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Driver drowsiness is recognized as one of the leading causes of accidents and road incidents 

globally. In recent years, considerable efforts have been directed towards developing 

effective tools for detecting and predicting driver drowsiness using cost-effective methods 
suitable for public use. Biological signals, particularly electroencephalogram (EEG), have 

become highly valued for their immediate reflection of drowsiness-induced changes in 

detecting driver alertness and fatigue. Despite significant advancements in drowsiness 

detection, researchers continue to strive for enhanced accuracy in detection models by 

extracting novel and relevant features from EEG signals. In this study, we introduce a new 

set of features derived from EEG signals and develop an algorithm to predict driver 

drowsiness using these features. The dataset used in this study was gathered from 50 

volunteers during driving activity in the Nasir driving simulator, employing consumer-grade 

headsets Muse 2 and Muse S to record EEG signals. Following preprocessing and 

segmentation of the signals into 30-second epochs, features including the zero-crossing rate 

of the original signal, as well as its first and second derivatives, were extracted. Statistical 

analysis identified 11 features which exhibited significant differences between the states of 
alertness and drowsiness. These features were then utilized to develop a predictive model 

employing KNN and SVM classifiers. The maximum accuracy achieved in predicting driver 

drowsiness using the proposed algorithm was 86.37%. Hence, the introduced features are 

proposed as effective parameters for enhancing the accuracy of drowsiness prediction. 
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نرخ عبور از صفر استخراج شده از  یژگیرانندگان با استفاده از و یآلودگخواب تشخیص

 ی مصرف کنندهرده یهاشده با هدست ثبت EEG یهاگنالیس
 

  *1 الدینسیدکمال ،دانستاره/  7 اشکان، کیگیوه
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 مشخصات مقاله

 ijbme.2024.2037251.1916/10.22041 دیجیتال: یشناسه

 1103مهر  8 پذیرش: 1103ر شهریو 10 بازنگری: 1103مرداد  11 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

جهان ر در سرتاس یتصادفات و سوانح رانندگ لیدلا نیتراز عمده یکی به عنوان رانندگان یآلودگخواب

 یهلیرانندگان به وس یآلودگخواب صیجهت تشخ زیادی یهاتلاش ریاخ انی. در سالشودشناخته می

 یهانالگیاست. س فتهصورت گر یعموم یاستفاده امکان فه به منظورصر به مقرون متیبا ق یابزارها

 یآلودگاز خواب یناش راتییتغ یبازتاب آن لی( به دلEEGالکتروانسفالوگرام ) گنالیس ژهیو به یاتیح

رغم علی .است کرده دایپ زیادی و محبوبیت کاربرد ،رانندگان یآلودگو خواب یاریهوش صیدر تشخ

 آلودگی رانندگان ایجاد شده است، محققاندر سالیان گذشته در تشخیص خواب رفت شگرفی کهپیش

های جدید و ی استخراج ویژگیهای تشخیص دهنده به وسیلهلچنان به دنبال افزایش صحت مدهم

 گنالیاز س دیجد یژگیو یدسته کی یمقاله پس از معرف نیدر اهستند.  EEGمناسب از سیگنال 

EEGده توسعه داده ش هابا استفاده از این ویژگی رانندگان یآلودگخواب صیتشخ یبرا یتمی، الگور

حین داوطلب در  90از  EEG گنالیمطالعه س نیمورد استفاده در ا یهاداده یآورجمع یاست. برا

ه شد ثبت Muse Sو  Muse 2 یتجار هایهدست یهلیبه وس رینص یرانندگ سازهیشبرانندگی در 

نرخ عبور  یژگیو ،یاهیثان 30 یهاپاکیها در اآن یبندو دسته هاگنالیس دازشپرشیپس از پ .است

ل . پس از اعماه استاستخراج شد گنالیس نیو مشتق اول و دوم ا یاصل گنالیاز صفر مربوط به س

و  یاریکه در دو کلاس هوش یژگیو 11استخراج شده، از  یهایژگیبر و یآمار هایآزمون

 SVMو  KNN یبندهامدل با استفاده از طبقه یتوسعه یداشتند برا یعنادارتفاوت م یآلودگخواب

با استفاده از  رانندگان یآلودگخواب صیتشخ در حاصل . حداکثر صحته استشدبهره گرفته 

 ی در این مقالهشنهادیپ هاییژگیو تواندر نتیجه می. باشدمی %36/68برابر با  الگوریتم پیشنهادی

 آلودگی رانندگان معرفی کرد.خواب صیتشخمترهایی موثر در جهت بهبود کیفیت را به عنوان پارا

 آلودگی رانندگانخواب

 الکتروانسفالوگرام

 نرخ عبور از صفر

 هدست میوز

 درنگتشخیص بی

 ساز رانندگیشبیه

  آلودگیارزیابی ناظر از خواب
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 مقدمه -7

 یهالشغ ،یاز موارد از جمله رانندگ یاریدر بس یاریهوش

 زیادی تیاهم یعمران مشاغلو  یشبانه، خلبان ینگهبان ،یفتیش

، در سرتاسر جهان یتصادفات رانندگ لیدل نیتریاصل[. 1] دارد

با هر  یرانندگ نیکه ممکن است در ح بوده یآلودگخواب

مربوط به  ده،ش موارد گزارش ترشیرخ دهد اما ب هینقل یهلیوس

 .[8باشد ]میحمل و نقل راه دور 

 شیب 8081تا سال  8016از سال  ،اعلام شده یآمارها مطابق

 کایمرآرانندگان در  یآلودگاز خواب یهزار تصادف ناش 51از 

فوتی  600مصدوم و نزدیک به  90000ه که حدود گزارش شد

آلودگی به یک [. رانندگی در حالت خواب3در پی داشته است ]

