و در برخی موارد دیگر برچسب با آیتم پخش  کندمیبرچسب به درستی حالت احساسی فیلم را توصیف 

کار د تا در صورت موافقت با برچسب بشوکننده خواسته میشده مطابقت ندارد. بعد از هر آیتم از شرکت

برده شده دکمه سبز روی صفحه نمایش و در غیر این صورت دکمه قرمز را فشار دهند. در طول انجام 

های فیزیولوژیکی همگام با های سیستم عصبی مرکزی و دادههای صوتی، تصویری، سیگنالآزمایش داده

 [66].باشد های تحقیقاتی در دسترس میرایگان برای کاربردبه صورت  پایگاه دادهشوند. سنسورها ضبط می

4 - 1 - 5   1DEAP 

DEAP  لیپ ککننده ویدیوچندمدلی است که با هدف ایجاد یک سیستم تطابقی پیشنهاد پایگاه دادهیک

های چنین تشخیص احساس تهیه شده است. در این سیستم پاسخمطابق با حالت و احساس شخص و هم

یستم سها به کلیپشود. احساسات کاربر در زمان تماشای ویدیوجسمانی کاربر به احساسات تبدیل می

تناسب با مکلیپ که در ابتدا سلیقه کاربر را تشخیص دهد، سپس یک ویدیو کندمیکننده کمک پیشنهاد

 حالت کنونی احساس فرد را به او پیشنهاد کند.

ر یا موسیقی یا روی تصاوی غالباًموجود تاکنون از ویدیو کلیپ استفاده نشده است و  هایپایگاه دادهدر 

استفاده  SAMبعدی احساسی و خود ارزیاب  3از فضای  پایگاه دادههایی از فیلم انجام شده است. این بخش

از احساس  dominanceاز ناخوشایند تا خوشایند و  arousalاز غیرفعال تا فعال،  valenceکه در آن  کندمی

 کنند.تغییر می ضعیف تا احساس قدرتمند و تحت کنترل

                                                 
1 Database for Emotion Analysis using Physiological Signals 
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کلیپ به عنوان محرک بصری برای استخراج کردن احساسات مختلف استفاده شد. ویدیو پایگاه دادهدر این 

تر و برای هر ویدیو، یک دقیقه محرک به منظورهای مختلف کلیپیک مجموعه بزرگ و جامع از ویدیو

 موثرتر انتخاب شد. 

های موجود که از سیگنال هایپایگاه دادهه در میان همه کننداین پایگاه داده بیشترین تعداد شرکت

(، سن بین مؤنثدرصد  50کننده سالم )شرکت 32اند، را دارد. در این آزمایش فیزیولوژیکی تشکیل شده

دیگر همانند  های فیوزیولوژیکیسیگنالو  EEGسال( حضور داشتند که  26.9سال )میانگین  37تا  19

ECG ،EMG ،GSR  وBVP ها هر کنندهکلیپ منتخب ضبط شد. شرکتویدیو 40ها در حین تماشای آن

 ,valence, arousal, dominance, like/dislikeکه شامل معیارهای  SAMرا با استفاده از  ویدیو

familiarity پایگاه دادهشرکت کننده فیلم حالت چهره نیز ضبط شد. این  22باشد ارزیابی کردند. برای می 

کنندگان، ای از شرکتمجموعههای ضبط شده از چهره زیرهای ضبط شده، فیلمهای سیگنالدادهشامل همه 

فیلم استفاده شده اولیه که در نهایت  120باشد. لیستی از کنندگان میامتیاز اختصاص داده شده شرکت

 40باشد. می داده پایگاهها نیز در آن YouTubeهای ها برای آزمایش استفاده شد و لینکمورد از آن 40

 باشد:کلیپ شامل مراحل زیر برای نمایش میویدیو

 کنندگان از فرآیندای از شماره آزمایش برای اطلاع شرکتثانیه 2یک نمایش  -

 حالت استراحتای از ثانیه 5ضبط  -

 نمایش یک دقیقه ای از ویدیو کلیپ -

  SAMخودارزیابی  -

المللی الکترود که طبق سیستم بین 32هرتز از  512برداری نرخ نمونهبا  EEGسیگنال  پایگاه دادهدر این 

های فیزیولوژیکی از چنین شامل سیگنالاست. این مجموعه هم اند، ضبط شدهروی سر قرار گرفته 20-10
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-گیری فشار خون، اندازهجمله: پاسخ گالوانیک پوستی، دامنه تنفسی، دمای پوست، ثبت ضربان قلب، اندازه

 .[66]باشد می EOGو  مربوط به لبخند مربوط به گردن وهای هیچهگیری فعالیت ما

کانالی بدون هیچ سیگنال  EEG 32استفاده شده است. تنها از داده  DEAPاز پایگاه داده  نامهپایاندر این 

 کانال استفاده شده عبارتند از:  32فیزیولوژیکی خارجی بهره گرفتیم. 

Fp1, AF3, F3, F7, FC5, FC1, C3, T7, CP5, CP1, P3, P7, PO3, O1, Oz, Pz, Fp2, AF4, Fz, 

F4, F8, FC6, FC2, Cz, C4, T8, CP6, CP2, P4, P8, PO4, O2  

 باشد:هایی که در این پایگاه داده انجام شده است شامل موارد زیر میپردازشپیش

 هرتز  128ضبط شده به  EEGسیگنال  بردارینمونهنرخ تغییر  -

 ذکر شده است [66]ای که در به گونه EOGحذف مصنوعات و نویزهای مربوط به  -

 هرتز  45تا  4گذر با فرکانس قطع اعمال فیلتر میان -

 ثانیه ابتدایی سیگنال در هر کانال 3حذف  -

 ای متناظر با هر آزمایشثانیه 60های بندی سیگنالتقسیم -

  در روش پیشنهادی بندی احساساتهدست نحوه   2 - 4

، valence ،arousalها افراد یک ارزیابی از سطح همانطور که بیان شد در نهایت بعد از تماشای ویدیو کلیپ

dominance  وliking  توسط خودارزیابیSAM را برای نشان  9تا  1(. افراد اعداد 2-4شکل ) انجام دادند

 valence 9-1ها های احساسی خود در هر معیار انتخاب کردند. در این تحقیق هر یک از مقیاسدادن حالت

به  6-4، "منفی"به حالت احساسی  valence 3-1بندی شده است. سطح به سه سطح تقسیم arousalو 

 6-4، "غیرفعال"به حالت احساسی  arousal 3-1نگاشت شده است. مقیاس  "مثبت"به  9-7و  "خنثی"
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-حالت احساسی را طبقه 9بندی سیستم فعال نگاشت شده است. طبق این تقسیم"به  9-7و  "خنثی"به 

، خنثی، آرام، ناراحت، مضطرب و بیچاره زدههیجانکه شامل: خوشحال، راضی، با آرامش،  کندمیبندی 

 نشان داده شده است. 3-4شکل باشد که در می

 

 

 

 های حالات احساسی. دسته3-4شکل 

 زدههیجان مضطرب

 راضی خنثی درمانده

 با آرامش آرام غمگین

arousal 

valence 

 خوشحال

 خوشحال

 [62]برای حالات احساسی  SAM. خود ارزیاب 2-4شکل 
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 روش پیشنهادی   1 - 4

سیگنال  EMDشود. ( تجزیه میEMDتوسط تجزیه حالت تجربی ) EEGدر روش پیشنهادی ابتدا سیگنال 

توسط  IMFکند. انتخاب بهترین و مؤثرترین اجزای تجزیه می (IMF)ای از توابع حالت ذاتی را به مجموعه

متناظر با بیشترین مقادیر  IMFمنظور اجزای این شود به ( انجام میSVDالگوریتم تجزیه مقدار منفرد )

ها با استفاده از اجزا با بیشترین مقادیر ویژه بازسازی IMFشود. ویژه انتخاب شده، سپس بقیه اجزا حذف می

شود. در مرحله استخراج ویژگی از توسط تبدیل هیلبرت انجام می IMFشوند. بدست آوردن طیف می

ها شود. پس از آن تعداد ویژگیشود به عنوان ویژگی استفاده میاستخراج می IMFگشتاور طیفی که از طیف 

دهیم. در نهایت از نوعی شبکه باور عمیق که واحد سازنده آن ماشین بولتزمن کاهش می SDرا با روش 

های دوبعدی در فضای بندی سیگنال به احساسات مختلف بر اساس مدلباشد به منظور دستهمحدود می

valence  وarousal .استفاده شده است 
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 . روش پیشنهادی4-4شکل 

 

 شده است. جزئیات روش پیشنهادی در ادامه فصل توضیح داده

 EEGسیگنال 

 EMDاعمال 

IM
F

 1
 

IM
F

 2
 IM

F
 3

 

IM
F

 4
 IM

F
 5

 

 SVDاعمال 

استخراج ویژگی با استفاده از 

 تبدیل هیلبرت و گشتاور طیفی

 SDویژگی با روش  کاهش

 DNNبندی با استفاده از دسته
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 استخراج ویژگی   2 - 4

غیرخطی  EEGمشکلاتی وجود دارد: اول از همه اینکه سیگنال  EEGدر مقوله استخراج ویژگی از سیگنال 

