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در تشخیص خستگی راننده با استفاده از ادغام میانی شبکه عصبی  EEGبکارگیری سیگنال 

   1کانولوشنی چند جریانه

 8، اردلان اعرابی9حبیب اله دانیالی 9، کامران کاظمی9هانیه بذرگرزاده
 }sutech.ac.ir,danyali} kazemi, h.bazregarzadeh@دانشگاه صنعتی شیراز ، 9

 picardie.fr-ardalan.aarabi@uدانشگاه پیکاردی ژول ورن، 8

 ؛و تاثیرات آن بر فعالیت های روزمره و رفتار اجتماعی افراد از جمله موضوعات تحقیقاتی مورد توجه در طی سال های اخیر بوده است خستگی - چکیده

 های فیزیولوژی متعددی برای پیونداز شاخص است.ها یکی از عوامل اصلی تصادفات و تلفات جانی در جاده ستگیخصوصا در بحث سوانح رانندگی خ

های قابل اعتماد برای ( یکی از روشEEGهای اخیر استفاده شده است که از این میان الکتروانسفالوگرافی )تباط فیزیولوژی و خستگی در سالار دادن

های یادگیری عمیق، روش جدیدی جهت تشخیص در حین رانندگی به وسیله گیری از شبکهاین مقاله با بهره ارزیابی مستمر سطح خستگی است. در

واخر ارائه شده است. به منظور بررسی روش پیشنهادی، از داده عمومی در هنگام رانندگی که در حالت هوشیار )اوایل رانندگی( و خسته )ا EEGال سیگن

زگشتی ابعد از پیش پردازش و حذف نویز سیگنال، ویژگی چگالی طیف توان سیگنال با بکارگیری مدل خودب رانندگی( ثبت گرفته شده، استفاده شده است.

 94/49م پیشنهادی توانسته است با دقت ( انجام شده است. سیستMSCNN) هبندی توسط شبکه عصبی کانولوشنی چند جریانبرآورد شده و کلاس

 بندی کند.کلاسهای زمانی را به درستی درصد پنجره

 هیادگیری عمیق، شبکه عصبی کانولوشنی چند جریان ،EEG سیگنالتشخیص خستگی،  -کلید واژه

 مقدمه -1

خستگی راننده یک مشکل جدی در جامعه است که امروزه باعث 

افزایش تعداد تصادفات رانندگی شده است. این حالت که به دلیل 

روحی و جسمی در فرد کاهش توانایی های طولانی بودن رانندگی و 

ایی کنترل رخ می دهد باعث اختلال در ادراک، شناخت و عدم توان

یجاد ا راین تشخیص دقیق خستگی راننده ووسیله نقلیه می شود. بناب

یک سیستم عملی هشدار، برای کاهش تصادفات در جامعه مدرن 

بسیاری در  8های عینی و ذهنیروش. امروزی بسیار حائز اهمیت است

 های عینیتشخیص خستگی ارائه شده است. روش های اخیر برایسال

گیری پارامترهای رانندگی وسیله نقلیه مانند سرعت، شامل اندازه

رامترهای فیزیولوژی راننده چرخش فرمان اتومبیل، تجزیه و تحلیل پا

 5گرامالکترومایو، [8] 4الکترواکولوگرام، [9] 9مانند الکتروکادیوگرام

ا ب مانند نرخ پلک زدن های رفتاری رانندهگیری ویژگیو اندازه [9]

  [.4] های تصویربرداری ویدئویی استاستفاده از تکنیک

 
1  Multi-Stream Convolutional Neural Network 
2  Objective and subjective measures 
3  Electrocardiogram 
4  Electrooculogram 
5  Electromyogram 

های تشخیصی مبتنی بر وسیله نقلیه، اگرچه این در روش

 کند و باعث برطرف تماسی را فراهم میها امکان تشخیص غیرروش

 
هایی شود، اما به دلیل تفاوتگونه مزاحمت برای راننده میکردن هر

مانند نوع وسیله نقلیه، شرایط رانندگی، تجربه راننده و شرایط هندسی 

و محیطی جاده تلاش برای پیدا کردن یک مدل مشترک دشوار است. 

