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  چكيده
  

حالات چهره در انتقال منظور . اطي انسان از طريق چهره و حالات آن استيكي از مهمترين راه هاي ارتب
در دنياي صنعتي امروز تشخيص خودكار . و ارتقاء كيفيت ارتباطات انساني نقشي اساسي بازي مي كند

احساسات چهره در طيف وسيعي از زمينه ها از قبيل مطالعات روان شناسي و حقوقي، انيميشن سازي، 
واني، درك تصاوير و ويدئو كنفرانس ها، مخابرات و ارتباطات تلفني، تشخيص موارد روباتيك، لب خ

مشكوك در محافظت هاي امنيتي و ضد تروريستي، شناسايي افراد و هم چنين تقابل انسان و ماشين 
دانشمندان از سي سال گذشته تا كنون فعاليت هاي زيادي در اين زمينه انجام داده اند و . كاربرد دارد

وفقيت هاي چشمگيري در رشد و توسعه اين سيستم ها به دست آورده اند، به طوري كه چه در زمينه م
ي تشخيص حالات هفت گانه در تصاوير ويدئويي و زنده و چه در زمينه ي بررسي تصاوير استاتيك و 

  .رسيده اند% 80ضبط شده به سيستم هايي با بازده ي بالاي 
 سه بخش انتخاب ويژگي، استخراج ويژگي و كلاسه بندي آن ها هستند  تمامي اين سيستم ها مبتني بر

و از يك نقطه نظر، روش ها ي استخراج ويژگي به دو دسته ي روش هاي هالستيك و روش هاي 
از جنبه ي ديگر اين روش ها در سه گروه روش هاي تصوير پايه، مدل . آناليتيك تقسيم بندي مي شوند

  .كيك اندپايه و ويژگي پايه قابل تف
در اين پايان نامه پس از بررسي هاي بسيار اين نكته آشكار شد كه عموم روشهاي موجود يا داراي 
پيچيدگي هاي محاسباتي بالا و يا راندمان پايين هسستند و بزرگترين مشكل در اين گونه مسائل ايجاد 

ن پيشنهاد براي تكميل و لذا به دنبال الگوريتم هاي موجود چندي. مصالحه اي بين اين دو عامل است
در تشخيص احساسات شادي و غم به % 99بهينه كردن آنها ارائه شد و نهايتا الگوريتمي با نرخ تشخيص 

. در ابتدا براي استخراج نقاط اصلي چهره از الگوريتم بهبود يافته ي لوپياس استفاده شد. دست آمد
 آن با فيلترهاي گابر صورت گرفت و براي استخراج ويژگي به كمك آناليز مولفه هاي اساسي و تلفيق

% 99بازده . معيار فاصله، شبكه عصبي و تلفيق آن با شبكه آماري به كار رفتروش هاي كلاس بندي 
حاصل پياده سازي فيلترهاي گابر و آناليز مولفه هاي اساسي روي چشم و دهان استخراج شده از طريق 

روش پيشنهادي . ي به كمك شبكه عصبي پرسپترون استالگوريتم نقاط برجسته ي لوپياس و كلاس بند
  .در كارهاي آينده ارائه مي دهدشبكه آماري زمينه ي بازي را براي بررسي بيشتر 

 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
Abstract 
 
One of the important ways of human’s communication is established by face and its 
expressions. Human expression plays an important role in transmission of inner 
emotions and improvement of quality of the human’s communications. Nowadays, 
in industrialized world, automatic recognition of face expression covers a broad 
spectrum ranging from psychological and legal studies, animation synthesis, 
robotic, images comprehension and video conference, communication and 
broadcasting networks, recognition of suspicious treat for taking security and 
antiterrorist measures, to human-machine interface. From thirty years ago till now, 
Scientifics have done many researches and activities in this field and they have 
achieved salient successes in advancement and improvements of these systems. As 
we can see they could achieve the recognition rate up to 80 percent in recognition of 
seven expressions of human both in real time-dynamic image and static and record 
images. 
All of these systems are based upon three sections as features selection, features 
extraction, and features classification. From one point of view, facial feature 
extraction methods are categorized in holistic and analytic methods. From other 
point of view, these methods are categorized in feature-based, model-based, and 
image based methods. 
In this thesis after deep studies, it founds that a lot of current techniques either have 
mathematical complexity or low recognition rate. So, finding a tradeoff between 
these two is the biggest question, therefore by following current algorithms, we 
proposed several supplementary proposal to optimize former methods and finally 
we approached to an algorithm with a recognition rate up to 99 percent accuracy in 
sadness or happiness expression recognition. At first step, we used modified 
Loupias salient point method for separating the basic element of face. Feature 
extraction was done with using principal component analysis and Gabor filters and 
principal component analysis. Distance criterion and artificial neural network and 
statistical network were used for feature classification. Recognition rate of 99% was 
achieved of using Gabor filters and principal component analysis on eyes and 
mouth that were achieved of Loupias salient point method, and perceptron neural 
network for classification. Proposed statistical network method announce broad 
field for more scrutiny in future researches.  
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  فصل اول
  مقدمه

  
  
  
  
  

  مقدمه-1-1
چهره انسان داراي ظاهر بسيار پيچيده و فوق العاده گويايي است، به طـوري كـه يكـي از راه هـاي اصـلي                        

ارتباطات انساني نقـش مهمـي دارد و    حالات چهره در. ن استارتباطي انسان ها از طريق چهره و حالات آ
بر خـلاف بـاور     . هم زمان با تعاملات اجتماعي رخ مي دهد و به انتقال منظور و فهم مطلب كمك مي كند                 

عمومي، تحقيقات روان شناسي و اجتماعي نشان داده است آنچه در مكالمات و ارتباطات انساني مفهـوم و                  
بيان مشخص كرد بخشي زباني از      ارحم. شتر حالات چهره است نه كلمات گفته شده       منظور را مي رساند بي    

 مربوط به    كه 1پارالينگوئيستيكپيام و بخش غيرزباني و      % 7يك پيام، كه از كلمات تشكيل شده است تنها          
پيام را منتقل مـي  % 55پيام را مي رساند، در حاليكه حالات چهره ي گوينده        % 38لحن اداي جمله است،     

اين درصد درجه اهميت حالات چهره را در ارتباطات انساني نـشان مـي دهـد و لازم اسـت در                     . [1,3]كند
  .در نظر گرفته شود ٢HCIسيستم هاي 

به دليل پيچيدگي آناتومي چهره انسان ساخت سيستمي كه حالات و احساسات ظريف يك چهره را ثبـت                  
 حساسيت طبيعي انسان ها نسبت بـه حـالات چهـره            اين مسئله با در نظر گرفتن     . و ارائه دهد دشوار است    

 كوچكترين تغيير شكل غير طبيعي در چهره ي فرد توسط مخاطب انساني بـه سـادگي               . مي شود  بغرنج تر 
با تحقيقات زيادي كه در اين زمينـه انجـام شـده اسـت تـشخيص احـساسات چهـره                  . قابل تشخيص است  

هـدف نهـايي تحقيقـات در ايـن زمينـه سـاخت             . همچنان يك زمينه ي تحقيقاتي باز بـه شـمار مـي رود            
سيستمي است كه با دقت بالايي احساسات شخص را تشخيص دهد، به صورت بلادرنگ عمل كند، تا حـد     

  . نسبت به تغييرات فردي و شرايط محيطي مقاوم باشدممكن خودكار باشد و
  
  كاربرد سيستم تشخيص احساس-1-2

                                           
1 paralinguistic 
2 Human Computer Interface 



 

. ي از كاربردها در دنياي صنعتي امروز حائز اهميـت اسـت           تشخيص خودكار احساسات چهره در رنج وسيع      
كاربردهايي از قبيل لب خواني، ويدئو كنفرانس، درك و شاخص تصاوير، مطالعات روانشناسي و مراقبـت از                 
بيماران افسردگي و اسكيزوفرني، سنتز انيميشن چهره، روباتيك، تشخيص مـوارد مـشكوك در محافظـت                

 مـوارد كـاربرد سيـستم      از HCIشناسايي افراد و تعداد زيـادي كاربردهـاي         هاي امنيتي و ضد تروريستي،      

 توسعه ي سيستمي كه بتوانـد حـضور يـك           HCIدر زمينه ي    . [2,7]اندتشخيص خودكار احساسات چهره     
چهره را تشخيص دهد و شخص را با استفاده از چهره، صدا يا هردو شناسايي كند و در ادامه رفتار فـرد را                       

مـورد نظـر اسـت و       تشخيص احساسات صوت يا تشخيص احساس چهره يا هردو درك كنـد،             با استفاده از  
 و ارتباط ماشين و انـسان       مي دهد تقابل انسان و كامپيوتر را در سيستم تعاملات اجتماعي بهبود و توسعه             

 هاي كامپيوتري كـه توانـايي درك احـساسات انـسان را دارنـد رنـج                سيستم. سازد  تر و مؤثرتر مي     را نزديك 
ن، مـوارد   يانوهاي مختلف تحقيقاتي از قبيل كاربردهاي امنيتـي، اجـراي ق ـ            وسيعي از كاربردها را در زمينه     

اين زمينه تحقيقاتي بـراي     . پزشكي، تحصيلاتي، روان شناسي و ارتباطات تلفني به خود اختصاص داده اند           
و پلـيس    و ماموران امنيتـي      دانشمندان علوم كامپيوتر، مهندسين، روان شناسان و پزشكان اعصاب و روان          

تـشخيص احـساسات چهـره نيـازي اساسـي در توسـعه تقـابلات انـسان و                  . مطرح و مورد علاقه بوده است     
  .كامپيوتر محسوب مي شودو توضيح احساسات چهره توسط يك مدل رياضي كار دشواري است

  
  مروري بر تاريخچه و روش ها-1-3

 سـال گذشـته تحقيقـات زيـادي روي          سيم خواهيم ديد از      اين مطالعات نظري بيفكني     ي اگر به تاريخچه  
آغـاز   ١پـاول اكمـن   تشخيص احساسات انسان از طريق بررسي حالت چهره انجام شده اسـت، كـه توسـط                 

ها   آن. [4,100,101] روي تشخيص حالت انسان مطالعات جالبي انجام دادند         و گروهش  اكمن. گرديده است 
 كلي تقسيم كردند كه شامل شـادماني، نـاراحتي، عـصبانيت،            ي  دستههاي مختلف انسان را به شش         حالت

بـراي اولـين بـار در        ٢فريـسن   و اكمـن . شـود   ترس، تعجب و تنفر است و حالات جهاني چهره ناميـده مـي            
واحـد   كوشيدند كه حالتهـاي چهـره را بـر اسـاس يـك سـري                 (3FACS)گسترش سيستم كدينگ چهره     

احساسات چهره ناشـي از     . دا است، تشخيص مي د    چهره كه مربوط به وضعيت برخي ماهيچه هاي       ٤حركت
 سيستمي براي كد كردن تغييرات كوچك و ظريـف          FACS.  به طور طبيعي است    چهرههاي    تغيير ماهيچه 

هـاي چهـره انـد و تمـام تغييـرات         است كه مربوط به فعاليـت ماهيچـه        واحد حركت  44در صورت، شامل    
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 هم روي تصاوير ويدئويي و هـم  اكمن . توضيح مي دهندكوچك قابل تشخيص در چهره را به صورت زباني       
  .روي تك تصوير كار كرد كه بعدها توسط دانشمندان ديگر ادامه يافت

هاي مختلف براي بيان هر احـساسي تـا       دانشمندان متوجه شدند كه نوع و شدت حالات چهره در فرهنگ          
هـا و    ي در مقايـسه بـا آمريكـايي       هـاي ژاپن ـ    مثلاً هنگام نمايش يـك فـيلم بيننـده        . حدودي متفاوت است  

در آسـيا    ١ژانـگ مطالعـات روان شناسـي      . دهنـد   ها كمتر احساسات خود را از طريق چهره بروز مي           اروپايي
 همچنين بروز احـساسات  .[5]ترس مشكلاتي دارند و نشان مي دهد كه آسيايي ها در ابراز احساسات تنفر

 اي   تـر و بـدون هـيچ قيـد و ملاحظـه             ور گـسترده  ها به ط ـ    بچه.  سني مختلف، متفاوت است     هاي در طيف 
بحث هاي زيادي در روان شناسي و علم رفتارشناسي موجـود           هم چنين   . دهند  احساسات خود را نشان مي    

  واست كه آيا احساسات چهره جهاني است يا نه و اينكه آيا اين حالات به صورت غير ارادي رخ مـي دهـد                     
 مداركي ارائه مي كند كه با آنكه نمايش         ،دن و ويژگي هاي فرهنگي    تحقيقات درباره ي جهاني بو    . يا ارادي 

احساسات از طريق حالات چهره در فرهنگ هاي مختلف متفاوت اسـت امـا احـساسات از طريـق حـالات                     
چهره به طور صحيحي توسط افراد سراسر دنيا با نرخي بسيار بالاتر از آنچه فقط شانس به مـا اجـازه مـي                       

 و مـي تـوان آنهـا را بـه           ندسته ـجهاني  چهره  و اين نشان مي دهد كه احساسات        دهد شناسايي مي شوند     
هفت گروه پايه ي شادماني، نـاراحتي، عـصبانيت، نفـرت، تـرس، تعجـب و حالـت خنثـي تقـسيم بنـدي                        

اما در حالت عملي چهره ها حاوي تركيب اين احساسات هستند و مطمئن نيستيم بتـوان                . [8,47,18]كرد
  .مشخص قرار داد كلاس هفتورت يكتا در يكي از اين حالات چهره را به ص

سيستم كامپيوتر ويژن و : به كار رفته استتا كنون تنها دو سيستم براي تشخيص خودكار حالات چهره 
 و براي  است سيستم اول براي آموزش و استفاده وقت گير.سيستمي بر اساس الكتروميوگرافي

 نشان 1- 1همان طور كه در شكل  سيستم دوم. درلاتي داسازي به خصوص در آزمايشگاه مشكداستاندار
 به جاگذاري سنسورهايي روي صورت نياز دارد كه ممكن است فعاليت هاي خاص چهره را داده شده است

  .ما در اينجا سيستم نخست را مورد بررسي قرار مي دهيم. [6,8]نشان دهد

  
  [6] ينمايش سيستمي بر اساس الكتروميوگراف) 1- 1(شكل 

                                           
1 Zhang 



 

 روش هاي: ه طور كلي دو روش مختلف و رايج در تشخيص احساس بر اساس كامپيوترويژن وجود داردب
 با استفاده از تصاوير دو بعدي ٢پايه- تصوير  استاتيكبا استفاده از سكانس تصاوير و روش هاي ١پايه-ويديو
 ابزارهاي تشخيص پترن و 3 جريان نوريروش هاي مبتني بر سكانس تصاوير معمولا از آناليز. [9,10] مجزا

اين روش به . [18]براي حالات خاص چهره استفاده مي كنند جريان نوريبراي تشخيص پترن هاي 
و غير مقاوم در مقابل  ٤زندهچندين فريم از تصاوير براي تشخيص حالت احتياج دارد و در كاربردهاي 

 از ويژگي  كهپايه-ويديووشهاي ر اما در كل مي توان گفت .تغييرات، محدوديت هايي را شامل مي شود
هاي ديناميك استفاده مي كنند نسبت به دسته دوم نتايج بهتري دارند چرا كه ويژگي هاي ديناميك، 

تشخيص احساس از طريق بررسي تصاوير دو  پايه- تصويرهاي  در روش .[11]ويژگي هاي بهينه اي هستند
د كه نسبتا عملكرد سريعي ناستفاده مي كن ٥پايه- ويژگيبعدي انجام مي شود و معمولا از روش هاي 

دارند اما درگير مشكلاتي در زمينه توسعه ي روش هاي استخراج ويژگي اند تا بتوانند بدون توجه به 
روش ها از ويژگي هاي استاتيك سود مي اين . تغييرات فردي وشرايط محيطي به درستي كار كنند

ند و تشخيص به صورت فريم به فريم بدون استفاده از جويند و فرض مي كنند كه حالات چهره استاتيك ا
  .[9,12,38]اما اين روش ها عملكرد خوبي در سيستم هاي عملي ندارد. اطلاعات زماني انجام مي شود

آنهـا در ابتـدا    . تمام روشهاي به كار رفته براي تشخيص و آناليز احساس چهره پايه و اصول مشابهي دارنـد                
سپس بعضي ويژگي ها را از تصوير يا ويدئو استخراج          . اقي تصوير جدا مي كنند     از ب  ،چهره را تشخيص داده   
تفـاوت روشـها در     . برنـد   ها را به عنوان ورودي هاي سيستم كلاس بندي به كار مي             كرده و بعد اين ويژگي    

