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چکیده

مسئله تشخیص احساسات حائز اهمیت فراوانی است و 
در حوزه های گوناگون دارای کاربرد است که ازجملۀ آن ها 
می توان به موارد پزشکی اشاره کرد که می تواند به درمان 
بیماران ســرعت ببخشد. این مطالعات نشان داده است که 
از ســیگنال های مغزی می توان برای طبقه بندی بســیاری 
از حالات عاطفی اســتفاده کرد. این روند دشــوار به نظر 
می رســد، به خصوص که ســیگنال های مغز پایدار نیستند 
چراکه واکنش بــه حالت های مختلف احساســی که روی 
سیگنال های مغز تأثیر می گذارند متنوع اند. بنابراین، عملکرد 
سیستم های تشخیص احساسات توسط سیگنال های مغزی 
به کارایی الگوریتم های مورداســتفاده بستگی دارد. اخیراً، 
مطالعه روی ســیگنال بندی الکتروانسفالوگرافی1 به دلیل 
در دســترس بودن موردتوجه بســیاری قرارگرفته است. 
در این پژوهش از معماری شــبکه های عصبی پیچشی2 و 
به طور دقیق تر شــبکه های عصبی پیچشی سه بعدی3 برای 

*  نویسندۀ مسئول

1- Electroencephalographic signaling
2- Convolutional Neural Network (CNN)
3- 3D Convolutional Neural Network (3D_CNN)

طبقه بندی احساسات اســتفاده شده است که پس از انجام 
یک ســری پیش پردازش ها مانند تبدیل موجک پیوسته4 بر 
روی سیگنال ها، آن ها را به عنوان ورودی به شبکه عصبی 
پیچشی سه بعدی داده که میزان دقت به دست آمده از شبکه 
طراحی شــده در داده های آموزشــی برابر 0/980729 و 
بر داده های آزمایشــی برابر 0/9889 است. این امر نشان 
می دهد استفاده از این معماری خطای کمی دارد و وظیفه5 
محول شده به آن را با دقت بالا و خطای کمی انجام می دهد.

واژه هاي کلیدي: تشــخیص احساسات، شبکه عصبی 
پیچشی، سیگنال الکتروانسفالوگرافی، تبدیل موجی پیوسته، 

محیط کولب در پایتون. 

مقدمه

 احساس به عنوان واکنش یا آگاهی نسبت به محرک های 
خارجی تعریف می شــود و نقش مهمی در زندگی روزمره 
ایفا می کند زیرا بر روند زندگی افراد تأثیر می گذارد. عواطف 
اساسی مانند شادی، خشم و غم و اندوه، به طور داوطلبانه 
4- continuous wavelet transform (CWT)
5- task

بهار 1402، دوره 8، شماره 1، پیاپی 28

DOR :20.1001.1.2538161.1402.8.1.5.7
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یا غیرارادی توسط افراد منعکس می شود و این امر به طور 
قابل توجهی بر موقعیت افراد در جامعه تأثیر می گذارد. افراد 
دارای عواطف منفی می توانند از جامعه طرد شوند که به نوبه 
خــود از منظر فیزیولوژیکی و روانی تأثیرگذار خواهد بود 
]1[. علاوه بر این، افرادی که دارای احساسات مثبت هستند، 
استانداردهای زندگی بهتری دارند و عمر طولانی تری دارند 
]2[. مطالعات زیادی در مورد تحلیل احساسات در ادبیات 
وجود دارد. اخیراً محققان به طور فعال در این زمینه برای 
درک و تجزیه وتحلیل رفتار احساسات فعالیت می کنند. اما 
انتزاعی بودن و متفاوت بودن عواطف از فردی به فرد دیگر 
باعث می شود مطالعات ناکارآمد باشد و پژوهش ها در این 
زمینه به حد مطلوب نرســد ]3[. علاوه بر این، جمع آوری 
انبوهی از داده ها )مربوط به حالت های چهره، سیگنال های 
صوتی، ســیگنال های مغز، زبان بــدن و ...( باعث پیچیده 
شدن داده ها و طولانی شدن فرآیند تجزیه وتحلیل می شود. 
به همین دلایل، نیاز به اســتفاده از روش های تحلیل مبتنی 