این تغییرات در رفتار رانندگی منحصرا به دلیل خستگی برعلاوه 

یرد. گنیست، بلکه تحت تاثیر انگیزه، تجربه و شخصیت راننده قرار می

های جذب تصویر که برای های تشخیصی مبتنی بر تکنیکروشدر 

ها، موقعیت ردیابی تغییرات رفتاری، درصد باز و بسته شدن چشم

 هاییشود، علیرغم پیشرفتزدن و جهت چشم استفاده میچهره، چرت

های اخیر بدست آمده این گونه تصویر برداری به بازتاب که در سال

تواند تحت تاثیر ندازه گیری مینور اطراف حساس است و دقت ا

 انعکاس نور قرار بگیرد.

های مبتنی بر سیگنالتشخیص خستگی های روش 
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که کاهش کارایی در عملکرد  شوندمیفیزیولوژی از این واقعیت ناشی 

های فیزیولوژی فرد و هوشیاری منجر به ایجاد تغییراتی در ویژگی

ی پیوند دادن های فیزیولوژی متعددی برااز شاخص شود.می

شود که از میان این فیزیولوژیک و خستگی استفاده میهای ویژگی

ترین روش برای ارزیابی مستمر سطح قابل اعتماد EEGها روش

ها رزولوشن زمانی های این سیگنالآلودگی است. از جمله مزیتخواب

توان نواسانات وضعیت ها میهاست که با تمرکز بر روی آنبالای آن

ری را با سرعت و دقت بالاتری دنبال نمود. مقالات بسیاری هوشیا

منتشر شده است   EEGهای برای تشخیص خستگی توسط سیگنال

 بندیطبقه و استخراج هایتکنیک روی عمدتا   مطالعات که و این

دارد، به دنبال یک ترکیب مطلوب از موقعیت الکترود،  تمرکز هاویژگی

 برای بهبود عملکرد الگوریتم هستند.هایی بندها و طبقهویژگی

 9با استفاده از تجزیه تحلیل مولد بازگشتی [5]در یک مطالعه  

شده و برای طبقه  ثبت EEG تنها از یک الکترود پیشانی سیگنال

بندی از ترکیب طبقه بند ماشین بردار پشتیبان و بیزین استفاده شده 

 تتا، آلفا و بتا  هایدتوان بان با محاسبه ، [6در مطالعه دیگری]است. 

ا ب طبقه بندی ،به عنوان ویژگی های استخراج شده از ناحیه پسسری

قت است. دشده مدل غیرخطی ماشین بردار پشتیبان انجام  استفاده از

به ترتیب برای گروه  %18/19و  29/%28، %85/19نتایج بدست آمده 

 شینیما یادگیری. و گروه خسته بودزودهنگام های هوشیار، هشدار 

 هایپیشرفت عمیق یادگیری زمینه در ویژه به اخیر هایسال در

 هایروش و هاتکنیک این از استفاده بنابراین،. است داشته گیرچشم

 انندهر خستگی تشخیص سیستم کارآیی افزایش براینه تنها  جدید

 مورد کند کهمی فراهمرا  ابزاری بلکه ،موثر است واقعی دنیای در

 .باشد رانندگان گسترده استفاده

 های عصبیویژه شبکه به عمیق، یادگیری رویکردهای اخیرا ، 

 برانگیز چالش بندیطبقه مشکلات حل در (CNNکانولوشنی )

