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Abstract 

Since the content of dreams can mirror an individual's mental state, recognizing emotions during sleep can reveal valuable  information about the state 
of mind. This research suggests a new method for the automated classification of emotions during the state of sleep known as the rapid eye movement 

(REM) state. In the suggested method, in the preprocessing step, electroencephalogram (EEG) signals are filtered with a Butterworth bandpass filter 

and are then broken into 20-second windows. Each filtered EEG window is then decomposed into five intrinsic mode functions (IMFs) with the empirical 
mode decomposition (EMD) algorithm. In the next step, the sample entropy feature is extracted from each IMF.  The ReliefF algorithm is utilized to 

select the best subset of features, which are applied as an input to random forest (RF), support vector machine (SVM), and K-nearest neighbor (KNN) 

machine learning algorithms. Emotional states are classified in a three-class setting (positive, negative, and neutral) as well as in two binary classification 
scenarios: (1) positive versus negative, and (2) neutral versus a combination of positive and negative emotions.  EEG signals from the publicly available 

dataset known as the DEED dataset are utilized to see brain activity patterns which are present in different states of emotions in dreams and to analyze 

the performance of the suggested method. The outcome reveals that the suggested method provides an accuracy of 93.08% in three-class classification 
and an accuracy of 97.45% in binary classification (emotions versus neutral), which indicates good performance in the classification of different states 

of dreams' emotions during sleep. These experimental results not only increase the knowledge of the brain's mechanisms involved in emotions during 

dreams but also open the gate to the EEG methodology for the application of diagnostic and intervention procedures in mental health-related matters in 

clinical settings. 
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1- Short Paper 

Understanding emotions in dreams is crucial for assessing mental health, as they reflect psychological states and potential disorders.  This study aims to 

automatically classify emotions in dreams during REM sleep using EEG signals, providing insights into mental health. Leveraging the DEED dataset, 
we employ Empirical Mode Decomposition (EMD) and Sample Entropy (SampEn) features, selected via ReliefF, to enhance classification accuracy. 

Prior works, such as Liu et al. [11] and Moctezuma et al. [2], used features like Common Spatial Patterns  (CSP) and Discrete Wavelet Transform 

(DWT) with classifiers like Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) and EEGNet, achieving up to 88% accuracy, but our approach targets improved 
performance through optimized feature selection and machine learning. 

 

2- Proposed Work and Methodology 

The proposed method classifies emotions in REM sleep dreams using EEG signals from the DEED dataset. EEG signals are preprocessed with a 

Butterworth bandpass filter (1-45 Hz) and segmented into 20-second windows. Each segment is decomposed into five Intrinsic Mode Functions (IMFs) 

via EMD, and Sample Entropy (SampEn) is extracted for each IMF. The ReliefF algorithm selects the top 20 features, which are fed into Random Forest 
(RF), Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbors (KNN) classifiers. Three scenarios are evaluated: a three-class problem (positive, 

negative, neutral emotions) and two binary problems (positive/negative versus neutral; positive versus negative). Performance is assessed using 10-fold 

cross-validation with metrics including accuracy, precision, sensitivity, F1-score, and AUROC. 
 

Comparison and Results: The KNN classifier outperforms RF and SVM, achieving 93.08% accuracy in the three-class scenario, 97.45% in the 

emotions versus neutral scenario, and 90.39% in the positive versus negative scenario. Compared to Liu et al. [11] (88% accuracy for positive versus 
negative) and Moctezuma et al. [2] (64.70% for emotions versus neutral), our method shows significant improvement, with at least 8-10% higher 

accuracy across scenarios. Statistical analysis confirms significant feature differences (p-value < 0.05). IMF1-IMF3 contribute most to classification, 

indicating high-frequency EEG components are critical for emotion differentiation. 
 

Discussion: The superior performance of KNN, enhanced by ReliefF feature selection, highlights the efficacy of SampEn in capturing emotional 

complexity in EEG signals. The method’s high accuracy and low error rates suggest potential for clinical applications in mental health monitoring. 
Remarkably, the proposed method achieves these results using only the Sample Entropy feature, demonstrating its efficiency and effectiveness. 

Limitations include the lack of power spectral analysis and limited EEG channels (six), which may obscure brain region-specific insights. Future work 

will explore additional frequency band features and higher-channel EEG datasets to further refine emotion classification in dreams. 
 
 

3- Conclusion 

This study proposed a novel approach for classifying emotional states during REM sleep using EEG signals from the DEED dataset. In the proposed 

framework, sample entropy was computed for each of the five intrinsic mode functions obtained via empirical mode decomposition of EEG channels. 

Subsequently, the most relevant features were selected using the ReliefF algorithm and provided as input to three machine learning classifiers—K-

nearest neighbors, support vector machines, and random forest  to categorize dream-related emotional states.  The results demonstrated that the proposed 

method achieved a strong classification performance, yielding an average accuracy of 93.08% in the three-class setting, 90.39% for the binary 

classification of positive versus negative dream emotions, and 97.45% for distinguishing emotional from neutral dreams. The feature selection process 
not only reduced dimensionality but also enhanced classification performance by identifying features strongly associated with distinct emotional states. 

Despite relying solely on sample entropy as the feature metric, the proposed method outperformed previous approaches in both multi-class and binary 

classification tasks. Consistent with prior research, our findings confirm that EEG signals carry sufficient discriminative information to distinguish 
among various emotional states during REM sleep with high precision. This capability holds particular promise for mental health applications, as it 

enables the reliable detection of affective states during sleep with minimal error. The high average accuracy and reliability underscore the potential of 

the proposed model for practical deployment in neuroscience and psychiatric diagnostics. 
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 EEG یهاگنال یو س نیماش یریادگیبا استفاده از  ایخودکار احساسات در رو یبندطبقه 
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 چکیده 

افراد ارائه   یروان   ت یدرباره وضع  ی اطلاعات ارزشمند  تواندیخواب م  ی احساسات در ط  یی فرد باشد، شناسا  یاز سلامت روان   یبازتاب  تواند یخواب م  ی از آنجا که محتوا 

. در روش  شودیارائه م  خواب (  REMچشم )  ع یشده در طول مرحله حرکت سرخودکار احساسات تجربه  ی بندطبقه  یبرا  د یجد   کرد یرو  کی مطالعه    نی دهد. در ا

 م یتقس  ی اهیثان   20  ی هاشده و سپس به پنجره  لتریباترورث ف  انگذر یم  لتر یتوسط ف  ( EEGالکتروانسفالوگرام )  یهاگنالیابتدا س  پردازش،شیدر مرحله پ  ،یشنهادیپ

.  شودیم  هی ( تجز IMF)   یتابع حالت ذات  ج ( به پنEMD)  یحالت تجرب   هی با استفاده از روش تجز  EEG  گنالیشده س  لتریف  ی هااز پنجره  کی . در ادامه هر  شوندیم

 ی هامدل  یانتخاب شده و به ورود  ReliefF  تمیتوسط الگور  ها یژگیمجموعه از و   ن ی . بهترگرددمیها استخراج    IMFاز    کی از هر    یانمونه  یآنتروپ  ی ژگیسپس، و

  ا یحالات مختلف احساسات رو   یبند. طبقهشودی( اعمال مKNNه )یهمسا   نی ترکی نزد  K( و  SVM)  بانیبردار پشت  ن ی(، ماشRF)  ی جنگل تصادف  نی ماش  ی ریادگی

  ی هاگنالی( انجام شد. سی و احساسات مثبت در برابر احساسات منف یدر برابر خنث یمنف ا یدوکلاسه )شامل احساسات مثبت   و یکلاسه و دو سنارسه وی سنار کی در 

EEG  ی  از مجموعه داده عموم  DEED  ل یتحل  یشنهادیپ  کرد یعملکرد رو  ی اب یو ارز  ا یمرتبط با حالات مختلف احساسات رو   یمغز  تی فعال  ی الگوها  یی جهت شناسا  

دوکلاسه    بندیطبقهدر    % 45/97صحت    نی انگی کلاسه و مسه  بندی طبقهدر    %08/93صحت    نیانگیبا فراهم نمودن م  ،یشنهادیکه روش پ  دهدینشان م  جی شدند. نتا

 تواند یتنها ممطالعه نه  نیا   یهاافتهی خواب است.    یهادر گزارش  ای حالات مختلف احساسات رو  ی بنددر طبقه  اسبعملکرد من  ی( دارای)احساسات در برابر حالت خنث

  ی هاطیو مداخله در مح  یاب ی ارز   ی برا  EEGبر    یمبتن  یهاتوسعه روش  ر یمس  تواندیمرتبط با احساسات خواب را گسترش بدهد، بلکه م  یعصب  یهازمیدرک مکان 

 مرتبط با سلامت روان را هموار کند. ینیبال
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 مقدمه -1

نقش اساس ا احساسات و خلق  میدر تنظ  یخواب    ن ی. در ا کندیم  فایوخو 

 ت یکرده و خاطرات را تثب  یدهرا پردازش و سازمان  د یمغز اطلاعات جد   ند،یفرآ

برا  کند،یم روان   ی که  تعادل  و  انسان  ی ضرور  یحفظ سلامت  تقراست.    باًیها 

  ی در خواب سپر  اروز( ر ساعت در شبانه  8تا    6  نیعمر خود )معمولاً ب   سومکی

[.  2،  1اختصاص دارد ]  دنی د  ای زمان به رؤ  نی از ا   یتوجهکه بخش قابل  کنند،یم

پ داده  نیشیمطالعات    ت یاز وضع  یبازتاب   تواند یم  اها ی رؤ  یاند که محتوا نشان 

از ظهور علائم در    شیپ  تواندیم  یگاه  اهایرؤ   راتییفرد باشد. درواقع، تغ  یروان 

خواب    ، یطورکل[. به3باشد ]  یاختلالات عصب  ای  یان نشانگر مشکلات رو  ، یداریب 

  ع ی( و حرکت سرNREM)  1چشم   عیرسریحرکت غ  ،یداریب   یشامل سه مرحله

  ی خواب زمان   REM  یمراحل مختلف خواب، مرحله  نی( است. در ب REM)  2چشم

 
1 Rapid Eye Movement-Non 
2 Rapid Eye Movement 

3 Electroencephalogram 

  ی برخ ی مطالعه ی برا ن، ی[. بنابرا 4] افتدیدر خواب اتفاق م دن ی د ا یاست که رو 

روان  رو  ی مشکلات  تاث  ا یکه  تحت  م  دادهقرار    ریرا  کابوس  به  منجر    شوند، یو 

 برخوردار است.    یاژهی و تی خواب از اهم REM ی مرحله یمطالعه

  ی کار گرفته شده که شامل دو دستهبه  ای رؤ  لیتحل  یبرا  یمختلف  یهاروش

جمعیاصل گزارش  یکی ولوژ یز یف  یهاگنالیس  یآور:  است    ی خوداظهار  یهاو 

تکن1] س  یآورجمع  یهاک ی[.  ثبت  شامل   3الکتروانسفالوگرام   یهاگنالیداده 

(EEG الکتروما ،)4وگرام ی (EMG الکترواکولوگرام ،)5 (EOG) [5و تصو ]ی ربرداری  

  ی ربرداریحال که تصو   نی[. در ع1( است ]fMRI)  6ی عملکرد  یسیمغناط  د یتشد

fMRI  ردیگیقرار م  یطیمح  یهازینو  ریشدت تحت تأثدارد، به  ییبالا   ینهیهز  

  ع یسر   فراموش شدن   ل یدلبه  ز ین   ی خوداظهار  یهاگزارش  گر، ید   یاز سو  [.6]

