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* نویسندۀ مسئول

چكيده: 

در سال های اخیر شناسایی احساسات مختلف چهره به 
دلیل کاربردهای فراوان مانند تشخیص خستگی رانندگان، 
شناس��ایی وضعیت روحی بیمار، کشف دروغ و سیستم 
آموزش خودکار مورد توجه بس��یاری در تحقیقات بینایی 
ماش��ین قرارگرفته است. به دلیل تنوع افراد و تغییرپذیری 
حالات چهره، شناسایی این احساسات با دقت بالا هنوز هم 
به عنوان یک مسئله چالش برانگیز مطرح است. در این مقاله 
حالات مختلف چهره مانند خش��م، ترس، انزجار، ش��ادی، 
غم و تعجب معرفی می ش��وند و ن��ه پایگاه داده تصویری 
که در پژوهش های تش��خیص حالات چهره مورد استفاده 
قرارگرفته اند مورد مقایس��ه قرار می گیرند. یک سیس��تم 
تش��خیص حالات چه��ره دارای دو بخش مهم اس��تخراج 
ویژگ��ی و طبقه بندی حالات اس��ت. برخ��ی از روش های 
اس��تخراج ویژگی مانند مدل ظاهری، هیستوگرام گرادیان 
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جهت دار و الگوی دودویی محل��ی و روش های طبقه بندی 
حالات چهره مانند ماش��ین بردار پشتیبان و شبکه عصبی 
پیچش��ی معرفی می ش��وند. مجموع مطالعات و بررسی ها 
نش��ان داد که روش های مبتنی بر ش��بکه عصبی پیچشی 
نس��بت به بقیه روش ها دارای بالاترین دقت در تشخیص 
حالات چهره اس��ت. ولی تنوع داده ه��ای تصویر چهره از 
نظر سن، جنسیت، نژاد، شرایط انسداد، تغییرات روشنایی، 
دوری و نزدیکی و همچنین تش��خیص حالات دیگر از قبیل 
هیجان، تأس��ف و خستگی از چالش های پیش رو است که 

پژوهش در این زمینه ادامه دارد.
واژه ه�اي كليدي: شناس��ایی حالات چهره، شناس��ایی 

احساسات چهره، استخراج ویژگی، طبقه بندی

1. مقدمه

در سال های اخیر فناوری هوش مصنوعی در بسیاری 
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از کاربردها از قبیل اتومبیل بدون سرنشین، تعامل انسان- 
کامپیوتر، آموزش و حمل ونقل هوش��مند پیشرفت زیادی 
داش��ته است. در این بین ش��ناخت احساسات انسان نقش 
بسیار مهمی در کاربردهای مختلف هوش مصنوعی دارد. 
در نتیجه مطالعه شناس��ایی خودکار احساسات انسان و 
بهبود روش های آن به وس��یله ماش��ین یکی از زمینه های 
تحقیقاتی مهم در هوش مصنوعی و یادگیری ماشین است. 
به طور اساسی انسان ها احساس��ات خود را با روش های 
مختلف مانند زبان گفتار، حالات چهره، زبان بدن و کلمات 
بیان می کنند]1، 41، 42[. مطالعات نش��ان می دهد که برای 
درک احساس��ات افراد، 38 درصد اطلاعات به وسیله ریتم 
گفتار، 7 درصد از طریق کلمات و 55 درصد به وسیله حالات 
چهره به دست می آید]4[. به همین دلیل این موضوع محققان 
را تشویق می کند تا در زمینه تجزیه وتحلیل شناسایی حالات 
مختلف چهره مطالعه کنند. در س��ال 1971 شش احساس 
پایه ش��امل انزجار1، ترس2، ش��ادی3، تعجب4، ناراحتی5 و 
خشم6 مطرح شد که در جوامع جهانی و قومیت های مختلف 
ثابت اس��ت]43[. بر اس��اس تحقیقات موجود، به طورکلی 
مراحل شناس��ایی حالات چهره7 را می ت��وان به دو بخش 
اس��تخراج ویژگی8 و طبقه بندی9 حالات تقس��یم بندی کرد. 
در مرحل��ه اول ویژگی های هندس��ی یا ظاهری صورت از 
تصویر ورودی چهره استخراج می شود. سپس در مرحله 
دوم با توجه به ویژگی های استخراج ش��ده، از یک طبقه بند 
اس��تفاده می ش��ود تا به تصویر ورودی یک برچس��ب از 
ش��ش حالت پایه اختصاص داده شود. در دهه های گذشته 
الگوریتم های بس��یاری برای استخراج ویژگی و طبقه بندی 
مطرح ش��ده اس��ت که هر ی��ک کارایی متفاوت��ی دارند]2، 
47-45[. به تازگ��ی نیز برای شناس��ایی ح��الات چهره از 
روش های مبتنی بر ش��بکه عصبی10 استفاده شده است که 
1- Disgust 
2- Fear 
3- Joy 
4- Surprise 
5- Sadness 
6- Anger 
7- Facial Expressions Recognition (FER)
8- Feature Extraction
9- Classification  
10- Neural Network (NN)

برخی از روش های رایج آن ش��بکه باور عمیق11 و ش��بکه 
عصبی پیچش��ی12 اس��ت. این روش ها منجر به پیش��رفت 
 بس��یاری در زمین��ه مطالعات پ��ردازش تصویر13 ش��ده

 است]21، 48[.
هدف این مقاله بررسی برخی از روش های مهم استخراج 
ویژگی، طبقه بندی حالات و همچنین جدیدترین پژوهش های 
انجام شده در زمینه شناسایی حالات چهره است. علاوه بر 
این پایگاه داده های استفاده شده در این زمینه، از جنبه های 
مختلفی مانند تعداد نمونه، تعداد افراد، جنس��یت، سن، نژاد 
و وضوح تصاویر مورد بحث و بررس��ی قرار می گیرند و 
درنهایت برخی از چالش های موجود مطرح می گردد. بدین 
منظ��ور جهت جم��ع آوری این مطالع��ات از روش بازبینی 
نظام یافت��ه ادبیات14 و رش��ته جس��تجوهای مختلفی مانند 
شناسایی حالات و احساسات چهره، الگوریتم های استخراج 
ویژگ��ی، الگوریتم های طبقه بندی و پای��گاه داده های حالات 
چهره در برخی از پایگاه های علم��ی از قبیل آی تریپل ای15، 
الزیویر17، س��اینس دایرکت18، گوگل اسکولار19  اشپرینگر16، 
و مجلات علمی و پژوهش��ی داخلی اس��تفاده  ش��ده است. 
درنهایت 48 منابع مختلف کتاب، مقالات پژوهشی چاپ شده 
 در مج��لات معتبر ISI و مجلات معتبر داخلی انتخاب ش��ده