 8ها در کارهای مختلف بینایی کامپیوتریاین شبکه .اند شده برجسته

بندی تصاویر، تشخیص احساسات، تشخیص اشیاء از جمله ناحیه

ی اهای غیر منتظرهبندی تصاویر پیشرفتویر و طبقهموجود در تص

 تشخیص برای جدید سیستم یک مقاله این در .[2و ] [8]اند داشته

. است شده ارائه EEG هایسیگنال اساس بر رانندگی هنگام خستگی

ای هبرآورد ویژگی چگالی طیف توان سیگنال پیشنهادی سیستمدر 

شوند و پس از گذر اعمال می NCNشبکه  9هایجریان هر لوب مغز به

بندی توسط دو لایه تمام از سه لایه کانولوشنی یک بعدی کلاس

 
1  Recurrent Neural Network 
2  Computer vision 
3  Stream 

ترین ناحیه در شود. به علاوه جهت بررسی موثرمتصل انجام می

های هر لوب به صورت جداگانه به شبکه تک تشخیص، سیگنال

  اعمال شده است. 4جریانه

ار برده شده کدر ادامه در بخش دوم به تشریح پایگاه داده به 

شود. در بخش های سوم و چهارم و الگوریتم پیشنهادی پرداخته می

 .گیرندبه ترتیب نتایج ارائه و مورد بررسی قرار می

 هامواد و روش -2

در این مقاله روش جدیدی جهت تشخیص خستگی در حین 

ثبت شده از داوطلبان سالم در  EEGرانندگی با استفاده از سیگنال 

دو حالت خسته و هوشیار ارایه می گردد. الگوریتم پیشنهادی شامل 

( 8( پیش پردازش جهت حذف نویز و آرتیفکت، 9مرحله می باشد:  9

ندی بکلاسبرای  کانولوشنی ( بکارگیری شبکه9استخراج ویژگی و 

 به دو حالت خسته و هوشیار. EEGسیگنال 

این هرتز  44تا  9الیت مغزی در باند فرکانسی با توجه به فع

 های بعدی در نظر گرفته شده است.محدوده از سیگنال برای بررسی

بندی، از شبکه عصبی کانولوشنی یک در این مقاله، جهت کلاس

لوب اصلی پیشانی،  5جا که مغز انسان دارای از آن بهره برده ایم. 5بعدی

ها است و هر کدام از این لوب سریمرکزی، گیجگاهی، جداری و پس

طراحی  6جریانه 5 ، شبکه کانولوشنیدارنددر برخاصی را  اطلاعات

ا هویژگی استخراج شده از یکی از لوب جریان شده است که ورودی هر

  می باشد.

متشکل از سه لایه کانولوشنی است و در هر لایه  جریان هر

-م. سپس خروجی لایهایبهره برده 9 فیلتر با کرنل 64کانولوشنی از 
های کانولوشنی به هم الحاق شده اند و در نهایت خروجی الحاق شده 

بندی انجام تمام متصل کلاسلایه  8کرده و با استفاده از  برداریرا 

بر اساس تحقیقات ما، این روش طراحی شبکه عمیق تا به شده است. 

شی وحال جهت شناسایی خستگی مورد استفاده قرار نگرفته است و ر

 . جدید در این حوزه است

 EEGثبت سیگنال  -2-1

، جوان مرد دوازدهثبت شده از  EEGدر این تحقیق از داده ای 

 سازشبیه آزمایش درو  بود سال 84-91 بین آنها سن که، سالم

-شرکت همه از [.1] استفاده شده است کردند شرکت بزرگراه رانندگی
 و دارو نوع هرمصرف  از آزمایش طول در که شد خواسته کنندگان

4  Single stream 
5  One-dimensional convolutional neural network 
6  Five-stream middle fuion 
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 وانات افراد کنندگانشرکت. کنند خودداری قهوه یا الکل مانند محرک

 دتم به کنندگانشرکت، آزمایش از قبل. بودند معمولی خواب دارای و

آزمایش  اهداف و هاروش با تا کردند تمرین را رانندگی کار دقیقه 5

 رد ساکن رانندگی سازشبیه یک با آزمایش مراحل تمام. شوند آشنا

صبح  1کار رانندگی از ساعت  .شد انجام شده کنترل آزمایشگاه یک

تمرینی، به  جلسه دقیقه 5از  یک بزرگراه کم تراکم بود. پسو در 

ساز استراحت داده شد تا از محیط شبیهدقیقه  94کنندگان شرکت

 9-8فاصله بگیرند و سپس بعد از بررسی سریع تمام ابزارالات حدود 

 .عت شروع به رانندگی کردندسا

در دو مرحله انجام شد. نخست، پس از  EEGهای ضبط داده

ضبط  EEGهای دقیقه آخر سیگنال 5از رانندگی،  دقیقه 84گذشت 

و به عنوان حالت عادی برچسب گذاری شد. در مرحله دوم، پس از 

 الدرچ دقیقه از رانندگی با توجه به مقیاس خستگی 44-944گذشت 

نامه که به صورت پرسش [99] لی موضعی خستگی مقیاس و [94]