[. 2] ستندین  رخوردارب  یی از دقت بالا ، یداریپس از ب  ا یرؤ

4 Electromyogram 
5 Electrooculogram 

6 Functional Magnetic Resonance Imaging 
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    .EEGی هاگنال یو س نیماش یریادگ یبا استفاده از  ایحالات مختلف احساسات در رو  یبندطبقه یبرا یشنهاد یپ کردیرو یروندنما -1شکل 
 

بودن،  صرفه  بهمانند مقرون   ییا یمزا    لی به دل  EEGموجود،      ی هاروش   انیدر م

لحظه  یزمان   وضوح ثبت  )امکان  قابل  ییراتتغ  یا مناسب    یت در عملکرد مغز(، 

دسترس و  ب   یحمل  استفاده  یشترآسان،  س  یمورد  در    هاییستممحققان 

مناسب    اری را به ابز  EEG  ها، یژگیو  ین احساسات قرار گرفته است. ا   یصتشخ

  ییامکان رمزگشا   EEG  یگر،دعبارت[. به7]  است  کرده  یلتبد  یامطالعات رؤ  یبرا

کردن فرد فراهم کرده و    یداربه ب   یازرا بدون ن   یاهارؤ  یاحساس  یخودکار محتوا

  ینیبال  های یطدر مح  یااحساسات  رو  یلتحل  ی را برا  ی اطلاعات ارزشمند  تواند یم

 [. 8ارائه دهد ] یو پژوهش

  ی هاگنالیبا استفاده از س  ا یرو  اتیتجرب   صیدر حوزه تشخ  ر یاخ  قات یتحق

EEG  داده  یتوجهقابل  ی هاشرفتیپ نشان  همکاران    Moctezumaاند.  را  و 

رو   یبندطبقه  ی برا  ن ینو   یکردیرو تجربه  با  خواب  رو  ا یخودکار  بدون  با    ای و 

  ی هااز روش  ی ریگبا بهره  عه مطال   نی [. ا9ارائه کردند ]  EEG  ی هااستفاده از داده

موجک گسسته    ل ی( و تبدCSP)  1مشترک  ییفضا   ی الگوها  ر ینظ  یژگی استخراج و

(DWTبه و  )  کیژنت  تمیالگور   ی ریکارگ(  هدفه  براNSGA-IIچند  انتخاب    ی( 

 EEG ی ها)شامل داده DREAMمجموعه داده  ی، بر روEEG یهاکانال نه یبه

نشان    جی ( انجام شد. نتاNREMو    REMفرد در مراحل خواب    28کاناله از    58

  شی ب   ی( به دقتKNN)  گی یهمسا  ن یترکینزد   Kبند  و طبقه  CSP  ب یداد که ترک

  10تا   8و مشخص شد که    افتی دست   ای و بدون رو  ایحالات رو   زی در تما  %85از  

  Packiyanathan  گر،ید  یااست. در مطالعه  یکاف  ای رو  صیتشخ  یبرا  EEGکانال  

از روش  ایرو  اتی تجرب   ییشناسا  انامک  Torvestadو   استفاده  با    لیتحل  یهارا 

  ه ی ( به همراه تجزPSD)  3توان   یفیط  ی و چگال  CSP،  (PCA)  2ی اصل  یهامؤلفه

چندمتغ  ی تجرب  بررسMEMD)  4ره یمد  ]  ی(  ا10کردند  از    نی [.  پژوهش 

و    Zhang & Wamsley  (58  یداده عموم  یهامجموعه   Tononi  (256کانال( 

نشان داد که در    ج یاستفاده کرد. نتا   NREMو    REM  وابکانال( در مراحل خ

و    MEMD  ،PCA  بی، ترکREMو مرحله    Zhang & Wamsleyمجموعه داده  

CSP  بند  با طبقهKNN    و در مجموعه داده    % 99/ 8به دقتTononi    و مرحله

REMبی، ترک MEMD  وPSD بند با طبقهXGB  ن یب   زیدر تما  %3/99به دقت  

 . افتیدست   رویاو عدم تجربه  ا یتجربه رو یهاحالت

حالات    ی اب ی منظور  ارزو همکارانش به  Liuتوسط    DEED  ی داده  مجموعه 

 
1 Common Spatial Patterns 

2 Principal Component Analysis 
3 Power Spectral Density 

4 Multivariate Empirical Mode Decomposition 

مرحله    ا یرؤ  ی احساس جمع  REMدر  آن،    یآورخواب  در  که  است  شده 

[. در  11کننده در طول خواب ثبت شده است ]افراد شرکت  EEG  یهاگنالیس

(  DE)  یتفاضل  ی(، آنتروپPSDتوان )  یفیط  یمانند چگال  یی هایژگیمطالعه، و  ن یا

الگوها س  یی فضا  یو  از  ورود  EEG  یها گنالیمشترک  به  و  شده    یاستخراج 

بردار    نی(، ماشKNN)  یگیهمسا   نیترکینزد   Kمختلف از جمله    یبندهاطبقه

الگورSVM)  بانیپشت درختLightGBM  تمی(،    یتیتقو  یریگمیتصم  یها، 

(GBDTو جنگل تصادف )ی  (RFاعمال شده است. طبق نتا ) در    ده،شگزارش  جی

منف  یاهایرؤ   یدوکلاسه  یبندطبقه برابر  در  پنجره  یمثبت  با    20  یبندو 

به    GBDTبند  و طبقه  CSP  یژگی با استفاده از و  % 88صحت    ن ی بالاتر  ، یاهیثان 

با    %81صحت    نیچندکلاسه، بالاتر   یبند در طبقه  ن،ی. همچنه استدست آمد

و از  دسته  DE  یژگی استفاده  شد  LightGBMبند  و  استحاصل    در [.  11]  ه 

برا  ی ستمیس  سندگان ینو  ،یگرید  یمطالعه رؤ  یبندطبقه  یرا    ای احساسات 

مجموعه  EEGبر    یمبتن ]  DEED  یدادهاز  دادند  آن1توسعه  عملکرد  [.  ها 

و  یهاروش استخراج  تبدPSDازجمله    یژگی مختلف  گسسته   ل ی،   5موجک 

(DWTتجز و  تجرب   ه ی (  بررسEMD)  6ی حالت  را  همچن  ی(    ن، یکردند. 

تقو  ن یماش  یریادگی  یهاتمیالگور  تصمRF  ان،یگراد   ت یمانند  درخت  و    می، 

SVMازجمله    ق یعم  ی ریادگی  یها، در کنار مدلEEGNet    وEEGNeX    مورد

 با فراهم نمودن صحت    EEGNeXنشان داد که مدل    جی استفاده قرار گرفتند. نتا

تفک  %71 به  منف  ک یقادر  و  مثبت  و   Torvestadاست.    اها ی رؤ  یاحساسات 

با استفاده    ای رؤ  ییرمزگشا   ی( براBCI) انهی رابط مغز و را  ستمیس  کیهمکارانش 

  EMD  یهایژگی ها با استفاده از وتوسعه دادند. آن  DREAM  یاز مجموعه داده

  % 91(، به دقت  XGBoost)  7د ی شد  انیگراد   ت یبند تقو طبقه  یریکارگو به  PSDو  

تفک تجربه  ای رؤ  یتجربه  کیدر  نتا افتندی دست    ایرؤ  ی و عدم  مطالعه    نی ا  جی. 

باندها داد که  تفاوت  یفرکانس  ینشان  بتا،  و  دو    نیا   ن یب   ی توجهقابل  ی هاتتا 

و  همکارانش  بر      Moctezuma  گر،ید  یادر مطالعه[.  8]  کنندیم  جادیکلاس ا 

  ی با استفاده از مجموعه داده  اهایرؤ  یاحساس   یخودکار محتوا  یبندطبقه  یرو

DEED  آن  قیتحق بهرهکردند.  با  و   یبرا  DWTاز    یر یگها  و    یژگیاستخراج 

  ، یکانولوشن  یعصب  ی با شبکه RFو    GBمانند    یاستاندارد  ی هاتمیالگور   بیترک

به    یمنف  ا ی  ثبتم  ی اهای در برابر رؤ  یخنث  ی اهای رؤ  یبندرا در طبقه  %64دقت  

5 Discrete Wavelet Transform 

6 Empirical Mode Decomposition 
7 Extreme Gradient Boosting 
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حاصل    % 65دقت    ، یمثبت از منف  یاهایرؤ   کیدر تفک  ن،یدست آوردند. همچن

  ی شده در مرحلهثبت  EEG  یهااز داده  سندگان ی، نو  گری د  یا[. در مطالعه2شد ]

NREM  در خواب    ا یرو   یو عدم تجربه  ای رؤ  یتجربه  یبندمنظور طبقهخواب به

کرده در  استفاده  مطالعهاند.  همکاران    Packiyanathan،  این  بهو    ی ریکارگبا 

به صحت    EEG  58  یهاگنالیس ز%94کاناله،  مساحت  مشخصه    یمنحن  ری ، 

  ج ی نتا  نی . اافتندی دست    84/0  یکاپا  بی ، و ضر 91/0( برابر با  AUROC)  1عملکرد

(،  MEMD)  ره یچندمتغ  ی تجرب   حالت  ه ی تجز  یهاتمیالگور   ب یبا استفاده از ترک

  حاصل شد   KNNبند  طبقه  تیو در نها   CSP،  (PCA)  یاصل  یهامؤلفه  لیتحل

نو ای دیگردر مطالعه  نی. همچن[21] تابع حالت ذات  سندگان ی ،  (  IMF)   2یسه 

س از  را  روش    DEAP  یداده  گاهیپا  EEG  یهاگنالیاول  از  استفاده    EMDبا 

تر، توان هر  کوچک یهابه پنجره  هاگنالیس ن یا  میاستخراج کردند. پس از تقس

وبه  خشب  و  یژگی عنوان  گرفته شد. سپس،  نظر  با  استخراج  یهایژگیدر  شده 

شدند.    ل یتبد  ر یبه تصاو  20-10  ی المللنیب   ستمیاستفاده از نگاشت منطبق بر س

  ک یبودند، با استفاده از    EEGمرتبط با    یاحساس  یالگوها  انگریکه ب   ر، یتصاو  ن یا

  ن ی نشان داد که ا  ج یقرار گرفتند. نتا   ی بندمورد طبقه  ق یعم  یریادگی   یشبکه

طبقه به  قادر  م  یبندروش  با  مختلف  اساس    %78دقت    نیانگیاحساسات  بر 

 .[13] است EEG یهاگنالیس

در    یاکه اگرچه مطالعات گسترده  دهد ینشان م  نیشیپ  قاتیتحق  یبررس

بدون    ا ی  ای خواب با تجربه رو  یی شناسا  ی برا  EEG  یهاگنالیس  ی بندطبقه  نهیزم

  ار یبس  ایاحساسات مرتبط با رو  یبنددر حوزه طبقه  قاتیانجام شده، اما تحق  ایرو

  ی جامع و استاندارد برا  هداد  گاهیفقدان پا  ،یاصل  یهااز چالش  یکیمحدود است.  

موجود بر    یهاعملکرد روش  گرید  یاست. از طرف   ای احساسات در رو  صیتشخ

پا  یرو داده    ی داده  گاه ی تنها  پا DEEDموجود )مجموعه  است.    ن یی( همچنان 

  ی بندطبقه  یخودکار برا  تمیالگور  کی پژوهش    نیها، در ا چالش  نی رفع ا  یبرا

رو در  مجم  ای احساسات  از  استفاده  در  شده  شنهادیپ  DEEDداده    وعه با  است. 