بر هوش مصنوعی و کامپیوتری به وجود آمده است ]4[.
احساســات را می توان با روش هــای مختلفی ازجمله 
سیگنال های صوتی، حالات چهره، زبان بدن و سیگنال های 
فیزیولوژیکی به دســت آورد. افراد احساســات خود را از 
طریــق صداها، کلمــات و رفتار منتقــل می کنند. پیش بینی 
احساسات با تجزیه وتحلیل شدت صدا، قدرت صدا، سطح 
گفتار و ســرعت گفتار انجام می شــود ]5[. روش دیگری 
که برای به دســت آوردن احساســات اســتفاده می شود، 
تجزیه وتحلیــل حالات چهره اســت. در ایــن روش موارد 
تحت آزمون در مقابل دوربین می ایستند و واکنش آن ها به 

محرک ها مشاهده می شود ]6[. 
به طور مشــابه، احساســات بــا زبان بــدن و حرکات 
فیزیکی بررسی می شوند. به عنوان مثال، یک فرد عصبانی 
لب های خود را محکم به هم می فشرد، یک فرد بی حوصله 
از پنجره به بیرون نــگاه می کند یا پاهای خود را می کوبد 
]7[. بااین حال، دســت کاری مداوم احساسات به دست آمده 
با این روش ها ممکن اســت موجب شــود داده ها نادرست 

و غیرقابل اعتماد باشــند. افراد به راحتی می توانند حالت ها، 
لحن ها و حرکات خود را دست کاری کنند ]8[. به این دلایل، 
نیاز بــه یک سیســتم قابل اعتمادتر ایجاد شــده و اهمیت 
ســیگنال های فیزیولوژیکی افزایش یافته است. رایج ترین 
سیگنال های مورداستفاده در مطالعات تشخیص احساسات 
الکتروکاردیوگرافی7،  الکتروانســفالوگرافی6،  از  عبارت اند 
فتوپلتیســموگرافی8 و دمای پوست9 ]9[. بااین حال، در بین 
این روش ها سیگنال های الکتروانسفالوگرافی ترجیح داده 
شــده اســت. دلایل اصلی این وضعیت سهولت استفاده و 
مقرون به صرفه بودن در مقایســه با ســایر روش ها است 

 .]10[
الکتروانسفالوگرافی تکنیکی برای جمع آوری اطلاعات 
از یک فرد با قرار دادن یک دســتگاه پوشــیدنی در اطراف 
ســر به روشــی غیرتهاجمی اســت. این دســتگاه حاوی 
الکترودهایی اســت که مطابق با سیســتم 10-20 عدد در 
اطراف ســر قرار گرفته اند، این دســتگاه بــر فعالیت مغز 
نظــارت می کند و ســیگنال های مغز را ثبــت می کند. این 
دســتگاه ها سیگنال های ضبط شــده را از طریق ارتباطات 
سیمی یا بی سیم به منظور تجزیه وتحلیل به رایانه ها منتقل 
می کنند. الکتروانســفالوگرافی روشی آسان و ارزان است 
که برای ثبت فعالیت مغز اســتفاده شــده است و همچنین 
ثابت کرده اســت که از طریق فعالیت مغز است که می توان 
احساســات را تشــخیص داد. اندازه گیری فعالیت مغز از 
طریق دستگاه های الکتروانسفالوگرافی به دانشمندان کمک 
کرده است تا احساسات افراد دارای معلولیت را درک کنند 
که تشخیص احساسات از طریق حالات چهره آن ها دشوار 

است ]13[. 
دو نوع مدل احساسی در نوشتار وجود دارد، گسسته 
و بعدی. مدل احساســات گسســته شــامل هشت هیجان 
اساسی )خشــم، ترس، غم، انزجار، تعجب، انتظار، اعتماد 
و شــادی( دربردارنده هیجانات مثبت و منفی اســت ]14[. 