بـراي تـشخيص چهـره روش       .  به كار رفته اسـت      بندي و نوع كلاس  انتخاب ويژگي ها، روش استخراج آنها       
بعد از تـشخيص    . يار زيادي به كار رفته اند و سيستم هاي موفق همان شبكه هاي عصبي بوده اند               هاي بس 

سپس به يكي از    . يكسان نرمالايز مي شود    ٦مقدار سياه سفيدي  چهره، تصوير براي داشتن اندازه يكسان يا        
آنهاسـت  مهمترين بخش ها در تشخيص احساس مي رسيم كه همانا انتخاب ويژگي و نحـوه ي اسـتخراج            

روش هاي استفاده شده در اين بخش را مـي تـوان بـه دو               . كه تنوع شديدي در كارهاي موجود مي بينيم       
روش هاي هالستيك شـامل  . [40] تقسيم كرد٨ و روش هاي هالستيك٧دسته ي اصلي روش هاي آناليتيك   

تصوير چهره را بـدون     اند كه    ١بر پايه تطابق الگوي كلي     يا [14]١٠پايه-تصويرو   [13] ٩پايه-مدلهاي  روش  
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 پيكسل تـصوير  آنكه به بخش هايي تقسيم كنند به طور كامل آناليز مي كنند و يك الگو كه مي تواند يك                    
در روش هـاي     .، بـه دسـت مـي آيـد        ويژگي باشد كه از بررسي كل تصوير چهره حاصل مي شـود           يا بردار   

يـك مـدل آمـاري از     مدل پايهوش در ر  يك الگو از بررسي كل تصوير چهره حاصل مي شود وتصوير پايه
روش دسـته ي دوم  . ي آموزش ساخته مي شود و براي تشخيص احساس چهره بـه كـار مـي رود         مجموعه

مكان و شكل اجزا اصلي چهره مثل ابـرو  در آن   كهاست[15]  پايه-ويژگيروش هندسي هاي آناليتيك يا 
تعداد اجزا و نحوه ي استخراج آنها       .  شود و چشم و بيني و دهان به عنوان بردار ويژگي حالت استخراج مي            

 و   دقيـق  ،بنابراين روش مناسبي براي استخراج اجزا كـه سـاده         . مستقيما بر سرعت تشخيص اثر مي گذارد      
  .د، مورد نياز استماننسبت به نويز، روشنايي، و فرد خاص تغيير ناپذير بباشد و  سريع

ط ويژگي استخراج مي شوند و مـسافت بـين نقـاط     اصلي چهره يا نقا     اجزا پايه-ويژگيهندسي  در سيستم   
مي توانند گراف هندسي اي براي نمايش        نقاط ويژگي    .ويژگي براي تشكيل بردار ويژگي محاسبه مي شود       

 آناليز هاي مكاني هالستيك و آناليز هاي مكاني محلـي           برخيپايه  -تصويرروش هاي   در  . چهره ايجاد كنند  
 از مجموعه ي آموزش ساخته مي شود و براي تـشخيص            مدل آماري پايه  -مدلدر روش   . استفاده مي شود  

 .[16]احساس چهره به كار مي رود

گران پايه - يا مدل٢پايه-الگو از نظر محاسباتي نسبت به روش هاي پايه-ويژگي روش هاي ،در يك مقايسه
در . مقاوم ترنـد   چرخش سر و مكان چهره        روشنايي، تر و پيچيده ترند اما نسبت به تغييرات مقياس، سايز،         

بهترند زيرا گـروه اول بـه        ٤پايه-ويژگينسبت به   پايه  - يا تصوير  ٣پايه-ظاهراين مقايسه روش هاي     ادامه ي   
  .ندتنظيم غير دقيق تصوير و ناپيوستگي حركت تصاوير حساس نيست

براي شناسايي احساس چندين روش تشخيص پترن در سيستم تشخيص احساس چهره جمع آوري شـده             
براي شناسايي و آناليز احساس چهـره        ٧SVM و   ٦LDA و ٥ل آدابوست از قبي هاي آموزش ماشين    روش. است

اكثر روشهاي استخراج ويژگي ممكن است ويژگـي هـا را           :اين روشها چندين نقص دارند    . به كار رفته است   
راج نتوانند به طور مقاوم و كامل، به خاطر آشفتگي ناشي از مو، شدت روشـنايي و چـين و چـروك اسـتخ                      

  .ند ا قابل استفادهبراي وضوح بالاي تصويرتنها تمام روشهاي گفته شده  به طوري كه .كنند
 ٨سـوا .  كلاس بندي كننـد    ديناميكتصاوير  از طريق بررسي     از دانشمندان كوشيدند احساسات را        اي دسته

 واريـانس   از ميـانگين و    ١ميس. [17] نقطه خاص آناليز كرد    20تشخيص احساس را با دنبال كردن حركت        
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از حركت درون فريمي     ٣ياكوب و ديويس  . [18]در بلوك هاي كوچك تقسيم شده استفاده كرد        ٢جريان نور 
جريـان  تركيـب    ٤بارتلـت . [19]نـد لبه هاي استخراج شده در ناحيه دهان، بيني، چشم و ابرو اسـتفاده كرد             

يـك مـدل پـارامتري       ٥ا و پنتلنـد   اس. [20]و اجزاء اصلي به دست آمده از تفريق تصاوير را به كار برد             نوري
آنهـا بـراي تـشخيص حـالات چهـره سيـستمي            . [21]ندديناميك توسط دنبال كردن حركات چهره ساخت      

واحـد   2مكـاني بـراي تـشخيص     -آنها از الگوهاي زماني   . ارائه كردند  جريان نوري براساس الگوهاي مختلف    
 نامناسـب   واحـدهاي حركـت   ي تشخيص   اما الگوها برا  .  وضعيت احساسي استفاده كردند    3 چهره و    حركت

از يـاكوب   . د نياز به تعريف الگوي جـدايي بـو        ،واحدهاي حركت بودند چرا كه براي هر فرد و هر تركيبي از           
 ژانـگ . [22] كـرد  فت احـساس اسـتفاده    براي محاسبه ي حركت ويژگي هاي چهره براي دريا         جريان نوري 

 نقطـه  34ياسه، چند چرخشــه ي ويولت گابر در  از ويژگي هاي هندسي را با مجموعه ي چند مق       استفاده
يك شبكه عصبي براي جدا سازي حالت خنثي و خنده به            ٦ليستي و رومل هارت   . [5]ي ثابت مقايسه كرد   

 عـصبي  از يـك شـبكه ي   ٨روزنبلـوم و سود جستند نيز از شبكه ي عصبي  ٧پاجت و كترل. [23]كار بردند
٩RBF براي كلاس بنـدي حالـت   پرسپترون چند لايه از يك مدل  ١٠فلنزو   حالت پايه6 براي كلاس بندي

  .[24,25,26]ندهاي خنثي و ناراحتي و شادي و عصبانيت استفاده كرد
مدل سه  ١١سبه. پايه احساسات چهره را تشخيص دادند-تصويرروشهاي طريق از  از دانشمندان  ايدسته

كار برد و مقايسه اي بين شبكه ي بعدي شبكه سيمي را براي دنبال كردن ويژگي هاي مختلف چهره به 
 كوهن پايگاه دادهروي  حالت 4 براي كلاس بندي ١٢KNN و SVMبيزين، درخت تصميم، پرسپترون، 

. [27,28] را براي بهبود انتخاب ويژگي ها پياده كرد١٣انجام داد و هم چنين تكنيك بگينگ و بوستينگ
 را روي نمايش ويولت ـ گابر پياده LDA و SVM، دابوستآكرد وروشهاي مختلف را مقايسه  ١٤بارتلت
ابود . [21] حالت استفاده كردند5 تشخيص  براي بعديسههاي ديناميك  پارامتراز اسا و پنتلند. [29]نمود

از تركر با مدل سه بعدي براي  ١گودتوك. [31,32,30] استفاده كردندAAM16از مدل هاي  ١٥و كوييلنبرگ
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 دوناتو.[33]نمودكلاسه بندي  SVM رد و سپس توسطبراي دنبال كردن حركت سر و چرخش استفاده ك
اي را به كار مدل توزيع نقطه  ٣و هانگمستقل براي تشخيص احساس نمايش ويولت گابر و آناليز اجزاء ٢

  .[14]برد
 . تـلاش مـي كننـد      FACS طريق از واحدهاي حركت توسط  برخي سيستم ها براي تشخيص حالات چهره        

ها و شبكه عصبي براي كلاس بندي گروهـي          ، ويژگي هاي گونه و چروك     از كانتور لب، كانتور چشم     ٤تيان
-قـانون  و KNNاز الگوهاي زماني و كلاس بندي تركيبـي   ٥والاستار .[34] استفاده كردواحدهاي حركتاز 

از يك تركر با فيلتر جزيـي و قـوانين زمـاني بـراي كـلاس                 ٧پنتيك و پاتراس  اخيرا  . [35]سود جست  ٦پايه
سيستم خود تطبيقـي   ٨مكنزي و كيمي .[36]ه اند از تصاوير غير روبرو استفاده كرد  ركتواحدهاي ح بندي  

 و بعد به يـك مجموعـه از برچـسب           واحدهاي حركت گزارش كردند كه اطلاعات چهره را به يك مجموعه          
  .هاي احساس تبديل مي كند

تـرك و   . دي كننـد   ديگري از دانشمندان كوشيدند احساسات را در تـصاوير اسـتاتيك كـلاس بن ـ               ي دسته
 دسـت آمـده از آنـاليز خطـي اجـزاء اصـلي نـشان              بـه  مقادير ويژه ي چهـره ي     با  تصوير چهره را     ٩پنتلنت
 پيكـسلي از نـواحي      7اما با تفـاوت بلـوك هـاي         ير ويژه،   مقاد  ي مشابهاز روش    ١٠پاژت و پاترل  . [37]دادند

 بر اساس اجزاء اصـلي       را  هالستيك نمايش ١١كترل و متكالفي  . [38]ها و دهان استفاده كردند     ويژگي چشم 
نيـز از نمـايش هالـستيك بـا          ١٢رهارجـا . [39] به كار بردنـد     مستقيم  ي تغذيهاستخراج شده از شبكه هاي      

الگـو هـاي پـارامتري و     ١٣لانيتـيس  و استفاده كـرد  شبكه ي عصبي اما با نمايش تصاوير در ساختار هرمي
  .[40,41] به كار بردي چهرهراي بمنعطف
 سيستم كدينگ احساسات چهره انسان بر اساس گابر ويولت را پيشنهاد كرد و نشان داد 1998در  ١٤ليونز

 نشان داد 1998 در ژانگ. [42,43] داردهمبستگي با اجزا اصلي چهرهاين روش نمايش درجه بالايي از 
ر اساس بآنها كدينگ حالات چهره بر اساس فيلتر بانك هاي گابر براي استخراج ويژگي ها و كلاس بندي 
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 روشهاي تشخيص ويژگينتايج بهتري نسبت به تشخيص حالات چهره بر اساس  پرسپترون چند لايه
  . [5]هندسي دارد

  از قبيل روشهاي.وجود دارد  چهره براي شناسايي احساسات هاي بسياريروشهمان طور كه ديديم 
 و همچنين از ند نيستناسب مزندهكاربردهاي د و براي نكه نياز به محاسبات پيچيده دار جريان نوري
 نسبت به خطاهاي  كهپايه- قانونروشهاي . دنچهره براي نمايش احساسات رنج مي برمناسب فقدان مدل 

واحدهاي براساس تغيير شكل ماهيچه هاي صورت و روش هايي كه . گيري حساس اند كوچك دراندازه
سيستم هاي مبتني مشكل . دنب و زيادي مي طل وقت گير ود كه محاسبات پيچيدهن بيان مي شوحركت

يك حالت مي تواند ناشي از فعاليت يك چرا كه . ستها ماهيت غير كمي و وابسته به فردي آنFACSبر 
 كار دشواري است واحدهاي حركتتوجه كنيد تشخيص خودكار . ها باشد  يا گروهي از ماهيچه ماهيچه
 تركيب پيچيده 7000ند در بيش از  تعريف كمي و مشخصي ندارند و مي توانواحدهاي حركتچرا كه 

 براي كلاس بندي و سنتز استفاده ١هاي انيميشن چهره برخي سيستم هاي ديگر از پارامتر.ظاهر شوند
  . هستندFACSبر مبتني   كه درگير مشكلاتي مشابه سيستم هايمي كنند

  
  پايگاه داده ها- 4- 1

 خوب ملزم به پايگاه داده ي يك  يتهيه.  است٢ديتا بيسپايگاه داده يا همان مرحله ي بعد تهيه ي 
  اييكي از مهمترين كارهاي ما اين است كه مجموعه. داشتن تخصص،زمان و آموزش سيستم است

بسازيم كه در آن احساسات چهره پاسخي به حالت هاي احساسي باشد كه شخص در لحظه در آن قرار 
و  غير واقعيدست نيامده و كاملا نه حالتهاي مصنوعي صورت كه از وقايع احساسي به  مي گيرد،
  گرفتن تصاويري با حالتهاي طبيعيپايگاه دادهمشكل آشكار در تهيه  .دوربين استدر مقابل ساختگي 

احساس شادماني نمي  شخص هنگام لبخند زدن جلوي دوربين واقعا  معمولا،براي يك لبخند مثلا. است
در . بسيار متفاوت است،  فيلم برش داده مي شودكند و تصوير به دست آمده با يك لبخند حقيقي كه از

كل احساسات تعريف شده ي كمي وجود دارد كه در اين ميان تنها تعداد كمي از آنها را مي توان در 
به بررسي حالتهاي   قرار دارد حالتكه در مقابل تشخيصپز تشخيص . محيط آزمايشگاه شبيه سازي كرد
   .غير واقعي و مصنوعي مي پردازد

پايگاه داده ، Cohn-Canade [28]ر زمينه تشخيص احساس پايگاه داده احساس  هاي معروف دگاه دادهپاي
،  CMU AMPپايگاه داده احساس چهره  تصوير سياه سفيد ،110  شامل٣اكمان از  POFAغير رايگان 

                                           
1 Facial Animation Parameter 
2 Data base 
3 Ekman 



 

 احساس  پايگاه داده رايگان. استJAFEE2 پايگاه داده و 1FG_Netتشخيص احساس و ژست پايگاه داده 
پايگاه .  فرد است كه شش احساس مختلف را نشان داده اند13 تصوير از 75شامل  CMU AMPچهره 

 نفري است كه در 48 سكانس تصوير از هر يك از 340 شامل Cohn-Canadeداده احساس غير رايگان 
 2002  ابتدا در سال FG_Net تشخيص احساس و ژستپايگاه داده. تهيه پايگاه داده كمك كرده اند

وسط  شده است و شش حالت مختلف تعريف شده تدانشگاه مونيخ تهيهاز  ٣فرانك والهوفتوسط پروفسور 
را نشان مي دهد و در تحقيقات انجمن تحقيقات اروپا روي تشخيص چهره و احساس  ٤اكمن و فريسن

مي شود در زماني  تلاش شده است كه تصاويري كه از افراد تهيه پايگاه دادهدر اين . گسترش يافته است
به اين منظور تصاويري به صورت متوالي و . باشد كه احساسات واقعي و نه ساختگي نشان مي دهند

سكانس تصاوير از فرد هنگامي كه با تماشاي كليپ هاي ويدئويي در موقعيت احساس مورد نظر قرار 
ساس جهاني را نشان  اح7گرفته است تهيه شده است و شامل چرخش محدود سر در تمام جهات است و 

 پيكسل از 256 در 256 تصوير 213 كه شامل است JAFEE  ديگر پايگاه داده معروفپايگاه داده. مي دهد
براي . تهيه شده است ٦كيوشواز دانشگاه  ٥كاماچي و گيوبااحساسات چهره زنان ژاپني است كه توسط 

دوربين احساسات مختلفي از خود نشان  از ده نفر خواسته شده است كه در مقابل پايگاه دادهتهيه اين 
 و برش هتصاوير اصلي جوري تغيير مقياس داده شد. دهند و وقتي آماده بودند از خود عكس بگيرند

از هر فرد  پيكسل از كنار عكس قرار بگيرد و 60 كه چشم افراد تقريبا در يك مكان و با فاصله ي هخورد
 JAFEE و FG_Net ما در اين رساله از پايگاه داده .شد تصوير از هفت احساس مختلف تهيه 20حدود 

  .يمه ااستفاده كرد
 

  ساختار پايان نامه- 5- 1
در فصل اول به معرفي مختصر سيستم تشخيص احساس، بيان اهميت و كاربرد و شرح خلاصه ي روش 

مي چندين روش پايه و پركاربرد در اين زمينه  به توضيح مختصر  فصل دومدر. هاي موجود پرداختيم
در فصل سوم .  ارائه مي كنيمپايه-پايه، و تصوير- پايه، مدل- ش ويژگيو نمونه هايي از هر سه روپردازيم 
عصبي و تحليل هاي شبكه در فصل چهارم ، موجك و فيلترهاي گابر پرداختهاجمالي تبديل  به معرفي