 است.
نتای��ج مطالعات نش��ان می دهد که احساس��ات چهره 
به وس��یله انقباض یک یا چند عضله صورت می گیرد که به 
علت بی ثباتی احساسی، اجزای صورت مانند پلک ها، ابرو، 
بینی، دهان، چانه و دهان تغییر شکل می یابد و از این طریق 
ش��ش حالت پایه چهره به علاوه حالت طبیعی20 و غرور21 
با دقت مناسبی قابل شناسایی است. در حال حاضر تلاش 
برای تش��خیص احساسات بیش��تر مانند هیجان، حقارت، 

11- Deep Belief Network (DBN)
12- Convolutional Neural Network (CNN)
13- Image Processing
14- systematic literature review (SLR)
15- Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE)
16- Springer
17- Elsevier
18- ScienceDirect
19- Google Scholar
20- Natural
21- Pride
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تأس��ف، خس��تگی و غیره هم چن��ان ادام��ه دارد. انتخاب 
یک روش اس��تخراج ویژگی که در ش��رایط مختلف مانند 
رنگ های متفاوت پوست، سن، جنسیت و شرایط روشنایی 
کارآمد باش��د، بس��یار دش��وار و از چالش های پیش رو 
اس��ت. همچنین بررسی ها نش��ان داد که روش های مبتنی 
بر ش��بکه های عصبی مانن��د یادگیری عمی��ق دارای دقت 
بالاتری در شناسایی احساسات چهره22 در مقایسه با دیگر 
روش ها هس��تند. در ادامه این مقاله در بخش دوم، حالات 
مختلف چه��ره، کاربردها، نرم افزارها و پای��گاه داده های 
مختلف مطرح می گردد. در بخش س��وم مراحل شناسایی 
این حوزه و مهم ترین الگوریتم های موجود مورد بررسی 
قرار می گیرند. در بخش چهارم برخی کارهای انجام ش��ده 
در این زمینه عنوان می گردد؛ و در انتها، در بخش پنجم به 

جمع بندی و نتیجه گیری پرداخته می شود.

2. حالات مختلف چهره و کاربردهای آن

چه��ره نقش اساس��ی در شناس��ایی اف��راد و نمایش 
احساس��ات آن ها در س��طح جامعه دارد. یکی از روش های 
ارتباط غیرکلامی که توسط آن می توان حالات خلقی و ذهنی 
فرد را درک کرد، حالات چهره است]3[. حالات چهره نه تنها 
احساسات را منعکس می کند، بلکه سایر فعالیت های ذهنی، 

22- Facial Emotion Recognition (FER)

تعاملات اجتماعی و سیگنال های فیزیولوژیکی را نیز منعکس 
می کند.

2-1. حالات مختلف چهره

در تحقیقات نش��ان داده شده اس��ت که شش احساس 
اصلی، یعنی انزجار، ترس، شادی، تعجب، ناراحتی و خشم 
در قومیت ها و فرهنگ های انس��انی جهانی هستند ]5[. در 
شکل 1 این شش احس��اس پایه به همراه احساس طبیعی 
در فضاهای رنگی مختلف نش��ان داده ش��ده است. اگرچه 
انسان ها می توانند احساس��ات چهره را به راحتی و بدون 
تأخیر تش��خیص دهند اما این مسئله برای ماشین همچنان 
یک چالش به ش��مار م��ی رود ]1[. مطالعات زیادی بر روی 
احساس��ات پایه ص��ورت گرفته اس��ت؛ ام��ا بااین وجود 
احساس��ات انس��ان را می توان توس��ط انواع دیگری نیز 
تعریف کرد. نمونه ای از این احساس��ات در ش��کل 2 و 3 
نشان داده شده اس��ت. در شکل 2 تعدادی حالات چهره از 
پایگاه داده23QLFW نش��ان داده شده است و همچنین شکل 
3 نشان دهنده احساسات ترکیبی است. احساسات ترکیبی، 
ترکیبی از دو احس��اس پایه است. به طور مثال می توان با 
احس��اس خوشحالی تعجب کرد و یا با احساس عصبانیت 
تعجب کرد. در حال حاضر 21 دسته از احساسات متمایز 
تعریف شده اس��ت ]6[. همچنین احساس��ات دیگری مانند 

23- Quality Labeled Faces in the Wild (QLFW)

شكل 1: مقایسه انواع احساسات چهره در فضاهای رنگی مختلف. به ترتيب از ردیف اول تا سوم، طبقه بندی احساسات چهره در فضای رنگ RGB)تصاویر 
پایگاه داده KDEF ]18[(، طبقه بندی احساسات چهره در فضای حرارتی ]17[، طبقه بندی احساسات چهره در فضای رنگ خاکستری )تصاویر پایگاه داده 

CK+ ]30[(. انواع احساسات: )الف( طبيعی، )ب( انزجار، )ج( ترس، )د( شادی، )ه( تعجب، )و( ناراحتی، )ی( خشم
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حقارت24، شرم25، ناامیدی26، تأسف27، هیجان28 و دیوانگی29 
وجود دارند که برای آن ها پایگاه داده معتبری وجود ندارد. 
در طی دهه گذش��ته، به شناسایی احساسات چهره در بین 
موضوعات جالب و چالش برانگیز زمینه بینایی کامپیوتر30، 
تش��خیص الگو31 و زمینه مربوط به آن توجه زیادی شده 

است ]7[.

2-2. پایگاه داده های شناسایی حالات چهره

 برای پیاده س��ازی روش های شناس��ایی احساس��ات 
چهره وجود یک پایگاه داده اس��تاندارد برای اعتبارسنجی 
نتایج از اهمیت بسزایی برخوردار است. با توجه به اهمیت 
و نق��ش تصویر چهره در شناس��ایی افراد و تش��خیص 
حالات گوناگون در محیط ها و ش��رایط مختلف، مجموعه 
24- Contempt
25- Embarrass
26- Frustrated
27- Sorry
28- Excited
29- Mad
30- Computer Vision
31- Pattern Recognition

داده ه��ای تصاویر حالات چه��ره تحت عن��وان تصاویر 
 33CK+، CE34، DISFA35، 36KDEF،محک زن32 و تحت نام ه��ای
 BP4D-Spontanous37، BU-3DEF38، B+، JAFFE39، MMI