  ی اهیثان   20  یهابه پنجره  شدهپردازششیپ  EEG  یهاگنالیس  ،یشنهادیروش پ

( به پنج مؤلفه مد  EMD)  یمد تجرب   ه یشده و با استفاده از روش تجز   میتقس

محاسبه    IMFهر    ی برا  یانمونه  ی. سپس، آنتروپشوندیم  هی ( تجز IMF)   یذات

به    هایژگیو  نی . اشوندیانتخاب م  ReliefF  تمیبا الگور  نهیبه  یهایژگی شده و و

تصادف  ن یماش  ی ریادگی  ی بندهاطبقه جنگل  ماشRF)  ی شامل  بردار    ن ی(، 

و  SVM)  بانیپشت  )K  هی همسا  ن ی ترکی نزد  (KNNم وارد  عملکرد  شوندی(   .

  ر ینظ  یکم  یارهایفولد و مع-10متقابل    یها با استفاده از روش اعتبارسنجمدل

  یشده است. روند کل  ی اب ی ارز   AUROCو    F1  از یامت  ت، یصحت، دقت، حساس

پ شکل    یشنهادیروش  ا  شی نما  1در  است.  شده  بهبود    کردیرو  نی داده  با 

  ای احساسات در رو  یبندها، عملکرد طبقهآن  نهیو انتخاب به  هایژگیاستخراج و

به قابلرا  راهکار   ی توجهطور  و  داده  برا  یارتقا  بر محدود  یمؤثر    یهاتیغلبه 

 . کندیموجود ارائه م

ها و  داده  ف یبه توص  2شده است. بخش    میمقاله در چهار بخش تنظ  ن یا

پ  اتیجزئ  بخش  پردازدیم  یشنهادیروش  تحل  3.  ارائه،  بحث    جی نتا  لیبه  و 

  ی برا  ییها شنهادیپژوهش و پ  یبند، جمع4آن اختصاص دارد. در بخش    رامونیپ

 .شودیارائه م آیندهمطالعات 

 ها مواد و روش -2

 پایگاه داده -1-2

در دسترس    ی طور عمومکه به  DEED  یمطالعه، از مجموعه داده  نی در ا

شده از  ثبت  EEG  یهامجموعه شامل داده  ن ی[. ا 11است، استفاده شده است ]

 
1 Area Under Receiver Operating Characteristic 

  یسال است. تمام  16/21  ی سن  ن یانگی مرد( با م  20زن و    18کننده )شرکت  38

  ینیچ  تیمل  ی دست و داراکنندگان از سلامت کامل برخوردار بوده، راستشرکت

هبوده و  عصب  ی اسابقه  گونه چی اند  اختلالات    ی جسم  یناتوان   ا ی   ی روان   ،یاز 

، F3  ،F4  ،FT7  ،FT8با استفاده از شش الکترود )  EEG  ی هاگنالیاند. سنداشته

T7 ،T8ثبت شده است.  20-10 ستمی( طبق س 

استراحت با چشمان باز و بسته به مدت چهار    طیدر شرا   هاگنالیابتدا، س  در

شده  قهیدق شرکتثبت  هر  به  سپس،  جلسهاند.  سه  در  جداگانه،    یکننده 

داده شده و پس از    شینما   یخنث  ای  یمثبت، منف   یاحساس  یبا محتوا ییهالمیف

از آن، ثبت    س کرده است. پ  لیرا تکم  PANASکننده فرم  شرکت  ش، ی هر بار نما

  ی اند. در مرحلهآغاز شده و مراحل خواب تحت نظارت قرار گرفته  EEG  یشبانه

REMشده و احساسات خود را گزارش    داریب  یکنندگان با هشدار صوت، شرکت

  یبندطبقه ی احساس یها توسط پژوهشگران در پنج دستهگزارش نی اند. اکرده

 اند. شده

مرحلهثبت  یهاگنالیس  ت،ینها   در از  دارا  REM  یشده  برچسب    یکه 

فاقد   یهاانتخاب شدند. پس از حذف داده لیتحل یاند، برامعتبر بوده ی احساس

شامل  مانده  یباق  mat.  ل یفا  493  ا، یرؤ که  مثبت    ی احساس  ل یفا  153اند 

(E4/E5) ،96 یمنف ل یفا (E1/E2 و )یخنث لیفا  244 (E3م )باشندی. 

 پردازش پیش -2-2

پا  EEG  یهاگنالیس  پردازششیپ گردآورندگان    DEEDداده    گاهی توسط 

هرتز، اعمال    200به    یبردارمراحل شامل کاهش نرخ نمونه  نیانجام شده است. ا 

  1در بازه  گذرانیم لتریخطوط برق، و ف زیحذف نو  یهرتز برا 50 یشکاف لتریف

  ی احساس  ی مغز  یهاتیمرتبط با فعال  ی فرکانس  یحفظ باندها  ی هرتز برا  45تا  

از    یناش  یهافکتیآرت  ن،یاست. همچن استفاده  با  و عضلات  از حرکات چشم 

با استفاده    هاگنالیحذف شده و س  EEGLABابزار  در جعبه  AMICA  تمیالگور 

الکترودها نهاشده  یساز بازمرجع  M2و    M1  ی از  در  ا  ت، ی اند.  مطلعه،    ن ی در 

 . شدند میتقس یاهی ن ثا 20 یها به پنجره  لترشدهیف EEG یهاگنالیس

 استخراج ویژگی -3-2

طور  به  یراز  کند،یم  یفاا  ینقش مهم  ینماش  یادگیری در    یژگی استخراج و

قابل  یممستق و  مدل  عملکرد  تأث  یرتفس   یتبر  ا 14]  گذاردیم  یرآن  در    ین [. 

از    یک. ابتدا، هر  شوندیفرکانس استخراج م-زمان  یدر حوزه  ها یژگیمطالعه، و

به    EMDاز روش    هبا استفاد  شده،پردازشیشپ  یهادر پنجره  EEG  یهاکانال

ها  IMF  یناز ا  یک هر    ی برا  یانمونه  ی. سپس، آنتروپشوندیم  یهتجز  IMFپنج  

  ی و آنتروپ  EMDمربوط به روش    یات جزئ   ی، بعد  ی ها. در بخششودیمحاسبه م

 طور مفصل شرح داده خواهد شد.به ی انمونه

 یحالت تجرب یهتجز -2-3-1

  یهااز مؤلفه  یابه مجموعه  یصورت تکرار به  𝑥(𝑡)  سیگنال  EMDدر روش  

  IMF  هر[.  15]  شودیم  هی تجز  ماندهیباق   کی و    ،IMFمحدود، موسوم به    ی نوسان 

 است: دو ویژگی اساسی  دارای

واحد با تعداد نقاط اکسترمم اختلاف    یکاز    یشب   یدصفر نبا  یها( تعداد تقاطع1

 داشته باشد. 

  ید با   شوند، یم  یلتشک  ی حداکثر و حداقل محل  یر که توسط مقاد  یی ها( پوش2

 .یرندصورت متقارن قرار گدر اطراف خط صفر به

اهم  ها یژگی و  ن یا ز   یی بالا   ت یاز  هر    کنندیم  ن یتضم  رایبرخوردارند،  که 

IMF  مؤثر  به نوسان   کی طور  در    یمؤلفه  را  نما   کی منفرد  خاص    ش یفرکانس 

2  Intrinsic Mode Function 
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ها  IMFآن    یکه ط  شودیها آغاز ممؤلفه  1ی با جداساز  هی تجز  ندیفرآ  .دهدیم

  ی هاها و درهتمام قله  یی شناسا  ند،یفرآ  ن یدر ا   ییگام ابتدا .  شوندیاستخراج م

دو پوش مورد استفاده    جادیا   ینقاط سپس برا  نی است. ا   𝑥(𝑡)  گنالیس  یمحل

شود  یابی نقاط اوج ایجاد میدرون  ازکه   𝑒𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟(𝑡)بالایی    پوش  :رندیگیقرار م

نام پوش  و   به  نقاط دره ایجاد میدرون  ازکه  𝑒𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟(𝑡)   پایینی  در    شود.یابی 

 : ]15[ د شوصورت زیر محاسبه میبه پوش میانگین این دو  ادامه،

(1 ) 𝑚1(𝑡) =  
𝑒𝑢𝑝𝑝𝑒𝑟(𝑡) + 𝑒𝑙𝑜𝑤𝑒𝑟(𝑡)

2
 

است. با کسر   گنالیآهسته س  راتییتغ ی مؤلفه  ا یروند  انگری ب   ن یانگیپوش م  ن یا

 :آیددست می، بهℎ1(𝑡)  ات،ی جزئ  یمؤلفه نی اول ،یاصل گنال یمقدار از س ن یا

(2 ) ℎ1(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝑚1(𝑡) 

 𝑐1(𝑡) با نام   IMF  عنوان اولینمعیارهای لازم را داشته باشد، به  ℎ1(𝑡)اگر مؤلفه  

تکرار    ℎ1(𝑡)  بر روی   جداسازی در غیر این صورت، فرآیند  .  شودمی  در نظر گرفته 

زمانی که یک  شودمی از  استخراج گرددمناسب     IMF  تا  آمدن . پس    بدست 

مانده  شود تا باقیاز سیگنال اصلی کسر می  این مولفه،  𝑐1(𝑡)  با نام IMF اولین

 :دست آیدبه

(3 ) 𝑟1(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝑐1(𝑡) 

سبه  𝑟1(𝑡)  ماندهیباق گرفته    شتریب   هی تجز  یبرا   دی جد  گنالیعنوان  نظر  در 

  هایبا نام  بعدی های    IMF  تا  یابدی ادامه میتکراربه صورت  . این فرآیند  شودیم

𝑐2(𝑡)، 𝑐1(𝑡)  و ...،𝑐𝑛(𝑡)  گنال یادامه دارد که س  یروند تا زمان   ن. ای استخراج شوند  

در    ینوسان   یهامؤلفه  گری د  ایتبدیل شود    یکنواختبه یک تابع    𝑟𝑛(𝑡) ماندهیباق

باشد نها.  آن وجود نداشته  صورت مجموع  به  توانیرا م  یاصل  گنالیس  ت،ی در 

 کرد:  یبازساز ماندهیشده و باقاستخراج یهاIMF  یتمام

(4 ) 𝑥(𝑡) = ∑ 𝑐𝑖(𝑡)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑟𝑛(𝑡) 

است    یی نها یماندهیباق  𝑟𝑛(𝑡) وIMF هاینشان دهنده مولفهها   𝑐𝑖(𝑡) که در آن

 .دهدیرا نشان م  گنالیس ی که معمولاً روند کل

پ براانجام  ی سازادهیدر  تکرارها  تعداد  با    جداسازی   ندیفرآ  ی شده،  و    10برابر 

پ  یرو  یی همگرا  ی آستانه م  میتنظ  0.05  فرضشیمقدار  از  است.    انیشده 

IMFشده، صرفاً پنج  استخراج  ی هاIMF  مورد استفاده قرار    گنال ینخست هر س

   گرفته است.