های باشد. برای استفاد از روشایستا می باشد( و غیری حاصل از نویز میهاوجود ناخالصی)منظور از غیرخطی 

گرفته  ر نظرد های ایستاسیگنال به صورت ایستا یا قطعه لاً معمو موجکتحلیل سیگنال مثل تبدیل فوریه و 

های متداول خصوصیات غیرخطی یا غیر ایستایی های استخراج شده با استفاده از روششود. ویژگیمی

های پردازش سیگنال روش رخدادهای گذرا،چنین برای پیدا کردن هم کنند.سیگنال اولیه را حفظ نمی

 کنند.متداول مثل آنالیز فوریه ارتباط بین رخداد یک اتفاق و زمان آن را فراهم نمی

و  EEGهای چنان در آغاز راه فهم کامل ساختار سیگنالما هم محاسبات احساسیو  HMIدر زمینه 

تفاده ها با اسی انسانهای احساسقوله تشخیص حالتبی مرتبط با احساسات هستیم. در مساختارهای عص

-ستهد مسئله یی و چه محدوده فرکانسی برایهامدرک معتبری که نشان دهد چه کانال EEGیگنال از س

ل مربوط به ما در این تحقیق سعی داریم تا مسائ یادگیری ماشین مناسب است، وجود ندارد.در بندی الگو 

جزیه سیگنال تبرای  EMDروشی بر مبنای  رواینکانال و محدوده فرکانسی را تا حد ممکن برطرف کنیم. از 

  و استخراج ویژگی ارائه شده است.

 1هانگ-تبدیل هیلبرت فرکانس بر اساس -زمان روش آنالیز های اخیر نشان داده شده استسال تحقیقات در

)HHT(  2ایفرکانس لحظهو استفاده از (IF) و مناسب  مؤثرهای غیر ایستا و غیر خطی برای آنالیز سیگنال

ای معنادار از یک سیگنال چندجزئی از طریق یک سیگنال فرکانس لحظهمحاسبه برای  .[67] باشدمی

                                                 
1 Hilbert-Huang Transform 

2 Instantaneous Frequency 
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تبدیل ای از توابع تک جزیی به مجموعه بایستیی سیگنال چندجزییک ، ( یا تبدیل هیلبرتAS) 1تحلیلی

رنده از صفر که چندین اکسترمم بین دو نقطه متوالی گذ کندمیچندجزیی به مواردی اشاره  .[68]شود 

فرکانسی در هر محدوده زمانی  ءجزدارد که نشان دهنده وجود چندین  ی وجودبرای یک سیگنال نوسان

هایی که با هم وجود ذاتا چندجزیی هستند. اگرچه عناصر این اجزای فرکانس EEGهای باشد. سیگنالمی

با  این روشباشد. های غیر ایستا معمولی و متداول میکنند که برای سیگنالدر طول زمان تغییر می ،دارند

متفاوت باشد، های هر محدوده زمانی ثابت میهای بر مبنای فوریه که دامنه و فرکانس برای هارمونیکروش

 است. 

 

 (EMD) 2تجزیه حالت تجربی   1 - 2 - 4

استفاده شده است.  های تک جزییبه سیگنال EEGبرای تجزیه سیگنال  EMD [67] پیشنهادی در روش

EMD  باشد که قادر است خصوصیات غیر ایستایی و غیر خطی بودن سیگنال می 3داده مبتنی بریک روش

این است  EMD، مزیت مهم الگوریتم فرکانس -های تحلیلی زمانرا حفظ کند. در مقایسه با دیگر الگوریتم

، موجک نیاز ندارد. همانند روش FFTیا  موجکپایه از پیش تعریف شده مثل  م تجزیه به یککه الگوریت

EMD 4های نوسانی به نام توابع حالت ذاتیحالتبه های زمانی اولیه را سری (IMF تجزیه )ولی  کندمی

                                                 
1 Analytical signal 

2 Empirical Mode Decomposition (EMD) 

3 Data-driven 

4 Intrinsic Mode Functions 
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ن تعیی موجکز پیش تعیین شده محدود نیست. بعلاوه در های اموجکای از ، به مجموعهموجکبرخلاف 

 .باشد.از این مشکل مستثنی می EMDکه  باشدبرای یک آنالیز خاص یک چالش میمناسب موجک 

ثل های غیرخطی و غیر ایستا مسیگنال در آنالیز EMDو  HHTهای تفاده از روشدر این تحقیق اس

 EMDتم ادامه الگوری در شود.با موضوع تشخیص احساسات آزمایش و ارزیابی می EEGهای سیگنال

 شود.داده میتوضیح 

 فرآیند تجزیه   1 - 1 - 2 - 4

EMD ای از به مجموعه ای راباشد که هر سیگنال پیچیدهیک روش تطابقی تجزیه سیگنال میIMF  ها

 :[69] ها توجه شود عبارتند ازبه آن اصلی که در حین فرآیند تجزیه باید شرط. دو کندمیتجزیه 

حد اختلاف یک وا قاط عبور کننده از صفر باید حداکثرها و تعداد ن، تعداد اکسترممIMFی هر برا .1

 داشته باشند. 

فر باشد، صباید  های محلی در هر نقطهها و کمینهمقدار میانگین منحنی تعریف شده توسط بیشینه .2

لی )صفر( میانگین محها به صورت متقارن در طول ها و کمینهدهد که بیشینهنشان می مسئلهاین 

 اند. قرار گرفته

 آورده شده است. در ادامه 𝑥(𝑡)برای یک سری زمانی  EMDالگوریتم 

 EMD. الگوریتم 1الگوریتم

 𝑥(𝑡)های اکسترمم پیدا کردن محل .1
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ها( برای چنین بیشینهها )همی کمینه( بین همه1با استفاده از درونیابی اسپلاین مکعبیدرونیابی ) .2

 𝑒𝑚𝑎𝑥(𝑡) 3پوش بالاو  𝑒𝑚𝑖𝑛(𝑡) 2آوردن پوش پایین بدست

𝑚(𝑘)محاسبه میانگین محلی   .3 =
[𝑒𝑚𝑖𝑛(𝑡)+𝑒𝑚𝑎𝑥(𝑡)]

2
 

𝑠1(𝑡)، "4حالت نوسانی"کم کردن میانگین محلی از سیگنال برای بدست آوردن  .4 = 𝑥(𝑡) −

𝑚(𝑡) 

 𝑠1.𝑚(𝑡)بار تا زمانی که  𝑚،  4تا  1به عنوان داده جدید و تکرار مراحل  𝑠1(𝑡)گرفتن  در نظر .5

شود. بررسی می IMFتبدیل شود. در این مرحله وجود دو شرط ذکر شده برای  IMFبه یک 

𝑐1(𝑡)سپس داریم:  = 𝑠1.𝑚(𝑡)  

𝑟1(𝑡)بدست آمده از سیگنال اصلی  IMFبدست آوردن باقیمانده با کم کردن  .6 = 𝑥1(𝑡) −

𝑐1(𝑡) 

شود تا شود و الگوریتم از اول تکرار میمی گرفته در نظربه عنوان داده جدید  𝑟1(𝑡)باقیمانده  .7

بع شامل تنها یک اکسترمم یک عدد ثابت، یک تابع تک جزئی یا یک تا 𝑟𝑚(𝑡) زمانی که باقیمانده

 استخراج نشود.دیگری از آن  𝐼𝑀𝐹هیچ  به منظورباشد 

ل زیر بیان شکها و باقیمانده به IMFای از تواند به عنوان مجموعهدر نهایت سیگنال اولیه می  .8

 شود.

𝑥(𝑡) = ∑ 𝑐𝑖(𝑡) + 𝑟𝑚(𝑡)
𝑚

𝑖=1
 

                                                 
1 Cubic spline 

2 Lower envelope 

3 Upper envelope 

4 Oscillatory mode 
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 باشد.باقیمانده نهایی می 𝑟𝑚(𝑡)و  IMFامین  ، 𝑐𝑖(𝑡) 𝑖ها، IMFتعداد  𝑚که در آن  

 دهد.ثبت شده در یک کانال را نشان می EEGروی سیگنال  EMDاعمال  نتیجه 5-4شکل 

 

 ثبت شده در یک کانال EEGروی سیگنال  EMDای از نتیجه اعمال . نمونه5-4شکل 

 

 هانگ:-اسپکتروم هیلبرت   2 - 1 - 2 - 4

( معنادار فیزیکی از IFای )که برای بدست آوردن یک فرکانس لحظه اندبیان کرده [68] هانگ و همکاران

باشد، میمیانگین محلی صفر  تک جزئی و باسیگنال  داشتن یک طریق سیگنال تحلیلی، شرط مهم و ضروری

 یسیگنال تحلیل به میانگین صفر متقارن باشد. به عبارت دیگر ساختن یک بایستی نسبت این جزء چنینهم

از  قبل EMDهای پیچیده. با اعمال نه با موج کندمیهای تک جزئی کار ها تنها با سیگنالIFبرای محاسبه 
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های ای معنادار از سیگنالهای لحظهقادر به استخراج فرکانس ساختن سیگنال تحلیلی و تبدیل هیلبرت،

، هر نوع اطلاعات و خصوصیات مربوط به EMDها توسط IMFبعد از تجزیه سیگنال به چندجزئی هستیم. 