کنندگان قرار گرفته بود، خستگی راننده ارزیابی شد در اختیار شرکت

 خستگی حالت عنوان به و ضبط EEG هایسیگنال آخر از دقیقه 5و 

  .شد گذاری برچسب

 شامل) کانال 98 الکترود کلاه ها از یکجهت ثبت سیگنال

ها بر مکان الکترود استفاده شد که  (مرجع انالک 8 و مؤثر کانال 94

با فرکانس ها تنظیم و سیگنال 84-94اساس سیستم بین المللی 

شدند و در یک هرتز توسط دستگاه دیجیتال  9444 نمونه برداری

ه های پیوستسیگنال .کامپیوتر جهت پردازش آفلاین ذخیره شدند

های زمانی پنجرهو دسته هوشیاری و خستگی به ثبت شده در هر د

یک ثانیه ای تقسیم شده و تمام فرآیند تشخیص خستگی در سیستم 

 ها ارزیابی شده است.پیشنهادی بر روی پنجره

 پیش پردازش -2-2

های ازش جهت حذف نویز پلک زدن و نویزعمل پیش پرد

 9FORCe [98]ای به وسیله جعبه ابزار دیگر همچون نویز ماهیچه

ضرایب موجکی که از تجزیه  ه ابزارجعباین صورت پذیرفته است. 

های مستقل از طریق آنالیز مولفهبدست می آید را  EEGسیگنال 

(ICA)8 سازنده از اجزای های مستقل تجزیه می کند. سپسبه مولفه 

ه این ند کشومی حذف یا تغییر سخت و نرم آستانه از ترکیبی طریق

 داده آموزش دیگر مستقل هایداده مجموعه سایر در ها قبلا آستانه

پردازش، فرکانس نمونه برداری به اند. پس از انجام مراحل پیششده

 
1 Fully online and automated artifact removal for brain-computer 

interfacing 
2  Independent Component Analysis 

 ش داده شد.کاه در ثانیه نمونه 854

 استخراج ویژگی  -2-9

یندی است که در آن با انجام عملیاتی بر آاستخراج ویژگی فر

شود. کننده آن مشخص میهای بارز و تعیینها، ویژگیروی داده

توان این گونه مطرح کرد که استخراج ویژگی عبارت دیگر میبه

به کاهش منابع مورد نیاز برای توصیف یک مجموعه داده بزرگ منجر

تحقیق از طیف توان سیگنال هر پنجره زمانی به شود. در این می

  عنوان ویژگی ورودی به شبکه کانولوشنی استفاده می شود.

ته نهف تخمین تابع چگالی طیف توان جهت استخراج اطلاعات

در آن از اهمیت بالایی برخوردار است و این برآورد معمولا به دو روش 

پارامتری است که در این روش هیچ غیرشود. یکی روش انجام می

 9شود و با استفاده از توابعی مانند دوره نگارالگویی از قبل فرض نمی

گردد. روش دوم و دوره نگار وزنی، تابع چگالی طیف توان برآورد می

که روشی پارامتری است تابع چگالی طیف توان از طریق یک مدل 

های برآوردیابی . یکی از روش [95[ و ]94[ و ]99]گردد  برآورد می

که در دو دهه اخیر بیشتر مورد توجه قرار گرفته است، روش برآورد 

با کمترین واریانس است. این روش دارای قدرت تفکیک پذیری بالا 

در حالت یک متغیره مطرح  4ولین بار توسط کپونباشد که برای امی

.𝑋0های تصادفی . اگر متغیر[96] گردید 𝑋1. … . 𝑋𝑛−1  را برای یافتن

در اختیار داشته باشیم، برآورد  AR(p)پارامترهای مدل خودبازگشتی

 ( خواهد بود:9به صورت معادله ) 𝑋𝑛کننده خطی 

(9)   �̂�𝑛 = ∑ 𝑎𝑝(𝑘)
𝑝

𝑘=1
𝑋𝑛−𝑘 = 𝑋𝑛

′ 𝑎𝑝    

 