ی شده که از الگوهای ایمنی ترافیک تبدیل نگرانی مهم در حوزه

 861تعداد  8081گیرد. در سال زندگی مدرن سرچشمه می

آلودگی گزارش شده که مرگ ناشی از تصادفات مربوط به خواب

  کل افراد فوت شده در سوانح رانندگی است. %8/1معادل 

 کیتراف یمنیا یسازمان ملهای منتشر شده از گزارش

آلودگی رانندگان در ابکند که خوی آمریکا بیان میهاراهبزرگ

تا  8016های سوانح رانندگی منجر به فوت در بین سال 6/1%

تر توجهات و [. هرچند بیش1نقش داشته است ] 8081

آلودگی رانندگان، مختص ی خوابهای ابتدایی در حوزهپژوهش

ی پیامدها بسیار های تجاری بوده، اما دامنهبه رانندگان کامیون

در یک نظرسنجی از  8011مثال در سال تر است. برای وسیع

سوم شرکت سال در آمریکا، بیش از یک 16فرد بالای  111308

ها در طول اند که میزان خواب آنکنندگان اذعان داشته

ساعت )حداقل میزان خواب توصیه شده  6تر از روز کمشبانه

 های شاخصبرای داشتن سلامت کافی( بوده است. طبق یافته

، 8016ترافیک انجمن اتوموبیل آمریکا در سال  فرهنگ ایمنی

افراد  %10فرد شرکت کننده در مطالعه، بیش از  8813از میان 

ی کاملا معمولی، به صورت اند که در یک هفتهبیان کرده

[. همین 9] اندساعت خواب شبانه داشته 8تر از میانگین کم

یان خود اعلام کرده است که از م 8088انجمن در گزارش سال 

افراد در یک  %5/16فرد شرکت کننده در نظرسنجی،  8886

ی رانندگی در حالتی را ماه منتهی به نظرسنجی، سابقه

توانستند آلودگی به سختی میاند که از فرط خوابداشته

از شرکت  %8/0چنین چشمان خود را باز نگه دارند. هم

به  هاآناند که رانندگی در این حالت برای کنندگان اذعان کرده

یک امر کاملا معمولی تبدیل شده و در یک ماه گذشته بارها آن 

[. با در نظر گرفتن آمار و شواهد مطرح شده 8اند ]را تجربه کرده

آلودگی را به عنوان عاملی مهم در تصادفات و مرگ و که خواب

                                                             
1 Global Positioning System 

کنند، تشخیص زودهنگام ای مطرح میمیرهای جاده

ر بسیار حیاتی برای جلوگیری آلودگی رانندگان به یک امخواب

ها تبدیل شده است. از این گونه وقایع و افزایش ایمنی جاده

 ندهست ثروم یآلودگاز خواب یدر تصادفات ناش یادیوامل زع

 طیزمان وقوع، شرا ،خودروبه نوع  توانیها مآن یکه  از جمله

از شروع سفر  شیخواب راننده پ زانیم وفرد  یو روح یکیزیف

در جهت  یاریبس یهاتلاش سازیخودرو عیصنا[. 6] کرداشاره 

رانندگان انجام  یآلودگخواب صیتشخ هایروش یتوسعه

های صورت گرفته به یکی از ی تلاشعمده .[6] اندداده

ی نقلیه، استفاده از های استفاده از پارامترهای وسیلهروش

کی یولوژیهای فیزپارامترهای رفتاری راننده و استفاده از ویژگی

ی شود. در روش استفاده از پارامترهای وسیلهراننده مرتبط می

الگوی  ها،هایی چون الگوی فشار وارد بر پدالنقلیه، مولفه

گر ها و اطلاعات حسچرخش فرمان خودرو، انحراف از لاین

 گیرد.( مورد بررسی قرار میGPS) 1یاب جهانیسیستم موقعیت
 

دون تماس بودن ابزار مورد مزیت این روش، نامحسوس و ب

رغم این موارد، روش مذکور دارای استفاده با راننده بوده اما علی

معایب متعددی است. برای مثال، عوامل خارجی مانند باد و 

توانند منجر به ایجاد هشدار نادرست توسط وضعیت جاده می

آلودگی لزوما باعث تغییر سیستم شوند ضمن این که خواب

شود و مترهای مورد استفاده در این روش نمیواضح در پارا

آلودگی نباشد. ممکن است سیستم قادر به تشخیص خواب

شود چنین وابسته بودن این روش به نوع خودرو باعث میهم

ی که در کاربردهای دیگر مورد استفاده قرار نگیرد و هزینه

[. در روش استفاده از 5تری را در پی داشته باشد ]بیش

هایی از جمله درصد بسته ای رفتاری راننده، ویژگیپارامتره

بودن چشم، نرخ پلک زدن، الگوی حرکات سر و دمای صورت 

گیرد. ابزار این روش نیز مانند مورد قبل، مورد استفاده قرار می

اما  کندتماسی با راننده نداشته و مزاحمتی برای وی ایجاد نمی

د را دارد. برای های خاص خوها و ضعفاین روش نیز محدودیت

تواند باعث کاهش صحت ی راننده از عینک میمثال، استفاده

های حرارتی برای این روش شود. علاوه بر آن، استفاده از دوربین

چنین وجود تشخیص دمای صورت، مقرون به صرفه نیست. هم

دوربین در خودرو برای پایش پارامترهای مورد بررسی، باعث 

سیاری از جهت مسائل امنیتی از جمله های بایجاد شدن نگرانی

 [. 11، 10تحت نظارت قرار داشتن شده است ]
 

وش مذکور سبب شده است تا در های دو رها و ضعفمحدودیت

اخیر توجه زیادی به استفاده از پارامترهای فیزیولوژیکی  سالیان

ی این ها شود. از جملهآلودگی آنرانندگان برای تشخیص خواب
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(، EEG) 1های الکتروانسفالوگرامتوان به سیگنالپارامترها می

الکتروکاردیوگرام، الکترومیوگرام، اکترواوکولوگرام و 

گنال ها، سیفوتوپلتیسموگرام اشاره کرد. در میان این سیگنال

EEG بهترین گزینه برای آلودگیدلیل ارتباط قوی با خواب به 

[. 11-18آلودگی رانندگان است ]استفاده در تشخیص خواب

ی ی مصرف کنندهسیم ردههای بیعلاوه بر این، وجود هدست

تولید شده در سالیان اخیر باعث شده است که فرایند ثبت 

سیگنال مغزی از رانندگان در حین رانندگی، کاملا عملی شود 

[. 19گونه مزاحمتی برای فرد صورت پذیرد ]و بدون ایجاد هیچ

به راحتی روی نیز  های پردازش این نوع سیگنالالگوریتم

های هوشمند قابل اجرا است. در مطالعات ابزارهایی مانند گوشی

ی های تجاری و ردهای نشان داده شده است که هدستمقایسه

 هایقابل رقابت با هدست مصرف کننده، کاملا از کیفیتی

های اخیر تحقیقات [. در سال18کلینیکی برخوردار هستند ]

آلودگی تشخیص خواب برای EEGگنال زیادی با استفاده از سی

رانندگان ارائه شده است. در اغلب این مطالعات، ابتدا سیگنال 

EEG پردازش شده و سپس های موجود پیشتوسط الگوریتم

ها از سیگنال استخراج شده است. پس از اطمینان برخی ویژگی

 گیری ازهای آماری، با بهرهآزمون ها توسطاز کارایی این ویژگی

 آلودگی درهای گوناگون، مدلی برای تشخیص خواببندبقهط

کارانش گواردا و هم 8088رانندگان به دست آمده است. در سال 

( از سیگنال PSD) 8پس از استخراج ویژگی چگالی طیف توان

ها را (، آنCNN) 3های عصبی کانولوشنیی شبکهبه وسیله

یاری در تشخیص هوش %11/68 بندی کرده و به صحتطبقه

کارانش [. در همین سال چن و هم16اند ]رانندگان دست یافته

و آنتروپی  PSDهای بندی ویژگیبرای طبقه CNNبا استفاده از 

در تشخیص  %51به صحت  EEGچندمقیاسه از سیگنال 

، CNN[. علاوه بر 16اند ]آلودگی رانندگان دست یافتهخواب

ین درخشانی در اهای یادگیری ماشین نیز نتایج سایر تکنیک

کارانش با استخراج ژو و هم 8081اند. در سال مساله داشته

ها با استفاده از بندی آنو آنتروپی و طبقه PSDهای ویژگی

( و جنگل SVR) 1های رگرسیون بردار پشتیبانالگوریتم

آلودگی در تشخیص خواب %50( به صحت RF) 9تصادفی

کارانش سال ژانگ و هم [. در همین15اند ]هیافترانندگان دست 

ی ویژگی مشابه از دادگان خود و استفاده با استخراج دو دسته

 %56( به صحت SVM) 8از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

کارانش با سیواکومار و هم 8081[. در سال 80اند ]دست یافته

                                                             
1 Electroencephalogram 
8 Power Spectral Density 

3 Convolutional Neural Networks 

1 Support Vector Regression 

ثبت شده و  EEGهای ویژگی آماری از سیگنال 11استخراج 

 6ترین همسایهنزدیک Kیادگیری ماشین  استفاده از الگوریتم

(KNN به صحتی برابر با )[. با 81اند ]دست پیدا کرده %58

های توجه به مطالعات بررسی شده، تا به حال محققان از ویژگی

اند و آلودگی رانندگان استفاده کردهزیادی برای تشخیص خواب

بر  ههای مناسب دیگر که علاوچنان تلاش برای یافتن ویژگیهم

آلودگی و هوشیاری رانندگان، از ایجاد تمایز کافی میان خواب

 ی محاسباتی نیز به صرفه باشند، ادامه دارد.نظر هزینه

( که به عنوان یک ویژگی پرکاربرد در ZCR) 6نرخ عبور از صفر

شود های طبیعی شناخته میهای صوتی و زبانپردازش سیگنال

ی پردازش سیگنال حوزهشماری در [، در مطالعات انگشت88]