6-Electroencephalographic (EEG)
7- Electrocardiography (ECG)
8- Photoplethysmogram (PPG)
9- skin temperature
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برعکــس، در مدل ابعادی، احساســات نه با نام خود، بلکه 
بــا موقعیــت آن هــا در ســطح برانگیختگی-ظرفیت بیان 
می شــوند ]15[. احساســات در چهار ناحیــه مختلف در 
ســطح برانگیختگی-ظرفیت قرار می گیرند. صفحه ظرفیت 
نشان دهنده احساســات منفی و مثبت است. سمت راست 
صفحه ظرفیت مثبت را مشخص می کند، درحالی که سمت 
چپ نشان دهنده ظرفیت منفی است. در سطح برانگیختگی، 
احساســات از احساســات غیرفعال به احساسات فعال از 
پایین به بالا طبقه بندی می شــوند. در شکل 1، یک ساختار 

کلی از مدل هیجانی بعدی ارائه شده است.
همان طــور کــه از شــکل 1 می توان دریافــت، صفحه 
برانگیختگی- ظرفیت به چهار ناحیه مجزا تقسیم می شود. 
درحالی که احساســات مثبت با برانگیختگی بالا در منطقه 
اول قرار می گیرند، احساسات منفی با برانگیختگی بالا در 
منطقه دوم وجود دارد و بالعکس احســاس با برانگیختگی 
کم در نواحی ســوم و چهارم وجود دارد که ناحیه ســوم 
شــامل احساســات منفی با برانگیختگی کم است و منطقه 
چهارم از احساســات مثبت با برانگیختگی کم تشکیل شده 
اســت. با کمک این ساختار، احساسات نه با نام آن ها بلکه 
با موقعیت آن ها بیان می شــود. بنابراین، این مدل به عنوان 
یک مدل جهانی بیان می شود ]16[. علاوه بر این، در ادبیات، 
سه نوع محرک مختلف وجود دارد )محرک های شنیداری، 
دیداری، شــنیداری/دیداری( که در آن ها از محرک ها برای 
تحریک فرد برای رســیدن به احساساتی که باید استخراج 

شــوند، اســتفاده می شــود ]17[. محرک های شنیداری از 
صداها ساخته شده اند و معمولًا شامل موسیقی و کلیپ های 
صوتی اســت. محرک های بینایی مانند تصاویری هستند 
کــه بانام های مختلف برچســب گذاری شــده اند. در مورد 
محرک های شنیداری/دیداری )که از بهترین محرک ها برای 
استخراج احساسات محسوب می شوند(، در اغلب مطالعات، 
هم صداها و هم تصاویر بصری را در برمی گیرد ]19-18[. 
در این پژوهش، فرآیند تشــخیص هیجان با استفاده از 
مدل احساســات بعدی و مدل هیجان گسسته انجام شده 

است. مطالعه شامل چهار مرحله است:
در مرحله اول، داده های احساسات الکتروانسفالوگرافی 
از مجموعه داده عمیق10 به دست آمده است. در مرحله دوم، 
ســیگنال های الکتروانســفالوگرافی از طریق تبدیل موجک 
پیوسته پیش پردازش می شود. در مرحله سوم این موجک ها 
که از طریق ســیگنال به دست آمده به قاب هایی به اندازه 1 
ثانیه تقسیم می شود و سپس به صورت سه بعدی در کنار 
هم قرار داده می شــود و نتیجه به عنوان ورودی به شبکه 
عصبی پیچشی ســه بعدی داده می شــود که در داده های 
آموزشی دقت متوسط 98 درصد و بر داده های آزمایشی 

دقت تقریبی 92 درصد حاصل می شود. 
به این ترتیب بخش های اصلی ایــن مقاله را می توان به 

شرح زیر فهرست کرد:
1( بررســی مطالعات مرتبط و تقسیم بندی آن ها به دو 

روش یادگیری ماشین و یادگیری عمیق
2( بررســی روش که شــامل مطالعــه مجموعه داده 
مورداستفاده، معماری شبکه های  سه بعدی و نحوه انجام 
کار در آن هــا و پیش پردازش هــای انجام شــده بــر روی 
سیگنال ها و بررسی معماری سه بعدی است که از آن برای 

دسته بندی احساسات استفاده شده است.
3( نتایج حاصل از شــبکه پیچشی سه بعدی و مقایسه 