تهیه شده اند؛ که مقایس��ه این پایگاه تصاویر حالات چهره 
ازنظر تعداد نمونه، تعداد افراد، جنسیت، سن، نژاد و وضوح 
تصاویر در جدول 1 نش��ان داده شده است. هرکدام از این 
پایگاه داده ها بر اس��اس کاربرد و زمینه مطالعاتی محقق 
می تواند حائز اهمیت باش��د و مورداس��تفاده واقع ش��ود. 
شناس��ایی و تجزیه وتحلیل تصاویر حالات چهره به دلایل 
مختل��ف از قبیل تفاوت س��نی در افراد، وجود انس��داد40، 
س��الخوردگی، تغیی��رات روش��نایی41، دوری و نزدیک��ی 
32- Benchmark
33- Cohn-Kanade Dataset (CK+)
34- Compound Emotion (CE)
35- Denver Intensity of Spontaneous Facial Action (DISFA)
36- Karolinska Directed Emotional Face (KDEF)
37- Binghamton-Pittsburgh 3D Dynamic Spontaneous (BP4D-Spon-
taneous)
38- Binghamton University 3D Facial Expression (BU-3DEF)
39- Japanese Female Facial Expressions (JAFFE)
40- Occlusion 
41- Illumination 

)]29[ QLFW شكل 2: نمایش احساسات مختلف در افراد )تصاویر پایگاه داده

شكل 3: نمایش احساسات ترکيبی: )الف( با خوشحالی متعجب شدن، )ب( با خوشحالی منزجر شدن، )ج( با ناراحتی ترسيدن، )د( با ناراحتی عصبانی 
شدن، )ه( با ناراحتی متعجب شدن، )و( با ناراحتی منزجر شدن، )ز( با ترس عصبانی شدن، )ح( با ترس متعجب شدن، )ط( با ترس منزجر شدن، )ی( با 

عصبانيت متعجب شدن، )ک( با عصبانيت منزجر شدن، )ل( با انزجار متعجب شدن ]6[
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تصویر، تغیی��ر زوایای چهره مقابل دوربین، اس��تفاده از 
لوازم آرایش��ی، انجام عمل های جراحی، وجود احساساتی 
که در پایگاه داده موجود نیس��تند و غیره امری پیچیده و 
دشوار اس��ت ]31[. در ادامه برخی از این چالش ها به طور 

مختصر مطرح شده اند. 
ازآنجایی که شکل و بافت صورت از نظر هویت، جنسیت، 
سن و گروه قومی در جوامع بشری متفاوت است، انتخاب 
جمعیت به دلیل این تنوع بین ف��ردی در جمع آوری پایگاه 
داده ها مهم اس��ت. به عنوان مثال میانگین باز ش��دن چشم 
بین آسیایی ها و قفقازی ها متفاوت است و همچنین فاصله 
اج��زای چهره در رده های س��نی مختلف، متفاوت اس��ت. 
بدین ترتیب برای توس��عه روشی که مقاوم با تغییرپذیری 
بین فردی باش��د، پایگاه داده باید شامل طیف گسترده ای 
از گروه های قومی، توزیع مناس��ب سن و جنسیت در بین 
افراد باشد؛ یعنی تغییرپذیری بین فردی تا حد ممکن باشد. 
همچنین تهیه تصاویر در ش��رایط آزمایشگاهی نیز شامل 
پس زمینه، تغییرات روش��نایی، تغییر در وضعیت س��ر و 
انس��داد است. پس زمینه و شرایط نوری در مورد تغییرات 
محیطی اس��ت. درحالی که تغییرات سر و انسداد در مورد 
تغییر و تنوع درون شخصی است. منبع نور می تواند ویژگی 
اج��زای چهره را تحت تأثیر قرار دهد و در مواردی موجب 
کاهش دقت شناسایی گردد. به همین دلیل به منظور کاهش 
تغییرات روش��نایی روش های پیش پردازش تصویر مانند 
نرمال سازی42DCT، متعادل سازی هیستوگرام43 و غیره در 
تصویر ورودی اعمال می شود. انسداد در تصویر به معنی 
وجود مانع در ش��یء است و می تواند شامل عینک، مو بر 
روی صورت، دست در مقابل صورت، لباس و غیره باشد. 
همچنی��ن تصویر چهره ممکن اس��ت دارای زاویه متفاوت 
نسبت به دوربین باشد و همین امر سبب می شود برخی از 
ویژگی های چهره مانند چشم یا بینی به طور جزئی یا کامل 
دیده نش��ود. برای غلبه بر این مشکل از ویژگی هایی مانند 
انتقال44، چرخش45 و مقیاس گذاری46 استفاده می شوند که 
42- DCT Normalization 
43- Histogram Equalization
44- Translation 
45- Rotation 
46- Scaling 

از مواردی هستند که در بحث ارزیابی مقاوم بودن روش ها 
مورد استفاده قرار می گیرند.

2-3. برخی از کاربردهای شناسایی حالات چهره

امروزه با پیشرفت فنّاوری، شناسایی احساسات چهره، 
در زمینه تعاملات انسان-کامپیوتر به سرعت در حال رشد 
اس��ت. این موضوع در زمینه های بسیاری مانند پزشکی، 
راهنمایی و رانندگی، آموزش، نیروی انتظامی، روانشناسی 
و غیره کاربرد دارد که در ادامه هرکدام از موارد مطرح شده 

به طور مختصر مورد بررسی قرار می گیرند ]10-8[. 
پزش�کی: این حوزه بر اختراع روب��ات رفاه اجتماعی 
متمرکزش��ده است تا به فردی که ازلحاظ فیزیکی غیرفعال 
اس��ت و یا در رختخواب یا صندلی چرخ دار اس��ت، کمک 
نماید. برای مثال، اختراع روبات پرستار می تواند با ارزیابی 
احساسات بیمار در بیمارس��تان کمک نماید. همچنین این 
موضوع می تواند در تشخیص و درمان بیماری هایی مانند 
اوتیسم، شیزوفرنی یا ناراحتی های روحی ناشی از حوادث 
مختلف مؤثر باش��د. به طور مثال با اس��تفاده از شناسایی 
ح��الات چهره می توان ب��ه بیماران اوتیس��م کمک کرد تا 

بتوانند احساسات انسان های دیگر را تشخیص دهند. 
راهنمایی و رانندگی: تشخیص خستگی و خواب آلودگی 
ف��رد و شناس��ایی وضعی��ت روحی اف��راد و نظ��ارت بر 
خواب آلودگی یا وضعیت عاطفی راننده برای ایمنی و کاهش 

تصادفات جاده ای ضروری است. 
آموزش: در سیستم های مشاوره خودکار، کشف دروغ 
و سیستم آموزش خودکار کاربرد قابل توجهی دارد. علاوه 
بر این با تشخیص ناامیدی دانش آموزان می توان به بهبود 

تجربیات یادگیری الکترونیکی کمک کند. 
نيروی انتظامی: تش��خیص حقیقت ی��ا فریب احتمالی 
در بازجویی ه��ای پلیس یا مصاحبه ش��غلی یکی دیگر از 

کاربردهای این حوزه است. 
روانشناس�ی: تشخیص افس��ردگی از حالات صورت 
یک��ی از کاربردهای مهم در تجزیه وتحلیل روان شناس��ی 