آلودگی رانندگان مورد الکتروانسفالوگرام و تشخیص خواب

های استفاده قرار گرفته است. در این مطالعه با استخراج ویژگی

ZCR  توسعه داده شده از دادگان ثبت شده، به تشخیص

 آلودگی رانندگان پرداخته شده است.هوشیاری و خواب
 

 هامواد و روش -1
 ندادگا -1-7

ی استاندارد و ی دادهبه منظور در اختیار داشتن یک مجموعه

با شرایط مطلوب، فرایند ثبت سیگنال الکتروانسفالوگرام از 

 هایی هدستساز رانندگی به وسیلهداوطلبان در یک شبیه

 ی مصرف کننده صورت گرفته است.تجاری و رده
 

 شرکت کنندگان -1-7-7
زن برای ثبت دادگان دعوت  88مرد و  86داوطلب شامل  90از 

شده است. شروط شرکت داشتن فرد در این مطالعه شامل سن 

و  2kg/m 10تر از ی بدنی کمسال، شاخص توده 90تا 80بین 

نامه ی حداقل دو سال رانندگی پس از دریافت گواهیسابقه

ی ی مصرف دخانیات، سابقهاست. افراد دارای سابقه

های قلبی و یا ابتلا به بیماری های مرتبط به خوابناهنجاری

فرد  90اند. میانگین سنی دارای شرایط ورود به مطالعه نبوده

ماه و میانگین  8سال و  86شرکت کننده در مطالعه برابر با 

 است. 2kg/m 68/81ها ی بدنی آنشاخص توده
 

 محیط اجرای آزمون -1-7-1
 یکدهدانش واقع در رینص یساز رانندگهیدر شب فرایند ثبت داده

 نیا .ه استانجام شد یطوس نیرالدینص دانشگاه خواجه کیمکان

9 Random Forest 

8 Support Vector Machine 

6 K-Nearest Neighbors 

6 Zero Crossing Rate 
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 ،یسوار یساز در انواع خودروهیمدل شب نیمرکز شامل چند

 تیقابل بوده و نیسنگ یتراک و خودرودامپ کلت،یموتورس

در ساعات مختلف  ییوهوامختلف آب طیدر شرا یرانندگ

را  یو برون شهر یدرون شهر یرهایروز و در انواع مسشبانه

تر حس قیدق یبه منظور القا نیا بر فراهم آورده است. علاوه

 یآزاد یسه درجه یهامتحرک با ربات یسکوها ،یرانندگ

 از شتابی تریتا راننده حس واقعاست  هو ساخته شد یطراح

 سهاز  نیچنداشته باشد. هم یو حرکات خودرو در شرایط مجاز

 ریپخش تصاو یبرا درجه 190تا  180 دید دانیبا م گرشینما

 یروخود یساز رانندگهیمطالعه از شب نیا در است. دهشاستفاده 

ه استفاده شد (1مطابق شکل ) بدون بدنه نیتک سرنش یسوار

انجام  یدر ابتدا ج،یدما بر نتا ریثااز ت یری. به منطور جلوگاست

آزمون در  طیمح یکه دمااست  هحاصل شد نانیهر آزمون اطم

( قرار داشته باشد. ی سلسیوسدرجه 89متعادل ) یدما ینزدیک

. دو ه استشد کیکاملا تار یاتاق برگزار آزمون، یهنگام اجرا

 هحضور داشت یسازهیآزمون در اتاق شب یناظر در زمان اجرا

 کرده و یبررس یارا به صورت لحظه آزمون یبرگزار طیکه شرا

 اند.مودهنرا به شرکت کننده اعلام  آزمون انیزمان پا
 

 

 
 نیتک سرنش یسوار یخودرو یساز رانندگهیشب -(7شکل )

 بدون بدنه
 

 

 های مورد استفادهابزار -1-7-3

، هبه آن اشاره شد قبلکه در بخش  یرانندگ سازهیعلاوه بر شب

از  یربرداریتصو یراب A4Techبرند  Full-HDین دورب کیاز 

 .ه استداستفاده ش یراننده هنگام رانندگ یچهره

 یدرجه 190-180 دیمطلوب با د شینما جهت گرنمایش سه

افزار . نرمار داده شده استدهنده قر آزمون یروهروب ر،یمس

 ستمیس یرو ،گرهانمایش نمایش داده شده توسط ریضبط تصاو

 گرنمایش یده رونمایش داده ش ریو تصاو هنصب شد سازهیشب

 .ه استضبط شد یتآ یاحتمال یهالیتحل به منظور یانیم

 و ی مصرف کنندهردهاز دو نوع هدست  هاگنالیثبت س یبرا

استفاده  Muse Sو  Muse 2 یهابه نام Museاز برند  یتجار

ها هر یک از هدست .استمشاهده قابل  (8) که در شکل هشد

 داوطلب به کار گرفته شده است. 89از  EEGبرای ثبت سیگنال 

را توسط چهار  EEG گنالی، سمورد استفادهدو هدست  هر

ثبت  TP10و  AF7 ،AF8 ،TP9 ی مشابههاالکترود در کانال

 (3)سر در شکل  یالکترودها رو نیا یری. محل قرارگکنندیم

 داده شده است. نشانبا رنگ زرد 
 

 

 
 )چپ( Muse 2)راست( و هدست  Muse Sهدست  -(1کل )ش

 

 
های در هدست محل قرارگیری الکترودهای موجود -(3شکل )

 10-9المللی مورد استفاده در سیستم بین
 

  

ثبت و  یبرا یشخص یانهیرا کی ،موارد نیبر ا علاوه

انجام دهنده در محل  ثبت شده از آزمون یهاداده یسازرهیذخ

 گنالیسدرنگ ی بیمشاهده جهت. ه استآزمون قرار داشت

EEG رارگیریفرد، پیش از شروع ثبت به منظور اطمینان از ق 

از پلاگین  صحیح هدست روی پیشانی و عدم وجود نویز،

Matlab LSL Viewer ابزار در جعبهEEGLAB  موجود در

 بهره گرفته شده است.  MATLABافزار نرم

 افزارنرمتاپ از به لپ یبلوتوث یهااتصال هدست یبرا

BlueMuse  که مخصوص محصولات برندMuse شده  یطراح

 EEG یهاگنالیضبط س جهت نیچن. همتگردیده اساستفاده 

شده استفاده  LabRecorder افزارنرم ا ازهآن یسازرهیو ذخ

 .داردرا  xdfدر فرمت  هاگنالیس سازیذخیره تیکه قابلاست 
 

 ی انجام فرایند ثبت سیگنالنحوه -1-7-4

هماهنگی با هر یک از شرکت کنندگان، حداقل یک هفته پیش 

ها خواسته شده است فرد آغاز شده و از آناز روز ثبت داده از 

ی کافی )به میزان های هفته، خواب شبانهکه در طول شب

ی ساعت( داشته باشند و در شب منتهی به جلسه 6حداقل 

گیری ی خود را به طور چشمثبت داده، میزان خواب شبانه
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ساعت برسانند و هر روز پس از  1کاهش داده، به حداکثر 