نتایج به دست آمده با مطالعات پیشین
4( جمع بنــدی و نتیجه گیری کلــی در مورد موضوع و 

بررسی چالش های موجود در این حوزه
10- DEAP DATASET

شکل 1. احساسات انسان بر پایه مدل های ظرفیت و برانگیختگی ]16[
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2. پژوهش های مرتبط در مطالعات پیشین

معمولاً دو راهبرد یادگیری ماشین برای تجزیه وتحلیل 
ســیگنال های الکتروانســفالوگرافی وجود دارد: یادگیری 

ماشینی گام به گام و یادگیری عمیق ]20[. 
یادگیری ماشــینی گام به گام عمدتاً شــامل سه مرحله 

است: 
مرحلــه اول بــه دســت آوردن داده هــای دیجیتال با   

نمونه برداری از ســیگنال های آنالوگ اســت که به عنوان 
پیش پردازش سیگنال شناخته می شود. 

مرحلــه دوم اســتخراج ویژگی مصنوعی اســت که با   
اســتفاده از فرمول های اســتخراج ویژگــی، ویژگی ها را 

محاسبه می کند. 
در مرحله ســوم، ویژگی هــا با اســتفاده از روش های   

یادگیــری ماشــینی برای دســتیابی به نتیجــه طبقه بندی 
احساسات طبقه بندی می شوند.

تبدیل موجــک و معیارهای آنتروپی به طور گســترده 
در استخراج ویژگی استفاده می شــود ]21[. موروپاپان11 
و همــکاران از تابع موجک برای اســتخراج مجموعه ای از 
ویژگی هــای متعــارف و مبتنی بر انرژی اصلاح شــده از 
سیگنال های الکتروانسفالوگرافی برای طبقه بندی احساسات 
استفاده کردند ]22[. پل12 و همکاران از روش تجزیه وتحلیل 
نوســانات بدون روند برای اســتخراج ویژگی ها استفاده 
کردند و یک ماشین بردار پشتیبان برای طبقه بندی فضای 
ویژگی الکتروانســفالوگرافی مربوط به حالات احساســی 
مختلــف در رده های مربوطه را مورداســتفاده قرار دادند 
]23[. جیانگ13 و همــکاران از یادگیری انتقال برای کاهش 
تفاوت در توزیع داده ها بین داده های آموزشی و آزمایشی 
اســتفاده کردند ]24[. همچنین در مطالعه ای دیگر یک مدل 
خوشه بندی فازی مقاوم با فضای پنهان انتقال متقابل دامنه 

مشترک  پیشنهاد کردند ]25[.
بااین حــال، پوشــش دادن همه ویژگی هــای ضمنی با 
استخراج دستی دشــوار است و فرمول های مورداستفاده 
11- Murugappan
12- Paul
13- Jiang

برای اســتخراج ویژگی های حوزه زمان و دامنه فرکانس 
اغلب بســیار پیچیده هســتند. علاوه بر این، ســیگنال های 
الکتروانســفالوگرافی مســتعد نوفه هایی مانند مصنوعات 
الکترومیوگرافــی هســتند کــه تداخل جــدی در رویکرد 
یادگیری ماشــین ایجاد می کنند. با توجه به شــرایط فوق، 
برخی از روش های یادگیری عمیق برای حل این مشکلات 
استفاده می شود. الهاگری14 و همکاران مدل حافظه طولانی 
کوتاه مدت15 را بــرای یادگیری ویژگی های ســیگنال های 
الکتروانســفالوگرافی پیشنهاد کردند. دقت طبقه بندی برای 
برچســب های مختلف بــه 85/65، 85/45 و 87/99 درصد 

رسید ]26[. 
شرمایســتر16 و همکاران از شبکه های عصبی پیچشی 
برای رمزگشایی و تجسم سیگنال های الکتروانسفالوگرافی 
استفاده کردند که پتانسیل زیادی را در تشخیص احساسات 
سرتاسری بر اســاس ســیگنال های الکتروانسفالوگرافی 
نشان داده اند ]27[. ژانگ17 و همکاران استخراج ویژگی کاملًا 
خودکار طبقه بندی حجم کاری ذهنی18 را بهبود بخشــیدند 
که در مقایسه با روش های یادگیری ماشین سنتی عملکرد 
بالایی داشــت ]28[. ازآنجایی کــه مدل های یادگیری عمیق 
برای تشخیص احساســات مبتنی بر الکتروانسفالوگرافی 
هنــوز در مراحل ابتدایــی خود هســتند، همچنان ظرفیت 
بسیاری برای تنظیم ساختار مدل و تنظیمات پارامتر وجود 

دارد. 