است.
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جدول 1: برخی از پایگاه داده های موجود در شناسایی حالات چهره
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]30[CK+1480×640نژادهای مختلف30-18اکثریت زن593123 توالی تصویر
640×490

شامل 68 لندمارک برای هر تصویر- 
شامل شش حالت پایه به علاوه حالت 

طبيعی و غرور

]6[CE2 5060230130 زن
ميانگين 10023 مرد

شامل اکثر نژادها 
از جمله قفقازی، 

آسيایی، آفریقایی، 
اسپانيایی

3000×40000

شامل 22 دسته از احساسات پایه و 
احساسات ترکيبی- تصاویر رنگی- 
تصاویر بدون انسداد، عينک و موی 

صورت

]33[DISFA312 زن484527 فریم ویدئو
شامل 66 لندمارک برای هر تصویر768×1024نژادهای مختلفبزرگسال15 مرد

]40[KDEF4490070 تصویرXXX562×762 شامل شش حالت پایه به علاوه حالت
طبيعی از پنج زاویه

]24[
BP4D-
Spon-

tanous5

X4123 زن
آسيایی، آفریقایی- 29-1818 مرد

پایگاه داده سه بعدی1329×1040آمریكایی، اسپانيایی

]32[BU-3DEF656 زن2500100 تصویر
پایگاه داده سه بعدی شامل شش حالت 70X1040×1329-4418 مرد

پایه به علاوه حالت طبيعی

]24[B+71612828 تصویرXXX320×243-

]20[JAFFE8زن21310 تصویرXشامل شش حالت پایه به علاوه حالت 256×256ژاپن
طبيعی

]23[MMI9 740 2900 ویدئو و
شامل شش حالت پایه به علاوه حالت 75XXX720×576تصویر

طبيعی

2-4. نرم افزارهای شناسایی حالات چهره 

در زمینه شناس��ایی حالات چهره نرم افزارهای مختلفی 
همانند رخسار، نرم افزار شرکت مایکروسافت و فیس ریدر47 
وجود دارد؛ که در ادامه هرکدام موردبررسی قرار می گیرد.

رخسار48: یکی از نرم افزارهای داخلی که برای تشخیص 
47- FaceReader
48- https://iranapps.ir/app/ir.rooyan.rokhsar

احساسات عاطفی چهره مورداستفاده قرار می گیرد، برنامه 
رخس��ار اس��ت. این نرم افزار با اس��تفاده از عل��م بینایی 
ماش��ین و پردازش تصویر، تصاوی��ر را تحلیل می کند و 
میزان احساس��ات مختلف چهره های موجود در تصاویر 
را به صورت ریاضی نمایش می ده��د. یکی از ویژگی های 

1-http://www.consortium.ri.cmu.edu/ckagree/                      2-http://cbcsl.ece.ohio-state.edu/dbform_compound.html
3-http://mohammadmahoor.com/disfa/                                  4-https://www.emotionlab.se/kdef/
5-http://www.cs.binghamton.edu/~lijun/Research/3DFE/3DFE_Analysis.html 
6-http://www.cs.binghamton.edu/~lijun/Research/3DFE/3DFE_Analysis.html
7-http://vision.ucsd.edu/content/extended-yale-face-database-b-b    
8-http://www.kasrl.org/jaffe.html                                              9-https://mmifacedb.eu/
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منحصربه فرد این نرم افزار قابلیت تحلیل حداکثر 64 چهره 
در یک تصویر است. این نرم افزار قادر است هشت احساس 
خشم، انزجار، ترس، خوشحالی، تعجب، ناراحتی، خواری 
و س��ردی را تشخیص دهد. تصاویر گرفته شده با دوربین 
گوش��ی، تصاویر ذخیره ش��ده از صفحات وب، تصاویر 
ذخیره شده از نرم افزارهای شبکه های اجتماعی و گپ زنی؛ 

قابل تحلیل خواهد بود.
مایکروس��افت  مایکروس��افت49:  ش��رکت  نرم اف��زار 
نرم افزاری ارائه کرده است که قادر به تشخیص احساسات 
افراد در تصاویر مختلف است. این نرم افزار شش حالت پایه 
چهره به همراه حالت حقارت و طبیعی را با دقت بسیار بالایی 
تشخیص می دهد. استفاده از این نرم افزار نیازی به دانلود و 
نص��ب ندارد و کاربران می توانند تنها با بارگذاری تصاویر 
خود در وبگاه این ش��رکت، پس از چند لحظه احساس��ات 

مختلف خود را به صورت درصدی مشاهده کنند ]11[.
نرم اف��زار فیس ریدر50: این نرم افزار برای تحلیل چهره 
اس��ت ک��ه می تواند ح��الات عاطفی را در چهره ش��خص 
شناسایی کند. این سیس��تم می تواند شش حالت اصلی به 
همراه حالت تمسخر را تشخیص دهد. این برنامه همچنین 
می تواند تعیی��ن کند که حالات عاطفی فرد مثبت اس��ت یا 
منفی. در این نرم افزار جنس��یت، سن، نژاد، میزان موهای 
صورت )ریش یا سبیل( و این که فرد عینک به چشم دارد یا 

خیر، نیز تشخیص داده می شود]12[. 
نرم افزارهایی که در این زمینه تولید می شوند، می توانند 

49- https://azure.microsoft.com/en-us/services/cognitive-services/
face/
50- https://www.noldus.com/human-behavior-research/products/
facereader

ب��رای کاربردهای اشاره ش��ده مفید باش��ند. به طور مثال 
نرم افزار کنترل احساس بیماران و یا تشخیص میزان توجه 
حضار به س��خنرانی و غیره که در آین��ده این فنّاوری به 
مرحله ای می رسد که می تواند به روبات ها در انجام دقیق تر 

وظایف محوله در خانه یا محل کار کمک کند.

3. مراحل شناسایی حالات چهره

شناس��ایی ح��الات چهره بع��د از تش��خیص چهره و 
اجزای آن، از دو مرحلۀ اس��تخراج ویژگی از اجزای چهره 
و طبقه بندی حالات چهره تشکیل شده است]24[. یک روش 
کلی شناس��ایی حالات چهره، در ش��کل 4 نشان داده شده 
است. بعد از اخذ تصویر ورودی، چهره شناسایی می گردد 
و ویژگی های مهم از چهره آشکارشده، استخراج می گردد و 
درنهایت طبقه بندی با استفاده از ویژگی های استخراج شده 
ص��ورت می گیرد. ب��رای انجام هرکدام از ای��ن مراحل از 
الگوریتم های خاصی اس��تفاده می شود که در ادامه مورد 

بررسی مختصری قرار می گیرند.