شود. اطلاعات محلی در حوزه فرکانس و شناسایی ساختارهای محلی پنهان در سیگنال حوزه زمان حفظ می

باشد. اطلاعات محلی توسط اسپکتروم هیلبرت قابل توصیف اولیه توسط تبدیل هیلبرت قابل استخراج می

 [70]باشد.ای میرکانس لحظهباشد. این اطلاعات شامل دامنه و فمی

از ، �̂�گیریم که قسمت موهومی تبدیل هیلبرت، می در نظربرای تعریف ریاضی، یک سیگنال تحلیلی را 

  .[71] باشدمی 𝑥(𝑡)سیگنال 

 پس داریم:

 (4-1) 𝑧(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑗𝑥(𝑡)  

 
(4-2) 

𝑥(𝑡) = 𝑥(𝑡) ∗
1

𝜋𝑡
=

1

𝜋
𝑃 ∫

𝑥(𝑡)

𝑠 − 𝑡

∞

−∞

𝑑𝑡  

 باشد.می Cauchy principal valueمقدار  Pکه در آن 

 به فرم توانی داریم: با تبدیل

 (4-3) 𝑧(𝑡) = 𝑎(𝑡)𝑒𝑖𝜑(𝑡)  

 

 شوند.به صورت زیر تعریف می 𝜑(𝑡) و فاز 𝑎(𝑡)که دامنه 

 (4-4) 𝑎(𝑡) = √𝑥2(𝑡) + 𝑥 2(𝑡)  

 
(4-5) 

𝜑(𝑡) = arctan (
�̂�(𝑡)

𝑥(𝑡)
)  

 شود:به صورت زیر محاسبه می 𝑥(𝑡)ای سیگنال فرکانس لحظه



82 

 

 (4-6) 𝐼𝐹(𝑡) =
𝑑 𝜑(𝑡)

𝑑𝑡
=

𝑥(𝑡)�̇̂�(𝑡) − �̇�(𝑡)�̂�(𝑡)

𝑥2(𝑡) − 𝑥 2(𝑡)
  

 :(SVD)1تجزیه مقدار منفرد   2 - 2 - 4

SVD ا داشته رها بیشترین تغییر ها به نحوی است که دادهروشی برای تشخیص و مرتب کردن ابعاد داده

 SVDد. در نتیجه های اصلی با ابعاد کمتر را پیدا کرتوان بهترین تقریب از دادهاین صورت میباشند که در 

ازی تصاویر سها در مواردی چون بازسازی سیگنال یا فشردهتواند به عنوان روشی برای کاهش بعد دادهمی

اصر متناظر تنها از عنعناصر متناظر با مقادیر کوچک را حذف کرده و  SVDاستفاده شود. به این صورت که 

 کند.با مقادیر منفرد بزرگ را برای بازسازی استفاده می

باشند می EEGهای بدست آمده از سیگنال IMFهای با ابعاد بالا که همان در روش پیشنهادی به داده

SVD دهد. در واقع یک ساختار از ها را به یک فضای با ابعاد کمتر کاهش میشود که آناعمال میIMFا ه

 اند.دهد که از بیشترین تأثیر تا کمترین تأثیر مرتب شدهبا وضوح بیشتر ارائه می

 

𝑚تجزیه مقدار منفرد بر پایه قوانین و خواص جبر خطی، یک ماتریس  × 𝑛  مانندX  ماتریس  3را به ضرب

𝑈𝑚𝑚 ،Σ𝑚𝑛  و𝑉𝑇
𝑛𝑛 [72]کند اش تجزیه میشامل اجزای سازنده. 

 (4-7) 𝑋𝑚×𝑛 = 𝑈𝑚×𝑚Σ𝑚×𝑛𝑉𝑇
𝑛×𝑛  

                                                 
1 Singular value decomposition 
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ماتریسی شامل  Σ𝑚×𝑛، 1ماتریسی شامل بردارهای ویژه چپ 𝑈𝑚×𝑚ماتریس اصلی،  𝑋𝑚×𝑛که در آن 

متعامد و  𝑉و  𝑈های باشد. ماتریسمی 3ماتریسی شامل بردارهای ویژه راست 𝑉𝑛×𝑛و  2مقادیر منفرد

-می 𝑋𝑋𝑇و  𝑋𝑇𝑋های بردارهای ویژه ماتریس 𝑉و  𝑈های یک ماتریس قطری است. ستون Σ ماتریس

علامت  𝑇ماتریس ورودی و  𝑋باشند. می 𝑋𝑋𝑇و  𝑋𝑇𝑋جذر مقادیر ویژه  Σباشند. عناصر قطری ماتریس 

 .[73]توان بصورت زیر بیان نمود ترانهاده است. تجزیه مقدار منفرد را می

 (4-8) 𝑋 = ∑ 𝜎𝑖

𝑟

𝑖=1
𝑢𝑖𝑣𝑖

𝑇  

نیز بیانگر مرتبه  𝑟امین مقدار منفرد و  𝑋𝑇𝑋 ،𝜎𝑖 ،𝑖امین بردار ویژه  𝑋𝑋𝑇 ،𝑣𝑖 ،𝑖امین بردار ویژه  𝑢𝑖 ،𝑖که 

𝑢𝑖𝑣𝑖ماتریس است. حاصلضرب 
𝑇 دهد، که ماتریسی هم بعد با ماتریس اصلی را تشکیل می𝑖  امین تصویر

اش، با هر تعداد از این تصاویر باشد. پس از تجزیه ماتریس داده به تصاویر مشخصه سازندهمشخصه می

مشخصه، داده قابل بازسازی است. هر چه از تصاویر بیشتری در بازسازی ماتریس بهره گرفته شود، حاصل 

ماتریسی هم بعد با ماتریس  SVDمال تر خواهد بود. در روش پیشنهادی پس از اعبه ماتریس اولیه نزدیک

 تصویر مشخصه برای بازسازی سیگنال استفاده شده است. 6شود که در آن از ها تشکیل میIMFاولیه 

 4گشتاور طیفی   3 - 2 - 4

باشد. گشتاور خصوصیت عددی از توزیع ای از نقاط میگیری کمی از شکل مجموعهگشتاور یک میعار اندازه

                                                 
1 Left vectors of eigen value 

2 Singular Value 

3 Right vectors of eigen value 

4 Spectral moment 
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 .استفاده شده است IMFهای هر باشد. در این تحقیق از گشتاور طیفی برای توصیف ویژگیاحتمال می

. گشتاور طیفی اطلاعات را کندمیاین نوع از تحلیل با طیف سیگنال به عنوان توزیعی از انرژی رفتار 

ر سیگنال . یکی از فواید گشتاور طیفی عدم حساسیت آن به تغییر فاز دکندمیمستقیمأ از طیف بازیابی 

یکی دیگر از فواید آن، محاسبات مستقیم و زنند. فاز و یا دامنه طیف را برهم می عموماًباشد. فیلترها می

ها نشان دهنده توزیع دادهتفسیر آماری مختلفی دارند که های مختلف با مرتبه باشد. گشتاورهاقابل فهم می

عنوان میانگین، واریانس، به  باشند کهمیانگین میبا استفاده از میزان پراکندگی، تقارن و تمرکز حول 

ها، چولگی نشان به عبارت دیگر واریانس نشان دهنده پراکندگی دادهبیان شوند.  2کشیدگی و 1چولگی

ها ها و کشیدگی معیاری از تیزی منحنی در نقطه بیشینه توزیع دادهدهنده میزان عدم تقارن توزیع داده

  نهادی از گشتاور مرتبه دوم و چهارم به عنوان ویژگی استفاده شده است.در روش پیش .[74] باشدمی

 :[75]باشد ام از طریق فرمول زیر قابل محاسبه می 𝑖گشتاور طیفی مرتبه 

 (4-9) 𝑀𝑖 = ∫ 𝑓𝑖
∞

0

𝑊𝑠(𝑓)𝑑𝑓     𝑖 = 0.1.2…  

 

 دهد.مرتبه گشتاور طیفی را نشان می 𝑖باشد و می 𝑊𝑠  ،response PSDفرکانس و  𝑓که در آن 

 

 

 

                                                 
1 skewness 

2 kurtosis 
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 کاهش ویژگی   3 - 4

ها فکیک کلاستتوانند به ها داشته باشند میاطلاعاتی در مورد کلاس هایی کهبندی ویژگیدر فرآیند دسته

د ویژگی و هایی که اطلاعاتی در مورد کلاس ندارند، تنها سبب افزایش بعکمک نمایند. در مقابل ویژگی

ی و ایجاد بندربط یا اضافه باعث پیچیدگی فرآیند طبقههای بیشود. ویژگیبندی میکاهش کارایی دسته

های دن ویژگیهای کاهش یا انتخاب ویژگی برای بدست آوررو روششود. از اینبینی میدر فرآیند پیشخطا 

 اند. بندی ارائه شدهمناسب برای دسته

های باشد که بین ویژگیمی 1ها وجود دارد. روش اول انتخاب ویژگیی دو روش برای کاهش ویژگیطورکلب

نامیده  2کنند. در روش دوم که تبدیل ویژگیبندی انتخاب میتههای مناسب برای دساستخراج شده ویژگی

 معمولاً های انتخاب ویژگی شود. روشهای اصلی ساخته میهای جدیدی با استفاده از ویژگیشود ویژگیمی

های استخراج شده در آن تغییر داده های تبدیل ویژگی رجحت دارند زیرا ارائه و تعریف اولیه ویژگیبر روش

 .[76]شودنمی

های بر مبنای فیلتر . در روش3ایشوند: فیلتر و پوشههای انتخاب ویژگی به دو دسته کلی تقسیم میروش

-ای مرتبطهای پوشهشوند. روشها با استفاده از پارامترهای آماری محاسبه میبند، ویژگیبدون اجرای دسته

-کنند. روشبندی انتخاب میهای مختلف الگوریتم دستههای ویژگیها را با ارزیابی زیرمجموعهترین ویژگی

فیلتر دارند  بر مبنایهای محاسباتی بیشتری نسبت به روشای کارایی بهتری دارند ولی هزینه های پوشه

                                                 
1 Feature selection 

2 Feature transformation 

3 wrapper 
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 1در این تحقیق از روش وابستگی آماری .]77[باشد بندی میکه به دلیل آموزش چندباره الگوریتم دسته

(SDکه ی ) کاهش ویژگی استفاده شده است که در ادامه توضیح  باشد جهتفیلتر می بر مبنایک روش

 داده شده است.