3. روش انجام کار

در ایــن مقالــه از یکــی از معماری هــای یادگیــری 
عمیق برای تشــخیص احساسات با اســتفاده از سیگنال 
الکتروانســفالوگرافی استفاده می شــود. روشی که برای 
پیاده ســازی در نظر گرفته شده اســتفاده از شبکه عصبی 
پیچشــی ســه بعدی اســت. قبل از این که به بیان جزییات 
بپردازیم، ابتدا اشــاره ای به شبکه مذکور خواهیم داشت تا 
14- Alhagry
15- long Short-Term Memory  (LSTM)
16- Schirrmeister
17- Zhang
18- Mental Workload (MWL)
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متوجه شویم که اســاس کار آن به چه شکل است تا بهتر 
بتوان استفاده از آن در طول پیاده سازی را درک نمود.

1.3. شبکه عصبی پيچشی سه بعدی

یک شبکه عصبی پیچشی سه بعدی از یک فیلتر سه بعدی 
برای انجام پیچش یا هم آمیختی استفاده می کند. هسته قادر 
به لغزش در ســه جهت است، درحالی که در شبکه عصبی 
پیچشی دوبعدی می تواند در دو بعد حرکت کند. ورودی ای 
که ســه کانال یا صفحه دارد موجب می شود، فیلتر مورد 
نظر هم ســه کانال داشته باشد. یعنی به عنوان مثال به جای 
یــک فیلتــر 3×3 برای پیچش یــا هم آمیختــی در ورودی 
دوبعدی، اکنون یــک فیلتر 3×3×3 وجــود دارد. دلیل این 
امر این اســت که هر صفحــه از ورودی به صورت مجزا 
برای خودش یک فیلتر دارد. سه صفحه از فیلتر به صورت 
موازی باهم روی ســه صفحه از ورودی حرکت می کنند. 
با فرض این که فیلتر 5×5 باشــد، در هرلحظه 25 ضرب  در 
هر صفحه انجام می شود و درمجموع برای سه صفحه 75 
ضرب صورت می گیرد. درنهایت خروجی برابر اســت با 
جمع این 75 حاصل ضــرب. درنهایت نتیجه حاصل ضرب 
سه صفحه باهم جمع می شود و خروجی نهایی یک تصویر 
100×100×3 نیســت، بلکــه یک تصویر 100×100 اســت 

)شکل 2(.
به عنوان مثال، اگر ورودی به جای 3 صفحه، 10 صفحه 
داشته باشد، فیلتر باید 10 صفحه داشته باشد و اگر فیلتر 
5×5 در نظر گرفته شــود، اندازه فیلتر به شــکل 5×5×10 
می باشــد. هریک از این 10 صفحــه، در صفحه متناظر با 

صفحه تصویر تلفیق می شود.

پس از آشــنایی با شبکه های عصبی پیچشی سه بعدی 
و پیچش هــای ســه بعدی، آن شــبکه بــا مجموعــه داده 
مورداستفاده برای طراحی شبکه آموزش19 داده می شود. 
مجموعه داده مورداســتفاده در ایــن مقاله، مجموعه داده 
عمیق اســت که ابتدا به معرفی این مجموعه داده پرداخته 

می شود.