يح و بررسي نتايج  به توضپنجم در فصل .را بسيار خلاصه توضيح مي دهيم (PCA) 7مولفه هاي اساسي
الگوي در ابتدا از طريق به دست آوردن نقاط برجسته به كمك حاصل از روش خود پرداخته كه 

                                           
1 Face and Gesture Recognition Research Network 
2 Japanese Female Expression 
3 Frank Wallhof 
4 Friesenkp 
5 Kamachi و Gyoba 
6 Kyushu 
7 Principle Component Analysis 



 

را جدا چشم و دهان موجك نواحي اصلي چهره يعني تبديل  بر اساس ١سبه و لوپياسپيشنهادي از طرف 
تلفيق از  و بار ديگر تحليل مولفه هاي اساسيسپس براي استخراج ويژگي يكبار از ، [44,45]مي كنيم

 و كل چهره روي نواحي استخراج شدهاستفاده مي كنيم كه  گابر  و فيلترهايتحليل مولفه هاي اساسي
براي كلاس بندي كردن ويژگي هاي . اعمال مي شود تا نتايج را بتوانيم در مراحل بعد با هم مقايسه كنيم

ترون چند لايه سود مي جوييم و بعد از آن نيز استخراج شده نيز از معيار فاصله و شبكه هاي عصبي پرسپ
در نهايت در فصل و  .يك روش پيشنهادي مبتني بر اطلاعات آماري و شبكه عصبي را پيشنهاد مي كنيم

  . به نتيجه گيري و بيان راه كارها و پيشنهاداتي براي ادامه ي اين پروژه خواهيم پرداختششم
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
 
  
 
 
  
 
 
  
  
  

                                           
1 Loupias و Sebe 



 

 فصل دوم
  روش هاي پر كاربرد تشخيص احساس چهرهمروري بر

  
  
  
  

  مقدمه-1- 2
 تشخيص احساس چهره از طريق به توضيح مختصر چندين روش پايه و پركاربرد در زمينهدر اين فصل 

 ارائه پايه- تصوير و پايه- مدلو  پايه-الگو  مي پردازيم و نمونه هايي از هر سه روشتحليل تصاوير چهره
  .مي كنيم

  واحد هاي حركتي بررسي پايه ي -روش ويژگيچهره از طريق  احساس تشخيص- 2- 2
از اولين و مهمترين روش هاي تشخيص احساس افراد از طريق بررسي حالات چهره استفاده از سيستم 

FACS1است كه هنوز هم با وجود پيچيدگي هاي آن، به علت دقت بالا و انعطاف و ٢ و واحد هاي حركتي 
اين سيستم . روشي مطرح در ميان دانشمندان و محققان محبوبيت داردتعميم پذيري سيستم به عنوان 

را اكمن و گروهش به عنوان اولين افرادي كه در اين زمينه به فعاليت علمي و مدون پرداختند ابداع 
  .[46,4] به شرح مختصري از اين سيستم مي پردازيم2- 2- 2 و 1-2-2در بخش . كردند و گسترش دادند

  
  پايين چهره براي آناليز احساس چهره هاي حركتي واحد تشخيص-1- 2- 2

  عرفي سيستمم-1-1- 2- 2
چشم، ابرو، دهان، چانه و چين و  از قبيل  ويژگي هاي چهره،بر اساس مدل هاي چند حالتهدر اين روش 

توسط الگوريتم براي كلاس بندي معمولا .  شودتشخيص داده و دنبال مي، چروك هاي مربوط به آنها
نتايج نشان مي دهد اين سيستم . قابل تشخيص است % 96 با نرخ تشخيص ٣AU يازده شبكه هاي عصبي

  .ها را چه به صورت تكي چه به صورت تركيبي شناسايي كندAU  استقادر

                                           
1 Face Action Units Coding System 
2 Action Unit 
3Action Unit 



 

 ،و پيشاني است، دهان ها   كه مربوط به مناطق چشمAU واحد يا 49 شامل  كهFACSدر اين روش از 
گرچه تعداد واحدها محدود . ندآناتوميك ماهيچه هاي چهره ا مربوط به AU سي استفاده مي شود كه
ها مسئله ي AUتشخيص خودكار  . تركيب از آنها مشاهده شده استهفت هزارهستند اما بيشتر از 

  .دشواري است چرا كه تعريف مشخصي از آنها و تركيباتشان وجود ندارد
نند و روشي نيز بر  استفاده مي كلي جريان چگاسيستم و سيستم هيبريديجريان نوري، ي از يروش ها

 ولي بازدهي سيستم تشخيص احساس از [48,49] وجود دارد چهرهاساس آناليز لبه هاي استخراج شده از
ابتدا . سيستم را نشان مي دهداين  يك نماي كلي از 1 - 2 شكل. بيشتر است FACSطريق سيستم 

. ر اجزاء چهره اندازه گيري مي گرددسپس تغييرات ظريف د. چرخش سر و مكان چهره مشخص مي شود
سپس اين .  ، اين تغييرات به عنوان جمعي از پارامترهاي ويژگي نمايش داده مي شودFACSمطابق با 

AU[83,84]ها توسط شبكه ي عصبي كلاس بندي مي گردند .  

  
  ها AUتشخيص  feature-basedسيستم ) 1- 2(شكل 

 كه ويژگي هاي چهره را ندچند حالته را گسترش مي دهبراي تشخيص تغييرات در احساسات چهره مدل 
 كه حالت هاي مختلف را نشان مي دهند  چهرهچرخش هاي مختلف سر و اجزاء مختلف. دنبال مي كند

براي هر حالت . براي هر وضعيت سر و هر جزء چهره حالت هاي مختلف وجود دارد. شوندتعريف مي 
ها ويژگي هاي چهره به دو گروه AUبراساس توضيح . مختلف روش استخراج خاصي مورد نياز است

توضيح مي ابتدا  كه در اينجا تشخيص گروه پايين را شوندويژگي هاي بالا و پايين چهره تقسيم مي 
 9 . و در تشخيص مهم و پركاربردترند چرا كه لب ها از چشم ها بيشتر تغيير وضعيت مي دهند،دهيم

.  لب ها و حالت لب ها و چين و چروك هايش به كار مي رودپارامتر براي توضيح شكل لب ها ، حركت
سرعت با  توسط شبكه عصبي ا پايين چهره و تركيب آنهAU سيزدهبعد از استخراج صحيح ويژگيها، 

، از  پايين چهرههايAUبرخي دانشمندان پس از معرفي و تشخيص . قابل تشخيص است % 96تشخيص 
١HMM در مقايسه با سيستم قبلي، سيستم فعلي دقت . [49] كردند براي كلاس بندي احساسات استفاده

                                           
1 Hidden Markov Model 



 

 كه مجزا يا تركيبي اند هاAU هم چنين مي تواند بدون توجه به  وداردبالاتري بيشتر و سرعت تشخيص 
  .كار كند

  مدل هاي چند حالته براي اجزا چهره-1-2- 2- 2
 تعريف شده 2- 2شكل  حالت چرخش سر در 7. چرخش سر روي زاويه ي نماي چهره اثر مي گذارد

  . را نشان مي دهداجزاء مختلف چهره ديد از روبرو 3- 2 در شكل .است

  
  حالت هاي چرخش سر) 2- 2(شكل 

  
  اجزاء مختلف چهره ديد از روبرو) 3- 2(شكل 

  مدل هاي چند حالته لب-1-3- 2- 2
 از جلو با مدل مثلا مدل لب. دنمدل هاي مختلف اجزاء چهره براي حالت هاي مختلف سر استفاده مي شو

 مدل هندسي خاصي براي مدل كردن ،بر اساس نماي مختلف اجزاء چهره. لب از نيمرخ فرق مي كند
 جزئيات مدل هاي اجزاء پايين چهره شامل اجزاء دائمي 1- 2در جدول  كه مكان و شكل هر جز داريم



 

 هر كدام از اجزاء شامل . ديد از روبرو را آورده ايمدرها  لب ها و اجزاء گذرا مثل چين و چروك مثل
 ، بسته دارد و براي چين و چروك هاشديدا مدل حالت باز، بسته و سهمثلا لب . چندين مدل حالت اند

دو كمان براي . الگوهاي مختلفي براي كانتور و طرح لب به كار مي رود .مدل هاي حاضر و غايب داريم
 پارامتر 6وي لب هاي باز و بسته الگ. مدل كردن مكان و چرخش و شكل لب ها استفاده مي شود

c c 1 2x , y , ,h ,h ,ω θ دارد.  

  استخراج ويژگي هاي پايين چهره-1-4- 2- 2
ويژگي هاي . جهت و بزرگي حركت سطح پوست باعث ايجاد ويژگي هاي دائمي و گذراي چهره مي شود

ويژگي هاي . اد شده اندها، لب و تمام چروك هاي پوست كه با افزايش سن ايج دائمي عبارت اند از چشم
الگوهاي ي  مقداردهي اوليهبعد از . ندارد وجود چهرهدر گذرا چروك هايي است كه در حالت خنثي 

 .، ويژگي هاي دائمي و گذرا مي توانند دنبال شوند با حالت خنثيويژگي هاي دائمي چهره در فريم اول
ه، حتي وقتي چرخش سر زيادي داشته روش براي دنبال كردن ويژگي هاي چهراين نتايج نشان مي دهد 

  .باشيم روشي مقاوم است
ها به خاطر وضعيت  چين و چروك ها و خط. ناشي مي شودويژگي هاي گذرا از احساسات در چهره 

مثلا . ها فراهم مي كنندAUويژگي هاي گذرا اطلاعات قاطعي براي تشخيص . ماهيچه ها ايجاد مي شوند
بعضي از خطوط گذرا مي تواند  .را مي سازد AU1افقي روي پيشاني  و خط AU4خط عمودي بين ابروها 

حضور و غياب چروك ها در تصوير مي تواند با آناليز . با بالا رفتن سن به خطوط دائمي تبديل شود
تشخيص  ٢تابع مارچروك ها را توسط  ١لوبو و ون. مشخص شود  مقادير ويژههندسي ويژگي ها و آناليز

تمام لبه هاي افقي و عمودي و  ٣لين. [50]ندن ك بنديه گروه هاي سني مختلف تقسيم افراد را بتادادند 
  .[49]قطري را براي تشخيص احساس مشخص كرد

  مدل اجزا چند حالته چهره از ديد روبرو) 1- 2(جدول 

                                           
1 Kwon و  Lobo 
2 Snake 
3 Lien 



 

  
  كه٢كراس فيت، چين هاي بيني، چين هاي ١ناسلابيالچروك هاي :  شوندسه گروه چروك مشخص مي

در مقايسه با حالت خنثي چروك ها عميق تر، طولاني تر يا با حضور . دارنداضر و غايب دو حالت ح
كراس ناحيه چين هاي . حالت حاضر چروك بيني يك مربع بين دو گوشه ي داخلي چشم است. هستند
 منطقه ي بين خط گوشه هاي داخلي چشم و ناسلابيالچروك  و كنار گوشه هاي خارجي چشمفيت 

  . مي بينيد4-2 تغيير ويژگي هاي گذرا در حالات مختلف را در شكل .ب استخط گوشه هاي ل

                                           
1 nasolabial 
2 crows feet 



 

  
چشم ها  (c)چشم ها و دهان باز  (b)چشم ها كشيده و لبخند  (a)براي حالات مختلف ويژگي هاي گذرا ) 4- 2(شكل 

  دهان به شدت بسته (d)بسته يا كشيده 
براي چين بيني و چين . مي شودتفاده اس ١كني تشخيص لبه ي معمولا ازبراي تشخيص اطلاعات لبه 

  با حالت خنثياز فريم اولE0  از فريم جاري را با پيسكل لبه ي E پيسكل لبه ي شماره ي ،كراس فيت
 در غير اين صورت آن ها ، بود چين ها حضور دارند مشخصيبزرگتر از ترشلد E0/Eاگر . ندمقايسه مي كن

  .شود مشخص مي 5-2 هاي قطري مثل شكل لبه،   ناسلابيالبراي چروك هاي. غايب اند

  نمايش ويژگي هاي پايين چهره-1-5- 2- 2
 پارامتر ويژگي هاي ثابت شكل 6 شود براي نمايش ويژگي هاي پايين چهره تعريف مي كه پارامتر 9 از

 پارامتر ويژگي هاي گذرا از چين و چروك بيني و 3لب، حالت لب و حركت لب را نشان مي دهد و 
به خاطر آنكه گوشه هاي داخلي چشم ويژگي هاي بسيار پايدارتري در . ا مشخص مي سازند رناسلابيال

 خط بين دو گوشه ي داخلي چشم و محور xچهره اند و نسب به تغيير حالت چهره غير حساس اند محور 
y عمود بر محور x در اين دستگاه ناسلابيالتمام پارامتر هاي حركت لب و چين هاي . شود تعريف مي 

  .مختصات سنجيده مي شوند و با حالت خنثي مقايسه مي گردند

                                           
1 Canny 



 

  
  ناسلابيال هايچروك) 5- 2(شكل 

براي حل مشكل تغيير سايز تصاوير نشان دهنده ي چهره، از نسبت پارامتر ها به جاي استفاده ي 
.  است آورده شده2-2 در ليست جدول چهرهتعريف پارامترهاي پايين . شودمستقيم از آن ها استفاده مي 

اين اطلاعات به كمك خط واصل گوشه هاي داخلي دو چشم و نرمالايز كردن اطلاعات هر فرد حاصل مي 
  . مشخص شده است6- 2معناي فيزيكي اين پارامترها در شكل . شود

   هاي پايين چهرهAUتشخيص ) 2- 2(جدول 

  



 

  
  ويژگي هاي پايين چهرهنمايش ) 6- 2(شكل 

  
   چهره براي آناليز احساس چهرهالايبواحد هاي حركتي تشخيص -2- 2- 2

  معرفي سيستم-2-1- 2- 2
دقيق تغييرات در حالات بالاي چهره بر اساس دو دسـته    سيستم اتوماتيكي براي آناليزمعرفيدر اينجا به 

هـاي بـالاي   AU و FACSسيستم بر اساس . پارامتر ثابت و گذرا در دنباله تصاوير ديد از روبرو مي پردازيم       
 و مـدل كـردن ويژگـي هـاي مختلـف چهـره               دنبال كردن  ز مدل هاي اجزا چند حالته براي      ا بوده و    هچهر

  .كندشامل چشم و ابرو و گونه و چروك ها استفاده مي 

  مدل چشم دو حالته-2-2- 2- 2
قابل با اطلاعات عنبيه دو حالت باز و بسته براي چشم .  مدل چشم دو حالته را نشان مي دهد7-2شكل 

لت هاي مختلف، الگوهاي خاص چشم و الگوريتم هاي گوناگون براي به دست براي حا. استتشخيص 
براي چشم باز كانتور چشم را به صورت متقارن نسبت به خط . آوردن ويژگي هاي چشم به كار مي رود

 3از يك دايره با  (d)7- 2شكل . ندعمود بر خط واصل دو گوشه ي چشم در نظر مي گير
0پارامتر 0( x , y ,r c پارامتر6 كمان با 2 و ( c 1 2( x , y , ,h ,h , )ω θ براي چشم بسته .  تشكيل شده است

  . پارامتر براي هر گوشه چشم كاهش مي يابد4مدل به 
  

  



 

  

  
مدل پارامتري چشم (d) .دياگرام حالت گذرا (c).چشم بسته (b).چشم باز (a) .شكل مدل چشم دو حالته) 7- 2(شكل 

  امتري چشم بسته مدل پار(e).باز

  مدل ابرو و گونه و چين و چروك-2-3- 2- 2
براي ابرو و گونه از مدل هاي تك .  آورده شده است3-2مدل ابرو و گونه و چين و چروك در جدول 

1 پارامتر6يك مدل مثلث با  .شده استحالته ي مجزا استفاده  1 1P ( x , y )،2 2 2P ( x , y 3 و ( 3 3P ( x , y  و (
  .چين و چروك ها با دو حالت حاضر و غايب وجود دارد

   مدل ابرو و گونه و چين و چروك)3- 2(جدول 

  



 

  ويژگي هاي چشم-2-4- 2- 2
با توجه به . ندمدل دوگانه براي تشخيص چشم به كار مي رود اما حالت پايه را چشم باز در نظر مي گير

.  ويژگي پيدا مي شود ي نقطهدنبال كردنگوشه ي داخلي چشم به دقت با الگوي چشم باز در فريم اول 
پس فرض . گوشه خارجي نسبت به گوشه داخلي ناپايدارتر و در ترك سخت تر استمشخص مي شود كه 