 که در آن 
𝑋𝑛 = (𝑋0. 𝑋1. … . 𝑋𝑛−1)′ 
𝑎𝑝 = (𝑎𝑝(0). 𝑎𝑝(1). … . 𝑎𝑝(𝑝)) 

باشند. یک روش متداول به ترتیب بردار مشاهدات و بردار ضرایب می

برای یافتن بردار ضرایب این است که آنها را به گونه ای انتخاب کنیم 

-را می �̂�(𝑛)ترین مقدار واریانس کمینه شود. کم �̂�(𝑛)تا واریانس 
 ( نمایش داد. 8توان به صورت معادله )

𝑣𝑎𝑟(�̂�𝑛)𝑚𝑖𝑛 =
1

𝐿𝑝
′ (𝑤)𝑅𝑝

−1𝐿𝑝(𝑤)
                  (8)  

𝐿𝑝(𝑤) ( 8در معادله ) = (1. 𝑒𝑗𝑤 . … . 𝑒𝑖𝑝𝑤)′ و𝑅𝑝 = 𝐸(𝑋𝑛𝑋𝑛
′ ) 

وان تتابع چگالی طیف  گیری از این روش برآوردباشد که با بهرهمی

  های یک ثانیه ای انجام شد.برای پنجره

3  Periodogram 
4  Capon 
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 شبکه عصبی کانولوشنی -2-9

سیستم خودکار پیشنهادی برای تشخیص خستگی با استفاده 

نشان داده شده است. این سیستم از  9شکل در  EEGهای از سیگنال

  EEG هایسیگنالسه قسمت مهم تشکیل شده است. در قسمت اول 

قسمت دوم چگالی طیف توان هر کانال شوند. در هر لوب مغز جدا می

-ترین واریانس برآورد میبا کمیگنال توسط مدل خودبازگشتی از س
های ویژگی توسط مدل شبکه عصبی شود. در قسمت آخر سیگنال

شوند. مولفه اصلی سیستم، مدل بندی میعمیق یک بعدی طبقه

شبکه عصبی عمیق یک بعدی است که از سه نوع لایه کانولوشنی، 

 اهش اندازه و تمام متصل تشکیل شده است. ک

ای ههای سیگنالمدل شبکه عصبی عمیق ساختار ویژگییک 

EEG انجام آموزد و طبقه بندی را بر این اساس را به طور خودکار می

سری زمانی یک  EEG[. از آنجا که سیگنال 92[ و ]98دهد ]می

بعدی است برای طبقه بندی آن از شبکه عصبی عمیق یک بعدی 

 از بمرات سلسله یک تمام متصل و کانولوشن هایلایهبهره برده ایم. 

رآورد که ب شده داده ورودی سیگنال از را بالا تا پایین سطح هایویژگی

 هایویژگی. آموزند می چگالی طیف توان سیگنال اصلی هستند،

پس از فرآیند برداری کردن الحاق شده  معنایی بازنمایی با بالا سطح

شود. خروجی لایه لایه تمام متصل اعمال می به ورودی عنوان به و

به برداری از احتمالات  softmax گیری از تابعتمام متصل آخر با بهره

 بینی پیش را ورودی EEG سیگنال به مربوط کلاس تاتبدیل شده 

 ReLuهای کانولوشن و تمام متصل از تابع فعالسازی در لایه .دنکن

 استفاده شده است.