2.3.مجموعه داده عميق

مجموعه داده عمیق یک مجموعه داده دارای چند حالت 
برای تجزیه وتحلیل حالات عاطفی انسان ارائه می دهد ]29[. 
الکتروانســفالوگرام و ســیگنال های فیزیولوژیکی محیطی 
مربوط به 32 شــرکت کننده درحالی که آن ها هر یک از 40 
ویدیوی یک دقیقه ای از ویدیوهای نشان داده شده را تماشا 
می کردند، ضبط شده است. شــرکت کنندگان هر ویدئو را 
ازنظر سطح تحریک، قدرت، مانند دوست نداشتن، سلطه و 
آشنایی رتبه بندی می کنند. برای 22 نفر از 32 شرکت کننده 
فیلم چهره جلویی نیز ثبت شده است ]30[. در شکل 3 نمایی 

از امتیازدهی کاربران به ویدیوها نشان داده شده است.
پس از آشنایی با مجموعه داده و نحوه به وجود آمدن 
آن هــا، در مرحله بعدی بر روی ایــن مجموعه داده ها یک 
ســری پیش پردازش انجام می شــود تا آن هــا به صورت 
اســتاندارد وارد شبکه شــده و بتوان داده های حاصل را 
آموزش داد. برای این منظور، داده های ســیگنال اصلی از 
طریق تبدیل موجک پیوسته پیش پردازش می شود و از یک 
معماری شبکه عصبی پیچشی سه بعدی به عنوان طبقه بندی 
 کننده اســتفاده می شــود. لازم به ذکر اســت کــه رابطه 
wt = cwt (x) تبدیــل موجــک پیوســته x را برمی گرداند. 

ورودی یعنی x یک بــردار یا یک عدد مختلط یا یک جدول 
زمانی متغیر منفرد اســت که به طــور منظم نمونه برداری 

می شود و حداقل باید چهار نمونه داشته باشد. 
تبدیــل موجک پیوســته با اســتفاده از موجک تحلیلی 
مورس با پارامتر تقارن )گاما( برابر با 3 و پهنای باند زمان 
برابر با 60 به دســت می آید ]31[. تبدیل موجک پیوســته 

19- train

شکل 2: طرحی از پیچش سه بعدی
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از 10 صدا در هر اکتاو اســتفاده می کند. حداقل و حداکثر 
مقیاس ها به طور خودکار بر اساس گسترش انرژی موجک 
در فرکانس و زمان تعیین می شــوند. اگــر x دارای مقدار 
حقیقی باشد، wt یک ماتریس دوبعدی است که هر ردیف با 
 x برابر با طول wt یک مقیاس مطابقت دارد. اندازه ســتون
است. اگر x مختلط باشد، wt یک ماتریس سه بعدی است که 
در آن صفحه اول تبدیل موجک پیوســته برای مقیاس های 
مثبت )قســمت تحلیلی یا خلاف جهت عقربه های ساعت( و 
صفحه دوم تبدیل موجک پیوســته برای مقیاس های منفی 
)قســمت ضد تحلیلی یا در جهت عقربه های ساعت( است. 
تابع cwt از نرمال سازی L1 استفاده می کند. با نرمال سازی 
L1 ، اگر مؤلفه های نوســانی با دامنــه برابر در مقیاس های 

مختلف در داده ها وجود داشته باشد، اندازه آن ها در تبدیل 
موجک پیوسته برابر اســت ]32[. استفاده از نرمال سازی 
L1 نمایش دقیق تری از ســیگنال را نشان می دهد. نمونه ای 

از این تبدیل موجک ها را می توان در شکل 4 مشاهده نمود.

3.3.پيش پردازش داده ها

بعد از بررســی مفهوم تبدیل موجک پیوسته به مسیر 
اصلــی خود یعنــی پیش پــردازش داده هــای موجود در 
مجموعه داده می پردازیم. پیش پردازش داده ها شامل چهار 

مرحله است که عبارت اند از:
1( تحلیل تبدیل موجک پیوسته

خط پایه حذف شده و داده های اصلی سیگنال از طریق 
تبدیل موجک پیوسته به ضرایب موجک تبدیل شده و سپس 
به انرژی موجک )اســکالوگرام( تبدیل می شــوند ]33[. در 

ایــن مرحله، شــکل داده از 32 کانــال و 8064 نقاط نمونه 
بــه 32*64 )مقیاس( و 7680 نقطه نمونه تبدیل می شــود 

)شکل های 5 و 6(.
در این مرحله از نرم افزار متلب برای تبدیل سیگنال های 
اصلی برای ضرایب موجک اســتفاده می شــود. سپس به 