 گوشه هاي خارجي روي خط واصل گوشه هاي داخلي باشند و مي توانند به كمك پهناي چشم شودمي 
.  مي دهددستعنبيه اطلاعات مهمي درباره چشم به .  شود به دست آيندكه از فريم اول محاسبه مي

يك ماسك عنبيه نيم دايره براي به دست آوردن . اطلاعات چگالي و لبه در تشخيص عنبيه به كار مي رود
مركز ماسك را  8- 2، مطابق شكل بعد از تشخيص عنبيه مركز آن. لبه هاي صحيح آن استفاده مي شود

  .مي سازد

  
   ماسك نيم دايره عنبيه)8- 2( شكل

براي .  نقاط ويژگي حاصل مي شوددنبال كردندر يك دنباله تصاوير كانتور هاي پلك براي چشم باز با 
خط واصل بين گوشه هاي داخلي و خارجي چشم به عنوان مرز . چشم بسته اين كار شدني نيست

  .داده مي شود نشان 9- 2در شكل دنبال كردن چشم برخي نتايج . شناخته مي شود

  
   چشم كاملا باز به همراه پلك زدن(b) چشم نيمه باز و (a)  دردنبال كردن نتايج )9- 2(شكل 



 

  ويژگي هاي ابرو وگونه-2-5- 2- 2
1 پارامتر6براي مدل كردن ابرو وگونه الگوهاي مثلثي جدا گانه اي با  1( x , y )،2 2( x , y 3 و ( 3( x , y ) 

 شامل برخي نتايج ابرو 9- 2شكل . ابرو وگونه توسط الگوريتم گراديان پيدا مي شوند. استفاده شده است
  . است نيزبراي حالتهاي مختلف

   ويژگي هاي گذرا- 2-6- 2- 2
اين ويژگيها اطلاعات قاطعي براي تشخيص . احساسات به كمك ويژگيهاي گذرا قابل شناسايي است

AUكراس فيت تشخيص گر لبه براي چروكهاي،بعد از يافتن گوشه هاي خارجي چشم. يجاد مي كندها ا  
تعداد پيكسلهاي لبه از فريم فعلي با تعداد پيكسلهاي لبه از فريم خنثي . شروع به جستجو مي كند

  . اگر اين نسبت از مقدار ترشلد بزرگتر بود چروكها حاظرند شود،مقايسه مي

  گي بالاي چهره نمايش ويژ-2-7- 2- 2
 12. ند پارامتر نمايش مي ده15 ويژگي بالاي چهره را در ،براي تشخيص تغييرات دقيق احساسات

 و كراس فيت  پارامتر حالت چروكهاي2. پارامتر حركت وشكل چشم، ابرو وگونه ها را توضيح مي دهد
  .يك پارامتر فاصله ي بين ابروها را نشان مي دهد

  
   بالاي چهره ويژگي هاي)10- 2(شكل 

هاي اندازه به منظور خنثي سازي اثر  . سيستم مختصات و تعريف پارامترها را نشان مي دهد10- 2 شكل 
، با تقسيم بر فاصله بين هر ويژگي ١فورو تمام پارامتر ها به جز پارامتر هاي چروك ،مختلف تصاوير چهره

 تعريف 4-2 در جدول .شودو خط واصل بين دو گوشه داخلي چشم در فريم خنثي نرمالايز مي 
  .پارامترهاي بالاي چهره را مي بينيم

  
   تعريف پارامترهاي بالاي چهره)4- 2(جدول 

                                           
1 furrow 



 

  
هر خروجي . مي شودها استفاده AU لايه با يك لايه مخفي براي تشخيص سهاز شبكه عصبي معمولا 

  . در ورودي را ارائه مي دهدAUيك تخمين از احتمال حضور 
  

 و كلاسيفاير MPEG4مبتني بر پايه ي -چهره از طريق روش ويژگيتشخيص احساس  -3- 2
 فازي

  معرفي سيستم-2-3-1
در اينجا روشي براساس اصول منطق فازي براي تشخيص احساسات چهره بررسي مي شود كه از تكنيـك                  

 از ورودي ويـدئو اسـتفاده مـي          »١MPEG4پارامترهـاي انيميـشن چهـره     «پردازش تصوير براي تـشخيص      
   .[51]كند

اول .  از دو مشكل اساسـي رنـج مـي بـرد           ٢HCIتلاش براي تشخيص احساسات چهره در       مشخص شد كه    
دوم اينكه تكنيك هـاي  . شود براي نمايش حالات چهره ابداع  دقيق و مشخص  اينكه دشوار است يك مدل      

 ايـن  بـا توجـه بـه   . پردازش تصوير براي استخراج تغييرات چهره هميشه اطلاعات دقيقي به ما نمي دهنـد             
 به خـوبي جـواب مـي دهـد و در            سيستمي براساس منطق فازي براي پردازش اطلاعات نادقيق       ،  مشكلات

ايـن  . بـه چـشم مـي خـورد       به وضوح   سال هاي اخير گسترش روش هاي فازي براي بررسي حالات چهره            
.  [85]ي حالات مختلف كار مـي كنـد    براساس قوانين فازي مربوط به پارامترهاي تعريف كنندهسيستم ها

ويـديوي ورودي بـراي   . دكن ـ تعريـف مـي   MPEG4 3FAPsز در بخش هايي ارا پارامترها سيستم كنوني 

                                           
1 Moving Pictures Experts Group 
2 Human Computer Interface 
3 Facial Animation Parameter 



 

 را چـك مـي كنـد تـا          FAPقانون فـازي بـردار      .  براي هر فريم پردازش مي شود      FAPاستخراج يك بردار    
  .ترين حالت نشان داده شده در فريم را پيدا كند شبيه

  
   چهرهبراي حالات MPEG4 چارچوب-3-2- 2

MPEG4        مجموعه اي از نقاط ويژگي و FAP         بـراي توضـيح حركـات چهـره،        .  پاسـخ را فـراهم مـي كنـد
MPEG4   از FAPاستفاده مي كند كه      هاFAP يانقاط ويژگي  ها حركات  FP  در . هاي مربوط به چهـره انـد

 هـا شـامل   FAPتمـام   . نقاط ويژگي را در جهت تعريف شده تعريـف مـي كنـد             ها حركت نرمال  FAPواقع  
 به بخـشهايي    ، كه اين واحدها   بيان مي شود  » FAPواحدهاي  «اند كه در بخش هايي به نام          حركات انتقالي 

در اينجا هر احـساس بـه عنـوان مجموعـه اي از             . از مسافت بين ويژگي هاي كليدي چهره پاسخ مي دهد         
MPEG4 FAPsسيستم با استخراج .  درنظر گرفته مي شودAU  هاي چهره در فـرم MPEG4 FAPs  كـار

كنـد و تنهـا     محـدود مـي  FAPهـاي فـازي بـراي هـر          هـا را بـا تعريـف مجموعـه        FAPسيستم  . مي كند 
 5-2جدول  . كه براي دنبال كردن هر حس كافي هستند درنظر مي گيرد           را   اي از نقاط ويژگي     زيرمجموعه

FAPي استفاده شده در اين سيستم را نشان مي دهدها.  
 براي استفاده در سيستم فازيها MPEG FAPاستفاده از ) 5- 2(جدول 

  



 

   احساسات چهرهكلاس بنديسيستم فازي براي -2-3-3
بدون قطعيـت    ١زنده و آني  ي    آميزي در مدل كردن تعداد زيادي پديدها        سيستم هاي فازي به نحو موفقيت     

اسـتفاده مـي شـود كـه     از يك سيستم قوانين فازي براي تشخيص احـساسات چهـره    . [52]به كار مي رود   
 توضـيح اجـزاء    .هاسـت FAP بين احساسات و توزيـع       نگاشتاي از قوانين فازي براي يافتن         جموعهمشامل  

  .مختلف سيستم قوانين فازي در زير آورده شده است
  

  نمايش فازي ها -2-3-3-1
FAP ها در MPEG4گيـري و پـردازش    به منظور اندازه. تنها وجوهي از فعاليت چهره را مشخص مي كنند

 دو نقطه   FAPبراي هر   . ندهاي فازي با توابع عضويت خاص مدل مي كن          ا را با مجموعه   ها، آنه FAPرياضي  
 ي ي اقليدسي بين ايـن دو نقطـه را بـه عنـوان انـدازه               و فاصله  شود تعريف مي    2P و   1Pي ويژگي مرجع    

FAP بـا  . ي ديتـاي موجـود بـه دسـت مـي آيـد              ا آناليز مجموعه  ي اقليدسي ب    رنج تغيير فاصله  . ندگير  مي
تمـام ايـن بخـش هـا بـه      . ٢بالا، ميانه و پايين : تعريف مي شود   FAPاستفاده از اين رنج سه بخش براي هر         

 بـه   اساس آزمـايش  توابع عضويت بر  . هاي فازي با تابع عضويت سيگموييد تعريف مي شوند          عنوان مجموعه 
 راست بـا     ي لبه   ك مجموعه  ي بالا.  چپ با كاهش سيگموييد است      ي لبه   وعه يك مجم  پايين. نددست مي آي  

هـا   تابع عضويت براي هر يك از اين ترم       .  تركيب سيگموييد چپ و راست است      ميانهافزايش سيگموييد و    
  :به اين صورت تعريف مي شود
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  نمايش فازي احساسات- 3-3-2- 2
اين احساسات روي باند  .د تعريف مي شو جهاني بخشهفتسري احساسات بعنوان مجموعه فازي با 

 مكان هر حس در طول محور افقي براساس نتايج 11-2شكل  در . مقياس مي شوند10صفر تا حسي از 
  .تحقيقات روان شناسي مشخص شده است

  
  ختلفتوابع عضويت احساسات م) 11- 2(شكل 

ايـن سـه    . دنمشخص مي شـو    پايين، ميانه، و بالا   سه مقدار شدت در سيستم فازي براي هر حس با همان            
تعريـف مـي    10  صفر تا  اسبخش با استفاده از مجموعه هاي فازي از طريق توابع عضويت مثلثي روي مقي             

  .مي دهد درجه عضويت بخش هاي مختلف با حالت تعجب را نشان 12-2به عنوان مثال شكل . شوند

  
   تابع عضويت حالت تعجب)12- 2(شكل 

   سيستم فازيتوضيح الگوريتم-2-3-4
-2شـكل   . رد را به نزديكترين حالت ممكن نگاشت ك ـ       FAPبا استفاده از روش بالا ممكن است هر تركيب          

  . را نشان مي دهد تشخيص حالت فازيسيستم الگوريتم 13



 

  
  شماي كلي سيستم تشخيص احساس فازي) 13- 2(شكل 

  و كلاسيفاير فازي MPEG4 سيستم مبتني بر نتايج-2-3-5
 FAPگيري و به مقادير        اندازه  نقاط ويژگي  اي از فواصل    اين روش براي هر فريم استخراج شده مجموعه       در  

 FAPمـدل حالـت، مـدل       . مـي سـازد   را   FAPاي از درجه عـضويت         مجموعه FAPمدل  . نگاشت مي شود  
احـساسات ايجـاد    » توابع عـضويت  «اي از      مقايسه مي كند و مجموعه     عقوانين مرج خروجي را با هر يك از       

.  تا احساس مشخص شده استخراج شود       انجام مي گردد    فازي زدايي   از فازي سازي، عمليات    پس. مي كند 
  . خروجي سيستم را نشان مي دهد6-2 چند حالت و جدول 14-2شكل 

  
 چند حالت آزمايش شده) 14- 2(شكل 

  خيص سيستم تشخيص احساس فازينتايج تش) 6- 2(جدول 

  



 

   كلي و محلي هايگرافپايه ي - احساس چهره از طريق روش مدل تشخيص- 4- 2
  معرفي سيستم-2-4-1

يكي از روش هاي مهم تشخيص احساس چهره استفاده از گراف هـاي متفـاوت حركـت چهـره روي كـل                      
بر اسـاس نقـاط ويژگـي و        گراف هاي حركت چهره     .  است  مثل چشم و دهان    چهره يا نواحي خاصي از آن     

 را براي )١LGG( گراف محلي ـ كلي  پايه- مدل روشجادر اين. [53,2]حركات ماهيچه اي تنظيم مي شوند
 كـه نـسبت بـه      مي دهيم  ارائهتشخيص احساسات چهره از تصاوير استاتيك و در شرايط روشنايي متفاوت            

 ـ  . تغييرات مقياس، چرخش و تغيير روشنايي مقاوم است        ثبـات  راي تـشخيص پوسـت پروسـه ي         در ابتدا ب
 ابتدا مهمترين ويژگي هاي چهره از قبيل چشم و بينـي            .ند پياده مي كن    رنگي  را روي تصاوير   ٢رنگ عصبي 

شكل ويژگي هاي چهره با گـراف محلـي      ( دو گروه اطلاعات محلي      LGGروش  . و دهان استخراج مي شود    
تشخيص احـساسات چهـره بـه كمـك          . مي كند  را استخراج ) چهرهتوپولوژي  (و اطلاعات كلي    ) در هر گره  

حاضـرند انجـام مـي     LGG كه در ديتابيس د احساسي موجوگرافهايمقايسه ي گرافهاي محلي ـ كلي با  
  .شود

براي شناسايي نواحي ويژگي چهره يك روش جدا سازي شبه فازي براي جداسازي نواحي مختلف پوسـت                 
 پـاره   احي جداشده پياده شده و يـك مجموعـه ي          منحني روي نو   تطبيقيك پروسه ي    . استفاده مي شود  

ــ محلـي     گراف كلي . كه بعداً براي تعريف گراف محلي و شكل ناحيه به كار مي رود، ايجاد مي گردد               خط  
 بـراي تـشخيص يـك     . كه هندسه ي مكاني ويژگي هاي چهره را يكپارچه مي كند بعداً ساخته مـي شـود                

ضر در ديتابيس با يك تكنيك تطابق گراف مقايسه مي           حا كلي محلي  گراف ساخته شده با گراف       احساس،
  .شود

 (3FRG) گراف ناحيه اي ويژگي هاي چهره-2-4-2

 روي ايـن نـواحي يـك پروسـه ي           . مجموعه اي از نواحي رنگ ايجاد مي كند        FRGكاربرد روش جداسازي  
 ناحيـه را     هاي متصل مي آفريند كه شـكل هـر         پاره خط تطبيق منحني به كار مي رود كه مجموعه اي از           

نمايش  .شكل ناحيه در توليد گراف ناحيه ي محلي و سنتز نواحي همسايه به كار مي رود               . تعريف مي كند  
و  شـكل هندسـي هـر ناحيـه     ، ها كافي نيست، چرا كه براي توضيح دقيقپاره خطناحيه با مجموعه اي از     

يجـاد يـك گـراف محلـي        يك راه حل مناسب براي اين مسئله ا       . شكل ويژگي هاي چهره خيلي مهم است      
در اين مرحله شكلي از ناحيـه بـا گـراف           .  كند كدگذارياست كه رابطه ي مكاني اين بخش هاي خطي را           

  .مي شود در گره ها و اتصالات بين آنها، تعريف  تكه خطمحلي، با

                                           
1 Local Global Graph 
2 Neural Color Constancy 
3 Facial Feature Region Graph 



 

  تطبيق ويژگي هاي صورت با گراف محلي-2-4-3
 تشخيص هر ناحيه    براي. مايش داده مي شود    هر ناحيه صورت با گراف محلي ن       كلي محلي، در روش گراف    

  . گراف محلي هر بخش را با گراف محلي مدل ذخيره شده در ديتابيس تطبيق دهيماست نياز از چهره،
)اگر ناحيه ي ويژگي مدل       )f t        و ناحيه ي نامزد را با ( )g t      ل هندسي  نشان دهيم بايد براي تطبيق تبدي، 

)بهترين نگاشت از     )g t   به ( )f t  ،       انتقال بـين دو منحنـي      . شامل انتقال، چرخش و مقياس را نشان دهيم
)بسته  )f t و ( )g tبه اين صورت تعريف مي شود :  

)2-4(   
  
)2-5(  

 
 چـرخش  ، در تبديل هندسي و به اين دليل، دارند y و   xتر تصاوير فاكتور مقياس يكساني در دو جهت         بيش

  :و مقياس، مركز ثقل را تغيير نمي دهد و انتقال به اين صورت تعريف مي شود
)2-6(   

( (.))cenF f          كـز ثقـل هـر       پس از محاسـبه ي مر      . تابعي است كه مركز ثقل منحني را مشخص مي كند
. نـد براي يافتن پارامتر مقيـاس، ممنـتم را محاسـبه مـي كن       . ناحيه، آن را به نقطه اصلي حركت مي دهند        

  . و به اين صورت تعريف مي شودممنتم اندازه اي از توزيع جرم است
)2-7(  

 
N  و تعداد نقاط منحني  im     نقطه   وزن جرم درiP انتقال و چرخش شكل شيء را تغيير نمي دهـد          . است ،