چنین از ان خواب خود را یادداشت کنند. همبیداری مدت زم

افراد خواسته شده است که در طول هفته از مصرف هر گونه 

نوشیدنی الکلی و انواع داروهای تاثیرگذار بر خواب بپرهیزند. به 

آلودگی در طول آزمون ی خوابمنظور افزایش احتمال تجربه

یا بعد از ( و 3تا  1ها در ظهر )از ساعت راننندگی، تمام آزمون

( برگزار شده است. در روز آزمون و پیش 9تا  3ظهر )از ساعت 

ی غذایی نسبتا سنگین و از شروع ثبت داده، با یک وعده

نوشیدنی یکسان از شرکت کنندگان پذیرایی شده است تا علاوه 

آلودگی پس از صرف غذا، از تاثیرات بر افزایش احتمال خواب

غذایی گوناگون اجتناب شود.  هایاحتمالی ناشی از مصرف وعده

ی غذایی، توضیحات کلی مربوط به فرایند پس از صرف وعده

ثبت داده به صورت کتبی و شفاهی به شرکت کننده ارائه شده 

ها بابت شرکت در طرح دریافت شده است. و رضایت کتبی آن

ساز، تر نسبت به شبیهدر این مرحله برای ایجاد شناخت بیش

 گیری ودقیقه به شرکت کننده جهت قلق 10تا  9فرصتی بین 

ساز داده شده است. پس از این رانندگی با خودروی شبیه

مرحله، نوبت به قرارگیری هدست بر پیشانی فرد و ثبت سیگنال 

ی ( رسیده که به صورت زنده به وسیلهQC) 1بررسی کیفیت

توسط ناظرین پایش شده است.  MATLAB LSL Viewerابزار 

ها، فرایند ثبت د کیفیت مطلوب در سیگنالدر صورت وجو

از شرکت کننده با اعلام ناظر آغاز شده است.  EEGی داده

رغم عدم استفاده از خودروهای دیگر در سناریوی علی

ای هسازی و خالی بودن جاده که به منظور کاهش فعالیتشبیه

ی مغز شرکت کننده و افزایش احتمال تحریک کننده

، از راننده درخواست شده است که در هنگام آلودگی بودهخواب

رانندگی در لاین سمت راست جاده حضور داشته باشد و از 

 شرکت کنندگانچنین از رانندگی در لاین مخالف بپرهیزد. هم

 50تا  60ی خواسته شده است که با سرعتی در محدوده

کیلومتر بر ساعت رانندگی کنند و از رانندگی با سرعت بالا یا 

ی ن اجتناب نمایند. به منظور افزایش احتمال تجربهپایی

فاده ساز استآلودگی، از حالت اتوماتیک گیربکس در شبیهخواب

چنین از داوطلب درخواست شده است که تا حد شده است. هم

ی کیلومترشمار خودرو و امکان از نگاه کردن طولانی به صفحه

 د. این عمل، افزایشرو نگاه کنهای کناری بپرهیزد و به روبهآینه

ی داوطلب به خصوص کیفیت تصویر ضبط شده از چهره

ی ها را در پی داشته که برای مرحلهجزئیات چشم

ها ضروری است. در اتاق ثبت داده دو ناظر گذاری دادهبرچسب

ی ناظر اول اعلام زمان شروع و پایان که وظیفه اندحضور داشته

ل ضبط از راننده و انجام ی ویدئوی در حاآزمون، بررسی زنده

ها است. ناظر دوم نیز علاوه بر ثبت ی دادهگذاری اولیهبرچسب

تمام وقایع رخ داده مانند حرکات شدید سر یا بدن، عطسه، 

سرفه، صحبت کردن، وجود نویز صوتی در محیط، کم و یا زیاد 

بودن سرعت حرکت، انحراف از مسیر، خروج از جاده و حرکات 

بوده است تا در صورت نیاز به مواردی چون زیگزاگی موظف 

را  سازبازگرداندن خودرو به جاده به دلیل خروج از مسیر، شبیه

زیر به  هایتد. در صورت رخ دادن هر یک از حالکنترل نمای

 ثبت داده پایان داده شده است.

 دقیقه از شروع آزمون 69گذشت  -1

ده با آلودگی از راننخواب-ی هوشیاریثبت سه چرخه -8

 تشخیص ناظر اول

 سه مرتبه خروج از مسیر رانندگی و یا برخورد با موانع -3

 درخواست شرکت کننده مبنی بر اتمام ثبت به دلیل کلافگی  -1
 

ود ای به رسم یادبپس از پایان ثبت نیز با یک میان وعده و هدیه

 از شرکت کنندگان قدردانی شده است.
 

 هاگذاری دادهبرچسب -1-7-5
ن های یادگیری ماشیتوجه به این که نوع یادگیری الگوریتمبا 

بوده، نیاز  8بندی از نوع یادگیری نظارتیمورد نظر برای طبقه

های ثبت شده مشهود به وجود برچسب برای هر نمونه از داده

است. با توجه به این که تغییر فاز فرد از هوشیاری به 

هی رخ دهد، نیاز آلودگی ممکن است در زمان بسیار کوتاخواب

های با مدت زمان کوتاه، جهت تاثیرگذاری به استفاده از نمونه

شود. با علم به این الگوریتم در دنیای واقعی احساس می

 30و بررسی مطالعات گوناگون انجام شده، مدت زمان  موضوع

ها انتخاب شده است. ثانیه به عنوان طول زمان هر ایپاک از داده

ها از ویدئوی ضبط شده از اری دادهگذبه منظور برچسب

ی شرکت کننده هنگام رانندگی بهره گرفته شده است. چهره

 3آلودگیسه ناظر با استفاده از روش تخمین ناظر از میزان خواب

(ORDدر بازه ) ای متوالی به فرد امتیازی ثانیه 30های زمانی

اند. هآلوده( تخصیص داد)کاملا خواب 9)کاملا هوشیار( تا  1بین 

های ظاهری فرد از جمله میزان تخمین ناظرین بر اساس ویژگی

ها، سرعت حرکات چشم و سر، نرخ پلک زدن، بسته بودن چشم

های طولانی صورت گرفته است. میزان کلافگی و زل زدن

در  ORDآلودگی در روش ابهای سطوح مختلف خوویژگی

( ارائه شده است. 1جدول )
 

                                                             
1 Quality Check 

8 Supervised Learning 

3 Observer Rating of Drowsiness 
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 ORDدر روش  یآلودگرانندگان در سطوح مختلف خواب یاهیژگیو -(7) جدول

 پلک زدن سریع 

 های مختصر و معمولی روی صندلیتکان 1

 بشاش یچهره هوشیار

 های سریع به محیط اطرافنگاه 

 هوشیار یکم شدن شادابی صورت نسبت به راننده 8

 هوشیار یکند شدن پلک زدن نسبت به راننده اندکی 

 ها به اطرافتر شدن نگاهطولانی آلودهخواب

 مالش صورت و چشم 

 قراری روی صندلیبی 

 آلودگیهای مقابله با خوابنشانه 

 خاراندن صورت و گردن 3

 نفس عمیق آلودگی خواب

 خیره شدن چشم متوسط

 آلود بودن چشم(ای )اشکشیشهچشم  

 افت بشاشیت صورت 

 کند شدن سرعت پلک زدن 

 ثانیه 8تا  1چشم برای  بسته شدن 

 (unfocused rollingها )رفتن چشم 

 آلودگیهای مقابله با خوابنشانه 1

 کاهش شدید فعالیت بدنی )رها کردن فرمان، ولو شدن روی صندلی، تکیه دادن به فرمان( خیلی 

 کاهش شدید بشاشیت صورت آلودهخواب

 حرکات مارپیچ رانندگی 

 های شدیدواکنش 

 ثانیه 8ته شدن چشم بیش از بس 9

 های مارپیچ شدیدحرکت  شدیدا

  های بسیار شدیدواکنش آلودهخواب
 

 

با بررسی مطالعات و مشاهدات انجام شده در طول مدت ثبت 

آخرین سطحی  ORDدر روش  3داده، مشخص شده که سطح 

 بابوده که فرد در آن هوشیاری کافی برای رانندگی را دارد و 

آلودگی وی آلودگی فرد از این سطح، خوابشدن خواب تربیش

وجود امکان اعلام  رانندگی است. برایبیش از حد مجاز برای 

آلودگی به رانندگان پیش از بروز خطرات احتمالی، هشدار خواب

های آخرین سطح هوشیاری را دارد، به عنوان که ویژگی 3سطح 

یب ت. بدین ترتآلودگی در نظر گرفته شده اسسطح خواب اولین

های برچسب زده شده با بندی دو کلاسه، ایپاکدر یک دسته

های مربوط به هوشیاری و به عنوان ایپاک 8و  1سطوح 

به عنوان  9تا  3های برچسب زده شده با سطوح ایپاک

 آلودگی در نظر گرفته شده است. های مربوط به خوابایپاک
 

 هاپردازش دادهپیش -1-1
پردازش گذاری شده، پیشهای برچسبی دادهآورپس از جمع

های رغم این که فرکانس هدستها آغاز شده است. علیداده

Muse  در حالت ثبت سیگنالEEG  هرتز ثبت  898برابر با

 برداری وجودشده، اما فرکانسی که در واقعیت در فرایند نمونه

داشته دارای نوسانی حول این عدد بوده به همین سبب تعداد 

 898های ثبت شده در هر ثانیه ثابت نبوده و حول عدد ونهنم

های نوسان داشته است. به منظور ثابت نگه داشتن تعداد نمونه

ای فارغ از مدت زمانی ثانیه 30موجود در هر ایپاک، هر ایپاک 

گیرد، برابر با یک توالی از سیگنال که شامل که آن را در بر می

یلتر نوبت به ف سپسشده است.  نمونه بوده در نظر گرفته 6680

ها رسیده است. در ابتدا با استفاده از یک فیلتر کردن سیگنال

سیگنال از  DCهرتز مقدار آفست  1/0بالاگذر با فرکانس قطع 

بین رفته است. با توجه به وجود نویز ناشی از برق شهر در 

هرتز و علم به این موضوع که محتوای فرکانسی  90فرکانس 

هرتز  10تر از ی فرکانسی کمدر بازه EEGال مفید سیگن

با  گذرباشد، سیگنال در این مرحله با یک فیلتر پایینمی

ا هایی بهرتز فیلتر شده است. در نهایت ایپاک 10فرکانس قطع 

ای ثانیه 19نمونه( و با تداخل زمانی  6680ثانیه ) 30طول 
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تولید شده  هاهای مجاور، از سیگنالای( با ایپاکنمونه 3610)