 هاها و برچسب( بین ویژگیSDوابستگی آماری )   1 - 3 - 4

بصورت یا های کلاس مربوطه وابسته هستند که آیا مقادیر یک ویژگی به برچسب کندمیتعیین  SDروش 

گیرد. ندی شده قرار میبپله Qهای مقدار هر ویژگی در ابتدا در یکی از سطح اند.تصادفی همزمان اتفاق افتاده

برابر  قریباًتر ها شامل تعداد مقادیسطری شود که همهای در نظر گرفته میبندی کردن به گونهمقیاس پله

ن متداول، بندی کننده یکساهای پلهبه جای مقیاس ،این طریق ها بهسطرشود. انتخاب در کل مجموعه می

ی بین باشد. همبستگی آماربندی کننده میهای مختلف پلهبرای اعتبار آماری بخشیدن به وقوع سطح

  .[78]شود طبق فرمول زیر محاسبه می zو برچسب کلاس  yمقادیر ویژگی 

 (4-10) 𝑆𝐷 = ∑ ∑𝑝(𝑦. 𝑧)
𝑝(𝑦. 𝑧)

𝑝(𝑦)𝑝(𝑧)
𝑧∈𝑍𝑦∈𝑌

  

دی که شود. در موارهای کلاس بیشتر میبزرگتر باشد، وابستگی بین مقادیر و برچسب SDهرچه مقدار 

اطلاعات  گیری با روشاندازه این روشگیرد. می 1مقدار کمینه  SDویژگی مستقل از برچسب کلاس باشد، 

 هایی دارد.( شباهتMIمتقابل )

 (4-11) 𝑀𝐼 = ∑ ∑𝑝(𝑦. 𝑧)log (
𝑝(𝑦. 𝑧)

𝑝(𝑦)𝑝(𝑧)
)

𝑧∈𝑍𝑦∈𝑌

  

                                                 
1 Stattistical Dependency 
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در  MIتر است. با این وجود معیار بندی کننده حساسهای پلهبه علت نبود لگاریتم به سطح SDروش 

ها منتهی بندی ویژگیبه امتیازدهی و رتبه MIو  SDهای برای مقایسه استفاده شده است. روش هاشیآزما

 شوند.بندی انتخاب میبا بیشترین نرخ دسته هاویژگیاز  یتعدادآن شود که طبق می

به صورت  این روشبندی کننده برای های پلههای انتخاب شده باشد، تعداد سطحتعداد ویژگی 𝐷𝐹𝑆اگر 

𝐿𝑠تجربی  = ⌊|𝐷𝐹𝑆|/10⌋  باشد.نمونه داده می 10شامل  ستونکه هر  این معناانتخاب شده است که به 

 

 عصبی عمیقشبکه بندی با دسته   4 - 4

 softmaxبند و دو دسته RBMسه لایه  با ساختار عمیق از پیشنهادی سیستم تشخیص احساس روش

 arousalو  valenceبندی معیارهای بندی احساس را با دسته. سیستم دسته(6-4شکل ) تساخته شده اس

 در نظر arousalو دیگری برای  valence، یکی برای softmaxبند دهد. دو دستهبه صورت جدا انجام می

 گرفته شده است.
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 softmaxبند با سه لایه مخفی و دو دسته DNN. 6-4شکل 

DNN که از لایه ورودی آغاز و تا لایه  کندمیای حریصانه استفاده آموزش لایهاز تکنیک پیشsoftmax 

ده از های بدست آمشود. ویژگیهای ورودی آموزش داده میبا استفاده از ویژگی RBMادامه دارد. اولین 

های بدست آمده از از ویژگی هایابند. در این مرحله ویژگیآموزش لایه دوم انتشار میلایه اول برای پیش

 ها بدست آیند. تا همه پارامترها و وزن کندمییه تا لایه آخر ادامه پیدا رواینشود. لایه اول ساخته می

های خروجی از از یادگیری نظارتی استفاده شده است. ویژگی softmaxبرای بدست آوردن پارامترهای لایه 

خودارزیاب شود. که در این تحقیق از استفاده می softmaxلایه های به عنوان ویژگی مخفیآخرین لایه 

 کننده به عنوان برچسب واقعی استفاده شده است.حالات احساسی افراد شرکت

 یهای ورودویژگی

 1لایه مخفی 

 2لایه مخفی 

 3لایه مخفی 

Arousal Valence 

A1 A2  A3 

ت
ثب

م
 

ی
نث

خ
 

ی
نف

م
 

V1 V2 V3 
ت

ثب
م

 

ی
نث

خ
 

ی
نف

م
 



89 

 

 د.شوانجام میگیرد الگوریتم آموزش نظارتی نهایی ها را یاد میبعد از اینکه شبکه پارامترهای بایاس و وزن

شود که به عنوان یک مدل مجزا انجام می softmaxبندهای ها و دستهفرآیند آموزش با همه لایه در واقع

بخشد. تکنیک انتشار رو به عقب برای کاهش ها را با تکنیک انتشار رو به عقب بهبود میهای همه لایهوزن

 بندی استفاده شده است.خطای دسته

 نشان داده شده است. 7-4شکل در  DNNآموزش فرآیند ای از خلاصه



90 

 

 

 DNNای از فرآیند آموزش . خلاصه7-4شکل 

 

 

 ها لایه مخفیها و بایاسمقداردهی اولیه وزن

 ها لایه مخفیانتشار رو به جلو ویژگی

 ها لایه مخفیها و بایاسآموزش وزن

 نظارتی(تنظیم پارامترها )آموزش 

 softmaxبند آموزش دسته

 آخرین لایه مخفی؟

 بله

 خیر

ش غیر
آموز

 
ی لایه 

ینظارت
ی بعد

مخف
 



91 

 

 

 

 و نتایج هایشآزما
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مختلف مورد بررسی قرار گرفت. نتایج بر روی  هاشیآزمادر این فصل عملکرد روش پیشنهادی با انجام 

 4بخش ارزیابی شده است. همانطور که در  DEAPاز پایگاه داده  arousalو  valenceبندی دو معیار دسته

اند که در سه بازه، سه تایی برای مقداردهی شده 9تا  1توضیح داده شد هر کدام از این معیارها بین   2 -

بندی توضیح داده شده است. و دقت دسته 1اند. در ابتدا روش اعتبار سنجیبندی در نظر گرفته شدهدسته

با جزئیات توضیح داده شده است. در  DEAPسازی روش پیشنهادی در پایگاه داده گونگی پیادهسپس چ

هایی که برای دستیابی به بهترین نتیجه انجام بندی آورده شده است. آزمایشادامه نتایج حاصل از دسته

ها از ویژگی ای مناسبو انتخاب مجموعه EEGها از سیگنال ترین کانالشد، شامل بدست آوردن مناسب

های مختلف، باشد. پس از آن روش پیشنهادی با معیارهای مختلفی شامل ارزیابی روش با استفاده ویژگیمی

چنین مقایسه روش پیشنهادی با سایر کارهای انجام شده، مورد ارزیابی بندها و هممقایسه با دیگر دسته

 قرار گرفت. 