مراحل بعدی پیش پردازش داده ها پرداخته می شود.
2( برش دادن قاب ها20

ســپس 1s به عنوان طول قاب تنظیم می شود، بنابراین 
می توان 60 قاب را در یک فیلم 60s دریافت کرد. شــکل هر 

قاب 32 )کانال( * 64 )مقیاس( است ]34[.
3( انتخاب مقیاس21

سپس میانگین نسبت بهره وری انرژی22 برای همه 64 
  th39 ~ 8th مقیاس در 32 کانال محاسبه می شود و مقیاس
برای کاهش محاسبات انتخاب می شود. با توجه به برنامه 
نوشته شده برای انتخاب مقیاس ها در محیط نرم افزار متلب، 
مطابق شکل 7، می توان میانگین نسبت بهره وری انرژی بر 
20- Cut frames
21- Select scale
22- Energy Efficiency Ratio (EER)

شکل 4: نمونه ای از تبدیل موجک پیوسته

شکل 6: نمودار سطحی اسکالوگرام بر اساس داده های ورودی پس از 
پیش پردازش داده ها

شکل 5: تبدیل داده های اصلی به ضرایب موجک و انرژی موجک
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روی همه کانال های الکتروانسفالوگرافی را مشاهده نمود 
.]34[

4( تکه سه بعدی23
چندین قاب انتخاب می شود و به صورت تکه سه بعدی 
در کنــار هم قرار داده می شــود ]35[. ایــن آخرین مرحله 
پیش پردازش داده ها اســت تا بتوان این داده ها را به عنوان 
ورودی به شــبکه عصبی پیچشی ســه بعدی طراحی شده 
اختصــاص داد. پیش پردازش به طور کامل در محیط متلب 

انجام می شود.

4.3.شبکه عصبی پيچشی سه بعدی طراحی شده

در ادامه کار بایســتی معماری شــبکه تعریف شــود. 
معماری تعریف شده مطابق شکل 8 است که در آن از شش 
لایه پیچش؛ ســه لایه حداکثر ادغام24 و یک  تابع بیشــینه 

هموار25 استفاده شده است.
پس از اســتخراج مجموعه ویژگی ها توســط لایه های 
پیچش و انتخاب ویژگی های مهم توسط لایه حداکثر ادغام، 
ویژگی هــای نهایی جهــت تعیین نوع احســاس وارد تابع 
بیشینه هموار می شوند که این تابع ویژگی های خام شبکه 
عصبی را به بردار احتمالات تبدیل می کند، که اساســاً یک 
توزیع احتمال روی کلاس های ورودی دودویی اســت که 
23- 3D chunk
24- Max Pooling
25- Soft Max

در آن برچســب یک به معنای احساسات خوب و برچسب 
صفر به معنای احساســات ناخوشایند است. در ادامه کار 
شــبکه طراحی شده مطابق مشخصات موجود در جدول 1 

گردآوری26 می شود.
به طورکلــی مراحل انجام این پروژه در نمودار شــکل 
9 قابل مشاهده است که بر اســاس آن ابتدا کتابخانه های 
موردنیاز فراخوانی می شــود، ســپس داده های موردنیاز 
در محیط کولــب27 بارگذاری می شــود. در گام بعد اقدام 
به نرمال ســازی داده ها می شــود، ســپس یک بعد سوم 
بــرای داده هــا در محیط کولــب فراهم می شــود. داده ها 
برچســب گذاری می شود و به دو بخش داده های آموزشی 
و آزمایشــی تقسیم می شود که بر اســاس آن 90 درصد 
داده هــا به داده های آموزشــی و 10 درصــد به داده های 
آزمایشــی اختصاص می یابد و در پایان طراحی معماری 
شــبکه ســه بعدی در خروجی داده های طبقه بندی شده را 

خواهیم داشت. 