ایپاک بوده  3501های موجود برابر است. تعداد مجموع ایپاک

( مربوط به حالت هوشیاری %16ایپاک ) 1661ها که از میان آن

 آلودگی است.( مربوط به حالت خواب%98ایپاک ) 8030و 

 

 استخراج ویژگی -1-3
 آلودگیی تشخیص خوابدر مطالعات صورت گرفته روی مساله

های متعددی از ی سیگنال مغزی، از ویژگیوسیلهرانندگان به 

توان به استفاده شده است که از آن جمله می EEGسیگنال 

چگالی طیف توان مطلق، چگالی طیف توان نسبی، آنتروپی، 

 هایضرایب تبدیل موجک در زیرباندهای فرکانسی و ویژگی

ی غیرخطی اشاره کرد. با توجه به این که هدف نهایی از توسعه

آلودگی رانندگان، ایجاد روشی با های تشخیص خوابلگوریتما

 صحت بالا و قابلیت استفاده برای عموم رانندگان است، کمینه

ها ضروری به نظر ی این روشهای لازم برای توسعهکردن هزینه

ها، رسد. یکی از رویکردهای موجود جهت کاهش هزینهمی

تلفن همراه برای های های نهفته و گوشیاستفاده از سیستم

های توسعه یافته است که های موجود در روشاجرای پردازش

های محاسباتی ها و هزینهنیازمند کاهش حداکثری پیچیدگی

 استخراج باشد. برایآلودگی میای تشخیص خوابهالگوریتم

هایی مانند چگالی طیف توان و تبدیل موجک به عملیاتی ویژگی

ی زمان به فرکانس و محاسبات زهمانند انتقال سیگنال از حو

ها از باندهای فرکانسی متعدد برای استخراج این ویژگی

ی محاسباتی چندان مطلوب گوناگون نیاز است که از نظر هزینه

هایی که در مطالعات محدودی در این نیست. یکی از ویژگی

( ZCRزمینه مورد استفاده قرار گرفته، ویژگی نرخ عبور از صفر )

شمار مربوط به تشخیص برخی مطالعات انگشتاست. در 

ی زمان به عنوان آلودگی، از این ویژگی موجود در حوزهخواب

ر دیگ یک ویژگی تکمیلی و در کنار چندین دسته ویژگی

که در پردازش و تشخیص  ZCRاستفاده شده است. ویژگی 

های صوتی بسیار کاربرد دارد به صورت نسبت تعداد سیگنال

ی زمان از مقدار صفر به یک سیگنال در حوزه دفعات گذشتن

 شود. به بیان دیگرهای آن سیگنال تعریف میتعداد کل نمونه

ZCR  متناسب با تعداد دفعات تغییر علامت یک سیگنال زمانی

 ZCR یباشد. برای محاسبهاز منفی به مثبت و یا برعکس می

 شود.( استفاده می1ی )از رابطه xسیگنال 
 

 

(1) 𝑍𝐶𝑅𝑥 =
1

𝑁
∑ 1(𝑥[𝑛]. 𝑥[𝑛 − 1] < 0)

𝑁

𝑛=1

 

 
 

                                                             
1 Local Extrema 

تعداد کل  Nام، -nی مقدار سیگنال در نمونه x[n]در این رابطه 

ای بوده که خروجی آن در تابع مشخصه 1های سیگنال و نمونه

و در غیر این  1برابر  x[n].x[n-1]<0صورت برقراری شرط 

در  xیگنال س ZCRی صورت برابر صفر است. برای محاسبه

 افزار متلب از قطعه کد زیر استفاده شده است.نرم
 

 

 

function output = ZCR (x) 

    s1 = x; 
    s2 = [0, x(1:end-1)]; 
    s = s1.*s2; 

    output = )sum(s<0)(/)numel(s1)); 

end 
 

 

ثبت شده  EEGسیگنال  ZCRتنها از  در مطالعات پیشین

 EEGسیگنال  ZCRین مطالعه علاوه بر استفاده شده است. در ا

مشتق اول و مشتق دوم این سیگنال نیز  ZCRثبت شده، از 

بهره گرفته شده است. با توجه به این که علامت )مثبت یا منفی( 

صعودی یا نزولی بودن سیگنال اصلی است،  گرمشتق اول نشان

توان گفت تعداد دفعات عبور از صفر مشتق اول سیگنال پس می

EEG  برابر با شمار دفعات تغییر سیگنالEEG  از حالت صعودی

های به نزولی و یا برعکس بوده که خود برابر با تعداد اکسترمم

چنین نقاطی که مشتق دوم باشد. همسیگنال می 1محلی

کند، معادل نقاطی از سیگنال سیگنال در آن از صفر عبور می

ا دهد. بمیاصلی است که تقعر سیگنال در آن تغییر علامت 

در  Museهای توسط هدست EEGتوجه به این که سیگنال 

چنین به ازای سیگنال ضبط شده چهار کانال ضبط شده و هم

اصلی، مشتق اول  EEGسیگنال  ZCRهای از هر کانال، ویژگی

های موجود و مشتق دوم آن استخراج شده است، تعداد ویژگی

 باشد.می 18به ازای هر ایپاک برابر 

 

 آزمون آماری -1-4
های آماری به منظور اطلاع از وجود اختلاف معنادار به از آزمون

ی های استخراج شده بین دو دستهازای هر یک از ویژگی

آلودگی و هوشیاری استفاده شده است. به منظور خواب

های تست در فرایند جلوگیری از هر گونه تاثیرگذاری داده

های موجود به عنوان دادهاز  %80آموزش مدل، در این مرحله 

های تست کنار گذاشته شده و تا پایان فرایند آموزش داده

ها استفاده نشده است. در بند، از این بخش دادههای طبقهمدل

نتیجه در طی فرایندهای انجام آزمون آماری و آموزش مدل، 

های آموزش و ها که به عنوان دادهداده درصد 60صرفا 

شده، به کار گرفته شده است. با توجه به معرفی  8اعتبارسنجی

های هر دو گروه، برای بررسی غیرنرمال بودن توزیع داده

8 Validation 
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 1ویتنی-ها از یک آزمون غیرپارامتری به نام منمعناداری ویژگی

(Mann-Whitney U testاستفاده شده است. نتایج )  این آزمون

ه تی دو دسته گروه مستقل از هم به کار گرفکه برای مقایسه

ها ویژگی استخراج شده از ایپاک 18شود، پس از اعمال بر می

( ارائه شده است. طبق این جدول  و با در نظر 8در جدول )

، ویژگی 01/0آزمون آماری برابر با مقدار  8گرفتن سطح اهمیت

ZCR  سیگنال ثبت شده از کانالTP10  در دو کلاس دارای

بندی استفاده بقهتفاوت معنادار نیست و از این ویژگی در ط

( دارای اختلاف 8ها مطابق جدول )نشده است. سایر ویژگی

 اند.آلودگی و هوشیاری بودهمعنادار در دو گروه خواب
 

 

 های استخراج شدهبرای ویژگی Mann-Whitney Uمحاسبه شده توسط آزمون  p-valueمقادیر  -(1ل )جدو

 EEGدوم سیگنال  مشتق EEGمشتق اول سیگنال  EEGسیگنال  سیگنال
 TP9 AF7 AF8 TP10 TP9 AF7 AF8 TP10 TP9 AF7 AF8 TP10 کانال

p-value 9/1 e-6 9e-18 1/9 e-90 98/0  008/0 5/8 e-11 8/8 e-9 1/6 e-11 9/8 e-6 6/9 e-10 6/1 e-11 3/1 e-85  
 