 ی انمونه یآنتروپ  -2-3-2

  ی نظمیو ب  یدگیچیپ ی ریگاندازه ی برا  یآمار ار یمع کی  2ایآنتروپی نمونه

  یکینامیرفتار د   لیدر تحل  تواندیشاخص م  نی است. ا  یزمان   یسر  یهادر داده

مق  هاگنالیس مف  یهااسیدر  ]  د یمختلف  بالاتر  16باشد  مقدار   .]SampEn 

که مقدار    یاست، در حال  یزمان   یدر سر  شتریب   ینظمیو ب   یدگیچیدهنده پنشان

منظم  ترنییپا به  سرآن  بودن  آنتروپ [.17]  دارداشاره    یزمان  ی تر    یمحاسبه 

را    گنالیس یآشفتگ ا یتا سطح نظم   دهدیبه ما اجازه م یهر مد ذات ینمونه برا

روش    بیترک  ن،یبنابرا .  میکن  یاب ی صورت جداگانه ارزبه  یدر هر مؤلفه فرکانس

EMD  آنتروپ محاسبه  معنادار  ،یبا  تحل  یاطلاعات  به  نسبت    م یمستق  لیرا 

  چرا  دهد،یقرار م  نیماش  یریادگیمدل    اریخام در اخت  گنالیاز کل س  یآنتروپ

ذات مد  هر  فرکانس  کی   ندهینما   یکه  و  ی بازه خاص    ی کیولوژی زیف  ی هایژگی با 

 .[18] است در تشخیص احساسات متفاوت 

,𝑥1}  سری زمانی ورودی  ابتدا  ،یانمونه  یمحاسبه آنتروپ  یبرا 𝑥2, … , 𝑥𝑛} 

 
1 Sifting   

2 Sample Entropy 

بعد    عنوانبه  𝑚در آن    که،  شودتقسیم می  𝑚  طول  اب و  همپوشان  ی  به بردارهای

𝑋𝑖 هر بردار  شده است. انتخاب 3جاسازی   :شودصورت زیر تعریف می به 

(5 ) 𝑋𝑖 = (𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1, … , 𝑥𝑖+𝑚−1),   𝑖 = 1,2, … , 𝑁 − 𝑚 + 1 

گیری  اندازه زیر  از معیار فاصله با استفاده ، 𝑋𝑗  و𝑋𝑖  سپس، شباهت بین دو بردار 

 :شودمی

(6 ) 𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) =  𝑚𝑎𝑥
𝑘=0,1,…,𝑚−1

|𝑥𝑖+𝑘 − 𝑥𝑗+𝑘| 

شد.    ن ییتع  یورود  گنالیس اری × انحراف مع  25/0برابر با   rآستانه   ک یدر ادامه، 

  گنال یس  رات ییبا تغ  ی صورت وفقتا مقدار آستانه به  شود یانتخاب موجب م  ن یا

نوسانات اندک    یدارا  گنال یکه س  یدر موارد  ژه یو موضوع به  ن یگردد. ا  میتنظ

استانه  صورت استفاده از مقدار    ربرخوردار است؛ چراکه د  ی اژهیو   تیباشد از اهم

مقدار آستانه ممکن است نسبت    ار،یبدون در نظر گرفتن انحراف مع  25/0ثابت  

  ی هایبه خروج  یمحاسبه آنتروپ  جهینامتناسب باشد و در نت  گنالیس  اسی به مق

  رو، نیبند را مختل سازد. از ا عملکرد طبقه  تواندیمسئله م  نی نامعتبر منجر شود. ا

آست از  سازگار  ،یوفق  ی انهاستفاده  بر  و  شتریب   یعلاوه    ی آمار  ی هایژگی با 

مشابه در   𝑋𝑗 و 𝑋𝑖 دو بردار .دینما یم نیتضم زیرا ن  هایخروج ی داری پا گنال،یس

  𝑟 یآستانه  با   کوچکتر یا مساوی ها  فاصله بین آن  مقدار   شوند اگر نظر گرفته می

𝑑(𝑋𝑖)   باشد , 𝑋𝑗)  ≤ 𝑟)  .هر بردار  یبرا  𝑋𝑖 که )با فرض    یی، تعداد بردارها𝑗 ≠ 𝑖  )

 .شودیم  ذخیره  𝑁𝑚(𝑖)  در متغیر  و نتیجه آن  شودیمشابه آن هستند شمارش م

بعددر   طول    ییبردارهای  برا  ندیفرآ  نی ا  یگام  𝑚با  + 𝑌𝑖یعنی     1 =

(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖+1, … , 𝑥𝑖+𝑚)  بردارهایی که مشابه به    تعداد   . شودتکرار می𝑌𝑖    هستند در

  برای بردارهای دودر نهایت، احتمال شباهت  .  شودذخیره می  𝑁𝑚+1(𝑖) متغیر

𝑚 و 𝑚 طول  +  :شودصورت زیر محاسبه می، به1

(7 ) 𝑃𝑚 =  
1

𝑁 − 𝑚
∑ 𝑁𝑚(𝑖)

𝑁−𝑚

𝑖=1

 

(8 ) 𝑃𝑚+1 =  
1

𝑁 − 𝑚 − 1
∑ 𝑁𝑚+1(𝑖) 

𝑁−𝑚−1

𝑖=1

 

طور تصادفی از سری زمانی  بهکه  که یک بردار  این    متغیرهای فوق مقدار احتمال

.  کنندرا بیان می  داشته باشد شده    شده، برداری مشابه در مجموعه دادهانتخاب

 و 𝑃𝑚+1 منفی لگاریتم طبیعی نسبت احتمالات  صورتبه  SampEn  در نهایت، 

𝑃𝑚  شودتعریف می: 

(9 ) 𝑆𝑎𝑚𝑝𝐸𝑛(𝑚, 𝑟) =  − 𝑙𝑛(
𝑃𝑚+1

𝑃𝑚

) 

این نسبت تغییر نسبی در تعداد الگوهای مشابه را هنگام انتقال از بردارهای با  

𝑚 به𝑚  طول +  کند. می گیریبه صورت کمی اندازه 1

کردن  به تقسیم  از  بعد  خلاصه،  پنجره  mat.فایل    493طور    20های  به 

دست آمد که هرکدام  هبندی شده بپنجره  EEGسیگنال    6196ای، تعداد  ثانیه

آنها دارای   کانال    6از  از هر  تاتعداد    EEGکانال هستند. در ادامه،    IMF  پنج 

ای محاسبه شد.  استخراج شده و برای هر یک از آنها دو ویژگی آنتروپی نمونه

آمد. همانطور که    دست( به6196،    60ی ) ها با اندازهدر مجموع، ماتریس ویژگی

به  60شود، در روش فوق تعداد  مشاهده می بیانگر  دست میویژگی    6آید که 

 باشد. ( می6 ×  5 ×  2=  60در دو ویژگی آنتروپی ) IMFزیرباند   5کانال در  

 انتخاب ویژگی -4-2

ها  داده  لیو تحل  نیماش  یریادگیدر    یدیاز مراحل کل  یکی  یژگیانتخاب و 

3 embedding dimension 
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ضمن حفظ    تواندیم  هایژگی از و  نهیبه  یابا انتخاب مجموعه  ندیفرآ  نی است. ا

پ  یحت  ای مدل،  عملکرد  قابل  یمحاسبات  ی دگیچیبهبود  و  داده  کاهش    ت یرا 

افزا   یریرپذیتفس به  شی مدل را  ابع  گر،ی عبارت ددهد.  ا داده  ادبا کاهش    ن یها، 

پ کاهش  به  منجر  همچن  یمحاسبات  یدگیچیروش  احتمال    نیو  کاهش 

  میمدل را در تعم  یی توانا  تواند یم  یژگیانتخاب و   ن،ی . بنابراشودیم  برازش شیب 

 بهبود ببخشد.  دی جد یهابه داده

  ی ژگی بلافاصله پس از مرحله استخراج و  ی ژگیو انتخاب  حاضر،    ی در مطالعه

برای این منظور،    انجام شده است.  بیا یآموزش و ارز   یها براداده   میاز تقس  شیو پ

افزونگ،  ReliefF  [19]  هایتمیالگور  ارتباط -یحداقل  و (  mRMR)  1حداکثر 

رویکرد  سه  لازم به ذکر است که هر  .  دندش   یسازادهیپ(  MI)  2اطلاعات متقابل 

ویژگی اهمیت  طبقهمذکور  مرحله  از  مستقل  صورت  به  را  تعیین ها  بندی 

  کنند.می

  ی هانمونه  کیها در تفکآن  یی را بر اساس توانا  ها یژگیو  ReliefF  تمیالگور 

به کلاس ارز   یهامتعلق  اصلکندیم  ی اب یمختلف  اختصاص    ReliefF  ی . هدف 

با    ی ژگیارتباط آن و   زانیم  یهندهداست که نشان  یژگیوزن به هر و  ک یدادن  

ها  کلاس کیدر تفک یشتریب   ریکه تأث  ییها یژگیها باشد. و برچسب کلاس داده

  ی زینو   ا ی  تیاهمکم  یهایژگی که و  یدر حال  کنند،یم  افتیدر   یدارند، وزن بالاتر

ویژگی    d  نمونه و   mفرض کنید مجموعه داده شامل   خواهند داشت.  ی وزن کمتر

  .شودها انتخاب میاز مجموعه داده  Xی تصادفی  باشد. در هر تکرار، یک نمونه

به  نزدیکسپس،   نمونه  دارد   Xترین  را  برچسب  همان  همراه    ( H)  که  به 

بر اساس معیار فاصله اقلیدسی  (  M)  برچسب متفاوت با  Xنمونه به   نی ترکی نزد

 .  شوندانتخاب می

(10 ) 𝑑(𝑋, 𝑌) = √∑(𝑋𝑗 − 𝑌𝑗)
2

𝑑

𝑗=1

 

منظور  به  سه یمقا  ن یا است.    Xام در نمونه  -jویژگی  بیانگر مقدار    𝑋𝑗که در آن  

و  ی ریزپذ یتما   زانیم  یمحاسبه م  یژگ ی هر  کل  شود یانجام  نقش  در    یدیو 

  روزرسانیام طبق رابطه زیر به-jوزن ویژگی   دارد.  هایژگیاختصاص وزن به و

  شود: می

(11 ) 𝑊𝑗 = 𝑊𝑗 −
(𝑋𝑗 − 𝐻𝑗)

2

𝑁
+

(𝑋𝑗 − 𝑀𝑗)
2

𝑁
 

مقدار همان ویژگی برای   𝐻𝑗،ی انتخابیام برای نمونه-jمقدار ویژگی  𝑋𝑗 که در آن

تعداد کل تکرارها    Nو     M یمقدار همان ویژگی برای نمونه   H ،  𝑀𝑗   ینمونه

 . است

  ها یژگیو در هر دور، وزن و  شده اجرا    یصورت تکراربه  ReliefF  تمیالگور 

توانا  اساس  تما آن  ییبر  در  غ  یهانمونه  ز یها  و    ی روزرسان به  رمشابهیمشابه 

. سپس، در هر  شوندیها برابر با صفر در نظر گرفته مابتدا، تمام وزن  در .شودیم

و به  ییها یژگی تکرار،  تفاوتکه  مؤثر  و    ی کلاسدرون  ی هاطور  داده  کاهش  را 

.  کنندیم  افتی در  ی بالاتر  ی هاوزن  دهند،یم  ش یرا افزا   ی کلاسنیب   ی هاتفاوت

بر مقدار    یشتریب  ریتأث  هاکلاس  ی تر در جداسازمهم  یهایژگیو  گر، یعبارت د به

توقف    ار ی. معابدییتوقف ادامه م  ار یمع  ک ی به    دن یتا رس  ندیفرآ  ن یا ها دارند.وزن

معنا    نی ها باشد، به اوزن  ییهمگرا   ایاز تکرارها    یشامل تعداد مشخص  تواندیم

  ی روزرسان به  گری که د  ابندی کاهش    یها به حدوزن  راتییاجرا، تغ  یکه با ادامه

توجه ندهد.  یقابل  بالاتر  ییهایژگی و  ان،یپا  در رخ  وزن  به  یکه  عنوان  دارند 

  ای حذف    یزینو  ای تیاهمکم  یهایژگی و   ریانتخاب شده و سا  هایژگی و  نیمؤثرتر

 . شوندیگرفته م دهی ناد

 
1 Minimum Redundancy Maximum Relevance 

 بندی و معیارهای ارزیابی عملکردطبقه -5-2

  RFو     KNN  ،SVMمختلف شامل    یبندطبقه  تمیمطالعه، سه الگور  نی در ا

  ی اب یمنظور ارز مورد استفاده قرار گرفتند. به  یژگی و  یبردارها  یبنددسته  یبرا

- 10متقابل    یها، از روش اعتبارسنجآن  میتعم  تیقابل  یها و بررسعملکرد مدل

شده و در هر    میتقسبخش    10ها به  روش، کل داده  ن یولد استفاده شد. در ا ف

مورد    مانده یو در بخش باق  شود یبخش آموزش داده م  9  ی تکرار، مدل بر رو

حاصل از    جی نتا  نیانگیبار تکرار شده و م  10  ندیفرآ  نی. اردیگیقرار م  یاب ی ارز

نهابه  ش«یبخش »آزما  م  یی عنوان عملکرد  ا   .شودیمدل گزارش  بر    ن، یعلاوه 

عملکرد    ی اب ی ارز  یارهایبند، از معهر طبقه  یاز اثربخش  قیو دق  یکم  لیتحل  یبرا

  استفاده بند برای هر طبقه  AUROCو   F1امتیاز    ، حساسیت،  دقت،  صحتمانند  

 .شد

 تحلیل آماری -6-2

  ی هایژگی و  انیتفاوت م  ی آمار  ی معنادار   یاب یمنظور ارز مطالعه، به  نی در ا

  scipy.statsمتعلق به کتابخانه    ()f_onewayشده در دو کلاس، از تابع  انتخاب

  ع یاز توز   ی ریگتابع با بهره  ن یاستفاده شده است. ا   تونیپا  ی سینو در زبان برنامه

F  مقدار  ،p-value  م محاسبه  وجو  کند یرا  ب   دتا  معنادار  را  گروه  نی تفاوت  ها 

گروهی  بر اساس نسبت واریانس بین Fدر این روش مقدار آماره   مشخص سازد.