 ارزیابی کارایی -2-5

ندی بکلاسالگوریتم خودکار پیشنهادی  ییکارا یبررس یبرا

، دقتمعیارهای از  و خسته هوشیاربه دو حالت  EEGهای سیگنال

 شخیصتدر  ستمیس کی یی. توانامیابهره برده و تشخیص ،تیحساس

 تقمحاسبه د یبرا .شودیم دهیدقت نام هوشیار و خستهموارد  حیصح

وارد را به کل م یقیحق یو منف یقینسبت مجموع موارد مثبت حق دیبا

کردن موارد  دایپ یبرا آزمون کی ییآورد. توانا آزمون شده بدست

پیدا کردن موارد هوشیار را  و توانایی آن برای تیرا حساس خستگی

 ستمیس لهیکه به وس ی استموارد یقیحق مثبت. ندیگویم تشخیص

 خسته و مثبت کاذب مواردی است که به اشتباه هوشیار یبه درست

 ابیداده ارزی لهیوسکه به یموارد یقیحق یاند. منفداده شده صیتشخ

هوشیار و منفی کاذب مواردی که به وسیله داده ارزیابی به  یبه درست

روش محاسبه دقت و حساسیت  .اندشده داده صیتشخ اشتباه خسته

  ( آمده است.5( و )4( و )9در معادلات ) و تشخیص

= دقت   
منفی حقیقی + مثبت حقیقی

 مثبت و منفی کاذب و حقیقی 
                                 (9)  

= حساسیت   
مثبت حقیقی

مثبت حقیقی +  منفی کاذب
                           (4)  

تشخیص =   
منفی حقیقی

مثبت کاذب +  منفی حقیقی
                              (5)  

 EEGهای نالاستفاده از سیگ تشخیص خستگی باهای عصبی کانولوشنی چند جریانه جهت بر مبنی شبکهپیشنهادی  : دیاگرام بلوکی الگوریتم خودکار9شکل 
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 نتایج -9

 تعیین  مرتبه مدل خودبازگشتی -9-1

 مرتبه انتخاب توان، طیف چگالی برآورد در اصلی مسئله

 مسئله، این رفع جهت در. باشد می مدل خودبازگشتی برای مناسب

 قرار بررسی موردها بر روی داده ارزیابی دقت سیستم با تغییر پارامتر

 شده انتخاب بهینه حالت عنوان به 4مرتبه  و با توجه به نتایج گرفته

 . است آمده 9 جدول دربا تغییر مرتبه ها  سیستم دقت نتایج .است
 برآورد چگالی طیف توان برای مناسب مرتبه مقایسه :9دول ج

 مرتبه )%(دقت

58/18 9 

94/49 9 

84/18 5 

16/18 6 

62/14 2 
 

 ارزیابی عددی -9-2

 از حین رانندگی،در تشخیص خستگی  اکثر مطالعات

 اخیرا ، .اند کرده بندی اطلاعات استفادهطبقه برای ماشینی یادگیری

 در پیشرفت و EEG داده بزرگ هایمجموعه بودن دسترس در

 منجر عمیق یادگیری معماری استقرار به دو هر ماشینی، یادگیری

 درک و EEG هایسیگنال تحلیل و تجزیه در ویژه به .اندشده

 دیبنطبقه ،باشد داشته مغز عملکرد برای است ممکن که اطلاعاتی

 کردن ترعملی جهت در مهم گام یک هاسیگنال این قوی خودکار

به منظور مقایسه عملکرد شبکه عمیق طراحی  .است EEG کاربرد

های متداول یادگیری ماشینی که در مقالات مختلف شده با روش

 اب جدید پیشنهادی سیستم مورد استفاده قرار گرفته اند، دقت

مورد  8در جدول  ارایه شده تا کنون خستگی تشخیص هایسیستم

پارامترهای انتخاب شده برای هر روش برابر با  اند.قرارگرفته مقایسه

 باشد.پارامترهای تعیین شده در مقالات مرجع می

از  %84ابتدا ی دقاله، جهت ارزیابی سیستم پیشنهادر این م

-جدا شده آنها برای آموزش 24و % ای برای تستهای پنج دقیقه بازه
عنوان ورودی هویژگی توان محاسبه شده در حوزه فرکانس ب . اند

 شده داده نشان جدول در که همانطور استفاده شده است. بندطبقه

 
1  K-Nearest Neighbor 
2  Support vector machine (linear) 
3  Support vector machine (non-linear) 
4  Random forest 

ی گ، روش پیشنهادی این مقاله عملکرد بهتری در تشخیص خستاست

 در هنگام رانندگی دارد.