 

 بندیطبقه -1-5
های موجود درصد از داده 80تر بیان شد، طور که پیشهمان

آزمون نهایی مدل توسعه داده شده کنار گذاشته  برای فرایند

ها در فرایند آموزش و اعتبارسنجی درصد داده 60شده و از 

مدل استفاده شده است. جهت آموزش و اعتبارسنجی مدل، 

مورد استفاده قرار  3ایدسته-kسنجی متقابل روش صحت

گرفته است. در این روش به ازای هر ترکیب مورد نظر از 

 kدرصدی به  60های موجود در بخش رها، تمام دادهابرپارامت

ی مساوی تقسیم شده، فرایند آموزش مدل با استفاده از دسته

1-k  دسته صورت گرفته و یک قسمت برای اعتبارسنجی کنار

شود تا زمانی که از بار تکرار می kشود. این فرایند گذاشته می

ر اده شود. ددسته، یک بار برای اعتبارسنجی استف kهر یک از 

مقدار  kمقدار صحت،  kنتیجه به ازای هر ترکیب از ابرپارامترها، 

آید که با مقدار اختصاصیت به دست می kحساسیت و 

توان به مقدار می kی میانگین و انحراف معیار این محاسبه

های توسعه داده شده ی کیفیت مدلمعیارهایی جهت مقایسه

 kت یافت. در این مطالعه مقدار با هر ترکیب از ابرپارامترها دس

بندی از چنین برای طبقهدر نظر گرفته شده و هم 9برابر با 

 استفاده شده است.  SVMو  KNNهای الگوریتم
 

 KNNبند طبقه -1-5-7

که در مسائل  بودهپرکاربرد  یتمیالگور KNN تمیالگور

 صیتشخ یو در آن برا به کار رفته ونیو رگرس یبندطبقه

ها در داده نیترکیاز نزد د،یجد یورود کیناظر با مت یخروج

 دیجد یبه داده هایژگیو یآموزش در فضا یهاداده نیب

که  یآموزش یداده Kصورت که  نی. به اشودیاستفاده م

شده و  انتخابمورد نظر دارند  یفاصله را با داده نیترکم

 ردمو یها به عنوان خروجآن انیم یمقدار خروج نیپرتکرارتر

                                                             
1 Kolmogorov-Smirnov Test 

8 Significance Level 

موجود در  یپارامترها نیترمهم. از شودیم در نظر گرفتهنظر 

KNN هاهیبه تعداد همسا وانتیم (K نوع ،)ی مورد فاصله

دهی به همسایگان اشاره کرد. در این مطالعه بررسی و روش وزن

در نظر گرفته شده و از  11و   5، 6، 9، 3برابر با  Kمقادیر 

شف (، چبی3ی ، منهتن )رابطه(8ی های اقلیدسی )رابطهفاصله

(، اقلیدسی استاندارد شده 9ی (، مینکوفسکی )رابطه1ی )رابطه

 ( استفاده شده است.6ی ( و کانبرا )رابطه8ی )رابطه
 

 

(8) 𝑑(𝑥, 𝑦) = √Σ(𝑥ᵢ −  𝑦ᵢ)2 
  

(3) 𝑑(𝑥, 𝑦) = 𝛴(|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|) 
  

(1) 𝑑(𝑥, 𝑦)  =  max (|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|) 
  

(9) 𝑑(𝑥, 𝑦) = √Σ(|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|)𝑝𝑝
 

  

(8) 𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑
(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)𝑖

𝑣𝑖

𝑛

𝑖=1

 

  

(6) 𝑑(𝑥, 𝑦) = ∑
|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

|𝑥𝑖| + |𝑦𝑖|
 

 

 

دهی به همسایگان به سه صورت یکسان، ی وزنچنین نحوههم

له و متناسب با معکوس مربع فاصله در متناسب با معکوس فاص

 نظر گرفته شده است. 

 

 SVMبند طبقه -1-5-1

 ینظارت یریادگی تمیالگور کی( SVM)ی بانیبردار پشت نیماش

 یکه قادر به جداساز یاابرصفحه افتنیکه با هدف  است

 یریادگی یهاداده نیمختلف در ب یهامربوط به کلاس یهاداده

 SVMترین پارامترهای الگوریتم از مهم. کندیعمل م ،باشد

که  است یکرنل تابعتوان به کرنل مورد استفاده اشاره کرد. می

منتقل  یبالاتر یژگیو یبه فضا یورود یها را از فضاداده

3 K-Fold Cross Validation 
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 به صورت هاداده د،یجد یفضا نیکه در ا یبه طور کندیم

 دهدیکرنل امکان م گری. به عبارت دشوندیم ریجداپذ یخط

مختصات در  حیصر یبه محاسبه ازیبدون ن SVM تمیلگورکه ا

ین در ا را حل کند. یرخطیبالا، بتواند مسائل غ یژگیو یفضا

(، RBF) 1مطالعه از چهار کرنل خطی، تابع شعاعی پایه

ن چنین به عنواای و سیگموئید استفاده شده است. همچندجمله

، 8از صحتهای توسعه داده شده، کرد مدلی عملمعیار مقایسه

مدل بهره گرفته شده است. در  1و اختصاصیت 3حساسیت

ی بندی حاضر که از جنس مسائل طبقهمسائلی مانند مطالعه

بوده، صحت، حساسیت و اختصاصیت مدل با روابط  9دودویی

 TN، 8مثبت واقعی TP شده که در آن( محاسبه 10( تا )6)

باشد. می 5منفی کاذب FNو  6مثبت کاذب FP، 6منفی واقعی

 ( قابل مشاهده است.1نمودار بلوکی فرایند طی شده در شکل )
 

 

(6)      𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

  

(5) 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

  

(10) 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

 

 
 

 
 راحل فرایند موجودنمودار بلوکی م -(4شکل )

 

 

 ها و بحثیافته -3
آزمون آماری صورت گرفته به دست آمده از نتایج  با توجه به

سیگنال  ZCRویژگی استخراج شده، به غیر از ویژگی  18روی 

EEG  در کانالTP10 آلوده که در بین دو گروه هوشیار و خواب

ی هویژگی استخراج شد 11دارای تفاوت معناداری نبوده، از 

اده دگان استفآلودگی راننی مدل تشخیص خوابدیگر در توسعه

 بندهایبندی مدل از طبقهطبقه چنین به منظورشده است. هم

KNN  وSVM  استفاده گردیده است. میانگین و انحراف معیار

ر ه با استفاده ازصحت، حساسیت و اختصاصیت به دست آمده 

ارائه شده است. با  (3های توسعه یافته در جدول )یک از مدل

نوع تعداد همسایه و  9ی فاصله، نوع روش محاسبه 8توجه به 

های ی مدلدهی به همسایگان که در توسعهنوع روش وزن 3

KNN ترکیب از  50 شده، در مجموع تعداد به کار گرفته

ترکیب دارای بالاترین  10پارامترها وجود داشته است. تعداد 

( مشخص شده است. 3درصد صحت تشخیص در جدول )

اده استفبندی کننده با ی مدل طبقهچنین در حالت توسعههم

ای، سیگموئید از چهار کرنل خطی، چندجمله SVMبند طبقهاز 

 یمقدار پارامتر جریمهچنین همشده است.  بهره گرفته RBFو 

در نظر گرفته شده  1 با ناشی از خطا نیز در هر چهار حالت برابر

صحت، حساسیت و  پارامترهای انحراف معیار است. میانگین و

 SVMهای مدلاز  گیریبا بهرهاختصاصیت به دست آمده 

 ( ارائه شده است.1توسعه یافته در جدول )
 

                                                             
1 Radial Basis Function 

8 Accuracy 

3 Sensitivity 

1 Specificity 

9 Binary Classification 

8 True Positive 

6 True Negative 

6 False Positive 

5 False Negative 
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  KNNمدل برتر توسعه یافته با الگوریتم  10آلودگی توسط صحت تشخیص خواب -(3ل )جدو

 صحت )%( اختصاصیت )%( حساسیت )%( دهی همسایگانوزن روش ی فاصلهروش محاسبه تعداد همسایه رتبه