 نمونـه ي پيچيـده اي از        15-2 شكل   .بنابراين ممنتم مي تواند قبل و بعد از انتقال و چرخش تعريف شود            
  .تطابق ناحيه اي را نشان مي دهد

  
  نمونه ي پيچيده اي از تطابق ناحيه اي) 15- 2(شكل 



 

  توسعه گراف براي تشخيص احساسات چهره-2-4-4
 بعد از مرحله LGGدر روش .  تشخيص حالات استسپس مراحل كار تشخيص چهره ، تشخيص ويژگي و

. محلـي قابـل دسـتيابي اسـت       - ويژگي هاي بسياري به كمك پاسخ گره هاي گـراف كلـي            ،تشخيص چهره 
يك ديتـابيس خـاص      .حالات است  با گراف هاي موجود      LGGمرحله ي آخر مقايسه ي بين تصوير گراف         

حسن اين روش نسبت به روش هاي ديگر اين است كه هـر             .  است  كلي محلي احساسات   شامل گراف هاي  
براي فرد خاص با نمايش گرافي در جزئيات خيلي زيادي حاضر مي شود كه اجازه مي                چهره  شكل ويژگي   

 به اين شكل    LG هر گره در گراف      ، براي تشخيص حالت   .دهد حالت ها را به دقت بيشتري شناسايي كنيم        
  .اصلاح مي شود

)2-8(   
 LGگراف  16-2شكل  .  است  دهان وويژگي هاي استفاده شده ابروهاي چپ و راست ، چشم چپ و راست              

  . عادي را نشان مي دهد حالت ترس و، عصبانيت،حالات شادي

  
   حالات مختلفLGگرافهاي ) 16- 2(شكل 

 يك تخمين مكاني از ويژگي هـاي چهـره كـه در             ، ي تشخيص چهره    بعد از مرحله   LGدر شماتيك گراف    
يك بخش از ناحيه ي تصوير اطـراف  .  حاصل شده مي تواند به دست آيد LGطول مرحله ي تطبيق گراف      

كلي محلـي   بخش بخش شده و گراف  FRGناحيه به كمك روش جداسازي.  لحاظ مي شود چهرهويژگي
 گراف هر ويژگي با گراف حالات همان ويژگي مقايـسه مـي             ،براي تشخيص حالت  . حالات ساخته مي شود   

احـساس   حداقل خطاي كل ،حالات براي شناسايي يك حالت خاصكلي و محلي  تركيب گرافهاي  از .شود
پايه استفاده از رويه هاي توپوگرافيك مـي باشـد          -از ديگر روش هاي مطرح مدل     . خاصي را نشان مي دهد    

  . چندان مقبول نيفتاده استكه به علت پيچيدگي هاي محاسباتي



 

 مدل ظهور فعالپايه ي - تصويرروش احساس چهره از طريق  تشخيص- 5- 2

  معرفي سيستم-2-5-1
يكي از روش هاي توانمند در استخراج ويژگي هاي چهره به منظـور تـشخيص        ١AAMيا   مدل ظهور فعال  

 كنـد و در سـال هـاي اخيـر         احساسات است كه به خوبي و با دقت بالايي اين ويژگي ها را اسـتخراج مـي                
لات ادر اينجـا روشـي بـراي تـشخيص ح ـ         . [54,55]بسيار مورد توجه و كاربرد دانشمندان قرار گرفته است        

بررسـي مـي    شـبكه عـصبي     كـلاس بنـدي      با حداقل سـازي درجـه دو و           مدل ظهور فعال   چهره بر اساس  
 با كمترين افت نـرخ فـريم        حداقل سازي درجه دو اين امكان را مي دهد كه همگرايي صحيحي           . [56]شود

بـه  . ردچهـره را اسـتخراج ك ـ      ٢ مي توان به درستي شـكل      AAMبه كمك روش    . حاصل شود  AAMبراي  
مـي توانـد بـه       ٣بافـت علاوه بردارهاي ويژگي با بعد بالا از شش احـساس مختلـف شـامل شـكل چهـره و                    

  .پرسپترون چند لايه وارد شود
ي در  چهره خيلي دقيق از فريم تـصاوير ورودي بـا سـرعت            شكل اجازه مي دهد كه      وحداقل سازي درجه د   

 از آنجا كه تعريف ويژگيهاي كلي و فيزيكي هر احساس از شكل و بافـت              . شود فريم بر ثانيه جدا      11 حدود
كار دشواري است، سيستم پيش نهادي از پرسپترون چند لايه به عنوان مدول واحد تشخيص استفاده مي                 

تصاوير قبل از ورود به پرسـپترون چنـد      .  اجزا اساسي آنها را به كار مي برد        يا ضرايب  كند كه شكل و بافت    
 نرمالايز مي شوند چرا كه تصاوير نرمالايز شده كجي وانحراف كوچكي دارنـد  AAMلايه به شكل ميانگين  

پرسـپترون چنـد     خروجي هاي . ولي شكل هاي اصلي انحراف زيادي از نظر مكان، چرخش و مقياس دارند            
  .است% 98و نرخ تشخيص آن  رقمي هستند كه حالت ها را مشخص مي كنندپنج اي باينري لايه كده

  استخراج ويژگي هاي چهره-2-5-2
 نـشان   17-2 همان طور كه در شكل       AAMدر اين جا چگونگي كاربرد روش حداقل سازي درجه دوم در            

  .داده شده است توضيح داده مي شود
 ژاكـوبين تـابع   ، بـا الگـوريتم تركيبـي معكـوس      ل ظهـور فعـال    مـد  كنوني و    مدل ظهور فعال  اختلاف بين   

J(0 قبلي تنها از ژاكوبين      مدل ظهور فعال  .  است ٤وارپينگ p در   ( مـدل   اسـتفاده مـي كنـد ولـي          =0

}حداقل سازي درجه دوم از ژاكوبين       با   ظهور فعال  }' 1J J( p ) J(0 )
2

=  18-2شـكل    .ره مـي بـرد     به +
 از الگـوريتم    حاصـل سـتون اول نتيجـه      .  را نشان مي دهد    AAMچهره با   يافتن نقاط ويژگي    يك نمونه از    

  . استدو و ستون دوم الگوريتم حداقل سازي درجه يكتركيبي معكوس درجه 

                                           
1 Active Appearance Model 
2 Shape 
3 Texture 
4. Warping 



 

  
  AAMقل سازي درجه دوم در حدا) 17- 2 (شكل

چرا كه  . ي نويز يا حركت سريع صورت همگرا نمي شود        ستون اول نشان مي دهد روش درجه اول با مقدار         
 امـا   ، محلي مي سازد كه روش كاهش گراديان را گيج مي كنـد             مينيمم  تعداد زيادي  ،اين شرايط نامطلوب  

 هـاي محلـي فـائق مـي         مينـيمم روش دوم مي تواند بر اين شرايط غلبه كند چون مشتق مرتبـه دوم بـر                 
  [57,58].آيد

   احساس صورتلاسه بنديكشبكه عصبي براي -2-5-3
 نقطـه اي از     66 و يك شـكل تبـديل نـشده          32 در   32مي توان يك ساختار نرمالايز شده       در اين سيستم    
چنين مثالي در رديـف دوم و سـوم شـكل           . د به دست آور   AAM توسط   دنبال كردن چهره  چهره در طول    

  . نشان داده شده است2-19

  



 

  
  AAMهره با  چدنبال كردننمونه هايي از ) 18- 2(شكل 

  

  
  نمونه اي از شكل و بافت براي پنج حس مختلف) 19- 2(شكل 

تصاوير نرمالايز شده   .  نرمالايز مي شود   AAM به شكل ميانگين      پرسپترون چند لايه   تصوير قبل از ورود به    
از . كجي وانحراف كوچكي دارند ولي شكل هاي اصلي انحراف زيادي از نظر مكان، چرخش و مقياس دارند                

كه شكل منتقل نشده با چرخش حول محور عمود بر صـفحه ي تـصوير تغييـر نمـي كنـد، انتقـال و                    آنجا  
  .مقياس به عنوان ويژگي ثابت به شمار مي رود

تبـديل نـشده كلـي و     شـكل   نرمالايز شـده و     بافت   بردار يك بعدي تركيبي از       پرسپترون چند لايه  ورودي  
ه به دست آمده از آناليز اجزا اصلي براي ايجاد ميانگين           بردار نرمالايز شد  . بعدي است پنج   برداري   ،خروجي

 روش هـاي كلاسـه بنـدي ماننـد        .صفر و انحراف معيار يك، به جاي بردار يك بعدي اصلي به كار مي رود              
SVM [79,82 ,78] و شبكه هاي ديگر عصبي نيز قابل استفاده اند.  



 

 فعال و ويژگيهاي پايه ي مدل ظهور-  تصوير احساس چهره از طريق روش تشخيص-6- 2
 مكاني

  معرفي سيستم-2-6-1
 چنـد    تركيـب   نقاط ويژگـي و    براي استخراج   مدل ظهور فعال   ر اساس روش تشخيص احساس چهره ب    اين  

بـراي بهبـود روش مـدل ظهـور فعـال از      . [59] است محلي براي تشكيل يك كلاس بندي از نواحي ويژگي  
هـا را     تـا مكـان چـشم      شوداستفاده مي   ندي است   كه الگوريتم تشخيص بسيار قدرتم     ١آدابوستالگوريتم  

توسط مدل ظهور فعال نقاط مهم چهره از قبيـل گوشـه هـاي              . دبراي راه اندازي مدل ظهور فعال پيدا كن       
تغييرات مكاني   بعد از استخراج نقاط ويژگي    . شوداستخراج مي    نقاط ويژگي مشخص شده و    چشم و دهان    
 مـوثر اسـتفاده   ه بنـدي كننـده  ي هاي ساده بـراي تـشكيل كلاس ـ   و از يك سري ويژگ   كردهچهره را آناليز    

  .در آخر تشخيص احساس توسط آناليز محلي ويژگي هاي چهره انجام مي شود. خواهد شد
  استخراج نقاط ويژگي-2-6-2

. مـشخص شـود    مكان دقيق بعضي نقـاط ويژگـي          است كه   از الگوريتم تشخيص نياز    آبراي استفاده ي كار   
يـك مـدل شـكلي       ٢عزير يوميت بـاتور    اط با استفاده از روش هاي معرفي شده توسط        براي شناختن اين نق   

 . به دست آيدx به بردارهاي ٣PCAيكي مدل شكلي مي تواند با كاربرد . [60]ساخته مي شود

)2-9(  
x xx x E c= +  

 . آيدهاي نرمال به دستروي بافت  PCA يا ساختار مي تواند با كاربرد بافتيك مدل 

)2-10(  
g gg g E c= +  

x    ،شكل ميانگين g    بعـد از حـصول مـدل      . است محدوده ي ميانگين گيري شده        بافت ميانگين در يك 
ل ظهـور   اين مد . هاي شكل و بافت، يك مدل ظهور تركيب شده براي ضرايب شكل و بافت خواهيم داشت               

  : براي كنترل شكل و بافت داردc ي به نامتركيبي پارامتر
)2-11(  

xx x cΦ= +  
)2-12(  

gg g cΦ= +  

gΦ و xΦماتريس هاي توضيح مدهاي تغيير از مجموعه ي آموزش هستند .  
)2-13(  

 

                                           
1 Adaboost 
2 Aziz Umit Batur   
3 Principal Component Analysis 



 

  .تريس قطري مقياس براي اصلاح اختلاف واحدهاي ضرايب شكل و بافت استام
)2-14(  

 
)2-15(  

 
مكـان اوليـه    .  بسيار به مكان اوليه وابسته اسـت       مدل ظهور فعال  مسئله ي مورد نياز براي توضيح عملكرد        

 ١آدابوسـت  از   لمدل ظهـور فعـا     صحيح   راه اندازي براي  .  منجر مي شود   ي و واگراي  نادرستنتايج  به  اشتباه  
اين روش يـك ناحيـه از   .  شود براي مكان دهي چشمها كه مهمترين ويژگي هاي در چهره اند استفاده مي            

 مـدل مـي كنـد، و سـپس از           ٢هـار -صورت را با ايجاد مجموعه بزرگي از ويژگي هـاي سـاده شـبه ويولـت               
زمينـه اخـتلاف مـي       براي انتخاب ويژگي ها كه بين كلاس شي و يك مجموعه از تـصاوير پـس                  آدابوست

 آدابوسـت  ضعيفي مي سازند اما       بندي ويژگي هاي انتخاب شده به تنهايي كلاس      . اندازند استفاده مي كند   
ناحيه اطـراف چـشمها از هـر    .  قوي وزن مي دهديبه كلاس بندي ويژگي ها براي توليد يك كلاس تركيب      

  آدابوسـت آمـوزش داده شـده بـا   اولين ويژگـي   . استخراج مي شودآدابوستصورت در مجموعه آموزش با 
 در كل پنج ويژگي آموزش داده مـي          كه  نشان داده شده است    20-2 است و مكان آن در شكل        

  .شود

  
  توسط آدابوستآموزش داده شده اولين ويژگي ) 20- 2(شكل 

ورده آ 21-2بعضي نمونه ها در شـكل       . شود نقطه روي چهره براي نمايش چهره تعريف مي          63 در اين جا  
 چهـره مـشخص    ما به صورت اتوماتيك مي توانيم ايـن نقـاط را روي  مدل ظهور فعالبه كمك  .استشده  
 .سازيم

   حالات چهرهكلاسه بندي و تشخيص-2-6-3
يك روش استفاده مستقيم از مختصات نقـاط        . بعد از استخراج ويژگي ها نوبت به تشخيص حالت مي رسد          

بـه هـر    . ر ورودي شبكه عصبي براي تشخيص حـالات اسـت          آنها به عنوان بردا    بردارهاي ويژه ي  يا   ويژگي
حال اين روش نتايج خوبي در اختيار نمي گذارد چرا كه افراد مختلـف كانتورهـاي چهـره متفـاوت و هـم                       

  .چنين مكان ويژگي هاي چهره متفاوت دارند

                                           
1 Adaboost 
2 Wavelet-Haar 



 

  
  مكان نقاط ويژگي بر چهره) 21- 2(شكل 

 چهـره و  بخـش مستقل نقاط ويژگـي مربـوط بـه هـر     يك روش جديد شناسايي احساس با آناليز  جا  در اين 
. بـه روش اكمـن مـي باشـد    هاي چهره  AU سيستم كد كردن كه بر اساس شده استاستفادهتركيب آنها 

يك احساس ممكن است با احساس ديگري مغشوش شود اما تفاوت هايي در بعضي نواحي چهره براي هر                  
مي است چون در هـر چهـار حـس وضـعيت آن بـه               دهان ناحيه ي بسيار پر كاربرد و مه       . حس وجود دارد  

چـپ لـب هـا و         خط واصل گوشـه ي راسـت و        xمحور   22-2مطابق شكل   .  تغيير مي كند   اصورت آشكار 
نقطه ي تلاقي را نقطه ي مركـز و   .تعريف مي شود را خط واصل بين بالا و پايين نقاط ويژگي لب           yمحور  

1h    2ي بالاي لب و نقطه ي مركز،  طول بين نقطه ويژگh  طول بين نقطه ي ويژگي پايين لب و نقطـه ي 
 . عرض دهان استwمركز و 

  
  پارامتر هاي دهان) 22- 2(شكل 

1 مي بينم كه     22-2در شكل    2w ( h h 1 و   +( 2h h ي حالات مختلـف متفـاوت انـد پـس مـي توانـد               برا
1بسيار آسان اسـت كـه از        . فاكتوري براي شناختن احساسات محسوب شود      1 2w ( h h )θ =  اسـتفاده   +

2براي حالت عادي يا شـادي و تـرس          . شناخته شود از سه حس ديگر باز        تا حالت تعجب   شود 1 2h / hθ = 
بـراي چـشمها    . فقط از كاربرد اين دو فاكتور به دسـت مـي آيـد            % 80نرخ شناسايي   . فاكتور مناسبي است  

 مي بينيم كه چشمها هميشه در شادي باريـك مـي شـوند امـا تغييـرات چـشمها بـه                      23-2 شكل   مطابق
hاز  . شـود آشكاري تغيير دهان نيست اما براي شناسايي حالت شـادي از چـشمها اسـتفاده مـي                   / w   بـه 



 

 فاصـله ي دو گوشـه       w ارتفاع چـشم و      h كه    شده است   استفاده  بندي  كلاس  ديگري در  عنوان ويژگي 
  .چشم است

  
  پارامترهاي چشم) 23- 2(شكل 

3 به نظر مي آيد   عامل ديگر كه گاهي مناسب       4h / h  3 مـي بينـيم      24-2شـكل     مطابق  است كهh   طـول 
بـه نـرخ    % 8اين ويژگي ها حدود     .  ارتفاع دهان است   4hبين نقطه ي بالاي بيني و نقطه ي بالاي دهان و            