 شود.گروهی محاسبه میتقسیم بر واریانس درون

(12 ) 𝐹 =  
𝑀𝑆𝐵

𝑀𝑆𝑊
 

بیانگر واریانس    MSWگروهی و متغیر  بیانگر واریانس بین  MSBکه در آن متغیر  

 درون گروهی هستند.  

 

 نتایج و بحث  -3

ا  سنار  ن یدر  سه  برا  ی ویمطالعه،  مختلف    ی بندطبقه  یمختلف  حالات 

مرحله   در  افراد  س  REMاحساسات  از  استفاده  با    EEG  ی هاگنالیخواب 

کلاسه بود که در آن سه   سه یوی سنار  کیاول شامل   یویشد. سنار  یسازادهیپ

  ا، یشدند: حالات احساسات مثبت رو  یبند طبقه ایمختلف در رو  یحالت احساس

ها به سه کلاس  داده  و،ی سنار  نیطور خاص، در ا . بهیو خنث  ایرو   یمنف  حساساتا

برچسب   ا، ی در رو  یمنف  ی حالات احساس  ی برا  0شدند: کلاس    ی گذارمختلف 

و    ؛یخنث  ی حالات احساس  ی برا  1ناراحت و نسبتاً ناراحت؛ کلاس    اریشامل بس

خوشحال.    اریسشامل خوشحال و ب   ا،یمثبت در رو  یحالات احساس  یبرا  2کلاس  

ا  بر  گرفته شد که در سنار   یویدو سنار   ن، یعلاوه  نظر  اول،    یویدوکلاسه در 

ها  شدند و داده  یبندطبقه  ایرو  یدر برابر احساسات منف  ایاحساسات مثبت رو 

)کلاس   مثبت  احساسات  با  حالات  دسته  دو  منف2به  احساسات  برابر  در    ی ( 

  یاحساسات مثبت و منف  یبنددوم، طبقه  ی ویشدند. در سنار  میتقس  (0)کلاس  

ها به دو دسته حالات با احساسات )کلاس  انجام شد و داده  یدر برابر خنث  ای در رو

پس  .  شدند  یگذاربرچسب  (یخنث  ای   1( و بدون احساسات )کلاس  2و کلاس    0

برچسب سنارداده  یگذاراز  در  س  یوها ی ها  جهت    EEG  یهاگنالیمختلف، 

و  ی برا  ی سازآماده تقس  ی هابا طول  هایی پنجرهبه    ، یژگی استخراج    میمتفاوت 

  یبندطبقه  نتایجاندازه پنجره بر    ریتأث  یمنظور بررسبه  ی بندمیتقس  نیشدند. ا 

  ی اب ی مورد ارز  هی ثان   20و    10،  5منظور، سه طول پنجره    نی ا   یانجام گرفت. برا

  ن یاز ا   ک یهر    یرو  KNNبند  کلاسه با استفاده از طبقهسه  سناریوقرار گرفت.  

طور  گزارش شده است. همان  1آمده در جدول  دستبه  ج ی ها اجرا شد و نتاحالت

در جدول   م  1که  بهتر  یاهیثان   20  یهاپنجره  شود،یمشاهده  در    یعملکرد 

   ن ی از ا  ل،یتحل  ندیفرآ  ی در ادامه  ن،ی . بنابرااندنشان داده  ی حالات احساس  کیتفک

2 Mutual Information 
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  5  یهابا در نظر گرفتن طول پنجره  ویبندها در سه سنار صحت طبقه  -1جدول  

 .هیثان 20و  هیثان 10 ه،یثان

 رویکرد  بند طبقه ثانیه   5 ثانیه   10 ثانیه   20

62 /±0 08 /%93 97/±0 96/%60 32/±1 00/%58 KNN 

سه 
لا
ه ک

س
 

68/±0 40/%92 13/ 25/1±63%  08 /±1 23 /%61 SVM 

09/±1 67/%89 26 /±1 41 /%64 03/±1 18/%61 RF 

77 /±0 45 /%97 21/±1 11/%75 49/±0 63/%70 KNN 

ی
نث
خ

- ت 
سا
سا

اح
 

78/±0 48/%95 79/±0 73/%74 78 /±0 50 /%72 SVM 

23/±1 80/%94 70 /±0 26 /%75 40/±0 07/%71 RF 

70 /±0 39 /%90 27/±1 05/%64 14/±1 74/%63 KNN 

ت
ثب
س م

سا
اح

 - ی 
نف
س م

سا
اح

 

69/±1 46/%89 74/±1 37/%66 94/±0 14/%67 SVM 

26/±2 92/%88 02 /±2  91 /%68 81 /±0 49 /%67 RF 

 
 

طبقه  سه یمقا  -2جدول   طبقه  KNNبند  عملکرد  با  سه  یبنددر    20کلاسه 

 . MIو روش  ReliefF ،mRMR یهاتمیمنتخب الگور یژگیو

AUROC 
امتیاز 

F1 
 صحت دقت  حساسیت 

الگوریتم انتخاب 

 ویژگی 

9839/0  

0037/±0 

78/%91  

94/±0 

70/%91  

96/±0 

04/%92  

94/±0 

70/%91  

96/±0 
mRMR 

9863/0  

0030/±0 

52/%92  

00/±1 

46/%92  

99/±0 

75/%92  

04/±1 

46/%92  

99/±0 
MI 

9882 /0  

0026 /±0 

15 /%93  

62 /±0 

08 /%93  

62 /±0 

38 /%93 

69 /±0 

08 /%93  

62 /±0 
ReliefF 

 

  ی فرکانس  ی باندها  لیتحل  ی برا  استفاده شد.  نهیعنوان مقدار بهطول پنجره به

  بندی شده پنجره  گنالیس  یهااز کانال  ک ی ، هر  EEG  ی هاگنالیمختلف در س

پنج   ا   IMFبه  روش    ستفادهبا  و  ه یتجز   EMDاز  سپس  و    یآنتروپ  ی ژگیشد 

  ، هایژگیو  ن ی ااز بین  .  دی( محاسبه گردIMFهر    ی)برا  باند ریهر ز   ی برا  ی انمونه

کار گرفته  به  ی بندطبقه  یهاتمیالگور   ی برا  ی عنوان ورودبه  زیرمجموعه بهترین  

خواب   مرحله  در  احساسات  مختلف  حالات  تا  دقبه  REMشدند    ق یطور 

 شوند.  یبندطبقه

  ی ژگیانتخاب و   تمیسه الگور   ها،یژگ ی مجموعه و  نیمؤثرتر   ییمنظور شناسا به

آن  ی سازادهیپ  MI  و  ReliefF  ،mRMRشامل   عملکرد  سنارو  در    ی ویها 

  20ها،  روش  نیاز ا   کی قرار گرفت. در هر    یاب یکلاسه مورد ارز سه  یبندطبقه

با استفاده از   KNNبند طبقه یبرا  یاب ی ارز  یارهایو مع دبرتر استخراج ش  یژگیو

ارائه شده است و نشان    2حاصل در جدول    جی . نتادیمحاسبه گرد  هایژگیو   نیا

الگور   دهدیم مقا  ReliefF  تمیکه  د  سهیدر  روش  دو    صحت   ن یبالاتر   گر،ی با 

 . داشته است یتردست آورده و عملکرد مطلوبرا به یبندطبقه

طبقههمچنین،   مع   KNNبند  عملکرد  برا  اریبا  و  مختلف    یصحت  تعداد 

نشان داده شده،    2طور که در شکل  همان  ج،ی شد. نتا  یاب یمنتخب ارز   یهایژگیو

  ی بندعملکرد طبقه  ، یژگیو  30تا    20به    60از آن است که کاهش ابعاد از    یحاک

باعث افت عملکرد   یژگیو   20حال، کاهش به کمتر از    ن ی. با ا بخشدیرا بهبود م

  20در مقایسه با انتخاب    %1/0اگرچه دقت را    ، یژگیو  30. استفاده از  شودیم

  همراه است که  یمحاسبات  ی دگیچیپ  شی افزا   %50اما با   دهد،یم  ش یافزا ویژگی  

  نه یعنوان تعادل بهبه  یژگی و  20انتخاب    ن، ی. بنابرا کندینم  هی بهبود را توج  ن یا

 و بهبود عملکرد در نظر گرفته شد. یمحاسبات  یدگیچیپ یسومکی کاهش   نیب 

بهتر و  ن ی مشخصات  از  شامل    ی وهایسنار  ی برا  ها یژگی مجموعه  مختلف، 

  در برابر احساسات مثبت   یکلاسه، دوکلاسه اول )احساسات خنثسه  یوهای سنار

  بی(، به ترتی( و دوکلاسه دوم )احساسات مثبت در برابر احساسات منفیمنف  ای

که    نطور طور خلاصه ارائه شده است. هما به  5و جدول    4، جدول  3در جدول  

 شده  انتخاب ی هایژگیکلاسه، و سه یو یدر سنار  شود،یمشاهده م 3در جدول 

 

از     ی هایژگیو  ن، یاند. همچناستخراج شده  IMF3و    IMF1  ،IMF2عمدتاً 

  تمیاز نظر الگور   ی توجهبودند و تفاوت قابل  EEGکانال    6  ی انتخاب شده از تمام

نشان    یآمار  یبررس  جی نتا مختلف مشاهده نشد.    یهاکانال  نیب   یژگی انتخاب و

بوده   05/0انتخاب شده کمتر از    یهایژگ یو  یتمام  یبرا  p-value  ری داد که مقاد

مختلف    یسه کلاس احساس  نیب   یتفاوت معنادار  جادیقادر به ا   هایژگیو   نیو ا

 هستند. 