  1/93±68/36 36/63±03/8  85/65±56/1  معکوس مجذور فاصله کانبرا 6 1
86/61±65/1  81/68±16/8  38/68±31/8  معکوس مجذور فاصله منتهن 6 8  

 86/61±05/1  30/68±89/8  89/68±58/1  معکوس مجذور فاصله مینکوفسکی 9 3

 88/61±69/1  88/60±31/8  06/68±86/8  معکوس مجذور فاصله ینکوفسکیم 5 1

 80/61±86/1  38/60±19/8  06/66±86/8  معکوس مجذور فاصله کانبرا 5 9

 13/61±16/1  13/68±66/1  55/69±16/8  معکوس مجذور فاصله اقلیدسی استاندارد 5 8

 01/61±15/1  55/61±10/8  13/68±09/8  معکوس مجذور فاصله اقلیدسی استاندارد 9 6

 56/63±51/1  56/65±86/8  91/66±36/8  معکوس مجذور فاصله اقلیدسی 6 6

 61/63±96/1  58/61±36/8  65/69±15/8  معکوس مجذور فاصله کانبرا 9 5

  66/63±18/1  11/61±13/8  50/69±61/1  معکوس مجذور فاصله مینکوفسکی 6 10
 

  SVMآلودگی توسط الگوریتم وابصحت تشخیص خ -(4ل )جدو

 (%) صحت (%) اختصاصیت (%) حساسیت کرنل رتبه

 13/68±11/8 18/88±15/8 88/66±83/8 هیپا یتابع شعاع 1

 55/61±80/8 86/85±36/8 68/61±65/8 خطی 8

 65/61±36/8 15/86±86/8 83/69±01/3 ایچندجمله 3

  98/61±66/1 83/85±11/8 99/63±93/8 سیگموئید 1
 

 

 KNN تمیکه الگور دهدیشان من (1)و  (3) هاییج جدولنتا

با استفاده  یآلودگخواب صیدر تشخ SVM تمیسبت به الگورن

ثبت شده  EEG گنالیاستخراج شده از س ZCR یهایژگیاز و

 د این. با وجوبه مراتب بهتر عمل کرده است ی،رانندگ نیدر ح

ا های توسعه یافته بترین میانگین صحت در میان مدلکه بیش

KNN  درصد بوده، بهترین مدل  36/68برابرSVM  میانگین

درصد را ثبت کرده است. بهترین  13/68صحتی تنها به میزان 

 نیب یهکه فاصل ثبت شده یر حالتد KNN تمیکرد الگورلعم

 یهاروش انیر م. دبه روش کانبرا محاسبه شده است هاهمسایه

 KNNمهم روش  یاز پارامترها یکیکه  همسایگانبه  یدهوزن

با اختلاف  فاصله معکوس مجذور دهی متناسب بابوده، وزن

این مساله بدین معنا است که است.  جینتا نیبهتر یفاحش دارا

ی خاص، همسایگان نزدیک شباهت و اهمیت برای یک نمونه

ور ی مذکهمسایگان دور از نمونهتری در مقایسه با بسیار بیش

 یمورد بررس گانیدر ارتباط با تعداد همسا نیچنهماند. داشته

نظر  ردبه ترتیب گفت که  توانیم هامونهکلاس ن صیتشخ یبرا

کرد را به دنبال داشته عمل نیبهتر هیهمسا 5و  9، 6گرفتن 

ترین دارای بیش KNN( هر دو مدل 3. مطابق جدول )است

ی نزدیک به تشخیص همسایه 6استفاده از مقادیر صحت، با 

 اند.آلودگی پرداختهخواب

پس از مشخص شدن ترکیب ابرپارامترهای برترین مدل 

ها که درصدی داده 80آلودگی، بخش ی خوابتشخیص دهنده
                                                             

1 Karolinska Sleepiness Scale 

های تست و برای اجرای آزمون نهایی کنار از ابتدا به عنوان داده

توسعه  KNNردیده که مدل گذاشته شده به این مدل اعمال گ

و  %88/66، حساسیت %11/68داده شده توانسته است صحت 

 را ثبت کند.  %11/61اختصاصیت 

ترین مطالعات صورت گرفته در ( برخی از مهم9در جدول )

آلودگی با استفاده از سیگنال مغزی ی تشخیص خوابحوزه

ه های تولید شدآوری شده است. در این مطالعات از هدستجمع

و  Muse ،Emotiv ،Neurosky ،OpenBCIهای توسط شرکت

gtec  با نام(g.Nautilusدر مرحله )های ی ثبت دادهEEG  بهره

تا  1های مذکور از های هدستگرفته شده است. تعداد کانال

گذاری از روش ی برچسبکانال متغیر است. در مرحله 11

PERCLOS بر ها(، روشی مبتنی )درصد بسته بودن چشم

ی اختصاصی و روش های توسعه یافته، روشEEGسیگنال 

( استفاده شده است. KSS) 1آلودگی کارولینسکامقیاس خواب

( 9گذاری، تمام مطالعات موجود در جدول )فارغ از نوع برچسب

آلوده و ها را به دو کلاس خواببندی، دادهی طبقهدر مرحله

ساز ستفاده از شبیهاند. استفاده یا عدم اهوشیار تقسیم کرده

( مشخص 9آوری دادگان نیز در جدول )رانندگی جهت جمع

ترین تعداد شرکت کننده در یک مطالعه مربوط شده است. بیش

نفر در مطالعه  58کارانش بوده که از نژاد و همبه پژوهش عارف

کارانش با به ی محمد و هماستفاده شده در حالی که مطالعه

ی کننده صورت گرفته است. مطالعه شرکت 1گیری تنها کار
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کننده، دارای دومین دادگان شرکت  90حاضر با به کارگیری 

ی تشخیص بزرگ در بین تمام مطالعات انجام شده در حوزه

ثبت شده در  EEGآلودگی با استفاده از سیگنال خواب

  سازهای رانندگی سرتاسر دنیا است.شبیه
 

 

 آلودگی رانندگان با استفاده ازبی تشخیص خوابرخی از مطالعات صورت گرفته در زمینهمشخصات و صحت حاصل از  -(5ل )جدو

  سیگنال الکتروانسفالوگرام

 عرجم
ساز شبیه

 رانندگی
 صحت بندطبقه هاویژگی افراد زنیبرچسب کانال هدست

 Muse 1 - 3 PSD SVM - LDA 60/63 خیر [83]

 - Shallow ANN – KNN – SVM آنتروپی Muse 1 - 16 خیر [81]

Naïve Bayes - Decision Tree 90/66 

 Muse 1 - 86 PSD Shallow ANN – KNN - SVM 00/68 بله [89]

 Muse 6 - 83 PSD SVM 00/66 خیر [88]

 Muse 1 KSS 90 خیر [86]
PSD 

های مرتبط ویژگی
 با پلک زدن

SVM 00/58 

 Muse 1 خیر [86]
الگوریتم 

 اختصاصی
85 PSD Negative Unlabeled Learning 

Algorithm 66/53 

 Muse 1 - 1 - Deep Network 68/59 بله [85]

 EEG  11 - Deep Network 18/50 بر اساس Emotiv 11 خیر [30]

 Emotiv 11 KSS 30 خیر [31]
PSD 

 KNN - SVM 00/58 های آماریویژگی

 Emotiv 11 - 13 PSD KNN 60/58 خیر [38]

 Shallow ANN 00/56 آنتروپی Emotiv 11 - 3 خیر [33]

 NeuroSky 1 - 80 خیر [31]
PSD 

 Shallow ANN 80/56 های آماریویژگی

 OpenBCI 6 - 18 PSD بله [39]
Decision Trees – DA - 

LR - Naïve Bayes – SVM – 

KNN - Ensemble classifiers 

80/69 

 g.Nautilus 1 بله [38]
درصد بسته 
 بودن چشم

 CNN 50 امواج آلفا و تتا 58

ی مطالعه

 حاضر
 Muse 1 ORD 90 ZCR SVM - KNN بله

93/1 ± 

36/68  
 

 