 
 های مختلفبنددقت سیستم پیشنهادی به ازاء طبقه: مقایسه 8دول ج

 کننده بندی طبقه )%( دقت

16/21 K [1] 9نزدیک ترین همسایه 

 [91] 8ماشین بردار پشتیبان )خطی( 94/82

 [1] 9ماشین بردار پشتیبان )غیرخطی( 98/28

 [1] 4جنگل تصادفی 64/28

 [84] 5آنالیز تشخیصی خطی 88/82

 [89] 6لایه پرسپترون چند 44/18

 پیشنهادی روش 94/49

نواحی مغزی با هدف داشتن تاثیر بررسی جهت علاوه براین 

وشنی یک شبکه کانولکمترین تعداد الکترود جهت تشخیص خستگی 

طراحی شده است. این شبکه متشکل از سه لایه  8جریانهعمیق تک 

-گییژباشد که در این قسمت وانولوشنی و دو لایه تمام متصل میک
ه صورت جداگانه به های هر ناحیه بهای استخراج شده از الکترود

تشخیص ، حساسیت و شود. نتایج حاصل از دقتشبکه اعمال می

 آمده است. 9بدست آمده از هر کدام از نواحی در جدول 

 

 
 مغز مختلف هایلوب هایالکترود دقت : مقایسه9 جدول

 هاکانال
 دقت

)%( 

 تشخیص

)%( 

 حساسیت

)%( 

 18/14 61/15 41/19 الکترودهاکل 

 44/24 69/29 22/29 ناحیه پیشانی

 49/88 84/61 12/84 ناحیه مرکزی

 88/68 88/24 44/84 ناحیه جداری

 94/81 64/24 46/28 ناحیه پسسری

 62/88 94/26 94/28 ناحیه گیجگاهی

 نتیجه گیری -9

 توسط خستگی تشخیص برای یجدید روش مقاله این در

5  Linear Discriminant Analysis 
6  Multilayer perceptron 
7  Single stream deep convolutional network 
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 شده ارائه عمیق عصبی شبکه یک از استفاده با EEG هایسیگنال

 هایبندطبقه با شده استخراج هایویژگی مقایسه، برای. است

 که دهدمی نشان نتایج و اندشده بندیطبقه مختلف پیشنهادی

 هایدر مقایسه با الگوریتمالگوریتم پیشنهادی از دقت بالاتری 

 .برخوردار است ماشینی یادگیری

 عمراج -5

[1] R. Fu and H. Wang, “Detection of driving fatigue by using noncontact 
EMG and ECG signals measurement system,” Int J Neural Syst, vol. 
24, no. 3, p. 1450006, May 2014, doi: 10.1142/S0129065714500063. 

[2]  J.-X. Ma, L.-C. Shi, and B.-L. Lu, “An EOG-based Vigilance 
Estimation Method Applied for Driver Fatigue Detection,” 2015, doi: 
10.2174/2213385202666141218104855. 

[3] H. Wang, “Detection and Alleviation of Driving Fatigue Based on 
EMG and EMS/EEG Using Wearable Sensor,” EAI Endorsed 
Transactions on Smart Cities, vol. 1, no. 2, pp. 155–157, Dec. 2015. 

[4]  J. Jo, S. J. Lee, K. R. Park, I.-J. Kim, and J. Kim, “Detecting driver 
drowsiness using feature-level fusion and user-specific classification,” 
Expert Systems with Applications, vol. 41, no. 4, Part 1, pp. 1139–1152, 
Mar. 2014, doi: 10.1016/j.eswa.2013.07.108. 

[5] K. He, X. Zhang, S. Ren, and H. Shabani, M. Mikaili, and S. M. R. 
Noori, ``Assessment of recurrence quantification analysis (RQA) of 
EEG for development of a novel drowsiness detection system,'' Biomed. 
Eng. Lett., vol. 6, pp. 196_204, 2016. 