 اعتبار سنجی متقابل   1 - 5

با قابلیت تشخیص اعتبارسنجی متقابل روشی است  تبارسنجی متقابل استفاده شد.از اع برای ارزیابی روش

این تکنیک بطور ویژه در باشد. های آموزشی میکه نتایج تا چه اندازه قابل تعمیم و مستقل از دادهاین

یکی از . ردیگیممورد استفاده قرار با هدف تعیین میزان مفید بودن مدل پیشنهادی  ینیبشیپکاربردهای 

 K به هادادهدر این نوع اعتبارسنجی باشد. می 2نمونه ریزKی اعتبارسنجی متقابل تکنیک هاروش

                                                 
1 Cross validation 

2 K-fold 
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تای دیگر برای آموزش  K-1 زیرمجموعه، هر بار یکی برای اعتبارسنجی و K . از اینشوندیمزیرمجموعه افراز 

یکبار برای آموزش و یکبار برای اعتبارسنجی  قاًیدق هادادهو همه  شودیمبار تکرار  K الرواینروند. بکار می

. شودمین یک تخمین نهایی برگزیده بار اعتبارسنجی به عنوا K . در نهایت میانگین نتیجه اینروندیمبکار 

ها هم این است که همه داده زیر نمونه k روش هایاز مزیت .شودمیاستفاده  زیر نمونه 10بطور معمول از 

گیرند و هر داده تنها یک بار به عنوان تست استفاده آموزش مورد استفاده قرار میبه عنوان تست و هم 

  .گرفته شده است در نظر k ،10شود. در این تحقیق نیز می

 نرخ صحت   2 - 5

بند از نرخ تشخیص درست و یا مفهوم معکوس آن نرخ خطا استفاده شده برای ارزیابی میزان کارایی دسته

 است.

= نرخ صحت (5-1) 
 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  

 که در آن: 

TP: های درست از میان مواردی که باید جزء یک کلاس تشخیص داده شوندتشخیص 

TN: به یک کلاس غیر متعلقهای درست از میان موارد تشخیص 

FP: داده شوندهای نادرست از میان مواردی که باید جزء یک کلاس تشخیص تشخیص 

FN: باشند.به یک کلاس می غیر متعلقهای نادرست از میان موارد تشخیص 
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 سازی روش پیشنهادیپیاده   3 - 5

 :شودسازی میروش پیشنهادی به صورت زیر پیاده

 32ها شامل ( ثبت شده است. دادهمؤنثدرصد  50فرد سالم ) 32استفاده شده از مشارکت  EEGسیگنال 

های مختلف، برای ضبط آزمایش شامل تماشای ویدیوکلیپ 40اشد. برای هر فرد بنمونه می 8064کانال و 

 انجام شده است.  EEGسیگنال 

هایی به شرح زیر انجام شده پردازشقبل از اعمال روش پیشنهادی به منظور افزایش کیفیت سیگنال پیش

 است.

 هرتز  128ضبط شده به  EEGسیگنال  بردارینمونهنرخ تغییر  -

 ذکر شده است [66]ای که در به گونه EOGحذف مصنوعات و نویزهای مربوط به  -

 هرتز  45تا  4گذر با فرکانس قطع اعمال فیلتر میان -

 ثانیه ابتدایی سیگنال در هر کانال 3حذف  -

 ای متناظر با هر آزمایشثانیه 60های بندی سیگنالتقسیم -

  پردازش دو کانال پس از پیشدر مرحله اولF3  وF4  شوند. پردازش انتخاب میبرای مراحل بعدی

ثانیه یا  60گیرد برابر احل بعدی مورد پردازش قرار میل داده مربوط به هر کلاس که در مرطو

 باشد. نمونه می 7680

  گرفته  در نظر 5ها باشد. برای این کار تعداد پنجرهبندی کردن سیگنال میپنجره دوم شاملمرحله

پنجره با  5. سیگنال به آیدمیبدست  5طول پنجره از تقسیم طول سیگنال بر شده است. بنابراین 

 بعد که از مجموع دو کانالرای مرحله شود. بنابراین داده حاصل ببندی مینمونه تقسیم 1536طول 

 تشکیل شده است.  10 ×1536 آزمایش با اندازه 40از آید بدست می
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  در سومین مرحلهEMD توسط نمونه  1536سیگنال انتخاب شده با طول  10شود. اعمال می

EMD 5برای هر سیگنال  .شودتجزیه می، IMF 10برای دو کانال  مجموعاًشود و محاسبه می ،

IMF  آیدمیداده بدست  50×1536 هایشآزما. در نهایت برای هرکدام از آیدمیبدست. 

  در مرحله چهارمSVD  روی ماتریس شاملIMFهر کدام از  مؤثراجزای شود. ها اعمال میIMF ها

متناظر با بیشترین مقادیر ویژه انتخاب شده،  IMFاجزای  به منظورشود، انتخاب می SVDتوسط 

شوند ها با استفاده از اجزا با بیشترین مقادیر ویژه بازسازی میIMFشود. سپس بقیه اجزا حذف می

ر این تحقیق از اجزای متناظر با شش شود. دها ساخته میIMFو ماتریسی با ابعاد اولیه ماتریس 

 مقدار ویژه بزرگتر برای بازسازی سیگنال استفاده شده است.

  قدم پنجم شامل استخراج ویژگی گشتاور طیفی است. در این مرحله ابتدا طیفIMFتوسط  ها

شود. محاسبه می هاIMFطیف از  4و  2مرتبه . سپس گشتاور طیفی آیدمیتبدیل هیلبرت بدست 

؛ در نتیجه برای شوددو ویژگی محاسبه می 50×1536با اندازه  هاآزمایشبرای هرکدام از در واقع 

 شود.ویژگی استخراج می 100هر آزمایش 

 های مناسب با استفاده از روش در قدم ششم برای انتخاب ویژگیSD ،40  ویژگی  100ویژگی از

 شود.برای هر آزمایش انتخاب می

  ها برای تست و داده %10باشد. در این مرحله می جداسازی داده آموزش و تستشامل  مهفتقدم

 شود. گرفته می در نظرها برای آموزش داده 90%

  بندی با استفاده ازدستهدم هشتم قدر DNN ها به بندی دادهبرای انجام دسته شود.انجام میDBN 

بند شامل دو دستهیک لایه خروجی  لایه مخفی و 3شامل یک لایه ورودی و  DBNشود. داده می

softmax  برای هر کدام از معیارهایvalence  وarousal بندی باشد. که نتایج حاصل از دستهمی

 .آیدمیبه سه دسته توسط نرخ صحت بدست  arousalو  valenceبرای 
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  10میانگین ز نتیجه نهایی ا شود.اعمال می زیر نمونه 10 دم نهم روش اعتبارسنجی متقابلقدر 

 شود.نرخ صحت بدست آمده، حاصل می

 DNNتنظیم پارامترهای اولیه شبکه    1 - 3 - 5

شود. مقادیر پارامترها با در این قسمت پارامترهای ساختار عمیق مورد استفاده در آزمایشات شرح داده می

ر تجربی و وتعیین شده است اما مقادیر برخی پارامترها به ط [7]توجه به مطالب گفته شده توسط هینتون 

ای مقداردهی شدند که دارای میانگین صفر و انحراف ها بگونهها و بایاسشهودی انتخاب شده است. وزن

 باشند.  01/0معیار 

تواند توسط یک نمونه آموزشی انجام شود. اما محاسبه گرادیان می RBMهای بر اساس روابط اصلاح وزن

های کوچکتر برای اصلاح تقسیم شود و از این گروه 1چکترهای کومعمولا بهتر است داده آموزشی به دسته

ها باشد، از برابر با تعداد کلاس های کوچککند که اندازه دستهها استفاده شود. هینتون پیشنهاد میوزن

با اضافه کردن یک عنصر اضافه  2درنظر گرفته شده است. تضیف وزن 3های کوچک برابر این رو تعداد دسته

کند. های بزرگ را جریمه میگیرد. عنصر اضافه مشتق تابعی است که وزنبه گرادیان معمولی صورت می

یک روش ساده برای افزایش سرعت یادگیری و  3تعیین شده است. ممنتوم 0002/0مقدار تضعیف وزن 

 جلوگیری از گیر افتادن در کمینه محلی است.

                                                 
1 Minibatch 

2 Weight decay 

3 Momentum  
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برابر  1برای ادامه کار درنظر گرفته شده است. نرخ یادگیری 9/0تکرار اول و  10برای  5/0م مقدار ممنت

باشد. تعداد واحدهای می 400، در مرحله آموزش نهایی 300، تعداد تکرار در مرحله پیش آموزش 001/0

 بوده است. 50نیز  DNNلایه مخفی 

 arousalو  valenceبندی سه کلاسه دسته. 1-5 جدول

                                                 
1 Learning rate 

 بندینرخ صحت دسته
 فرد

 بندینرخ صحت دسته
 فرد

arousal Valence arousal Valence 

88.89 86.67 
 17فرد 

75.56 50 
 1فرد 

81.11 82.22 
 18فرد 

62.22 55.56 
 2فرد 

62.22 55.56 
 19فرد 

50 68.89 
 3فرد 

87.78 63.33 
 20فرد 

51.11 71.11 
 4فرد 

63.33 55.56 
 21فرد 

66.67 65.56 
 5فرد 

66.67 37.78 
 22فرد 

76.67 54.44 
 6فرد 

74.44 46.67 
 23فرد 

44.44 72.22 
 7فرد 

75.56 63.33 
 24فرد 

68.89 60 
 8فرد 

57.78 34.44 
 25فرد 

97.78 82.22 
 9فرد 

45.56 57.78 
 26فرد 

86.67 66.67 
 10فرد 

51.11 57.78 
 27فرد 

56.67 66.67 
 11فرد 

56.67 57.78 
 28فرد 

72.22 52.22 
 12فرد 

50 33.33 
 29فرد 

74.44 53.33 
 13فرد 
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 کلاسه 3دی بننتایج روش پیشنهادی در دسته   4 - 5