 3-1. آشکارسازی چهره و اجزای آن

مرحل��ه آشکارس��ازی چه��ره باعث می ش��ود چهره 
درصحنه های پیچیده با زمینه های مختلط پیدا شود. در ابتدا 
تصویر چهره و اجزای چهره مانند چش��م ها، بینی، ابروها 
و ده��ان از تصویر ورودی شناس��ایی می ش��ود. درواقع 
این مرحله موقعیت و اندازه چهره را مش��خص می کند. در 
جدول 2 برخی از روش های تش��خیص چهره و اجزای آن 
مانند آدابوست51، ماش��ین بردار پشتیبان52، شبکه عصبی 
51- AdaBoost
52- Support Vector Machine (SVM)  

شكل 4: مراحل شناسایی حالات چهره: )الف( تصویر ورودی، )ب( آشكارسازی چهره و اجزای آن، )ج( استخراج ویژگی ها از اجزای چهره، )د( طبقه بندی 
حالت چهره با استفاده از الگوهای آموزش داده شده ]24[
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پیچشی، نقشه برجس��تگی چهره53، جنگل تصادفی54، مدل 
شکل فعال55، مدل ظاهر فعال56، میدان تصادفی شرطی57 و 

رگرسیون خطی58 نشان داده شده است. 

3-2. استخراج ویژگی از اجزای چهره

اس��تخراج ویژگی فرآیندی اس��ت ک��ه در آن با انجام 
عملیاتی بر روی تصوی��ر، ویژگی های بارز و تعیین کننده 
آن مشخص می ش��ود. هدف اس��تخراج ویژگی این است 
که داده های خام به ش��کل قابل استفاده تری برای پردازش 
درآیند. روش های مبتنی بر اس��تخراج ویژگی یک فضای 
چندبعدی را به یک فضای با ابعاد کمتر نگاش��ت می دهند؛ 
و بردار ویژگی را تش��کیل می دهند. کاه��ش ابعاد داده ها 
ب��ه معنی کم کردن تعداد ویژگی های تصویر اس��ت. برای 
روش های اس��تخراج ویژگی دسته بندی های مختلفی مانند 
مبتنی بر م��دل ظاهری59 یا مبتنی بر هندس��ه60، مبتنی بر 
ویژگی های عمومی61 یا محلی62 و مبتنی بر ایستا63 یا پویا64 

ارائه شده است.
ویژگی مبتنی بر مدل ظاهری یا مبتنی بر شکل هندسه 
چهره: در روش های مبتنی بر مدل ظاهری از فیلترهایی بر 
روی بافت چهره استفاده می شود که این فیلترها می توانند 
بر روی قسمت خاصی از چهره مانند چشم، دهان، بینی و 
یا بر روی کل چهره اعمال شوند و در روش های مبتنی بر 
هندسه برای استخراج ویژگی از فاصلۀ بین اجزای صورت 
اس��تفاده می شود. به طور مثال فاصلۀ بین چشم ها، فاصلۀ 

ابرو تا چشم، فاصلۀ بینی تا دهان و غیره.
مبتن��ی بر ویژگی ه��ای عمومی یا محل��ی: ویژگی های 
عمومی اطلاع��ات را از کل ناحیه ص��ورت و ویژگی های 

محلی از قسمت های موردعلاقه65 چهره استخراج می کنند.
53- Facial Saliency Map (FSM)
54- Random Forests (RF)
55- Active Shape Model (ASM)
56- Active Appearance Model (AAM)
57- Conditional Random Fields (CRF)
58- Linear Regression
59- Appearance Model 
60- Geometric 
61- Global Feature 
62- Local Feature 
63- Static 
64- Dynamic 
65- Region of Interested (ROI) 

ویژگی مبتنی بر ایستا یا پویا: چنانچه فقط از یک تصویر 
به عنوان ورودی اس��تفاده شود، روش ایستا و اگر توالی66 
تصاویر در نظر گرفته ش��ود، به طوری که اولین تصویر با 
یک حالت خنثی آغاز شود و درنهایت با یکی از شش حالت 
پایه تمام ش��ود، روش پویا اس��ت. در جدول 3 با توجه به 
دسته بندی های مطرح ش��ده برخی از روش های استخراج 
ویژگ��ی مانند هیس��توگرام هرم��ی گرادیان جه��ت دار67، 
کوانتیزه س��از فاز محل��ی68، موقعیت لندم��ارک69، فاصله 
لندم��ارک70، فیلترگاب��ور71، تبدیل کسینوس��ی دوبعدی72، 

الگوی دودویی محلی73 و غیره نشان داده شده است.
از مهم ترین روش های اس��تخراج ویژگ��ی می توان به 
روش های مبتنی بر مدل شکل و ظاهر فعال، الگوی دودویی 
محلی و هیستوگرام گرادیان جهت دار74 اشاره کرد؛ که در 

ادامه این روش ها به طور مختصر بیان شده اند.
م�دل ظاهر فع�ال: ای��ن روش تعمیم یافته مدل ش��کل 
فعال و یکی از روش های موقعیت یابی دقیق اش��یاء است. 
66- Sequence 
67- Pyramid Histogram of Oriented Gradient (PHOG)
68- Local Phase Quantization (LPQ)
69- Landmark location
70- Landmark distance
71- Gabor Filter
72- two-Dimension Discrete Cosine Transform (2D-DCT)
73- Local Binary Pattern (LBP)
74- Histograms of Oriented Gradients (HOG) 

جدول 2: برخی از روش های متداول تشخيص چهره و اجزای آن ]16-14[
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درواقع مدل ظاهر فعال یک توصیفگر متداول چهره اس��ت 
که از تجزیه وتحلی��ل مؤلفه های اصلی75 برای کاهش ابعاد 
و درعین حال حف��ظ عناصر مهم و باف��ت تصاویر چهره 
استفاده می کند. وقتی که این روش بر روی تصاویر اعمال 
می ش��ود، می تواند به طور توأم تغییرات ش��کل76 و بافت77 
چهره را با توجه به نقاط و اجزای کلیدی چهره مانند نوک 
بینی، چشم ها، دهان و ابرو استخراج کند. مدل های متفاوتی 
ازنظر تعداد این نقاط وجود دارد. یک مدل، پنج نقطه ای است 
که فقط چشم ها و پائین بینی را شناسایی می کند. مدل دیگر 
75- Principal Component Analysis (PCA)
76- Shape 
77- Texture 

شامل 68 نقطه کلیدی اس��ت که شامل تشخیص چشم ها، 
بین��ی، دهان و مدل چهره می ش��ود ]38 ،39[. در ش��کل 5 
)الف( تصویر چهره با 68 نقطه کلیدی نشان داده شده است.
 مدل ظاهر فعال در س��ه مرحله اصلی تولید می ش��ود:

1- ایجاد یک مدل ش��کل آماری برای مدل سازی تغییرات 
ش��کل یک ش��یء با اس��تفاده از مجموع��ه ای از تصاویر 
آموزشی 2- ایجاد یک مدل بافت برای مدل سازی تغییرات 
 بافت که توس��ط ش��دت پیکس��ل ها نمایش داده می شود.