  ی با احساسات خنث  ای دوکلاسه رو  یویسنار   یانتخاب شده برا  یهایژگیو

رو برابر  مثبت    ا یدر  احساسات  در جدول    ،یمنف   ای با  که  مشاهده    4همانطور 

. با  باشندیها مکانال یاند  و شامل تماماستخراج  شده  IMFاز هر پنج   شود،یم

قابل  ن یا تفاوت  الگور کانال  ن یب   ی توجهحال،  توسط  و  تمیها    یژگی انتخاب 

که مقدار    دهد ینشان م  زین   هایژگی و  نی ا  ی برا  یآمار  یبررس  ج یمشاهده نشد. نتا 

p-value  از    یانتخاب   یهایژگیو ا ی ژگوی  دو  جز   به)  0٫05کمتر  و  بوده    ن ی( 

 کنند.  جادی دو کلاس مذکور ا  ن یب   یاند تفاوت معنادارتوانسته ها یژگیو

  ی انتخاب   هاییژگیو  شود، یمشاهده م  5همانطور که در جدول    ین،همچن

  احساسات   یدارا یااحساسات مثبت در برابر رو ی دارا   یارو دوکلاسه   یو در سنار 

سنار   یمنف از  سه  و یهمانند  عمدتاً  استخراج    IMF3و    IMF1  ،IMF2کلاسه 

هستند    EEGکانال    6انتخاب شده از همه    ی هایژگی و  و، یسنار   ن ی اند. در اشده

تفاوت قابل الگور  یانتخاب   یهاکانال  ن یب   ی توجهو همچنان  انتخاب    تمیاز نظر 

-p ری مقاد زین  مذکور یهایژگی و یبرا  یآمار یبررس جی مشاهده نشد. نتا یژگیو

value  دهندی( را نشان میژگی )به جز دو و  05/0کمتر از . 

خروج  و  تمیالگور  یبراساس  تکرارها  ،یژگی انتخاب  از    کی هر    یتعداد 

از    کیکه هر    یتعداد دفعات  یعنی)   ویها در هر سنار ها( و کانالIMF)   رباندهایز

IMF  بیآن به ترت  ج ی قرار گرفت و نتا  ی اند(، مورد بررسها انتخاب شدهها و کانال  

مشاهده    3داده شده است. همانطور که در شکل    شی نما   4و شکل    3در شکل  

   . را داردتکرار    زانیم  نیشتریب   IMF1مختلف،    ی فرکانس  ی باندها  انیدر م  شود،یم

نهایت، می گرفت که  در  نتیجه    EEG  ی هاگنالیدر س  ی احساس  یمحتواتوان 

  دهد،ینشان م  یتوجه( تفاوت قابلIMF3تا    IMF1بالا )   ی هادر فرکانس  شتریب 

حال باندها  یدر  در  ( IMF5و    IMF4مانند    تر نییپا  ی ها)فرکانس  ن ییپا  ی که 

نم  ی تفاوت چندان  م  4در شکل    ین،همچن   .شودیمشاهده  که    شود یمشاهده 

و   یحالات خنث  یبندطبقه  یویدر سنار  EEG  یهاکانال  یانتکرار م  یشترینب 

)مثبت   کانال  یمنف  یااحساسات  به  مربوط   )T8  اباشدیم با  الگو  ین.    ی حال، 

نم  یوهاسنار   یرها در سا تکرار کانال  یانم  یخاص تفاوت قابل    شودیمشاهده  و 

   ها وجود ندارد.در انتخاب کانال یتوجه
 

سه کلاسه با انتخاب تعداد    کردیدر رو   KNNبند  صحت طبقه  2شکل  

 منتخب  یهایژگ یاز و یمختلف

 



XX/  مجله مهندسی برق دانشگاه تبریز، جلدXX شماره ،X فصل ،X                                                                                              شماره پیاپیXX 

 

  ی بندطبقه  یویانتخاب شده در سنار  یهایژگ یمشخصات و  -3جدول  

( ی و کلاس خنث ایرو یاحساسات منف ا، یکلاسه )احساسات مثبت روسه

 . ReliefF تمیبا استفاده از الگور

p-value IMF ایتابع آنتروپی نمونه کانال   

 66/3 e-37 IMF1 T8 SampEn(imf, m=1, tau=2, MX=1) 1 

 01/7 e-20 IMF1 F4 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 2 

64/6  e-12 IMF1 FT8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 3 

91/2  e-20 IMF1 F3 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 4 

 18/1 e-29 IMF1 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 5 

 57/2 e-12 IMF1 FT7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 6 

 61/5 e-20 IMF1 F4 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 7 

 66/5 e-10 IMF1 FT8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 8 

 47/2 e-16 IMF1 T7 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 9 

 09/3 e-38 IMF1 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 10 

 34/1 e-09 IMF1 FT7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 11 

 93/4 e-19 IMF2 T7 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 12 

 74/1 e-03 IMF2 F4 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 13 

 16/2 e-32 IMF2 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 14 

 70/1 e-06 IMF2 FT7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 15 

 83/2 e-24 IMF2 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 16 

 12/1 e-03 IMF2 FT8 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 17 

 08/2 e-02 IMF2 F3 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 18 

 23/3 e-16 IMF3 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 19 

 30/2 e-04 IMF3 F4 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 20 

 

سنار  یهایژگ یومشخصات    -4جدول   در  شده  شده   یویانتخاب 

مثبت    یبندطبقه )احساسات  احساسات   در  یمنف  ایدوکلاسه  برابر 

 . ReliefF تمیالگور لهی( به وسیخنث

p-value IMF ایتابع آنتروپی نمونه کانال 
 

 71/3 e-14 IMF1 F3 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 1 

 90/1 e-18 IMF1 F4 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 2 

 37/3 e-5 IMF1 FT7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 3 

 66/4 e-7 IMF1 FT7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 4 

 81/1 e-  6  IMF1 FT8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 5 

 69/4 e-9 IMF1 FT8 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 6 

 95/6 e-27 IMF1 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 7 

 83/4 e-32 IMF1 T8 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 8 

 93/4 e-33 IMF1 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 9 

 42/8 e-1 IMF2 F3 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 10 

 99/6 e-2 IMF2 F4 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 11 

 61/2 e-18 IMF2 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 12 

 81/6 e-21 IMF2 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 13 

 51/3 e-28 IMF2 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 14 

 73/2 e-10 IMF3 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 15 

 56/2 e-13 IMF3 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 16 

 67/3 e-18 IMF3 T8 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 17 

 85/1 e-21 IMF4 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 18 

 54/2 e-32 IMF5 T8 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 19 

 09/2 e-36 IMF5 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 20 

 

  ی بندطبقه  ی ویانتخاب شده در سنار  یهایژگ یمشخصات و  -5جدول  

رو مثبت  )احساسات  منف  ایدوکلاسه  احساسات  برابر  با  ایرو  یدر   )

 . ReliefF تمیاستفاده از الگور

p-value IMF ایتابع آنتروپی نمونه کانال 
 

 37/1 e-3 IMF1 F4 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 1 
 78/2 e-5 IMF1 FT8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 2 
 53/3 e-8 IMF1 F3 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 3 
 81/9 e-5 IMF1 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 4 
 15/2 e-6 IMF1 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 5 
 88/2 e-4 IMF1 F4 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 6 
 68/2 e-5 IMF1 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 7 
 22/2 e-3 IMF2 F4 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 8 
 53/7 e-3 IMF2 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 9 
 58/4 e-3 IMF2 F3 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 10 
 34/3 e-5 IMF2 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 11 
 11/7 e-1 IMF2 T7 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 12 
 42/8 e-2 IMF2 F4 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 13 
 78/1 e-4 IMF2 FT8 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 14 
 68/2 e-2 IMF2 FT8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 15 
 37/8 e-5 IMF3 F3 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 16 
 92/7 e-5 IMF3 F4 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 17 
 71/5 e-7 IMF3 FT8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 18 
 23/1 e-8 IMF3 FT7 SampEn (imf, m=2, tau=2, MX=1) 19 
 10/1 e-4 IMF3 T8 SampEn (imf, m=1, tau=2, MX=1) 20 

 
 

 

 
بندی بر اساس ها در هر سکه سکناریوی طبقه IMFتعداد تکرار   -3شککل 

 خروجی الگوریتم انتخاب ویژگی.

 

 

 
بندی بر اسکاس ها در هر سکه سکناریوی طبقهتعداد تکرار کانال -4شککل 

 خروجی الگوریتم انتخاب ویژگی.

 

11 7 29 5 3 1 27 8 5

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5

سه کلاسه احساسات-خنثی  احساس مثبت-احساس منفی 

2 4 3 3 3 52 2 2 2 3 93 5 1 4 4 3

F3 F4 FT7 FT8 T7 T8

سه کلاسه احساسات-خنثی  احساس مثبت-احساس منفی 
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 بندی.های طبقه های هر یک از الگوریتممقادیر بهینه پارامتر  -6جدول 

بند طبقه پارامترها   

n_neighbors = 3 KNN 

kernel= 'rbf', C=10, gamma= 25 /0 , 

random_state = 100, probability= True 
SVM 

n_estimators = 100, bootstrap= True, 

random_state = 100 
RF 

 

 
بخش در  که  طبقههمانطور  مطالعه  این  در  شد،  ذکر  قبلی  با  های  بندی 

مدل از  است   RFو    KNN  ،SVMهای  استفاده  شده  بهینه  .  انجام  مقدار 

فولد ارزیابی  -10ها با استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل  پارامترهای این مدل

پارامترهای هر طبقه بهینه  انتخاب شدند. مقادیر  شده    ارائه 6  جدولدر    بندو 

 .است

صحت،    یکم  یارهای با استفاده از مع  کنندهیبندعملکرد هر سه مدل طبقه

اختصاصتیحساس و  تی،  دقت   ،AUCROC  م  سه یمقا و    ج ینتا   ن یانگیشده 

ارائه    7صورت خلاصه در جدول  ها بهآن  ار یدست آمده به همراه انحراف معبه

عملکرد را از نظر    نی بالاتر  KNNبند  طبقه  هک  دهندینشان م  جیشده است. نتا 

چندکلاسه و   ی هایبند)دسته ی بندطبقه یوی مذکور در هر سه سنار یارهایمع

به    KNNبند  ، طبقهیکلاسسه  ی بنددسته  ی وی. در سنار دهدیدوکلاسه( ارائه م

م%08/93صحت    ن یانگیم  بیترت م%93/ 38دقت    نی انگی،    ت یساسح  نی انگی، 

  % 15/93برابر با    F1  از یامت  نیانگیو م  0/ 98برابر با    AUROC  ن یانگی، م%93/08

  یهادوکلاسه )کلاس ی بندطبقه یویدر سنار  ن،یدست آورده است. همچنرا به

  ن یانگی(، میبا احساسات خنث  ا یدر برابر رو ی منف ا یاحساسات مثبت    یدارا ا یرو

با    F1  ازیامتمیانگین  ،  %49/97دقت  میانگین  ،  %45/97صحت     ، %45/97برابر 

با    AUROC  ن یانگیمو    % 32/97  تیحساسمیانگین   دست آمده  به  98/0برابر 

احساسات مثبت    ی دارا  ا ی دوکلاسه رو  ی بندطبقه  ی ویدر سنار   ت،ی است. در نها

  دقت  میانگین  ، %39/90صحت    نیانگی م ، یاحساسات منف  یدارا ای در برابر رو

با    F1  ازیامتمیانگین  ،  %90/42 میانگین  %39/90برابر    و   %67/91  تی حساس، 

 دست آمده است.به 97/0برابر با  AUROC  نیانگیم

  بیو مثبت به ترت  ی خنث  ،یمنف  یها ها در کلاسمطالعه، تعداد نمونه  ن یدر ا 

نمونه    6196( از مجموع  %74/31)  1967( و  %46/08)  2855(،  %22/ 18)  1374

طبقه دقت  که  شد  مشاهده  و  )سه  یبنداست  از  %74/93کلاسه  بالاتر   )

بودن    ادلتفاوت عمدتاً به علت نامتع  نی ( است. ا%39/90دوکلاسه )  یبندطبقه

ها،  از داده  % 08/46با    یکلاس خنث  را یمختلف است، ز  یهاها در کلاسداده  عیتوز

مدل    یداده نامتعادل، عملکرد قو  یها. در مجموعهدهدیم  لیرا تشک  ت یاکثر

 دهد.  ش یافزا  یتوجهطور قابلرا به  یدقت کل تواندیم ت یکلاس اکثر  یرو

،  KNN  یهابر عملکرد مدل  یژگی انتخاب و   ندیفرآ  ریتاث  یبه منظور بررس

SVM    وRFطبقه و  یبند،  کامل  مجموعه  از  استفاده  و  هایژگیبا    ی هایژگی و 

صحت،    ت،یدقت، حساس  یارهایمع  نیانگ یبر اساس م  جیمنتخب انجام شده و نتا 

نتاداده شده    شی نما  7شکل    یال  5  در شکل  AUROCو    F1  ازیامت   ج ی است. 