 عامل و دادن وزنهـاي مناسـب طبـق مجموعـه ي آمـوزش در كـلاس           4تركيب اين    .تشخيص مي افزايند  
 .را داشته باشيم% 88نرخ تشخيص نهايي تا ك مي كند بندي كم

  
  ويژگي هاي دهان و بيني) 24- 2(شكل 

 
 ماتريس انتقال حالتپايه ي -تصوير تشخيص احساس چهره از طريق روش - 7- 2

   معرفي سيستم-2-7-1
در موارد رزولوشن پايين به طور قابل توجهي افت مي كند و روش بازدهي سيستم هاي تشخيص احساس 

در اين قسمت . [80] هاي تا به حال بررسي شده هيچ يك نمي توانند با اين مسئله به خوبي كنار بيايند
 كه به  مي شودمعرفيوضوح كم با براي شناسايي احساسات در تصاوير پايه انتقال حالت - تصويرروش

 محاسبه  مستقيم براينگاشتو   SVD1 دو روشيبراساس روش آمار .[61]نسبت بازدهي خوبي دارد
هاي انتقال حالت  تصاوير تبديل شده با يك مجموعه ماتريس. [62]ماتريس انتقال حالت استفاده مي شود

اين روش دقت و بازده . با حالات شناخته شده چهره مقايسه مي شوند و حالت صحيح مشخص مي گردد
  .داردنبالايي خيلي 

                                           
2. Singular Value Decomposition 



 

  ماتريس انتقال حالت -2-7-2
 شـده جـدا    دادهاساس جاي چشم ها و بالاي دهان در فـاز آمـوزش      ستي بر نواحي موثر چهره به صورت د     

 راست  - چپ به زير   -براي هر تصوير نرمال شده، يك بردار ويژگي حالت، از اسكن تصوير از بالا              .شده است 
  :به دست مي آيد

)2-16(  
 

x ,ya    1 ي  مقدار پيكسل در نقطـه 2 k
i i i iB a ,a ,...,a⎡ ⎤= ⎣  نگاشـت  از دو روش     25-2 شـكل     مطـابق  . اسـت  ⎦

  .شودي ماتريس انتقال حالت استفاده مي   براي محاسبهSVDمستقيم و 

  
  SVD (b) مپينگ مستقيم (a). ماتريس انتقال حالت) 25- 2(شكل 

  تشخيص احساس چهره-2-7-3
 مطلوب تحويـل مـي      ماتريس انتقال حالت انتقالي از تصوير با حالت شناخته شده به تصويري با حالت              يك
 از الگوي تطبيقي سـاده و        براي استخراج نواحي مهم چهره     . حالت را از طريق آن مي شناسيم       شش و   دهد

سـپس مقيـاس انـدازه بـه منظـور          .  شود سريعي براي پيدا كردن مكان چشمها و بالاي دهان استفاده مي          
 برداشتن اثر تغييـرات روشـنايي بـه    در پايان روش هيستوگرام براي  به كار رفته و     بهبود نواحي موثر چهره     

بر اساس ماتريس انتقـال حالـت مـي تـوانيم تـصوير را از                . استخراج مي شود   aكار مي رود و بردار ويژگي       
  .حالتي شناخته شده به حالتي ديگر تبديل كنيم

)2-17(  j ij ia T a=  

ia بردار ويژگي حالتi وijT ماتريس انتقال از حالت i به j و jaبردار ويژگي تبديل شده است . 
 -قال خنثي  تصاوير ورودي با حالت خنثي و  تصاوير تبديل شده توسط ماتريس انت26-2شكل 
تعجب به ترتيب  -ناراحتي، خنثي  - خنثي، خنثي -شادي، خنثي -ترس، خنثي  - ، خنثي تعصباني
  .است



 

  
  حالات تبديل شده (b) حالت خنثي و (a)انتقال تصاوير ) 26- 2(شكل 

توسط يك تصوير ورودي با حالتي ناشناخته مي توان تصاوير تبـديل شـده از حالـت خنثـي بـا مجموعـه                       
ي    براي محاسـبه   همبستگيسپس روش تطابق    . به دست آورد   تمام حالتها    هاي انتقال حالت را ب    ماتريس ه 

در پايان حالت . بين تصاوير تبديل شده و رجيستر شده از حالت خنثي اعمال مي شود  همبستگيضرايب
است كـه بـراي   % 80 و نرخ تشخيص حدود انتخاب مي شود همبستگي بالاترين ضريب  باي درست چهره

  .صاوير رزولوشن پايين بازده خوبي محسوب مي شودت
  
 ١بر اساس توابع ويولت هارپايه - احساس چهره از طريق روش تصوير تشخيص- 8- 2

   معرفي سيستم-2-8-1
كاملاً طبيعي است كه چگونگي استخراج ويژگي هاي دينـاميكي عامـل مهمـي در آنـاليز چهـره بـه روش          

هـا و تـشخيص احـساس بـر اسـاس ويژگـي هـاي               AUناسـايي    ش جـا روش جديـد    در اي .  باشد پايه-ويديو
براي استخراج ويژگي هاي ديناميكي چهره، ويژگي هاي دينـاميكي          . [12]مي شود ديناميكي كد شده ارائه     

 ٢ي گـابر  در مقايسه با ويژگي هـا     . شود به منظور نمايش تغييرات زماني حالات چهره طراحي مي           هارشبه  
ويژگـي  . ات بسيار ساده ترند و فقط شامل اعمال جمع و منهـا هـستند             اين ويژگي ها از نظر قيمت محاسب      

در آخر بر اسـاس ويژگـي هـاي         .  براي آناليز موثر و بيشتر به پترن هاي بانيري كد مي شوند             هار هاي شبه 
 و   بـراي كـلاس بنـدي      ، براي آموزش تركيـب ويژگـي هـاي متمـايز بهينـه            ٣ آدابوست  كد شده،  يديناميك

 بخش دارد نشان مي     سه كه   سيستم را   ساختار كاري  27-2شكل   . كار مي رود    به تشخيص احساس چهره  
 آمـوزش    و استخراج ويژگي هـاي دينـاميكي، كـد كـردن ويژگـي هـاي دينـاميكي               شامل   بخش   سه. دهد

تا است   شده ديناميكي طراحي     هار  ويژگي هاي شبه   ،براي استخراج ويژگي هاي ديناميكي    . آدابوست است 

                                           
1 Haar 
2 Gabor 
3 Adaboost 



 

 آنـاليز   هـا ري، ويژگي ينبا الهـام از كـد كـردن پتـرن بـا           . دهدنشان   حالات چهره را     ها و AUتغييرات زماني   
 طبق اين كتاب كد ويژگي هاي دينـاميكي شـبه هـار بـه               .مي شود  تعريف   كتاب كد و براي آن ها     گرديده  

 آدابوسـت در آخر هم براي آموزش ويژگي هـاي كـد شـده از              . ويژگي هاي پترن باينري نگاشت مي شوند      
  .رده اندكاستفاده 

  
  ساختار سيستم مبتني بر هار) 27- 2(شكل 

  

  نمايش ويژگي هاي ديناميكي شبه هار-2-8-2
آنها در مقايـسه بـا ويژگـي هـاي گـابر حجـم              . ويژگي هاي شبه هار نقش مهمي در تشخيص چهره دارند         

ران ويژگي  هزا .مناسب اند  دارند و از آنجا براي نمايش ويژگي هاي ديناميكي چهره            يمحاسباتي خيلي كم  
 بـه عنـوان     متـوالي ويژگي هـاي يكـسان در فـريم هـاي            كه    از هر فريم تصوير استخراج مي شود       رشبه ها 

 را نشان مي     پياده سازي برخي ويژگي هاي هار      28-2شكل  . ويژگي هاي ديناميكي با هم تركيب مي شود       
  .دهد

  
  نمونه هايي از ويژگي هاي شبه هار پياده شده روي چهره) 28- 2(شكل 

 H . لحاظ مي شـود    iI و هر فريم با برچسب       ند فريم در نظر مي گير     n را با    Iراي سادگي يك تصوير     ب
 بـه آن    iIگي هار در فـريم      براي هر ويژ  . مجموعه ويژگي هاي شبه هار يك تصوير در نظر گرفته مي شود           

i,برچسب   jh  كه   ند مي زن i     انديس فريم و j         انديس ويژگي شبه هار در مجموعه ويژگي H  بـر  .  اسـت
i,اساس هر ويژگي شبه هار     jh ويژگي شبه هار ديناميكي       واحد ، يك ,i ju       خته مـي    در حوزه ي زمـان سـا

} :شود }, , 1, ,, ,...,i j i k j i k j i k ju h h h− − + i,هـر   .  را نـشان مـي دهـد        واحد  اين 29-2شكل  . =+ ju    را يـك 
i,هاي چهره مي تواند به طور كامل توسط AUي تغييرات زمان. ندواحد ويژگي ديناميكي نام   ju  ها توضـيح

  .داده شود



 

  
  نمونه اي از يك واحد ويژگي ديناميكي در سكانس تصوير) 29-2(شكل

  

  كد كردن ويژگي هاي ديناميكي-2-8-3
در . ساني اسـت  گفتيم يك واحد ويژگي ديناميكي شامل مجموعه اي از ويژگي هاي شبه هار در مكان يك ـ               

i, سيستمدر اين   . واقع يك واحد ويژگي ديناميكي يك بردار ويژگي است         ju        به پترن بانيري تبـديل مـي 
 ساده تر از آموزش با      ، با يك ويژگي    آدابوست آموزشاول اين كه    :  دارد  دو مزيت  اين سيستم كدينگ  . شود

آموزش است، بنابراين    بانيري بر اساس توزيع آماري داده هاي      كدينگ  دوم اين كه    . يك بردار ويژگي است   
  . نسبت به نويز مقاوم است

 ابتدا توزيع هـر     .مورد نياز است   ، مجموعه كدي   بر اساس داده هاي آموزش     AUبراي هر حالت چهره و هر       
توزيـع  . نـد واريانس را تخمـين مـي زن   و ميانگين و     رده آناليز ك  AU را تحت هر حالت يا       juواحد ويژگي   

ــين  )گوس , )jN µ σ   ــي ــد ويژگ ــر واح ــع ه ــين توزي ــا تخم ــت ju ب ــازگار اس ــد  .  س ــاب ك ــپس كت س
1 1 1 2 2 2( ( , ), ( , ),..., ( , ))k m m mB N N Nµ σ µ σ µ σ  ــه دســت مــي آور ــراي واحــدهاي ويژگــي ب ــد را ب . ن

k  تلف،  برچسب حالتهاي مخj      انديس واحد ويژگي و m      اندازه ي مجموعه ويژگي H بـر اسـاس    .  است
i,كتاب كد مي توان هر  jh ديناميكي را به پترن {   .كرد نگاشت 1,0{

  
)2-18(  
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i,   مي توان يك واحد ويژگي ديناميكي شبه هاررابطه ي بالابر اساس  ju     را بـه يـك پتـرن بـاينري,i jT 
i, پروسه ي ايجاد ويژگي كد شده ي 30-2شكل . ردنگاشت ك jTهد را نشان مي د.  

)2-18(  { }, , 1, , 1, ,, ,..., ,..., ,i j i L j i L j i j i L j i L jT C C C C C− − + + − +=  



 

  

  
  نمونه اي از كدينگ يك واحد ويژگي ديناميكي)30-2(شكل

  
  آدابوستآموزش -2-8-4

از آنجا كه هزاران ويژگي كد شده ي ديناميكي داريم براي ايجاد كلاس بندي نهايي بايـد مجموعـه اي از                     
 حالت را   يكتوالي تصوير از    . ند بهره مي بر   دابوستآاز آموزش   جا  در اين   . ويژگي هاي متمايز انتخاب شود    

 و يك كلاس    ندبه عنوان نمونه هاي مثبت و سكانس تصاوير با حالتهاي ديگر را نمونه هاي منفي مي گذار                
 31-2پروسه ي تست در شكل      . ندبندي روي هر حالت بر اساس ويژگي هاي كد شده پاسخ انجام مي ده             

  .نشان داده شده است

  
   پروسه ي تشخيص احساس)31-2(شكل



 

   گابرهايپايه ي استفاده از فيلتر-تصوير احساس چهره از طريق روش  تشخيص- 9- 2
  معرفي سيستم-2-9-1

در سال هاي اخير روش توانا و ساده اي كه در استخراج ويژگي هاي چهره در پروسه ي تشخيص احساس                    
اين فيلتر ها را مي توان روي كل چهـره          . ت اس ١گابر فيلترهاي   بسيار مورد توجه قرار گرفته است مبتني بر       

يا بخش هاي ويژه اي از آن اعمال كرد و نتايج براي احساسات مختلف متفاوت و به راحتـي قابـل كلاسـه                       
 ٢LVQدر اين قسمت درباره ي فيلترهاي گابر براي استخراج ويژگي هـا در تركيـب بـا                  . [63,64]بندي اند 

 در چنـدين زمينـه       از ايـن روش    نتايج حاصل شده  . [8]يمبراي تشخيص هفت احساس چهره بحث مي كن       
 در تـشخيص     ويژگـي هـا    كـلاس بنـدي   .  در زمينه تشخيص احساس بهتـر اسـت        روشهاي ديگر نسبت به   

  . نتايج بهتري دارد٣MLPاحساس ترس نسبت به روش 
 و  [42,43] احساسات چهره توسط ويولـت گـابر ارائـه كـرد           ٥ روشي براي كدينگ   1998 در   ٤پروفسور ليونز 

د كدينگ حالات چهره بر اساس فيلتر بانك هاي گابر براي اسـتخراج ويژگـي و                دن نشان دا  1998ر   د ژانگ
ويژگـي   نتايج بهتري نسبت به تشخيص حـالات چهـره بـر اسـاس     MLPبر اساس ويژگي ها  كلاس بندي   

تطـابق   1998در   زليـون  روش استخراج ويژگي پيشنهاد شده توسـط         ن قسمت در اي . [5]هاي هندسي دارد  
شـبكه عـصبي بـه طـور        هـر چنـد     .  براي كاهش طول بردار ويژگي استفاده مـي شـود          PCAيافته است و    

يص خگسترده اي براي كلاس بندي و تشخيص احساس به كار مي رود اما استفاده از شبكه عصبي در تش                  
اط چندين ساختار مختلف شبكه عصبي وجـود دارد كـه هـر يـك نق ـ       . چهره چندين مشكل به همراه دارد     

عملكرد خوب يك ساختار در مسئله اي خاص متضمن نتايج مشابه در مسئله             . ضعف و قدرت خود را دارد     
 د مـور  MLP براي تشخيص حـالات چهـره نـسبت بـه            LVQدر اينجا محاسن استفاده از      . اي ديگر نيست  

ي  گـزارش شـده در كارهـا       MLP با عملكـرد     JAFFE روي ديتا بيس     LVQبررسي قرار مي گيرد و نتايج       
 . مقايسه مي شودژانگ

 
 استخراج ويژگي-2-9-2

 تا تغييرات محيطـي در تـصاوير مختلـف     شودابتدا تصاوير با استفاده از دوربين گرفته و پيش پردازش مي        
 تـصاوير، تنظـيم      و روشنايي  مقياستنظيم  پيش پردازش تصاوير شامل عملكردهايي از قبيل        . حداقل شود 

                                           
1 Gabor 
2 Learning Vector Quantization 
3 Multi Layer Perceptron 
4 Lyons 
5 Coding 



 

 Kيك تابع دو بعدي گابر موج صـفحه اي بـا فـاكتور مـوج                 .وير است  و ديگر عمليات بهبود تص     ١كنتراست
   . محدود شده استσ است كه توسط تابع پوش گوسين با پهناي نسبي

)2-19(  
 

اين مجموعه ي گسـسته بـا شـماره مـوج           . است π برابر با    256در  256 براي تصاوير با رزولوشن      σمقدار
/ 4, / 8, /16K π π π=       درجـه كـه فيلتـر       30 درجه در گام هاي      180 تا   صفرو شش چرخش متمايز از 

 كرنل مختلف فيلترگابر را     هجده 32-2شكل  .   فيلتر گابر مختلف مي سازد تشكيل شده است        18بانكي از   
  .نشان مي دهد

 از پـيش   ثابـت ك از تصاوير استفاده مي شود و پاسخ هـاي فيلتـر تنهـا در نقـاط    فيلترهاي گابر براي هر ي 
 نقطـه ي ثابـت بـراي        MLP   ، 34 و   LVQبـه منظـور مقايـسه ي عملكـرد          . تعريف شده به دست مي آيد     