شود. استفاده می arousalو  valenceنیز اشاره شد برای تشخیص احساسات از دو معیار  قبلاً همانطور که 

 آورده شده است. 1-5 جدول شوند که نتایج دردسته تقسیم می 3در این تحقیق هر کدام از این معیارها به 

 هاانتخاب کانال   5 - 5

ی کانال ضبط شده است. همه 32از  EEGسیگنال  DEAPگفته شد در پایگاه داده  قبلاً همانطور که 

ها برای ها از تعدادی کانالرو تنباشد. از اینها شامل اطلاعات مورد نیاز برای تشخیص احساسات نمیکانال

با استفاده از  arousalبندی معیار گیرند. نتایج دستهبندی مورد استفاده قرار میمراحل اصلی پردازش دسته

آورده شده است. این ترکیبات از برخی مقالاتی که از پایگاه داده  2-5جدول های متفاوت در ترکیب کانال

DEAP است. اند، استخراج شدهاستفاده کرده 

91.11 81.11 
 30فرد 

47.78 53.33 
 14فرد 

44.44 74.44 
 31فرد 

75.56 40 
 15فرد 

73.33 63.33 
 32فرد 

78.89 73.33 
 16فرد 

Arousal Valence 
 

67.36 60.52 
 میانگین
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تایج بدست . ن[79]باشد دهد که لوب پیشانی مغز با احساسات در ارتباط میتحقیقات انجام شده نشان می

بیشتری در  ها اطلاعاتدر مقایسه با سایر کانال F4و  F3های دهد که کانالنیز نشان می [54]آمده در 

باتی سیستم ها زمان اجرا و بار محاسکنند. با کمتر شدن تعداد کانالمنعکس میرابطه با احساسات فرد 

بزرگی در  های کمتر مزیت. علاوه بر این استفاده از کانالکندمیچشمگیری کاهش پیدا  بطورتشخیص 

 باشد. سازی محصولات تجاری میطراحی و پیاده

 های متفاوت. نتایج انتخاب کانال2-5جدول 

 های کاهش ویژگی مختلف ارزیابی روش با اعمال روش   6 - 5

انواع   3 - 4باشد. در ها میدیگری که در این تحقیق مورد بررسی قرار گرفت مقوله کاهش ویژگی مسئله

باشد که یک روش بر مبنای فیلتر می SDدلیل انتخاب روش و  های کاهش ویژگی توضیح داده شدروش

الگوریتم انجام  مؤثرترینهای مختلف به منظور انتخاب بهترین و ای بین روششرح داده شده است. مقایسه

 هاکانال مقاله
 نرخمیانگین 

 valence بندیدسته

 نرخمیانگین 

 arousal بندیدسته

[46] 
FP1, AF3, F7, P7, P3, Pz, 

PO3, O1, CP2, C4, T8, FC6 
58.43 62.34 

[54] FP1, FP2, F3, F4 59.76 66.92 

 65.72 63.72 کانال 32 [12]، [55]

 دیهای پیشنهاکانال
F3, F4 

60.52 67.36 
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و تحلیل  )PCA( 1مستقل ایمؤلفهاند عبارتند از: تحلیل هایی که برای مقایسه انتخاب شدهاست. روششده 

 )SFS(3 ترتیبی رو به جلوویژگی ب انتخا های تبدیل ویژگی واز دسته روش )LDA( 2کننده خطیتفکیک

ن میزان اطلاعات مفیدی است که بعد ، تعییفوقز مقایسه چهار روش ای . هدف ما اهای پوشهاز دسته روش

شود. به منظور گیری میبند وجود دارد و این مقدار بر اساس نرخ صحت اندازهبرای دسته ویژگیاز کاهش 

بصورت یکسان برای هر چهار روش ذکر شده صورت گرفت. با استفاده از  تر، کاهش ویژگیمقایسه دقیق

ی کاهش داده و معیارهای ارزیابی عملکرد شامل مدت زمان اجرا ویژگ 40ها تا ها، تعداد ویژگیاین تکنیک

ی هادر اعمال هر یک از روش arousalبندی معیار گیری شدند. نتایج حاصل از دستهو نرخ صحت اندازه

 آورده شده است.  3-5جدول  درکننده برای یک شرکت کاهش ویژگی

 های کاهش ویژگی مختلف. ارزیابی روش با اعمال روش3-5جدول 

 زمان اجرا )ثانیه( arousalبندی میانگین نرخ دسته روش کاهش ویژگی

PCA  
62.50 31.1 

LDA 
60.77 29 

SFS  
50.42 39.5 

SD 
67.36 25.3 

 31.7 64.13 بدون کاهش ویژگی

 

                                                 
1 Principle component analysis 

2 Linear discriminant analysis 

3 Sequential forward selection 
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ها دارد و نسبت به حالت زمان اجرای کمتری نسبت به سایر روش SDمقایسه نتایج نشان داد که روش 

چنین نرخ باشد، همدرصد کمتر می 20)بدون کاهش ویژگی( زمان اجرا با روش پیشنهادی  ویژگی 100

های دیگر دارای از روش SDویژگی بدست آمده از روش  40نیز افزایش یافته است. بنابراین بند صحت دسته

رود از دست می کاهش ویژگی این روشعات مفیدی که در باشند و میزان اطلااطلاعات مفید بیشتری می

 از سه روش دیگر کمتر است.

های کاهش ها با ارزیابی روش با تعداد مختلف ویژگینه ویژگیویژگی بعنوان تعداد بهی 40دلیل انتخاب 

 . تعیین تعداد بهینه ویژگی1-5شکل های مختلف در نتایج حاصل از تعداد ویژگی شود.یافته نشان داده می

 ارائه شده است. 

 

 . تعیین تعداد بهینه ویژگی1-5شکل 

ویژگی بهترین نتیجه را در  40شود مشاهده می فوق . تعیین تعداد بهینه ویژگی1-5شکل همانگونه که در 

 40رو تعداد باشد از اینبندی ثابت مینرخ صحت دسته تقریباً 100تا  40دهد. از ویژگی بندی میدسته

 ها دارد.شود زیرا زمان کمتر و پیچیدگی محاسباتی کمتری را نسبت به تعداد بالاتر ویژگیانتخاب می
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 های مختلفویژگی ارزیابی روش با استفاده از   7 - 5

های مختلف مورد آزمایش و ارزیابی قرار گرفت. در این تحقیق کارایی روش پیشنهادی با استفاده از ویژگی

های آماری ، آنتروپی، ویژگی1های مورد استفاده عبارتند از: گشتاور طیفی، ضرایب رگرسیون خودکارویژگی

-. در ادامه توضیح مختصری از ویژگی3شاخص نوسان و 2شامل میانگین، واریانس، و دو ویژگی ضریب تغییر

آورده  4-5ها در جدول بندی با استفاده از هر یک از ویژگیشود. نتایج حاصل از دستههای فوق ارائه می

 شده است.

  توضیح داده شده است چهارگشتاور طیفی در فصل. 

  :ضرایب رگرسیون خودکار 

ال در نمایش و مدل کردن خصوصیات و اطلاعات موجود در سیگن (AR)مدل و ضرایب رگرسیون خودکار 

نمونه از  هر ARدارد. در مدل  EEGکاربردهای فراوانی در پردازش سیگنال  ARقابلیت بالایی دارند. مدل 

ها تعیین زنتوسط تعداد و AR. مرتبه مدل آیدمیبدست  2-5های وزندار قبلی طبق فرمول مجموع نمونه

 شوند. نامیده می ARشود که ضرایب می

 )5-2) 𝑥(𝑡) = ∑𝑎𝑖𝑥(𝑡 − 𝑖)

𝑝

𝑖=1

  𝑖 = 1.2. … . 𝑝  

توانند به عنوان ویژگی می ARشوند. ضرایب مشخص می 𝑎𝑖توسط  ARمرتبه مدل و ضرایب  𝑃که در آن 

شود. سپس بندی میهایی پنجرهبه بلاک EEGداده  عموماًکار برده شوند. برای بدست آوردن این ضرایب، به

                                                 
1 Autoregression coefficient 

2 Coefficient of variation 

3 Fluctuation index 
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که به ما  آیدمیبدست  شماریبیشود، معادلات مدل جا میدر سرتاسر پنجره داده جابه tکه مقدار هنگامی

 را محاسبه کنیم. ARدهد تا ضرایب بهینه اجازه می

  :آنتروپی 

بینی سیگنال تصادفی غیرمنظم و قسمت که قسمت قابل پیش آنتروپیل شامل دو قسمت است، هر سیگنا

باشد. در اطلاعات می زائدبینی، منظم و قسمت که قسمت قابل پیش 1افزونگیباشد. اصلی اطلاعات می

مفید و ارزشمند  توان اطلاعاتها میهای متغیر مانند سیگنال که دارای تغییرات زیادی است، از این دادهداده

در یک داده  .[80]تصادفی هستند  کاملاًنظم و شوند که بیاستخراج کرد که به نام آنتروپی شناخته می

به صورت  X. مقدار متغیرهای کندمیم را بیان های سیستحالت Xمتغیر، فرض کنید که متغیر تصادفی 

 زیر هستند.