3- ایجاد مدل ظاهر نهایی توس��ط ترکیب کردن مدل های 
ش��کل و بافت. در ش��کل 5، ش��کل و بافت تصویر پس از 
اعمال الگوریتم مدل ظاهر فعال نش��ان داده ش��ده اس��ت. 
 در ای��ن ش��کل هر م��دل تصویر با اس��تفاده ی��ک بردار

 s=[x1,y1,…,xn,yn] به طول 2n تعریف می ش��ود که n تعداد 
نقاط کلیدی تصویر است. 

الگ�وی دودوی�ی محل�ی: این الگوریت��م یک توصیفگر 
محلی و یک روش قدرتمند برای توصیف بافت اس��ت. این 
توصیفگر از یک پنجره مثلًا با ابعاد 3 × 3 تشکیل می شود 
که ابعاد این پنجره می تواند گس��ترش یابد. برای انجام این 
 P را تعریف می کنیم؛ که )P, R( کار ی��ک دایرۀ همس��ایگی
تعداد همس��ایه ها و R ش��عاع همسایگی اس��ت. مرکز این 
پنجره بر روی هر پیکسل قرار داده شده و برای هر پیکسل 
 در ای��ن پنجره، مقدار آن را با هر یک از هش��ت همس��ایه

Pn (n=0,1,….7) مقایس��ه می کنیم. چنانچه مقدار پیکس��ل 

مرکزی از همس��ایه اش بیشتر بود، مقدار یک و در غیر این 
ص��ورت مقدار صفر را جایگزین می کنیم؛ و پیکس��ل ها را 
به صورت یک دایره در جهت عقربه های ساعت و یا خلاف 
جهت، دنبال می کنیم. برچسب LBP برای هر پیکسل مرکزی 
)x,y( تصویر f(x,y) طبق رابطه 1 محاس��به می شود. نتیجه 
به ش��کل یک رشتۀ دودویی هشت بیتی درآمده و سپس به 
مقدار ده دهی معادل تبدیل می شود. درنهایت هیستوگرامی 
از مقادی��ر به عنوان بردار ویژگی ها تولید خواهد ش��د. در 
ش��کل 6 نمایی از عملکرد توصیفگر الگوی دودویی محلی 
نشان داده شده اس��ت. این روش با استفاده از عملگرهای 

جدول 3: برخی روش های متداول استخراج ویژگی ]16-14[
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هيستوگرام هرمی گرادیان جهت دار

کوانتيزه ساز فاز محلی

موقعيت لندمارک

فاصله لندمارک

فيلترگابور

تبدیل کسينوسی دوبعدی

الگوی دودویی محلی

LBP-TOP10

LPQ-TOP 11

ميانگين شدت روشنایی12

Bow Hist

جریان نوری13

FFD14

FAP15

شكل 5: نمونه ای از عملكرد روش مدل ظاهر فعال: )الف( تعيين 68 
نقطه کليدی چهره، )ب( استخراج مدل شكل چهره، )ج( استخراج 

بافت چهره ]39[
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غیرخطی، بردار ویژگی با ابعاد کم را استخراج می کند ]34[.

 که در این معادله s(z) تابع آس��تانه است و به صورت 
زیر مقداردهی می شود.

هيستوگرام گرادیان جهت دار: در این روش تصویر به 
سلول های مربعی کوچک مثلًا x 8 8 تقسیم می شود. در هر 
س��لول اندازه78 و زاویه گرادیان79 با توجه به رابطه های 3 
و 4 تعیین می گردد؛ و به ازای هر پیکس��ل گرادیان افقی و 
عمودی محاسبه می شود که می تواند به طور مؤثری ویژگی 
ش��کل یک تصویر را ضبط کند. متناسب با مقادیر اندازه و 
زاویه در هر س��لول بردار هیس��توگرام محاسبه می شود. 
سپس با اس��تفاده از هیستوگرام حاصل یک بردار ویژگی 
تش��کیل می شود. درنهایت با کنار هم قرار دادن بردارهای 
ویژگی سلول ها یک بردار ویژگی بزرگ تر ساخته می شود 
که بردار ویژگی نهایی حاصل از روش هیستوگرام گرادیان 
جهت دار است ]37[. در شکل 7 چگونگی ایجاد بردار ویژگی 
هیستوگرام با اس��تفاده از روش گرادیان جهت دار نمایش 
78- Magnitude Gradient
79- Direction Gradient

داده شده است.

3-3. طبقه بندی حالات چهره

 بعد از استخراج بردار ویژگی باید حالت چهره تشخیص 
داده  ش��ود که این حالت می تواند یکی از شش حالت اصلی و 
یا حالت هایی مثل درد، خواب آلودگی و دل بس��تگی عاطفی یا 
شاخص های اختلال روان پزشکی باشد. برخی از معمول ترین 
روش هایی که برای طبقه بندی وجود دارند، آدابوست، ماشین 
بردار پشتیبان، شبکه عصبی پیچشی و شبکه خودرمزگذار80 
می باش��ند؛ که در ادامه هرکدام به طور مختصر توضیح داده 
 ش��ده اند. همچنین در جدول 4 برخی از روش های طبقه بندی 
مانند طبقه بندی شبکه بیزین81، شبکه عصبی، K نزدیک ترین 
همسایه82، شبکه عصبی بازگشتی83، ماشین بردار پشتیبان، 
جنگل تصادفی، شبکه عصبی پیچشی، رگرسیون هسته84، حافظه 
 طولانی کوتاه مدت85 و فیلتر ذرات86 موردبررسی قرارگرفته  

است.
80- Auto-encoder
81- Bayesian Network Classifiers (BNC)
82- K-Nearest Neighbors (KNN)
83- Recurrent Neural Network (RNN)
84- Kernel Regression
85- Long Short-term Memory (LSTM)
86- Particle Filter

شكل 6: مثالی از نحوه عملكرد توصيفگر الگوی دودویی محلی ]34[

شكل 7: چگونگی ایجاد بردار ویژگی هيستوگرام با استفاده روش گرادیان جهت دار ]37[
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آدابوس�ت: این روش یک الگوریتم تهاجمی87 است که 
در ه��ر مرحله یک طبقه بندی ضعیف را انتخاب می کند. در 
ه��ر مرحله t به هرکدام از نمونه های آموزش��ی یک مقدار 
وزن  تعلق می گیرد؛ و بر اس��اس مجموعه 
، یادگیرنده ضعیف  ایجاد می ش��ود. در  وزن ه��ای 
ه��ر تکرار t مجموع��ه وزن نمونه ها با توج��ه به رابطه 5 
به روزرس��انی می شوند. بدین صورت که مقدار وزن برای 
نمونه هایی که به درس��تی طبقه بندی ش��وند، ک��م و برای 
نمونه هایی که اش��تباه طبقه بندی ش��وند، زیاد می ش��ود. 
مقدار خطای آموزش نی��ز در هر مرحله برابر با مجموعه 
داده های اش��تباه طبقه بندی می شود. بنابراین با این روش 
در ه��ر مرحله روی نمونه هایی که در مراحل قبل اش��تباه 

طبقه بندی شده اند، تمرکز می شود ]36[.