4. نتایج

حال با توجه به مشــخصات فوق شــبکه طراحی شده 
در 12 ایپــاک28 آموزش داده می شــود و می توان نتایج را 
به وضوح در شــکل 10 مشاهده نمود. بر اساس مشاهدات 
صــورت گرفته هنگام اجرای کد، در بخش آموزش داده ها 
 دقت 0/98729 و در قسمت آزمودن دقت 0/9889 حاصل 

شد که دقت خوبی محسوب می شود. 
همچنین در شکل 11 می توان نمودار خطا در دو بخش 
آموزشــی و آزمایشی را مشــاهده نمود که بر آن اساس 

26- compile
27- https://github.com/5560405930/Detecting-emotions-using-the-
EEG-signal
28- Epoch

شکل 7: میانگین نسبت بهره وری انرژی بر روی همه کانال های 
الکتروانسفالوگرافی

جدول 1. مشخصات گردآوری
12epoch

Adamoptimizer

0.0001Learning rate

12Batch Size

Categorical cross entropyLoss function
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میزان خطا در داده های آموزشی به 0/0399 و در داده های 
آزمایشی به 0/0395 می رسد.

همچنین در شــکل 12 می توان منحنی راک29 مربوط به 
شــبکه سه بعدی را مشــاهده نمود که بر اساس آن مقدار 
سطح زیر منحنی30 شبکه طراحی شده برابر 0/9724 است.

این نمــودار نرخ مثبــت واقعی به مثبــت کاذب را در 
29- ROC-Curve
30- Area under curve (AUC)

آســتانه های مختلف طبقه بندی ترســیم می کنــد و مقدار 
ســطح زیر منحنی را نشان می دهد. ازآنجایی که سطح زیر 
منحنی معیاری اســت که از احتمــالات پیش بینی های رده 
اســتفاده می کند، می توان به مدل دارای سطح زیر منحنی 
بالاتر نســبت به مدلی با ســطح زیر منحنی پایین تر، حتی 
اگر دقت مشــابهی داشته باشــد، اطمینان بیشتری داشت 
]36[. بر اساس شکل 12، مقدار سطح زیر منحنی الگوریتم 
طراحی شده برابر0/9724 است. به طورکلی در مبحث سطح 
زیر منحنی، 0/5 تفاوتی را نشــان نمی دهد، مقادیر بین 0/7 
تا 0/8 قابل قبول، مقادیر بین 0/8 تا 0/9 خوب و مقدار بیش 
از 0/9 عالی در نظر گرفته می شود ]37[. به این ترتیب مقدار 
ســطح زیر منحنی به دســت آمده برابر با 0/9724 در این 

الگوریتم، عملکرد عالی را به ثبت رسانده است.
در جــدول 2 برخی از بررســی های مشــابه صورت 

شکل 8. معماری شبکه عصبی پیچشی سه بعدی

شکل9: مراحل انجام پروژه در محیط کولب

شکل 1۰: دقت شبکه در آموزش و آزمایش

شکل 11: خطای شبکه در آموزش و آزمایش

شکل 12: نمودار راک شبکه عصبی پیچشی سه بعدی
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گرفته، جمع آوری شــده اســت که در آن ها از روش های 
مختلفی اســتفاده شده و نتایج متفاوتی حاصل شده است. 
در این جدول مجموعه داده مورداســتفاده نویســندگان، 
روش پیشــنهادی به کاررفته در این مقاله و نتایج حاصل 
نیز قید شده است. بر اساس جدول 2 روش پیشنهادی در 
این مقاله، به دقت بهتری نسبت به مطالعات قبلی دست پیدا 

کرده است.

5. جمع بندی

در ایــن مقاله ســیگنال های الکتروانســفالوگرافی برای 
تشخیص حالات انسانی معرفی شــد. همچنین، از شبکه-

های عصبی پیچشــی سه بعدی برای طبقه بندی احساسات 
صورت که بر اســاس ســیگنال های الکتروانسفالوگرافی 
به دســت آمده بودند استفاده شد. مطابق آنچه در جدول 2 
نشان داده شــد، برخی از روش های مطالعه شده به دلیل 
محدودیت در اســتخراج ویژگی عملکــرد ضعیفی دارند و 
قادر به تشــخیص احساسات با دقت بالا نیستند. اما شبکه 
طراحی شده در این مقاله از دقت و صحت بالایی برخوردار 
بود و همان طور که بررســی شــد ویژگی هــای زیادی را 

از داده ها اســتخراج می کند که به نوبه خود موجب کاهش 
خطای شبکه می شود.
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