  هنگام استفاده از مجموعه   یبندطبقه  یهاتمیکه عملکرد الگور   دهد ینشان م

  یافتهبهبود    ی به طور قابل توجه  ReliefF  یتمشده با الگورانتخاب    های یژگیو

ا که  تمام  یناست،  در  م  یابیارز   یارهایمع  یبهبود  بنابراین،    .شودیمشاهده 

توان مشاهده کرد که به هنگام استفاده از الگوریتم انتخاب ویژگی در اکثر  می

دسته میسناریوهای  برتوان  بندی  ویژگی  علاوه  تعداد  بار  کاهش  )کاهش  ها 

مدل تعمیم  قابلیت  بهبود  و  داد.محاسباتی  بهبود  را  مدل  عملکرد  این   ها(    با 

طبقه نتایج  دستهدر  (  AUCمعیار    بجز)   SVMبند  وجود،    ی بندسناریوی 

  به مقدار  ی ژگیبعد از استخراج و  یدر برابر خنث رویا )مثبت یا منفی(  احساسات 

 .ه استکرد  کاهش پیدا (درصد  2)کمتر از  ناچیز 

  یو یدر سکه سکنار  ایحالات مختلف احسکاسکات رو یبندطبقه جینتا -7جدول 

،  SVM  یبنکدطبقکه  یهکاروش  یبرا  یابیکارز  اریکبکا اسککتفکاده از پنج مع  مختلف

KNN  وRF. 

AUROC  امتیازF1  رویکرد  بند طبقه صحت دقت  حساسیت 
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0035 /±0 

46/%92  

86/±0 

40/%92  

86/±0 

00/%94  

64/±0 

40/%92  

68/±0 
SVM 

9722/0  

0049/±0 

57/%89  

13/±1 

67/%89  

09/±1 

59/%89  

13/±1 

67/%89  

09/±1 
RF 

9831/0  

0056/±0 
45 /%97  

77 /±0 

32 /%97  

82 /±0 

49 /%97  

75 /±0 

45 /%97  

77 /±0 
KNN 

ی
نث
خ

-
ت 
سا
سا

اح
 

9850 /0 

0037 /±0 

48/%95  

78/±0 

36/%95  

76/±0 

51/%95  

78/±0 

48/%95  

78/±0 
SVM 

9685/0  

0095/±0 

79/%94  

23/±1 

61/%94  

24/±1 

86/%94  

23/±1 

80/%94  

23/±1 
RF 

9712 /0 

0066 /±0 

39 /%90  

69 /±0 

67 /%91  

57 /±1 

42 /%90 

67 /±0 

39 /%90  

70 /±0 
KNN 

ت
ثب
س م

سا
اح

-
ی 
نف
س م

سا
اح

 

9440/0  

0063/±0 

46/%89  

90/±1 

04/%91  

86/±1 

54/%89  

71/±1 

46/%89  

69/±1 SVM 

9592/0  

0101/±0 

90/%88  

26/±2 

56/%91  

14/±2 

92/%88  

24/±2 

92/%88  

26/±2 
RF 

 

 

( برای  ROCعلاوه بر معیارهای کمی، از منحنی مشخصه نسبی عملکرد )

استفاده شد. لازم    RFو    KNN  ،SVMبندی  ارزیابی عملکرد سه الگوریتم دسته

بندی  بندی در دستهگر توانایی الگوریتم طبقهبیان  ROCبه ذکر است که منحنی  

داده بدینها میصحیح  نمودار  باشد،  این  منحنی  زیر  هرچقدر سطح  که  گونه 

(AUCبه عدد یک نزدیک )  تر باشد الگوریتم مورد نظر عملکرد بهتری را ارائه

بدست آمده برای هر سه روش مذکور در سناریوی    ROCهای  کند. منحنیمی

رسم و   8در شکل    یخنث  ات با احساس  ا ی برابر رو  با احساسات در   ا ی روبندی  طبقه

 باهم مقایسه شده است.  

  AUC  نیانگیبا فراهم کردن م  SVM  تمیالگور  شودیهمانطور که مشاهده م

. با  باشدیها مروش  ری با سا  سهیعملکرد در مقا  نی بهتر  یدارا  9850/0برابر با  

وجود    ROC  اریبندها از نظر معدر عملکرد طبقه  یریوجود، تفاوت چشمگ  ن یا

همچن شکل    ن،یندارد.  الگور  یبرا  ROC  ی نمودارها  9در  از    ی هاتمیهرکدام 

سنار   ی بندطبقه رو  ا ی رو  یبندطبقه  ی ویدر  برابر  در  مثبت  احساسات  با    ا ی با 

منف ا رسم شده  یاحساسات  در  م  و،یسنار  نیاند.  مشاهده  که    شود،یهمانطور 

است.  بدست آورده  ها تمیالگور ری را نسبت به سا ی عملکرد بهتر KNN تمیالگور 

  ،یبا احساسات خنث  ای دربرابر رو  یا منفی با احساسات مثبت    ای رو  یبنددر طبقه

 اند.  را فراهم کرده  یو مناسب  سهیعملکرد قابل مقا  SVMو    KNNبند  هردو طبقه

های  بینیپیش ارائه جزئیات برای   ریختگی درهمهای علاوه بر این، ماتریس

دستهبندها  طبقه سناریوی  سه  هر  ماتریسدر  شد.  محاسبه  های  بندی 

پیش  ریختگی درهم نشان  بینیتعداد  دسته  هر  در  را  نادرست  و  صحیح  های 

طبقه.  دهندمی بهتر  عملکرد  به  روش  KNNبند  باتوجه  سایر  به  ها،  نسبت 

  شکلکلاسه ) بندی سهریختگی فقط برای این روش در طبقههای درهمماتریس

طبقه10 همراه(،  رویا  برابر  در  خنثی  احساسات  با  رویا  دوکلاسه  با    بندی 

بندی رویا با احساسات مثبت در  ( و طبقه11احساسات مثبت یا منفی )شکل  

با احساسات منفی )شکل های مذکور  شکلدر  .  ستا   ارائه شده(  12  برابر رویا 

ت در  هایی که در هر کلاس به درستی یا به صورت نادرس میانگین درصد نمونه

 اند، نمایش داده شده است.بندی شدهفولد طبقه- 10فرآیند 
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با اسکتفاده از کل   KNNبند ی نتایج حاصکل از طبقهمقایسکه -5شککل 

های انتخکاب ها در برابر عملکرد آن به هنگکا  اسککتفکاده از ویژگیویژگی

 شده.

 
 

 
با اسکتفاده از کل    SVMبند ی نتایج حاصکل از طبقهمقایسکه -6شککل  

های انتخکاب ها در برابر عملکرد آن به هنگکا  اسککتفکاده از ویژگیویژگی

 شده.

 

 
با اسکتفاده از کل   RFبند ی نتایج حاصکل از طبقهمقایسکه -7شککل  

های انتخکاب ها در برابر عملکرد آن به هنگکا  اسککتفکاده از ویژگیویژگی

 شده.

 
 

 
بنکدهکا در سککنکاریوی هر یکک از طبقکه  ROCمودارهکای  ن  -8شککککل  

 بندی رویا با احساسات دربرابر رویا با احساس خنثی. دسته

 

 

 
بنکدهکا در سککنکاریوی هر یکک از طبقکه  ROCنمودارهکای    -9شککککل  

 بندی رویا با احساسات مثبت دربرابر رویا با احساسات منفی.دسته

 

 

 
در سککنکاریوی   KNNبنکد  ریختگی طبقکهمکاتری  درهم  -10شککککل  

کلاسکه )احسکاسکات مثبت رویا، احسکاسکات منفی رویا و بندی سکهدسکته

 کلاس خنثی(.  

80

82

84

86

88

90

92

94

96

98

100

ACC PRECISION RECALL F1-SCORE AUC

(کل ویژگی ها)سه کلاسه (ویژگی های منتخب)سه کلاسه 

(کل ویژگی ها)احساسات -خنثی  (ویژگی های منتخب)احساسات-خنثی

(کل ویژگی ها)احساس منفی-احساس مثبت (ویژگی های منتخب)احساس منفی-احساس مثبت

80

82

84

86

88

90

92

94

96

98

100

ACC PRECISION RECALL F1-SCORE AUC

(کل ویژگی ها)سه کلاسه (ویژگی های منتخب)سه کلاسه 

(کل ویژگی ها)احساسات -خنثی  (ویژگی های منتخب)احساسات-خنثی

(کل ویژگی ها)احساس منفی-احساس مثبت (ویژگی های منتخب)احساس منفی-احساس مثبت

80

82

84

86

88

90

92

94

96

98

100

ACC PRECISION RECALL F1-SCORE AUC

(کل ویژگی ها)سه کلاسه (ویژگی های منتخب)سه کلاسه 

(کل ویژگی ها)احساسات -خنثی  (ویژگی های منتخب)احساسات-خنثی

(کل ویژگی ها)احساس منفی-احساس مثبت (ویژگی های منتخب)احساس منفی-احساس مثبت
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بیش  موفق شد  KNN بندطبقهشود،  مشاهده می  10همانطور که در شکل  

بینی کند. با این حال، بیشترین  های هر کلاس را به درستی پیشداده  %90از  

های دو کلاس احساسات مثبت رویا در برابر  بندی نادرست بین نمونهتعداد طبقه

 های دو کلاس مذکور(. از نمونه % 30/9احساسات منفی رویا است )شامل 

در  ارائه  یختگی ردرهم  سی ماتر مدل  نشان  11شکل  شده  عملکرد  دهنده 

KNN  و    یحالت احساس  نیب   صیتشخ  یدوکلاسه برابندی  طبقه  در سناریوی

با دقت بس  دهدینشان م   سی ماتر  نیاست. ا   یحالت خنث   ار ی که مدل توانسته 

طور خاص،  کند. به ییشناسا  یمربوط به هر کلاس را به درست یهانمونه ییبالا 

  داده   صیتشخ  یرا به درست  ی حالت احساس  هاینمونه  مواقع   %83/98  ر مدل د

کرده است.    یبندطبقه  خنثی  حالت  عنوان  به  اشتباه  به  را  هاآن  از  %16/1و تنها  

  از  %17/4  تنها  و  بوده  %82/95، دقت مدل  یدر مورد حالت خنث  گر،ی د  یاز سو

نشان    ج ینتا   ن یاند. ا گرفته  ر قرا  یها به اشتباه در دسته حالت احساسنمونه  ن ای