 حالـت   612اين نتايج در يك بردار ويژگـي بـا طـول            . دستيابي به پاسخ فيلتر بانك گابر استفاده مي شود        
  . است نقطه ي ثابت34 بر  فيلتر18 كه حاصل اثر ا نشان مي دهدتصوير ورودي ر

  

  
  كرنل هاي فيلتر گابر استفاده شده براي حصول بردار ويژگي) 32-2(شكل

  
 در چهره را از جايي كه پاسخ هاي فيلتر گابر ساده مـي شـوند نـشان    ثابت نقطه ي    34 مكان   33-2 شكل

. سيك به طور خودكار و يا به صورت دستي مـشخص شـوند        اين نقاط مي توانند توسط ويژوال بي       .مي دهد 
  . مي شودمختصات هندسي نقاط هر تصوير پس از استخراج براي پردازش بيشتر وارد فيلتر گابر

                                           
1 Contrast 



 

  
  مكان نقاط ثابت روي چهره) 33-2(شكل

  آناليز اجزا اصلي-2-9-3
ز نقاط ديتا را مـي گيـرد و         تكنيكي است براي كاهش بعد فضاي ويژگي كه مجموعه اي ا          آناليز اجزا اصلي    

. زيرفضاي خطي با بعد كمتري مي سازد كه تغييرات اين نقاط ديتا را از ميانگينشان بهتر توضيح مي دهد                  
 تبديلي خطي است كه معمولا براي ساده كردن يـك مجموعـه ي ديتـا بـا كـاهش بعـد                      آناليز اجزا اصلي  

كاهش بعـد مجموعـه ي ديتـا در حـالي           اجزا اصلي   آناليز  با استفاده از    . مجموعه ي ديتا استفاده مي شود     
 اصلي درجه پايين را نگه مي دارد و از اجزا درجـه بـالا               ياست كه ديتاي اطراف واريانس را مي دهد، اجزا        

 ذاتا تبديل خطي بهينه اي است كه زيرفضايي كه بزرگتـرين واريـانس را   آناليز اجزا اصلي. چشم مي پوشد  
 مجموعه ي ثـابتي از بردارهـاي پايـه          آناليز اجزا اصلي  گر تبديل هاي خطي،     برخلاف دي . دارد نگه مي دارد   

 تا جـايي كـه   10طول بردار ويژگي به تدريج از . ندارد و بردارهاي پايه آن بستگي به مجموعه ي ديتا دارد    
  . افزايش مي يابد،به نرخ تشخيص صدمه نزند

   كوهنن خود سازمان دهشبكه عصبيبه كمك  كلاس بندي -2-9-4
 توسـعه يافـت يكـي از        2001در سـال     ٢كوهنن كه توسط    1LVQ كوهنن خود سازمان ده يا       شبكه عصبي 

 در اينجـا    LVQ-I و   LVQچنـدين نـوع از      . پركاربردترين الگوريتم هاي خوشه بندي بدون نظـارت اسـت         
در لايـه ي    نرون ها   . لايه ي رقابت و لايه ي خروجي      :  دو لايه دارد   LVQ-I. مورد استفاده قرار گرفته است    

هنگامي كه  . هر زيركلاس بردار وزني مشابه بردار ورودي دارد       . رقابت به نام زيركلاس هم خوانده مي شوند       
 به كار مي رود بهترين تطابق در لايه رقابت جستجو شده و بـه بهتـرين                 LVQيك بردار ورودي براي يك      

ي شود خروجي خاص مربوط بـه كـلاس         وقتي نرون خاصي در لايه رقابت برنده م       . گويند تطابق لايه برنده  
چندين نرون در لايه رقابت ممكن است به كلاس يكـساني در لايـه خروجـي پاسـخ      . نرون بالا مي رود   آن  

                                           
1 Learning Vector Quantization 
2 Kohonen 



 

اين به اين خاطر است كـه نـرون         . دهند اما يك نرون در لايه رقابت تنها به كلاس خاصي مربوط مي شود             
  .وندها در لايه رقابت به نام زيركلاس ها شناخته مي ش

 الگـوي  استفاده مي شود قانون آموزش رقابتي اسـت كـه بـراي هـر                LVQروش آموزشي كه معمولا براي      
آموزش داده شده، نرون لايه رقابتي كه به ورودي نزديكترين است مـشخص مـي شـود و نـرون خروجـي                      

 : تطابق مي يابدوزن هاي اتصالات اين نرون ها با فرمول هاي زير. پاسخ به نام نرون برنده خوانده مي شود

)2-20(  

 
بـا توجـه بـه ايـن معادلـه جهـت            .  نرخ آموزش است   α بردار ورودي و     p وزن لايه ورودي است،      iwه  ك

بـردار مرجـع يكـساني       شـده بـه      تعيـين تطابق وزني بستگي به اين دارد كه كلاس پترن آموزش و كلاس             
در غير اين صورت دور     . اگر يكسان باشد بردار مرجع به نزديكي پترن آموزش حركت مي كند           . هست يا نه  

  .اين حركت بردار مرجع توسط نرخ آموزش كنترل مي شود. مي شود

  
  LVQساختاري از شبكه ) 34-2(شكل

. بردار مرجع چقدر حركت كـرده اسـت  گيرد كه  اين حالت بخشي از فاصله تا پترن آموزش را به خود مي
بنابراين تغييرات ابتدايي نسبت به تغييرات سـاخته شـده در           . معمولا نرخ آموزش در زمان كاهش مي يابد       

 .را مي بينيد LVQ ساختاري از شبكه 34-2 شكل . پروسه آموزش بزرگترندي بعدمبدا هاي

  
  
  
  
  
  
  



 

 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
  
  
 
  

  فصل سوم 
  برمروري بر تبديل موجك و گا

  
  
  
  
  
   مقدمه-1- 3

مرحله اول در تشخيص احساسات چهره استخراج اطلاعات و الگوهاي مناسب است تا در مرحله بعد با 
استخراج اين الگوها و اطلاعات به روش . استفاده از كلاسه بندي مناسب موفق به تشخيص احساس شويم

روش هاي مناسب . ه استهاي گوناگون انجام مي شود كه به نوع و مشخصات كيفي تصوير وابست
استخراج ويژگي در موارد استاتيك و ديناميك، تصاوير رنگي و سياه سفيد، ديد از روبرو يا با چرخش سر 

در رابطه با موضوع اين رساله از جمله روش هاي قدرتمند استخراج ويژگي استفاده از . متفاوت است
  .تصري درباره آن ها مي پردازيمتبديل موجك و فيلترهاي گابر است كه در ادامه به شرح مخ

  ١ها  تاريخچه موجك-2- 3
فوريه به پايه . از نقطه نظر تاريخي رياضيات موجك به كار جوزف فوريه در قرن نوزدهم بر مي گردد
توجه محققان . گذاري تئوري آناليز فركانسي اقدام نمود، كه مشخص شد كه بسيار مهم و تاثير گذار است

اس فركانس به آناليز بر اساس مقياس تغيير پيدا كرد، و اين وقتي بود كه روشن شد تدريجا از آناليز براس

                                           
1.Wavelet 



 

كه روشهايي با حساسيت كمتري به نويز وجود دارند كه ميانگين تغييرات در مقياسهاي مختلف را اندازه 
  .[65]گيري مي كنند

 در پايان نامه 1909 سال اولين نتايج ثبت شده از چيزي كه ما آن را موجك مي ناميم به نظر ميرسد در
اگر چه ايده ها و ساختارهاي تئوري موجك از اوايل قرن بيستم مطرح بوده . دكتراي آقاي آلفرد هار باشد

است، اما اخيرا به صورت يك تئوري واحد و در برگيرنده تعداد زيادي از تكنيكهايي كه به طور مستقل 
ي از حوزه هاي مختلف مانند رياضيات، فيزيك و گسترش يافته اند، رشد و توسعه يافته و در بسيار

مايي هاي يك در اواسط دهه ي هشتاد پژوهشگران دانشگاه فرانسه با راهن. مهندسي پايدار گشته است
 پايه و شالوده هاي رياضي تئوري ٣ و مير٢، گراسمن١ رياضيدان با نامهاي مورلتدومحقق فيزيك نظري و 

به محض با .  ملاحظه اي ارتباط آن را با حوزه هاي ديگر بيان كردندموجك را بنا نهاده و به طور قابل
 اساس تئوري موجك را در زمينه هاي مهندسي، ٥ و دابچيز٤خبر شدن انجمن پردازش سيگنال، مالات
ها در تعريف  مالات از مفاهيم آناليز مولتي رزولوشن سيگنال. خصوصا پردازش سيگنال پايه ريزي كردند

ه كرد، در حاليكه دابچيز موجك هاي اورتونرمال را بر پايه تكرار فيلترهاي ديجيتال بنا موجك ها استفاد
پس از آن متفكران زيادي با همكاري يكديگر در اين خصوص كار كردند و در نتيجه اين موضوع به . نهاد

 زيادي بالاخره در چند سال اخير دريافته اند كه تئوري موجك تكنيك هاي .سرعت رشد و توسعه يافت
،  ٧، كد كردن زيرباندها و شناسايي لبه ها٦مانند پردازش مولتي رزولوشن سيگنالها، بينايي كامپيوتررا 

شامل شده و  رياضيات به كار برده مي شود فشرده سازي صوت و تصوير و بسط سري هاي موجك كه در
  .[74]همگي اين نظريه هاي مختلف يك تئوري واحد به نام تئوري موجك را مي سازد

هاي گذرا استفاده شده است و اخيرا نيز اين  هم چنين از موجك ها در آشكارسازي و آناليز سيگنال
 و به دليل شباهت زيادي كه به آن دارد در آناليز ٨تئوري از ديدگاهي مشابه تبديل فوريه زمان كوتاه

موجك را نيز مي توان همانند به عبارت ديگر تبديل . هاي غير ايستان كاربرد فراواني يافته است سيگنال
 1 در پيوست .هايي استفاده كرد تبديل فوريه زمان كوتاه براي نمايش زمان فركانس چنين سيگنال

درباره ي آناليز فوريه و تبديل فوريه ي زمان كوتاه و تبديل موجك و انواع آن توضيحاتي آورده شده 
  .است

  
   كاربرد موجك در پردازش تصوير-3- 3

موجك ها . [71]ل موجك در پرازش تصوير در سال هاي اخير به خوبي ثابت شده استكارآيي تبدي
 ، نمايش هم زمان زمان و فركانس و الگوريتم ١، حمايت فشرده٩ويژگي هاي مهمي از قبيل تعامد طبيعي

                                           
1 Morlet  

2 Grossmann  
3 Meyer  
4 Mallat  

5 Daubechies 
6 Computer Visison  

7 Edge detection & sub band coding  
8 Short-Time Fourier Transform (STFT) 

9 Biorthogonality  



 

نمايش محتواي فركانسي هر ناحيه بر حسب مقياس چارچوب ايده آلي . سريع را در خود گرد آورده اند
مثلا در جايي كه ويژگي هاي مورد نظر داراي اندازه هاي .  آناليز ويژگي هاي تصوير فراهم كرده استبراي

 اگر چه فرم استاندارد .متفاوتي اند، مي توانند بر حسب ويژگي هاي فركانسي شان با هم مقايسه شوند
ارد ليكن به نحو موجك بر اساس انتقال و مقياس محدوديت هايي از قبيل فقدان شيفت اينواريانس د

مطلوبي فركانس و مقياس را به هم مربوط مي سازد كه در يافتن پترن خاصي در تصوير، نويز زدايي، 
موجك با فيلتر كردن تصوير در سطوح مختلف . فشرده سازي تصاوير و ديگر موارد بسيار كاربرد دارد

  .[75]امكان بررسي بيشتر تصوير را به ما مي دهد
ان مي دهد كه محتواي فركانسي يك تصوير به اندازه ي آن مربوط نمي شود و ويژگي هاي موجك نش

يك فرم از موجك به . اين ويژگي مهمي است كه در دنبال كردن پترن و مقايسه تصاوير استفاده مي شود
ما نمايش كاملي از دامنه فركانسي در هر مقياس را مي دهد و ما را توانا مي سازد هر ناحيه را روي طيفي 

اين خاصيت در بسياري از مسائل از قبيل . از فركانس آناليز كنيم و باعث انعطاف پذيري بيشتر مي شود
حسن اصلي . استخراج ويژگي هاي خطي و منحني، آناليز بافت، و رديابي يك الگوي مشخص كاربرد دارد

آناليز مسائل به موجك در اين است كه انعطاف پذيري بيشتري در طراحي مدل ها و تخمين پروسه براي 
روش موجك تعيين كردن مدل هاي دامنه فركانسي مناسب و ايجاد فرضيه هايي براي تست . ما مي دهد

براي كلاس هاي مختلف از ويژگي است و هم چنين مقياس مناسبي كه مدل ها را صحيح مي سازد 
يعي از مسائل پردازش اين ويژگي ها به اندازه كافي موثر و كارا هستند تا در طيف وس. مشخص مي كند

موجك در فشرده سازي تصاوير و بررسي تصاوير پزشكي و پردازش تصوير در اندازه . تصوير به كار روند
يكي از روش هاي فشرده سازي تصاوير استفاده از الگوريتم هاي مولتي رزولوشن . هاي بالا كاربرد دارد

صوير ابتدا توسط يك فيلتر گوسي پايين در اين روش ت.  است٣ و آدلسن٢هرمي معرفي شده توسط بورت
در نتيجه . گذر فيلتر شده و تفاضل نقطه به نقطه ي تصوير حاصل از تصوير اصلي محاسبه مي گردد

  .مولفه هاي فركانس بالاي تصوير اصلي در اين تصوير تفاضلي حفظ مي شود
د و تصوير اصلي را به دو زير هم چنين موجك فيلترهاي بالا گذر و پايين گذر را روي تصوير اعمال مي كن

مي توان با كاربرد تعداد فيلترهاي . د در باند بالاتر تقسيم مي كن٥ در باند پايين تر و جزييات٤باند تخمين
دو دسته ي كلي بازسازي موجك بازسازي استاندارد و غير استاندارد . بيشتر به تعداد تصاوير زير باند افزود

  . مي بينيم1- 3است كه در شكل 

                                                                                                                                
1 Compact Support  

2 Burt  
3 Adelson  

4 Coarse Scale Approximation  
5 Detail 



 

  
  نمايش دو روش بازسازي در موجك) 1- 3(شكل 

در بازسازي استاندارد تبديل موجك يك بعدي روي تمام سطرها اعمال مي شود و تبديل موجك از 
در فرم غير استاندارد موجك يك . ستفاده مي كندا ١فيلترهاي دوباچي و فيلترهاي تپ بيو ارتوگونال

ل مي شود كه چهار بخش تصوير فيلتر شده را مي بعدي اول روي سطرها و سپس روي ستون ها اعما
در كل فرم .  در دو جهت سطر و ستون به كار مي برد٢سازد و سپس همين مراحل را براي بخش تخمين

  . غير استاندارد براي تحليل تصوير موثرتر است
پزشكي براي مثال در فشرده سازي تصاوير . فشرده سازي تصاوير زمينه ي مهم و پركاربرد موجك است

تشخيص هنگامي موثر است كه تكنيك فشرده سازي تمام اطلاعات مهم و مفيد تصوير را حفظ كند و به 
پارامتر مهم موجود در تصوير بافت آن است كه موجك . كمك تبديل موجك ما به اين مقصود مي رسيم

  .به خوبي آن را حفظ و آناليز مي كند
 در يك تصوير براي يافتن نمايشي فشرده تر ٣افزونگيهدف اصلي در فشرده سازي تصاوير جابه جايي 

روش رايج در فشرده سازي تصاوير كدينگ انتقال ناميده مي شود كه تصوير را در فضاي متفاوتي . است
ثابت شده است كه بازسازي موجك چند رزولوشني تصوير . نسبت به فضاي خود تصوير نمايش مي دهد

پس تصوير روي توابع مقياس پايه تخمين هايي از . ي منتقل مي كندرا توسط توابع مقياس به زير فضاهاي
سيگنال و تصوير روي پايه هاي موجك اختلاف بين تخمين هاي دو سطح تنظيم شده از رزولوشن را به 

نمونه . بنابراين موجك ها قابليت اين را دارند كه به خوبي در فشرده سازي تصاوير به كار روند. ما مي دهد
د آورده شده است - 2-3الف تا -2-3فاده از تبديل موجك در فشرده سازي معروف لنا در شكل اي از است

 در مرحله ي اول فشرده ٤كه نتايج بسته به تعداد سطح خاكستري استفاده شده در آناليز كوآكيورنس
  . [102]سازي تغيير مي كنند

                                           
1 tap biorthogonal  

2 coarse scale approximation  
3 Redundancy  

4 Cooccurrence 



 