[6] G. Li, B.-L. Lee, and W.-Y. Chung, ``Smartwatch-based wearable EEG 
system for driver drowsiness detection,'' IEEE Sensors J., vol. 15, no. 
12, pp. 7169_7180, Dec. 2015. 

[7] J. Sun, “Deep Residual Learning for Image Recognition,” 
arXiv:1512.03385 [cs], Dec. 2015. 

[8] J. Long, E. Shelhamer, and T. Darrell, “Fully convolutional networks 
for semantic segmentation,” in 2015 IEEE Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015, pp. 3431–3440, doi: 
10.1109/CVPR.2015.7298965. 

[9] J. Min, P. Wang, and J. Hu, “Driver fatigue detection through multiple 
entropy fusion analysis in an EEG-based system,” PLoS ONE, vol. 12, 
no. 12, p. e0188756, 2017, doi: 10.1371/journal.pone.0188756. 

[10]  K. A. Lee, G. Hicks, and G. Nino-Murcia, “Validity and reliability of a 
scale to assess fatigue,” Psychiatry Res, vol. 36, no. 3, pp. 291–298, 
Mar. 1991, doi: 10.1016/0165-1781(91)90027-m. 

[11] G. Borg, “Psychophysical scaling with applications in physical work 
and the perception of exertion,” Scand J Work Environ Health, vol. 16 
Suppl 1, pp. 55–58, 1990, doi: 10.5271/sjweh.1815. 

[12] I. Daly, R. Scherer, M. Billinger, and G. Müller-Putz, “FORCe: Fully 
Online and Automated Artifact Removal for Brain-Computer 
Interfacing,” IEEE Trans Neural Syst Rehabil Eng, vol. 23, no. 5, pp. 
725–736, Sep. 2015, doi: 10.1109/TNSRE.2014.2346621. 

[13] D. R. Brillinger, Time Series: Data Analysis an Theory. Holden-Day, 
1981. 

[14] P. J. Brockwell, Time Series: Time Series: Theory and Methods, 2nd 
ed. 1991. 2nd printing 2009. Softcover reprint of the original 2nd ed. 
1991 edition. New York, NY: Springer, 2009. 

[15] M. B. Priestley, Spectral analysis and time series. London ; New York: 
Academic Press, 1981. 

[16] J. Capon, “High Resolution Frequency-Wave Number Spectrum 
Analysis,” Proc. IEEE, 57, 1408-1418, 1969. 

[17] Y. Lecun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, “Gradient-based 
learning applied to document recognition,” Proceedings of the IEEE, 
vol. 86, no. 11, pp. 2278–2324, Nov. 1998, doi: 10.1109/5.726791. 

[18] K. Simonyan and A. Zisserman, “Very Deep Convolutional Networks 
for Large-Scale Image Recognition,” arXiv:1409.1556 [cs], Apr. 2015. 

[19] M. V. M. Yeo, X. Li, K. Shen, and E. P. V. Wilder-Smith, “Can SVM be 
used for automatic EEG detection of drowsiness during car driving?,” 
Safety Science, vol. 47, no. 1, pp. 115–124, Jan. 2009, doi: 
10.1016/j.ssci.2008.01.007. 

[20] G. B. Huang, ``What are extreme learning machines? Filling the gap 
between Frank Rosenblatt's dream and John von Neumann's 
puzzle,''Cognit. Comput., vol. 7, no. 3, pp. 263_278, 2015. 

[21] R. Jabbar, K. Al-Khalifa, M. Kharbeche, W. Alhajyaseen, M. Jafari, 
and S. Jiang, “Real-time Driver Drowsiness Detection for Android 
Application Using Deep Neural Networks Techniques,” Procedia 
Computer Science, vol. 130, pp. 400–407, Jan. 2018, doi: 
10.1016/j.procs.2018.04.060. 

28مین کنفرانس مهندسى برق ایران 
����دانشگاه تبریز، 14-16 مرداد ماه 1399

��
��
���
��

��
��
��

���
����

���������������������������

����
��

��
���
��

��
��
��

���
�����

��������������������������

۵۲۹