ماش�ين بردار پش�تيبان: این روش یکی از روش های 
یادگیری بانظارت88 است که از آن برای طبقه بندی استفاده 
می کنن��د. الگوریتم SVM دو رده را با اس��تفاده از یک مرز 
خط��ی از هم جدا می کند. در این حالت فرض می ش��ود که 
مجموعه ای از نمونه های آموزشی تفکیک پذیر وجود دارند 
87- Aggressive 
88- Supervised Learning

که می توان آن ها را با y برچسب گذاری کرد. در این حالت 
 نمونه ها به ش��کل زوج های مرتب (xi,y)  بیان می ش��ود که

i=1,…,n و y نیز دارای مقادیر }1,1-{ اس��ت. همان طور که 

در ش��کل 8 مشاهده می شود این داده ها را می توان توسط 
چندی��ن جداکننده تفکیک و طبقه بندی ک��رد. تعدادی از این 
نمونه های آموزشی که کمترین فاصله تا مرز تصمیم گیری 
دارند، به عنوان بردار پشتیبان در نظر گرفته می شوند. در 
فضای دوبعدی،  بردارهای پش��تیبان، یک خط، در فضای 
س��ه بعدی یک صفحه و در فض��ای n بعدی یک ابرصفحه 
را ش��کل خواهند داد. درواقع هدف اصلی این روش ایجاد 
یک ابرصفحه برای جداس��ازی طبقه ها )طبقه بندی داده ها( 
است به گونه ای که این ابرصفحه بتواند نسبت به نمونه های 
موجود در طبقه ها بیشترین فاصله را داشته باشد. محاسبه 
مرز تصمیم گیری دو ردۀ کاملًا جدا از هم از روش حاشیه 
بهینه اس��تفاده می ش��ود. در این روش مرز خطی بین دو 
رده به گونه ای انتخاب می ش��ود که تمام نمونه های رده با 
برچس��ب 1+ در یک طرف مرز و تم��ام نمونه های رده 1- 
در ط��رف دیگر مرز واقع ش��وند. یک م��رز تصمیم گیری 
خط��ی را در حال��ت کل��ی می ت��وان به ص��ورت رابطه 6 
نوش��ت. در این معادله x یک نقطه روی مرز تصمیم گیری 
 و w ی��ک ب��ردار n بع��دی عمود ب��ر م��رز تصمیم گیری

 است ]22[.
 Wx=b=0              )6(

ش�بکه عصب�ی پيچش�ی: ای��ن روش توس��ط س��ه 
لایه پ��ردازش اصلی، لای��ه پیچش89، لایه ادغ��ام90 و لایه 

89- Convolutional Layer
90- Pooling Layer

جدول 4: دسته بندی برخی از روش های متداول طبقه بندی ]16-14[
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]22[ SVM شكل8: جداکننده داده ها در الگوریتم 
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تمام اتصال91 س��اخته شده اس��ت که هرکدام از این لایه ها 
دارای وظایفی هس��تند. در شکل 9 یک معماری کلی شبکه 
عصبی پیچشی برای دسته بندی تصاویر نشان داده شده 
اس��ت که در آن تصویر شخص به عنوان ورودی به شبکه 
داده ش��ده و در لایه خروجی از میان ش��ش حالت خشم، 
ترس، ش��ادی، طبیعی، ناراحتی و تعجب، تصویر ورودی 
در دسته بندی حالت شادی قرارگرفته است. در حالت کلی 
ش��بکه عصبی پیچشی یک ش��بکه عصبی سلسله مراتبی 
اس��ت که لایه های پیچش و ادغام آن به صورت یک درمیان 
از ه��م قرار دارن��د و بعد از آن ها لای��ه تمام اتصال وجود 
دارد. هسته اصلی این نوع شبکه، لایه پیچش است و شامل 
تعدادی نورون اس��ت که در سه بعد عرض، ارتفاع و عمق 
قرارگرفته ان��د و خروج��ی آن را می ت��وان به صورت یک 
مجموعه سه بعدی از نورون ها و به صورت یک صفحه که 
نقشه ویژگی92 نام دارد، نشان داد. این شبکه برای پیچش93 
تصویر ورودی و نقش��ه ویژگی های میانی از هسته های94 

مختلفی استفاده می کند]28[.
پ��س از هر لایه پیچش یک لایه ادغ��ام قرار می گیرد و 
ه��دف اس��تفاده از لایه ادغام کاهش اندازه نقش��ه ویژگی 
و پارامترهای ش��بکه است. برای پیاده س��ازی لایه ادغام 
روش های مختلفی وجود دارد که معمولًا از تابع ماکزیمم95 
و تابع میانگین96 استفاده می شود. درنهایت بعد از آخرین 
91- Fully Connected Layer
92- Feature Map
93- Convolve
94- Kernel 
95- Max Pooling
96- Average Pooling

لای��ه ادغام، لای��ه تمام اتصال وجود دارد. این لایه نقش��ه 
ویژگی ه��ای دوبعدی را به منظور دس��ته بندی تصاویر به 
بردار ویژگی یک بعدی تبدیل می کند. در هر ش��بکه عصبی 
پیچش��ی، آموزش با استفاده از دو مرحله پیشرو97 و پس 
انتشار98 انجام می گیرد. در مرحله اول تصویر ورودی به 
ش��بکه داده می شود. درواقع این همان عمل ضرب نقطه ای 
بین ورودی و پارامترهای هر نورون و نهایتاً اعمال عملیات 
پیچش��ی در هر لایه است. برای این کار خروجی شبکه را 
با اس��تفاده از یک تابع خطا99 با پاس��خ صحیح مقایس��ه 
ک��رده و میزان خطا محاس��به می ش��ود. در مرحله بعدی 
بر اس��اس میزان خطای محاسبه شده، مرحله پس انتشار 
آغاز می ش��ود. در این مرحله ش��یب هر پارامتر با توجه 
به قاعده زنجیره ای100 محاسبه و تمامی پارامترها با توجه 
به تأثیری که بر خطای ایجادش��ده در شبکه دارند، تغییر 
پیدا می کنند. پس از به روزرسانی پارامترها مرحله پیشرو 
شروع می شود و بعد از تکرار تعداد مناسبی از این مراحل 