 )5-3) 𝑥𝑿 = {𝑥1. 𝑥2. … . 𝑥𝑛}  (𝑛 > 0)  

 و احتمال هر یک برابر است با:

 )5-4)    𝑷 = {𝑝1. 𝑝2. … . 𝑝𝑛}  0 ≤ 𝑝𝑖 ≤ 1 . 𝑖 = 1.2. … . 𝑛  

 که باید داشته باشیم:

 )5-5) ∑ 𝑝𝑖 = 1
𝑛

𝑖=1
  

 :آیدمیبنابراین اطلاعات آنتروپی از این سیستم توسط فرمول زیر بدست 

 )5-6) 𝐻 = −∑ 𝑝𝑖𝑙𝑛𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1
  

                                                 
1 Redundancy 
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های مهم، آنتروپی طیف است. آنتروپی طیف، برآوردی از میزان پیچیدگی سری زمانی یکی از این آنتروپی

تبدیل  هااین روش. تبدیلات مختلفی برای بدست آوردن طیف سیگنال وجود دارد. یکی از کندمیرا ارائه 

. این تبدیل توزیع چگالی طیف را به صورت تابعی آیدمیفوریه است که در آن چگالی طیف سیگنال بدست 

 .کندمیاز فرکانس سیگنال بیان 

 های آماری:ویژگی 

باشند. از دو پارامتر آماری ها میبندیانتخاب ویژگی برای دسته هایترین روشهای آماری از متداولویژگی

 شود. میانگین و انحراف معیار برای مقایسه انتخاب شده است. میانگین با استفاده از فرمول زیر محاسبه می

 )5-7) 𝜇𝑋 =
1

𝑁
∑ 𝑋(𝑛)

𝑁

𝑛=1

  

 . آیدمیانحراف معیار نیز از طریق فرمول زیر بدست 

 )5-8) 𝜎𝑋 = √
1

𝑁
∑ (𝑋(𝑛) − 𝜇(𝑥))2

𝑁

𝑛=1
  

 شوند.محاسبه می IMFاین دو ویژگی از هر 

 :ضریب تغییر 

و  𝜇𝑋گرفتن میانگین  در نظرباشد. با های استفاده شده در مقالات ضریب تغییر مییکی دیگر از ویژگی

 .[81]باشد ضریب تغییر به صورت زیر قابل محاسبه می 𝜎𝑋انحراف معیار 

 )5-9) 𝑉𝑐 =
𝜎𝑋

2

𝜇𝑋
2
  

 شاخص نوسان 



105 

 

گیری شدت تغییرات سیگنال استفاده شده است. این شاخص با استفاده از فرمول شاخص نوسان برای اندازه

 .[81]شود محاسبه می 5-6

 )5-10) 𝐹𝑖 =
1

𝐿
∑|𝐼𝑀𝐹(𝑗 + 1) − 𝐼𝑀𝐹(𝑗)|

𝐿

𝑗=1

  

 باشد. می IMFبیانگر طول هر  Lدر این فرمول  

 بندیهای مختلف برای دسته. مقایسه ویژگی4-5جدول 

 arousalبندی نرخ دسته valenceبندی نرخ دسته ویژگی

 67.36 60.52 گشتاور طیفی

 61.88 59 رگرسیون خودکار

 66.28 55.78 آنتروپی

 40.32 42.54 میانگین

 45.79 50 انحراف معیار

 38.03 47.16 ضریب تغییر

 49.27 57.44 شاخص نوسان

دهد ویژگی گشتاور طیفی به خوبی نماینده و ها نشان میبندی حاصل از ویژگیهمانطور که نرخ دسته

 گیرد.های این تحقیق مورد استفاده قرار میبندی دادهبرای طبقه رواینباشد از ها میویژگی داده
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 بندهادستهارزیابی روش با استفاده از دیگر    8 - 5

در  هاپرکاربردترین آندر این تحقیق د که نوجود داربندی برای دسته ی بسیاریبنددستههای الگوریتم

بندها شامل ماشین شوند. دستهمقایسه می DNNبا شبکه باور عمیق پیشنهادی  زمینه تشخیص احساس

نتایج حاصل  .باشندمی )NN( 3و شبکه عصبی )KNN( 2نزدیکترین همسایگی K،  )SVM( 1بردار پشتیبان

 آورده شده است. 5 - 5جدول  به صورت جدا برای هر فرد در  valenceبندی بندها  در دستهاز اعمال دسته

 valenceبندی ها در دستهبند. نتایج مقایسه با سایر دسته5-5 جدول

                                                 
1 Support vector machine 

2 K-nearest neighbor 

3 Neural network 

 valenceبندی نرخ صحت دسته
 فرد

 valenceبندی نرخ صحت دسته
 فرد

NN KNN SVM DNN NN KNN SVM DNN 

75.24 
78.89 31.90 86.67 

 17فرد 
71.19 62.22 50.71 50 

 1فرد 

68.10 
78.89 40.23 82.22 

 18فرد 
40.24 44.44 39.28 55.56 

 2فرد 

50.24 
35.56 36.66 55.56 

 19فرد 
66.43 56.67 46.66 68.89 

 3فرد 

59.52 
46.67 48.80 63.33 

 20 فرد
34.05 38.89 41.66 71.11 

 4فرد 

53.81 
62.22 32.14 55.56 

 21فرد 
54.52 64.44 29.67 65.56 

 5فرد 

40.95 
50 50.95 37.78 

 22فرد 
59.52 54.44 45.47 54.44 

 6فرد 

53.10 
52.22 26.19 46.67 

 33.33 23فرد 
56.67 53.57 72.22 

 7فرد 

69.29 
35.56 33.57 63.33 

 24فرد 
59.52 48.89 42.61 60 

 8فرد 

63.81 
42.22 48.80 34.44 

 25فرد 
89.29 83.33 39.28 82.22 

 9فرد 
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 arousal بندیدسته در بندهادسته ریسا با سهیمقا جینتا. 6-5جدول

 arousalبندی نرخ صحت دسته
 فرد

 arousalبندی نرخ صحت دسته
 فرد

NN KNN SVM DNN NN KNN SVM DNN 

81.25 83.33 52.86 88.89 
 17فرد 

58.75 65.56 43.57 75.56 
 1فرد 

66.04 60 27.38 81.11 
 18فرد 

49.58 31.11 52.62 62.22 
 2فرد 

56.04 53.33 30 62.22 
 19فرد 

50 56.67 41.43 50 
 3فرد 

76.45 80 36.19 87.78 
 20فرد 

50.83 31.11 62.62 51.11 
 4فرد 

50.83 42.22 40.25 63.33 
 21فرد 

55.41 45 33.81 66.67 
 5فرد 

50.83 61.11 31.90 66.67 
 22فرد 

65.2 56.67 47.38 76.67 
 6فرد 

59.79 63.33 51.43 74.44 
 23فرد 

30.83 27.78 47.84 44.44 
 7فرد 

61.87 63.33 46.67 75.56 
 24فرد 

59.58 68.89 35.71 68.89 
 8فرد 

36.87 45.56 30 57.78 
 25فرد 

89.37 93.33 50.95 97.78 
 9فرد 

43.33 43.33 51.19 45.56 
 26فرد 

74.16 78.89 49.76 86.67 
 10فرد 

36.45 37.78 34.76 51.11 
 27فرد 

50.83 52.22 50.95 56.67 
 11فرد 

50.83 50 37.86 56.67 
 28فرد 

60.83 64.44 38.10 72.22 
 12فرد 

43.54 38.89 45.48 50 
 29فرد 

63.75 60 36.19 74.44 
 13فرد 

50 
60 39.04 57.78 

 26فرد 
65.24 43.33 32.61 66.67 

 10فرد 

45.95 40 33.09 57.78 
 27فرد 

31.43 41.11 42.85 66.67 
 11فرد 

72.86 72.22 41.66 57.78 
 28فرد 

53.81 36.67 49.76 52.22 
 12فرد 

48.81 38.89 36.90 33.33 
 29فرد 

44.05 64.44 52.38 53.33 
 13فرد 

80.24 89.44 22.61 81.11 
 30فرد 

40 47.78 36.42 53.33 
 14فرد 

40.24 71.11 33.33 74.44 
 31فرد 

40.24 56.67 46.42 40 
 15فرد 

69.52 76.11 50.95 63.33 
 32فرد 

61.67 64.44 44.76 73.33 
 16فرد 

 
55.82 56.08 40.66 60.52 

 میانگین
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79.37 74.44 46.67 91.11 
 30فرد 

44.58 41.11 49.52 47.78 
 14فرد 

37.29 52.22 35.24 44.44 
 31فرد 

70.41 63.33 46.67 75.56 
 15فرد 

62.91 48.89 52.38 73.33 
 32فرد 

64.16 65.56 35 78.89 
 16فرد 

 
57.25 56.23 42.89 67.36 

 میانگین

 

های دیگر بهتر نسبت به روششود که روش پیشنهادی مشاهده می 6 - 5جدول و  5 - 5جدول  با بررسی

 DNNها بیشتر است. این به علت ساختار عمیق بندی آن نسبت به سایر روشو نرخ دسته کندمیعمل 

 باشد.می

 

 

 

 بندهای مختلفدسته. ارزیابی روش پیشنهادی با 2-5شکل 
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باشد. همانطور بندهای مختلف میشرکت کننده با استفاده از دسته 32نشان دهنده میانگین نتایج  2-5شکل 