آن در    یخطا  زان یدارد و م  یمطلوب   ار ی که مدل در مجموع عملکرد بس  دهندیم

  دهد یاست. دقت بالا در هر دو دسته نشان م  نییپا   اریهر دو کلاس بس  ینیب شیپ

بوده و    یخنث  یهااز داده  یاحساس  یها داده  کیقادر به تفک  یکه مدل به خوب 

  و دوم در حداقل مقدار ممکن قرار دارد. لنوع او ی خطاها زانیم

  سناریویدر    KNNعملکرد مدل  حاصل از  ریختگی  ماتریس درهم  12در شکل  

دوکلاسه  هطبق احساساتتشخیص    جهتبندی  برابر   منفی  حالات  در    رویا 

مدل  شود، همانطور که مشاهده می. داده شده استنشان  رویا  مثبت احساسات 

را درست شناسایی کرده    رویا  منفی  کلاس احاساساتهای  نمونه % 41/88با دقت  

قرار داده است.    کلاس احساسات مثبت رویا ها را به اشتباه در  آن %58/11و تنها  

اما    است،  %67/91دقت مدل    های دسته احساسات مثبت رویا، نمونهدر مورد  

همانند    .اندبندی شدهها به اشتباه در دسته حالت منفی طبقهاز این نمونه %8/32

خطای    عملکرد مدل مطلوب است، اما میزان   سناریوهای قبلی در این حالت نیز

در دسته رویا بندی  آن  مثبت  از    احساسات  بیشتر  رویا کمی  منفی    احساسات 

بوده و تفکیک احساسات    رویکرد پیشنهادیاست. اما همچنان دقت کلی   بالا 

 .دهدرا به خوبی انجام میرویا مثبت و منفی 

ا طبقه  نی در  خواب    یبندپژوهش،  مرحله  در  احساسات  مختلف  حالات 

REM   س از  استفاده  مناسب  EEG  یهاگنالیبا  عملکرد  صحت    نیانگی)م  یبا 

حاصل از    ج ی( انجام شد. نتا یبندطبقه  ی وهایدرصد در همه سنار  90از    شتریب 

ک  ی کم  یاب یارز   یارهایمع م  یفیو  م  دهندینشان  روش    یخطا  زان یکه 

م  یشنهادیپ و  بوده  س  توانیکم  ابزار  EEG  گنالیاز  عنوان  در    یبه  مناسب 

دقت و    ن،یاستفاده کرد. همچن  ای مختلف در رو  یاحساس  ی هاحالت  یبنددسته

  EEG  گنال یبر س  یمبتن  ی کردهایاستفاده از رو   دبخش ی مدل، نو  ی بالا  ت یحساس

 و درمان حوزه سلامت روان است. شی در پا

  ل یموجود در حوزه تحل  یهابا روش یشنهادی، عملکرد روش پ8جدول  در  

شده    سهیمقا   ات در رویااحساسمختلف  حالات    یبندطبقه  یبرا  EEG  گنالیس

  ی ژگیبا استفاده از و   ق،یتحق  نی شده در اکه روش ارائه  دهدینشان م  جیاست. نتا 

طبقه  یانمونه  یآنتروپ قابلKNNبند  و  عملکرد  است  توانسته  در    ی وجهت،  را 

 ارائه دهد.  رویا احساسات  یبندمختلف طبقه یوهای سنار

  یو آنتروپ  CSP  های یژگی[ که از و 11و همکارانش ]   Liuبا روش    یسهدر مقا 

با طبقه  ی تفاضل اند، روش  استفاده کرده  LightGBMو    GBDT  ی بندهاهمراه 

  یدر برابر خنث  یارو  یمنف  یااحساسات مثبت    یبندطبقه  یویدر سنار  یشنهادیپ

  که یدرحال  ست، ا   یافته دست    %45/97صحت    یانگین داشته و به م  ی عملکرد بهتر

روش  ینا در  همچن  یگرد  یهامقدار  است.  نشده  سنار  ینگزارش    یوی در 

صحت    یانگینم  یا،رو  یدر برابر احساسات منف  یا احساسات مثبت رو  یبندطبقه

 ( است. % 12/88موجود )  یجهنت یندست آمده که بالاتر از بهتر به  39/90%

 

 
طبقهدرهم   ماتری    -11شکل   سناریوی    KNNبند  ریختگی  در 

 بندی رویا با احساسات در برابر رویا با احساسات خنثی. دسته

 

 

درهم   -12شکل   طبقهماتری   سناریوی   KNNبند  ریختگی  در 

 بندی رویا با احساسات مثبت دربرابر رویا با احساسات منفی.دسته

  یوی در سنار یشنهادی[ روش پ2و همکارانش ]  Moctezumaبا   یسهمقا  در

رو  ی بندطبقه خنث  یا احساسات  برابر  چشمگ  یدر  است    یری بهبود  داشته 

  یا احساسات مثبت رو   یبنددر طبقه  ین،(. علاوه بر ا %70/64در برابر    % 45/97)

( از  %39/90) یشنهادی صحت مدل پ یانگین م یز ن   یا رو  یدر برابر احساسات منف

با    سهیمقا  ن،یهمچن  بهتر بوده است.  یطور قابل توجه ( به%90/65ها )روش آن

بندی  طبقه  ی ویدر سنار  یشنهادیروش پ  Packiyanathanارائه شده توسط    روش

  در  %39/90دارد )  یعملکرد بهتر  یخنثمثبت یا منفی رویا در برابر    احساسات 

میانگین  با    سه کلاسه  یویدر سنار   یشنهادیروش پ  ن،ای  بر  (. علاوه% 05/82  برابر

 های موجود دارد. بهتری در مقایسه با همه روش ی لکردعم ،%08/93 صحت

  توجهی قابل  پیشنهادی در این مقاله توانسته است بهبودرویکرد  در مجموع،  

  سه   بندی  در طبقهفراهم کند. به طوری که    را در مقایسه با مطالعات مذکور

  موجود   هایبیشتر از روش  %10  روش پیشنهادی حداقل  میانگین صحتکلاسه  

بندی احساسات مثبت  است. همچنین، میانگین صحت روش پیشنهادی در طبقه

بندی  و برای سناریو طبقه  % 8رویا در برابر احساسات منفی رویا به میزان حداقل  

های موجود  نسبت به روش  % 9رویا با احساسات در برابر خنثی به میزان حداقل  

 بهبود یافته است.
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رو  سهیمقا  -8جدول   پ  یشنهادیپ  کرد یعملکرد  مطالعات  با   نیشیبا 

 : به معنای گزارش نشده است.NR  .یبندصحت طبقه اریاستفاده از مع

 منابع

 بندی سناریوهای طبقه

 

احساسات 

در برابر  

 خنثی

احساسات 

مثبت رویا 

در برابر  

 منفی

 سه کلاسه 

Liu   و همکاران

[11 ] 

 NR CSP ویژگی
آنتروپی 

 تفاضلی

 NR GBDT LightGBM بندطبقه

 NR 12/%88 99/%81 نتایج 

Moctezuma    و

 [2همکاران ]

 DWT DWT NR ویژگی
 EEGNet EEGNet NR بندطبقه

 NR 65%/90 64%/70 نتایج 

Packiyanathan 
[1 ] 

 NR DWT NR ویژگی
 NR GB NR بندطبقه

 NR 05/%82 NR نتایج 

روش ارائه شده  

 در این مطالعه 

 ویژگی
آنتروپی 

 اینمونه

آنتروپی 

 اینمونه

آنتروپی 

 اینمونه

 KNN KNN KNN بندطبقه

 93%/08 90%/39 97%/45 نتایج 

 

 و ارائه پیشنهادها  نتیجه گیری -4

بندی احساسات در طول خواب  در این مطالعه، یک روش نوین برای طبقه

REM   های  با استفاده از سیگنالEEG     از مجموعه دادهDEED     ارائه شد. در

حاصل از     IMFای برای هر یک از پنج رویکرد پیشنهادی، ویژگی آنتروپی نمونه

محاسبه شد. سپس،    EMDبا استفاده از روش   EEGهای سیگنال تجزیه کانال

الگوریتمبهترین مجموعه ویژگی با استفاده از  به ورودی   ReliefF ها  انتخاب و 

بندی حالات مختلف  برای طبقه  RFو  KNN  ،SVMهای یادگیری ماشین مدل

 .اعمال شدرویا  احساسات 

طبقه صحت  میانگین  ارائه  با  پیشنهادی  روش  که  داد  نشان  بندی  نتایج 

در سناریوهای    %39/90میانگین صحت برابر با    ، کلاسهدر سناریوی سه  %93/08

مثبت  طبقه احساسات  منفی  رویا  بندی  احساسات  برابر  همچنین    ورویا  در 

  تفکیک رویاهای احساسی از رویاهای خنثیدر    %45/97    میانگین صحت برابر با

رویا  دارای   در  احساسی  مختلف  حالات  شناسایی  در  مطلوبی  .  استعملکرد 

های مرتبط با حالات احساسی مختلف،  فرآیند انتخاب ویژگی با شناسایی ویژگی

 .بندی را بهبود بخشیدطبقه عملکردها، ضمن کاهش ابعاد ویژگی

  یگنال استفاده از س  ی برا  یدوارکنندهام  یاربس  ای یندهمطالعه آ  ینا  هاییافته

EEG    ابزاربه تشخ  یعنوان  تحل  یاگسترده  یفط  ی برا  یصیکمک    یل از 

  هایی یتمطالعه محدود  ینحال، ا   ین. با ا کنندیم  بینییشرا پ  یااحساسات رو

مورد    EEG  یگنالس یباندها  یبودن توان فرکانس  یدمطالعه، مف  یندارد. در ا  یزن 

  های یژگیو  تر، یقدق  یلتحل  یبرا  ینده،است. در مطالعات آ  قرار نگرفته  یبررس

باندها  یک توان هر     های ینشب   توانند یکه م  EEG  هاییگنالس  یفرکانس  ی از 

 خواهد شد. یفراهم کنند بررس یدیجد

نتا  طورهمان بر اساس خروج  یجکه در بخش  انتخاب    یندفرآ  ی ذکر شد، 

مختلف مغز   ینواح ین ب  یرابطه مشخص ی،بندطبقه یویدر هر سه سنار  یژگیو

ممکن است    یجهنت  ینمطالعه مشاهده نشد. ا   یندر ا  یادر رو  یو حالات احساس

داده    تثب  ین استفاده شده در ح  EEG  یگنالس  ی هادر اثر کمبود تعداد کانال

بنابرا  ن   ینا  یبررس  ی برا  ین، باشد.  داده  یاز موضوع  کانال  ییها به  تعداد    ی هابا 

الکترود است( وجود دارد که    6داده مرجع محدود به تعداد فقط    یگاه)پا   یشترب 

تا به درک    یردمورد توجه قرار گ  یندهدر آ  یدجد   یهاداده  یآوردر جمع  تواندیم

  یا در طول حالات مختلف احساسات در رو   زمناطق مختلف مغ  ینبهتر ارتباط ب 

 منجر شود.  

علی پیشنهادی،  نمونهروش  آنتروپی  ویژگی  یک  تنها  از  استفاده  ای،  رغم 

طبقه سناریوی  دو  هر  در  پیشین  مطالعات  به  نسبت  بهتری  بندی  عملکرد 

پژوهش مشابه  کرد.  ارائه  دودویی  و  یافتهچندکلاسه  گذشته،  این  های  های 

قادرند احساسات مختلف را در     EEGهای  دهد که سیگنالمطالعه نیز نشان می

نظر نظارت و     REMطول خواب   بالایی تفکیک کنند. این موضوع از  با دقت 

درمان در حوزه سلامت روان حائز اهمیت است، زیرا امکان شناسایی احساسات  

بالا نشان    صحت و دقتمیانگین   .کنددر خواب را با حداقل میزان خطا فراهم می

دهند که مدل پیشنهادی توانایی شناسایی حالات مختلف احساسی در رویا  می

را با اطمینان بالا دارد، که این امر برای کاربردهای عملی در حوزه علوم اعصاب  

 .ای برخوردار استو سلامت روان از اهمیت ویژه

 کد ها و به داده یدسترس

  ج ی نتا  د یبه منطور بازتول  تون یپا  یپردازش شده و کد ها   شیمجموعه داده پ

ا از طر  ن ی ارائه شده در  نو   ی درخواست منطق  قی مقاله  قابل    سنده یبه  مسئول 

 دسترس است.
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