آموزش شبکه به پایان می رسد.
ش�بکه خودرمزگ�ذار: خ��ود رمزگذار ی��ک الگوریتم 
یادگی��ری بدون نظارت101 اس��ت که ب��رای تخمین بردار 
ویژگ��ی، روش انتش��ار رو به عق��ب102 را اعمال می کند. 
ش��کل10 یک خودرمزگذار ب��ا یک لایه میانی را نش��ان 
می دهد. در این ش��کل خودرمزگذار از س��ه لایه ورودی، 
97- Feed forward
98- Back Propagation
99- Loss Function
100- Chain Rule
101- Unsupervised
102- Back Propagation

شكل 9: یک معماری نمونه از شبكه عصبی پيچشی ]19[
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میانی و خروجی تشکیل ش��ده است. شبکه خود رمزگذار 
عمیق103 همان طور که در ش��کل 11 مش��اهده می شود از 
چندین لایه و دو بخش رمزگذار104 و رمزگش��ا105 تشکیل 
می شود. این شبکه در بخش رمزگذار به عنوان مثال ارقام 
دس��ت نویس را به عنوان داده ی ورودی بدون برچسب106 
دریافت کرده و آن را به فضای ویژگی ها نگاشت می دهد 
و در بخش رمزگش��ا فضای ویژگی را به فضای ورودی 
نگاش��ت می دهد و س��عی در بازنمایی مج��دد ورودی ها 
در خروج��ی دارد به صورتی ک��ه کمترین اختلاف ممکن 
را با مقدار ورودی داش��ته باش��د. درواق��ع بخش اصلی 
خودرمزگ��ذار لایه میانی آن اس��ت ک��ه به عنوان ویژگی 
استخراج ش��ده برای دسته بندی اس��تفاده می شود؛ و در 
همی��ن لایه کاهش ابع��اد داده ی ورودی انجام می ش��ود 

.]4,35[

4. مقایس�ه برخ�ی از پژوهش های انجام ش�ده در زمينه 
شناسایی حالات چهره

ج��دول 5 برخی از تحقیق��ات اخیر با هدف بررس��ی 
کارایی آن ها در اس��تخراج ویژگی و طبقه بندی شناسایی 
حالات چهره را نش��ان می دهد. همچنین پایگاه داده مورد 
103- Deep Auto-encoder
104- Encoder
105- Decoder
106- Unlabeled

اس��تفاده و دقت شناسایی حاصل از نتایج بیان شده است. 
به منظور ارزیابی شناسایی حالات چهره، معیارهای آن به 
 F110 چهار روش دقت107، بازخوان��ی108، صحت109 و اندازه
طبقه بندی می ش��وند. در این  بین مهم ترین و عمومی ترین 
معیار برای تعیین کارایی یک الگوریتم طبقه بندی، دقت است 
که نش��ان می دهد طبقه بند طراحی شده چند درصد از کل 
مجموعه رکوردهای آزمایشی را به درستی طبقه بندی کرده 
است. دقت طبقه بندی با استفاده از رابطه 7 به دست می آید 
 )N( به کل داده ها )TP+TN( که نسبت تشخیص های درست
را بی��ان می کند. در این رابطه TN تعداد درس��ت منفی در 
پایگاه داده و TP تعداد درست مثبت است. همان طور که در 
جدول 5 نش��ان داده شده است، در ]25[ که از روش شبکه 
عصبی پیچشی در مراحل اس��تخراج ویژگی و طبقه بندی 
استفاده کرده اس��ت، دارای بالاترین دقت شناسایی است. 
اگرچه اس��تفاده از ش��بکه عصبی باعث افزایش دقت شده 
اس��ت اما از طرفی هزینه محاس��باتی بالای��ی را به همراه 
دارد. همچنین انتخاب مناس��ب نرخ یادگیری، اندازه هسته 
فیلترهای پیچش��ی و انتخ��اب تعداد لایه های مناس��ب از 

چالش های این روش است.
                                     )7(

5. نتيجه گيری

تجزیه وتحلیل حالات مختلف چهره مانند خشم، ترس، 
انزجار، ش��ادی، غم، تعجب، غرور، هیجان، تأس��ف، درد، 
107- Accuracy
108- Recall
109- Precision
110- F-Measure

شكل 10: معماری خودرمزگذار با یک لایه ميانی ]4[

شكل 11: معماری خودرمزگذار عميق



15

13
99

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

خواب آلودگی و خستگی کاربردهای مختلفی در زمینه های 
آموزش، پزشکی، راهنمایی و رانندگی، روانشناسی و غیره 
دارد. انس��ان ها از توانایی شگفت انگیزی برای رمزگشایی 
این حالات چهره در فرهنگ های مختلف و ش��رایط متنوع 
در زمان بس��یار کوتاه برخوردارند؛ اما این موضوع برای 
ماش��ین که به طور خودکار بتواند ای��ن حالت های متفاوت 
را تش��خیص دهد با چالش های مختلفی روبرو است. یکی 
از اصلی ترین چالش ها مربوط به الگوریتم های اس��تخراج 
ویژگی و طبقه بندی مناس��ب اس��ت. در این مقاله برخی از 
مهم ترین الگوریتم های استخراج ویژگی مانند مدل ظاهری، 
هیس��توگرام گرادیان جهت دار و الگ��وی دودویی محلی و 
طبقه بندی حالات مختلف چهره مانند ماشین بردار پشتیبان 
و شبکه عصبی پیچشی که بیش��تر برای شش حالت پایه 
خش��م، ترس، انزجار، شادی، غم و تعجب استفاده شده اند 
معرف��ی گردیدند. به علاوه نه پای��گاه داده تصویری که در 
این زمینه، تش��خیص حالات مختلف چهره مورد استفاده 
قرارگرفته ان��د از نظ��ر تعداد افراد، جنس��یت، س��ن، نژاد 
و وض��وح تصاوی��ر مورد مقایس��ه قرار گرفتن��د. گرچه 
مطالعات انجام شده نشان داد که روش های مبتنی بر شبکه 
عصبی پیچش��ی بالاترین دقت را در اس��تخراج ویژگی و 

نهایتا طبقه بندی حالات مختلف چهره داش��تند. ولی نتایج 
با اس��تفاده از ی��ک و یا حداکثر دو پای��گاه داده تصویری 
به دست آمده اس��ت که داده های موجود دارای بسیاری از 
حالت های دنیای واقعی مانند انس��داد، تغییرات روشنایی، 
دوری و نزدیکی و تغییر زوایای چهره نس��بت به دوربین 
و غی��ره نبودند و همچنین نتایج برای ح��الات دیگر مانند 
هیجان، تأسف، خس��تگی و غیره محاسبه نشده است. لذا 
استفاده از چندین پایگاه داده تصویری متنوع و تشخیص 
حالات مختلف چهره از پژوهش های اس��ت که باید در این 

زمینه ادامه یابد.
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