بندهای دیگر شبکه باور عمیق از دسته arousalو  valenceبندی هر دو معیار شود در دستهکه مشاهده می

 مل کرده است.بهتر ع

 DEAPمقایسه روش با کارهای دیگر انجام شده در    9 - 5

شود. برای مقایسه مقایسه می DEAPدر این بخش روش پیشنهادی با کارهای انجام شده بر روی پایگاه داده 

بندی بر مبنای یک روش دسته [58]را انتخاب کردیم. در DBN  [12]و  [58]دو روش شبکه بیزین 

بند بیزین، یک تابع به جای تابع پسین متداول در دسته این روشبند بیزین ارائه شده است که در دسته

کدگذار یک شبکه باور عمیق ارائه شده است که با استفاده از  ]12[شده است. در  استفاده 1وزندار پسین

 جدولدرسازی شده است. نتایج حاصل از مقایسه مراتبی پیادهبا روش یادگیری سلسله  2ایپشته خودکار

 آورده شده است. 7-5

 نتایج مقایسه روش پیشنهادی با سایر کارها. 7-5جدول 

 arousalدی بننرخ دسته valenceبندی نرخ دسته هاروش

 53.42 53.4 [58]شبکه بیزین 

DBN [12] 51 52.03 

 67.36 60.52 روش پیشنهادی

                                                 
1 Weighted log posterior 

2 Stacked autoencoder 
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و عمل  کندمیهای قبلی کار شود روش پیشنهادی خیلی بهتر نسبت به روشمیهمانطور که مشاهده 

 دهد.بندی احساسات را انجام میدسته
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 نامهپایانکلیات    1 - 6

باشد که در کاربردهای بسیاری جدید در یادگیری ماشین می نسبتاًالگوریتم یادگیری عمیق یک شاخه 

دانیم داشته است. همانطور که می ترییادگیری نتایج بهتر و امیدوارکننده هایالگوریتم سایرنسبت به 

گذارند، بنابراین توانایی کشف و می تأثیرها های مختلف زندگی روزمره انسانهای احساسی در زمینهحالت

باشد. در این تحقیق از الگوریتم تشخیص حالات احساسی فرد در تعاملات انسان و ماشین ضروری می

چنین از استفاده شده است. هم EEGبندی احساسات با استفاده از سیگنال ادگیری عمیق برای دستهی

نال بهره گرفتیم که روش پیشنهادی برای تجزیه سیگ SVDو  EMD فردمنحصربهخصوصیات و مزایای 

ی عمیق و ای راجع به یادگیرفصل اول شامل مقدمه ساخته است. تواناتررا بندی احساسات یند دستهفرآ

باشد. باشد. فصل دوم شامل مفاهیم اولیه یادگیری عمیق و احساسات میکاربردهای آن در دنیای واقعی می

در این فصل پس از معرفی مفاهیم یادگیری عمیق، احساسات در تعاملات انسان و ماشین، مفهوم احساسات 

ضیح مختصری در خصوص ساختار های مدل کردن احساسات بیان شده است. در فصل سوم ابتدا توو روش

در تشخیص  EEGآمده است و با بررسی مطالعاتی که در گذشته با استفاده از سیگنال  EEGمغز انسان و 

پرکاربرد شامل سیگنال  هایپایگاه دادهاحساسات انجام شده است، دنبال شده است. در فصل چهارم ابتدا 

EEG ز آن، ابزارهای مورد استفاده در روش پیشنهادی در زمینه تشخیص احساس را معرفی کردیم. پس ا

را بطور مفصل مورد بررسی قرار دادیم و در نهایت روش پیشنهادی بیان شده است. در فصل پنجم نتایج 

بندی آورده شده است. فصل ششم های دستهو ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با دیگر روش هاآزمایش

 باشد.برای کارهای آتی در این زمینه می هاییپیشنهادگیری و نیز شامل نتیجه
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 هاشنهادیپگیری و نتیجه   2 - 6

و الگوریتم یادگیری عمیق در زمینه تشخیص احساسات نو و  SVDو  EMDروش پیشنهادی با استفاده از 

گرفتن غیر ایستا بودن  در نظرها با IMFبرای تجزیه سیگنال به  EMDاز مزایای  این روشباشد. بدیع می

روش . کندمیها استفاده IMF اجزای مؤثرترینبرای انتخاب  SVDاز  ، بعلاوهبردها بهره مینوع سیگنالاین 

 برد.باشد بهره میبندی میکه روش نو و کارآمدی برای دسته پیشنهادی از مزایای یادگیری عمیق

 EMDتوسط  EEGل مراحل انجام شده روش پیشنهادی به ترتیب در ادامه ذکر شده است. در ابتدا سیگنا

. برای انتخاب کندمیتجزیه  IMFتوابع حالت ذاتی از ای سیگنال را به مجموعه EMDشود. تجزیه می

متناظر  IMFاجزای توان می SVD. به کمک استفاده شده است SVDها از الگوریتم IMF اجزای مؤثرترین

شوند. ا با بیشترین مقادیر ویژه بازسازی میها با استفاده از اجزIMFبا بیشترین مقادیر ویژه را انتخاب کرد. 

ها تبدیل هیلبرت بکار گرفته شده است. پس از آن در مرحله استخراج  IMFبرای بدست آوردن اسپکتروم 

سپس کنیم. شود به عنوان ویژگی استفاده میها استخراج میIMFویژگی از گشتاور مومنتی که از 

بندی برای دستهشود. در نهایت شبکه با یادگیری عمیق ده میکاهش دا SDهای بدست آمده با روش ویژگی

 استفاده شده است.  arousalو  valenceسیگنال به احساسات مختلف بر اساس معیارهای 

اند، بندی کردهاحساسات را دسته DEAPهای دیگر با استفاده از پایگاه داده در مقایسه با روش این روش

 arousalو  valenceبندی هر یک از معیارهای برای دستهکه نتایج حاصل از بهبود قابل توجهی داشته است 

 باشد. می 67.36و  60.52 به ترتیببه سه دسته 

های سطحی توان استنباط کرد که الگوریتم یادگیری عمیق نسبت به روشبا توجه به نتایج بدست آمده می

بندی رد تشخیص احساس استانداردی برای دسته. در کاربکندمیدیگر در بسیاری از کاربردها بهتر عمل 
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بندی احساسات پیشنهاد و ارائه شده است که روش های مختلفی برای دستهاحساسات وجود دارد و روش

 در مقایسه با مطالعات انجام شده در این زمینه بهبود داشته است.  نامهپایانپیشنهادی در این 

باشد و هنوز پتانسیل زیادی برای بهبود عمیق روش جدیدی میهمانطور که گفته شده الگوریتم یادگیری 

باشد و نیاز و توسعه دارد. روشی که در این تحقیق استفاده شد روشی نو در کاربرد تشخیص احساسات می

تواند در کارهای آینده به بهبود عملکرد به افزایش درصد تشخیص در آن وجود دارد. یکی از مواردی که می

باشد. علاوه بر این، چندین های مورد استفاده میهایی برای انتخاب کانالکند توسعه روش وریتم کمکگال

توان کارایی وجود دارند که می 1الشبکه عصبی کانولوشنو  کدگذار خودکارساختار عمیق دیگر نیز از جمله 

 اد. مورد ارزیابی و بررسی قرار د EEGها را در تشخیص احساس با استفاده از سیگنال آن

در ارزیابی  likingو  dominanceتوان به آن اشاره کرد تحقیق و مطالعه بیشتر معیارهای مورد بعدی که می

 باشد.بندی احساسات میو دسته

                                                 
1 Convolutional 
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Abstract 

Deep learning is a new branch of machine learning, which is shown promising result 

compared to other learning algorithms. Deep learning algorithm are capable to represent and 

classify a set of data in hence of their hierarchical structure. Moreover, deep structures 

provides comprehensive presentation in comparison with shallow structures. Deep learning 

is being used in machine vision, voice recognition, natural language processing and signal 

processing. In this work, we used Deep learning to classify EEG signals representing 

different class of emotions. Emotional states influence human’s daily life. Detection and 

recognition of emotional states is necessary in human-machine interaction in order to make 

these interactions more similar to human-human interaction.  

In the proposed method, EEG signals are decomposed by empirical mode decomposition 

(EMD). EMD decomposes EEG signal into a set of intrinsic mode functions (IMFs). Then 

singular value decomposition (SVD) is applied to extracted IMFs. IMFs’ components 

corresponded to higher eigen values are selected and the others are discarded. IMFs are 

reconstructed using components related to higher Eigen values. IMFs’ spectrum is obtained 

using Hilbert transform. In feature extraction step, spectral moment of IMFs is calculated as 

features. Finally, a type of Deep belief network composed of Restricted Boltzmann Machine 

is being used to classify EEG signal to detect emotion in 2 dimensional model of valence and 

arousal. 

In this research DEAP database is used to evaluate the proposed method. Based on the 

obtained results, it is seen that the proposed method performs better than other algorithms 

applied on DEAP database. The result of classification of 3 classes of valence and arousal 

are 60% and 68% respectively. 

 

Keywords: Deep learning, EEG signal classification, emotion recognition, empirical mode 

decomposition. 
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