پرکاربردترین ویژگی  PSDهای استخراج شده، در میان ویژگی

در مطالعات موجود بوده در حالی که در مطالعات مورد بررسی 

 های مرتبط با پلکهای دیگری مانند آنتروپی، ویژگیاز ویژگی

های امواج در های آماری سیگنال و ویژگیزدن، ویژگی

زیرباندهای آلفا و تتا نیز استفاده شده است. در بسیاری از 

یش صحت مدل تشخیص دهنده، به صورت مطالعات برای افزا

زمان چند دسته ویژگی استخراج و به کار گرفته شده است. هم

ی ی ویژگی حاضر یکی از معدود مطالعات بررسی کنندهمطالعه

ZCR ای های بوده که ویژگیباشد و اولین مطالعهسیگنال می

ZCR  مشتق اول و مشتق دوم سیگنالEEG  را معرفی کرده و

                                                             
1 Linear Discriminant Analysis 

8 Shallow Artificial Neural Networks 

3 Deep Networks 

1 Decision Tree 

آلودگی رانندگان بهره برده ها در تشخیص خوابیژگیاز این و

 توان به عنوان نوآوری مهم این مقاله یاد کرد.است که از آن می

شین ی پیاین مقاله با مطالعات انجام شدهی نتایج برای مقایسه

بندی و آموزش مدل، از ی طبقهتوان گفت که در مرحلهمی

های متعددی از جمله ماشین بردار بندها و طبقهالگوریتم

های (، شبکهLDA) 1(، آنالیز تشخیصی خطیSVMپشتیبانی )

های شبکه (،Shallow ANN) 8عمقعصبی مصنوعی کم

، 1(، درخت تصمیمKNNترین همسایه )نزدیک K، 3عمیق

، الگوریتم یادگیری بدون 9ی بیز سادهبندی کنندهدسته

، 6ی عصبی کانولوشنیکه، شب6بند گروهی، طبقه8برچسب منفی

9 Naïve Bayes 

8 Negative Unlabeled Learning Algorithm 

6 Ensemble Classifier 

6 Convolutional Neural Networks 
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( استفاده شده DA) 8و آنالیز تشخیصی  (LR) 1رگرسیون خطی

ترین صحت در میان مطالعات بررسی شده متعلق به است. بیش

گیری کارانش است. این پژوهش که با بهرهپژوهش وانگ و هم

شرکت کننده صورت گرفته، در تشخیص  3از تنها  

د دست یافته است. درص 56ها به صحت آلودگی آنخواب

داوطلب  30از  EEGکارانش پس از ثبت سیگنال نوگراها و هم

ها با روش گذاری آنو برچسب Emotivی هدست به وسیله

KSS های آماری و اند با استخراج ویژگیتوانستهPSD  به صحت

درصد دست پیدا کنند. البته باید اشاره کرد که در روش  58

KSS شود از خود شخص پرسیده می آلودگی فردمیزان خواب

به همین دلیل با توجه به تفاوت میان معیارها در اعلام سطوح 

گذاری و در آلودگی توسط اشخاص مختلف، برچسبخواب

بندی و صحت مدل توسعه داده شده در این حالت نتیجه طبقه

گذاری به که در آن فرایند برچسب ORDنسبت به روش 

گیرد، از ش دیده صورت میی چندین کارشناس آموزوسیله

کارانش نیز با ثبت نژاد و همتری برخوردار است. عارفاعتبار کم

ساز رانندگی و شرکت کننده در شبیه 58از  EEGهای داده

ها با استفاده از پارامتر درصد بسته بودن گذاری دادهبرچسب

 CNNبند با استفاده از طبقه %50ها به صحت قابل توجه چشم

مورد  g.nautilusاند. لازم به ذکر است که هدست تهدست یاف

یر پاگواستفاده در این مطالعه به دلیل شکل ساختاری و دست

بودن، در شرایط رانندگی واقعی قابل استفاده نیست. در نهایت 

ی دادگان آوری مجموعهتوان گفت که پژوهش حاضر با جمعمی

رانندگی با ساز نفر در شبیه 90ثبت شده از  EEGسیگنال 

ها با گذاری ایپاکو برچسب Museهای استفاده از هدست

ترین و موفق به ثبت یکی از بزرگ ORDاستفاده از روش 

معتبرترین دادگان این حوزه در سرتاسر دنیا شده است. 

چنین با معرفی ویژگی نرخ عبور از صفر سیگنال هم

حت بی به صیاالکتروانسفالوگرام و مشتقات اول و دوم آن و دست

آلودگی رانندگان، گام بزرگی خوابتشخیص در  %68بیش از 

ی های تشخیص دهندهکرد سیستمدر راستای بهبود عمل

 آلودگی رانندگان برداشته شده است.  خواب

 

 گیرینتیجه -4
ات تصادف یعمده لیاز دلا یکیرانندگان به عنوان  یآلودگخواب

از  یو بخش قابل توجه دهششناخته  ایدر سرتاسر دن یرانندگ

از تصادفات را به خود اختصاص داده است. در  یناش ریمرگ و م

ثبت شده از رانندگان،  EEG گنالیمقاله با استفاده از س نیا

با  یابه صورت لحظه هاآن یآلودگخواب صیتشخ  یبرا یمدل

                                                             
1 Linear Regression 

 .شده است شنهادیکننده پ مصرف یرده یهااستفاده از هدست

های گنالینرخ عبور از صفر س یژگوی راه از نیدر ا

ها بهره مشتق اول و دوم آن ZCRثبت شده و  رامانسفالوگلکتروا

 ORDها روش داده یگذاربرچسب به منظور ده است.گرفته ش

جهت  SVMو  KNNبند دو طبقه تینها درو  هشدبه کار گرفته 

ه مورد استفاد یآلودگخواب یی مدل تشخیص دهندهتوسعه

 یآورجمعی دادگان از مجموعه مقاله نیدر ا قرار گرفته است.

ساز هیدر شب Muse یهاهدست یهلیبه وس یاختصاص یشده

ثبت  TP10و  TP9 ،AF7 ،AF8کانال  1در  که رینص یرانندگ

 ی،هادشنیپ به کارگیری چارچوببا  ه است.دگردیاستفاده  ه،شد

به درصد  36/68 با مطالعه برابر نیا حاصل ازحداکثر صحت 

 ییههمسا 6 که با KNNبند قهطبکه با استفاده از  دست آمده

ا متناسب ب یدهو وزن ی فاصله به روش کانبرا، محاسبهکینزد

 .ر فاصله آموزش داده شده، حاصل گشته استمعکوس مجذو

آلودگی با صحت بالای حاصله در تشخیص خوابتوجه به  با

بهبود  یهاروشاز  یک، یصفرنرخ عبور از  یژگیو استفاده از

در کنار  ZCRی ژگیاستفاده از و ی،آلودگخواب صیصحت تشخ

و  PSDاز جمله  این حوزهثر وو م یکاربرد یهایژگیو ریاس

 هاداده یگذارا توجه به برچسبب نیچنهم .خواهد بود یآنتروپ

ی میزان بندقه، بررسی امکان طبORDکلاس به روش  9در 

 سطوح یبه جا ترشیسطوح ب در تعداد آلودگی افرادخواب

یی، موضوعی پرکاربرد جهت انجام مطالعات تکمیلی دودو

دل بر مجدد مامکان آموزش ایجاد  که نیضمن ا خواهد بود.

ثبت شده از شخص راننده در گذشت زمان،  یهااساس داده

امری موثر در راستای بهبود درصد صحت تشخیص و 

 رود.ر میتر مدل به شماسازی دقیقشخصی

 

 گزاریسپاس -5
پردازش دادگان از امکانات و آوری و پیشدر مراحل جمع

های مادی و غیرمادی مرکز افزارهای تهیه شده با حمایتسخت

دا و استارتاپ فرکانس استفاده شده است. ی بنشتاب دهنده

کاران محترم بدین وسیله از سرکار خانم جواهرحقیقی و هم

  شود.انس، تشکر و قدردانی میدر تیم فرک  ایشان

 

 مراجع -6
[1] C. Watt-Coombes, "How tired is too tired? A 

study of sleepiness and fatigue incidents 

reported among UK airline pilots and 

implications for policy and practice". 2023, UCL 

(University College London). 

8 Discriminant Analysis 
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