  
  تصوير اصلي لنا) الف- 2- 3(شكل 

  
   سطح كوآنتيزه ي موجك16ده از تصوير بازسازي ش) ب- 2- 3(شكل 

  
   سطح كوآنتيزه ي موجك64تصوير بازسازي شده از ) ج- 2- 3(شكل 



 

  
  تصوير بازسازي شده از اعمال معكوس موجك در كل تصوير) د- 2- 3(شكل 

براي درك اين مطلب . از ديگر كاربردهاي موجك در پردازش تصاوير استخراج موارد خاص از تصوير است
هاي متفاوت باشد و   شامل اشياء دايروي با اندازه3- 3 نيد كه تصوير موجود در شكلبراي مثال فرض ك

اين ترتيب بررسي تصاوير  به. شده تنها به اشياء دايروي با شعاع واحد پاسخ دهد  اساسي انتخابموجك
صوير با تواند اطلاعات مضاعفي در رابطه با مكان اشياء دايروي موجود در ت گذر مي خروجي فيلترهاي ميان

اش  زيرا هر شيئي به شعاع معين، تنها در تصويرخروجي متناظر به اندازه. شعاع معين در اختيار قراردهد
  .شود ظاهر مي

  
  بانك فيلتري براي تبديل موجك پيوسته تصوير) : 3- 3(شكل 

   توضيح مختصري درباره تبديل گابر- 4- 3
 تنها يك بخش كوچك از سيگنال در يك زمان  تبديل فوريه اي براي آناليز1946 در سال ١دنيس گابر

روش تطبيقي گابر به نام تبديل فوريه . مشخص اصلاح نمود كه اين تكنيك را پنجره كردن سيگنال ناميد
تبديل . زمان كوتاه ناميده شد و يك سيگنال را به يك تابع دو بعدي از زمان و فركانس نگاشت مي كرد

نمايش زماني و فركانسي سيگنال ارائه مي دهد و اطلاعاتي درباره ي فوريه زمان كوتاه نوعي مصالحه بين 
بعد از . اينكه چه زماني و در چه فركانسي يك رخداد خاص براي سيگنال رخ مي دهد نمايش مي دهد

براي مثال فيلترهاي گابر . گابر اصلاحاتي روي تابع گابر رخ داد و به آن شكل و كاربرد تازه اي بخشيد
به، استخراج ويژگي هاي بافت و شبيه سازي سلول هاي ساده و پيچيده، تشخيص كانتور براي تعيين ل

وشن تكي يا چند گانه ي يك ل كانو10-3رابطه ي . شي و توضيح اثرات مفهوم بينايي به كار مي رود
 و خروجي فيلتر گابر همان اندازه ي ابتدايي تصوير را دارد. تصوير را تابع گابر دو بعدي نشان مي دهد

                                           
1 Denis Gabor  



 

بسته به ميزان پارامترهاي تابع گابر كه توضيح برخي از آن ها در زير داده مي شود، ويژگي هاي خاصي از 
براي مدل كردن ويژگي هاي  ١داگمنتوابع گابر دو بعدي پيشنهاد شده توسط . تصوير را نمايش مي دهد

 و روان شناسي ٢روساينسمكاني سلول هاي ساده، به طور گسترده در پردازش تصوير، بينايي ماشين، ن
 .[77,81]كاربرد دارد

)3-10(  2 2 2

, , , , 2( , ) exp( )cos(2 )
2

x y xg x yλ θ ϕ σ γ
γ π ϕ
σ λ

′ ′ ′+
= − + 

  cos sinx x yθ θ′ = + 
  sin cosy x yθ θ′ = − + 
λمقادير قابل قبول براي .  همان طول موج فاكتور كسينوس كرنل فيلتر گابر استλ اعداد حقيقي 

براي . به كار رود+ 90 يا - 90 بايد در تركيب با فاز آفست 2طول موج برابر با .  هستند2بزرگتر از 
جلوگيري از رخداد اثرات ناخواسته در مرزهاي تصوير مقدار طول موج بايد كوچكتر از يك پنجم اندازه ي 

  .  [86]باقي شرايط يكسان نشان مي دهد اثر تغيير طول موج را در 4-3شكل . تصوير ورودي باشد

   از چپ به راست15 و 10 و5 هاي λاثر تغيير طول موج را در شرايط يكسان، ) 4- 3(شكل 
θمقادير قابل قبول براي . يا چرخش ميزان چرخش از نوارهاي حالت نرمال تصوير را به ما نشان مي دهد
θ اثر تغيير 5- 3شكل .  است360 از صفر تا θرا در باقي شرايط يكسان نشان مي دهد.  
  

   از چپ به راست90 و 45 و 0را در باقي شرايط يكسان، زاويه چرخش θاثر تغيير ) 5- 3(شكل 
ϕ و -180 يا فاز آفست در فاكتور كسينوس تابع گابر به صورت درجه مشخص مي شود و مقاديري بين 

 پاسخ مي دهد، ٤ و مركز سياه٣رتيب به مركز تقارن مركز سفيد به ت-180مقدار صفر و . مي گيرد+ 180
در . مربوط به توابع آنتي متقارن و باقي موارد مربوط به توابع غير متقارن است+ 90 و - 90در حالي كه 

  .را در باقي شرايط يكسان مي بينيدϕ اثر تغيير 6-3شكل 

                                           
1 Daugman  

2 Neuroscience 
3 center_on   

4 center_off  
  



 

   از چپ به راست90 و - 90 و 180 و 0هاي ϕرا در باقي شرايط يكسان، ϕاثر تغيير ) 6- 3(شكل 
به طور . در بينايي ماشين تجزيه چند فركانسي كانال به واسطه ي مفهوم چند رزولوشني تفسير مي شود

ن هستيم رزولوشن هاي مكاني متفاوتي دارد و در عمل غير ممكن كلي آنچه كه ما مايل به تشخيص آ
در تشخيص احساس چهره، . است كه از قبل رزولوشن بهينه اي را براي تصوير داده شده تعريف كنيم

به عبارت ديگر . آناليز احساسات به ويژگي هاي متفاوت كه حاصل رزولوشن هاي متفاوتي است نياز دارد
ي گابر چند فركانسي، چند چرخشي نمايش ويژگي هاي مكاني، فركانسي و مجموعه اي از كرنل ها

در واقع ويژگي هاي گابر با اطلاعات رزولوشني . چرخشي را براي تصوير و احساس چهره حمايت مي كنند
اين يكي از دلايلي است كه ويژگي هاي گابر به صورت موفقي در . متفاوتي كاراكتربندي مي شود

در هر كانال فركانس خاصي از يك تصوير چهره، ويژگي  .س چهره به كار مي روندتشخيص چهره و احسا
نتايج . ها توسط مجموعه اي از فيلترهاي گابر با فركانس خاص و چرخش هاي متفاوت استخراج مي شوند

آزمايشات نشان مي دهد كه ويژگي هاي استخراج شده به اين روش عملكرد و بازدهي بيشتر و حجم 
  .تري نسبت به روش هاي قديمي دارندمحاسبات كم

- ويولت گابر يك تابع گوسين است كه توسط توابع نمايي پيچيده اي كه بهترين مصالحه را بين زمان
فرم تابع كلي فيلترهاي گابر دو بعدي در . رزولوشن ايجاد مي كنند مدوله مي شود-رزولوشن و فركانس

 . مشخص شده است11-3رابطه 
)3-11(  2 2 2

, ,
, ,2 2( ) exp( )(exp( ) exp( ))

2 2
u v u v

u v u v

k k x
x ik x σϕ

σ σ
= − − − 

x ،مكان پيكسل در حوزه ي مكاني ,u vk مقياس و چرخش پنجره گوسين و σپهناي باند فيلتر است  .
. به دست مي آيدويژگي هاي گابر از يك تصوير چهره از طريق كانوالو آن با گروهي از فيلتر هاي گابر 

تجزيه ي چند رزولوشني به عبارتي تجزيه تصوير در كانال هاي فركانسي با پهناي باند ثابت روي يك 
همان طور كه گفته شد فيلتر هاي گابر به سادگي براي استخراج اطلاعات مكاني . مقياس لگاريتمي است

 7-3ه از الگوريتم هرمي گابر در شكل يك سري از تجزيه تصوير را با استفاد. و فركانسي قابل تنظيم اند
  .مي بينيد

  



 

  
 نمايش اندازه كرنل هاي گابر (b) تصوير چهره ورودي، (a). تجزيه تصوير را با استفاده از الگوريتم هرمي گابر) 7-3(شكل 

  بر روي تصوير چهره با سه مقياس و هشت چرخش
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  



 

 
 
 
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  فصل چهارم 
  شبكه هاي عصبي و آناليز مولفه هاي اساسيمروري بر

 
 
 
 
 
  
  مقدمه- 4-1

بعد از بررسي هاي بسيار دريافتيم كه اغلب كلاسه بندي احساسات توسط يك الگوريتم بر پايه ي شبكه 
غالب در اكثر كارهاي انجام شده در زمينه ي كلاس بندي روش . هاي هوش مصنوعي انجام مي شود
ولي اين روش با مشكلاتي هنگام يك پياده سازي موفق رو .  مي باشدتشخيص احساس شبكه هاي عصبي

 ابتدا ليكن در اين فصل. به رو است كه مهمترين آن ناتواني شبكه در پردازش داده ها با حجم بالا است
اندازيم به شبكه هاي عصبي مصنوعي كه با توجه به ساختار عصبي بيولوژيكي طراحي شده اند مي نگاهي 

ناليز مولفه هاي اساسي را كه روش موثري براي كاهش حجم داده هاست به طور مختصر و در آخر آ
  .توضيح مي دهيم



 

  نگاهي به انواع شبكه هاي مصنوعي عصبي- 4-2
   شبكه هاي عصبي پرسپترون- 1- 4-2

هاي عمده مغز و نحوه  فلسفه اصلي محاسبات شبكه هاي عصبي اين است كه با مدل كردن ويژگي
.  [90,87]ن كامپيوترهايي را ساخت كه اكثر ويژگيهاي مفيد مغز را از خود نشان دهندعملكرد آن بتوا

. مغز را مي توان به عنوان مجموعه بسيار متصل وشبكه اي از عناصر پردازشي نسبتا ساده در نظر گرفت
شابهي از هاي عصبي را كسب كند، تا بتواند رفتار م به مدلي نياز داريم كه بتواند ويژگيهاي مهم سيستم

ابتدا به مدل سازي يك نرون تنها مي پردازيم تا بعداً با در كنار هم قرار دادن تعدادي از . خود بروز دهد
  . است1- 4يك مدل ارائه شده براي نرون به شكل . اين نرون ها يك شبكه عصبي ايجاد كنيم

  
  مدلي براي نرون )1-4(شكل

1ام است و بردار ورودي را به شكلiدي  وروxiكه در آن  2 . . . .T
i mX x x x x⎡ ⎤= ⎣  نمايش ⎦

 را نيز هميشه برابر يك فرض w0كنيم ثابت است و  ناميم و فرض مي  را باياس ميx0=b. مي دهيم
  . ها ضرايب وزني هستندwi. كنيم مي

جموع وزني ورودي ها در اين مدل م). صفر(يا غيرفعال) يك(فعال: در اين مدل خروجي دو حالت دارد
محاسبه مي شود وسپس با سطح آستانه داخلي مقايسه مي شود و چنان كه اين مجموع وزني از سطح 

ها  چون ورودي. آستانه تجاوز كرد، خروجي فعال مي شود و در غير اين صورت غير فعال باقي مي ماند
هاي مدل كه  نرون. مي گوييم١ر براي توليد خروجي از ميان نرون عبور مي كنند به اين سيستم پيش خو
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 نامگذاري ١ توسط فرانك روزن بلات به نام پرسپترون1962به طريقي ساده به يكديگر متصل اند در سال 
هاي مدل را در كامپيوترهاي ديجيتال شبيه سازي كرد و آنها را به طور  او براي نخستين بار نرون. شد

  .رسمي تحليل نمود
  
  :نفراگيري در مدل نرو- 2- 4-2

چون اين فراگيري از طريق در دست داشتن نتيجه مطلوب راهنمايي مي گردد به اين نوع آموزش 
  .روشي كه در اينجا مطرح مي كنيم به شكل زير است. فراگيري با سرپرست مي گوييم

  .ضرائب وزني و مقادير آستانه را به طور تصادفي تعيين كنيد- 1
  .يك ورودي را به مدل ارائه دهيد- 2
  .ار خروجي را با توجه به مقايسه ضرائب وزني ورودي ها و مقدار آستانه محاسبه كنيدمقد- 3
 ضرائب وزني را براي تقويت تصميمات درست وتضعيف تصميمات نادرست تغيير دهيد، به عبارت - 4

  .ديگر خطا را كاهش دهيد
  .ورودي بعدي را به مدل ارائه دهيد- 5

 براي مشاهده يك -ريتمي به نام پرسپترون پياده سازي كردروش فراگيري فوق را مي توان توسط الگو
 اولين XORناتواني الگوريتم پرسپترون در حل مسائل ساده اي چون   اما-  مراجعه شود2مثال به پيوست 

افشاي اين امر كه .  برملا شد"پرسپترون ها" در كتاب 1969بار توسط مينسكي و پاپرت در سال 
ل مسائل جدايي پذير خطي هستند باعث شد كه اكثر دانشمندان اين رشته ها تنها قادر به ح پرسپترون

 به بعد كه كتاب فوق الذكر به چاپ رسيد تقريباً اتفاق مهمي 1969در اين حوزه از سال . را كنار بگذارند
 رومل هارت ومك كللند پرسپترون بهبود يافته را معرفي كردند و ميزان 1986روي نداد، تا اينكه در سال 

  . مي پردازيم(MLP)٣پرسپترون چند لايه توضيح حال به  .علاقه به اين رشته را به شدت افزايش دادند
  
  پرسپترون چند لايه اي- 3- 4-2

  . نمايش داد2- 4مدل نرون در حالت پرسپترون چند لايه را مي توان به صورت شكل 

                                           
1  -  Perceptron  
3-Multi Layer Perceptron  



 

                     
  φ(…)ون با تابع انتقالمدل نر) 2-4(شكل
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مدل نرون در اين حالت داراي تابع . در اين روش، خروجي هر نرون ديگر تنها يك يا صفر نيست
 به عنوان "LOG-SIGMOID"عصبي چند لايه اي عموماً از تابع  شبكه هاي.  مي باشد(…)١φانتقال

  . است3-4 به صورت شكل  logsigنمودار تابع . ع انتقال استفاده مي كنندتاب
  

  
 Log-Sigmoidتابع انتقال ):3-4(شكل

در ازاي ورودي هاي از منفي بي نهايت تا مثبت بي نهايت خروجي هاي بين صفر و يك را  logsigتابع 
 استفاده "TAN-SIGMOID" مي توان از تابع logsigبه جاي تابع . در خروجي نرون ايجاد مي كند

  . مي بينيد4- 4كرد كه در شكل 

                                           
1-Transfer Function  
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  Tan-Sigmoidتابع انتقال ) 4-4(شكل

نمودار اين تابع به .  است"Linear"تابع ديگري كه گاهاً به عنوان تابع انتقال نرون استفاده مي شود 
  . است5- 4صورت شكل 

  
  تابع انتقال خطي) 5-4(شكل

  .اغلب به كار مي روند در زير آمده استچند نمونه از توابع فعال سازي كه 
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 از توابع انتقال سيگموئيدي استفاده شود خروجي ها به يك بازة MLPاگر در لايه خروجي يك شبكة 
كوچك محدود خواهند شد در صورتي كه اگر از تابع خطي استفاده شود خروجي شبكه هر مقداري را مي 

ولي در صورت لزوم .  هستند١توابع مذكور رايج ترين توابع مورد استفاده در پس انتشار.  اختيار كندتواند
با . هر تابع مشتق پذيري را مي توان به عنوان تابع انتقال در نرون هاي شبكة پس انتشار استفاده كرد

 6-4شكل  .اي دست يافتها مي توان به يك شبكه پرسپترون چند لايه  استفاده از تعدادي از اين نرون
  .دهد  را نمايش مي٢اي با دولايه پنهان ساختار يك پرسپترون چند لايه

                                           
1 Back Propagation 
2  Hidden Layer 



 

  
   با دو لايه پنهانMLPيك شبكه ) 6-4(شكل 

ممكن است در يك شبكه . گيرد اي است كه بين لايه ورودي و لايه خروجي قرار مي لايه پنهان لايه
ها  لايه ورودي تغييري بر روي ورودي. اي يك، دو و يا چند لايه پنهان داشته باشيم يهپرسپترون چند لا

نحوه عملكرد پرسپترون چند لايه مشابه پرسپترون  .كند و تنها از چند گره تشكيل شده است اعمال نمي
سه بدين صورت كه الگويي به شبكه عرضه مي شود و خروجي آن محاسبه مي شود، مقاي. تك لايه است

خروجي واقعي و خروجي مطلوب باعث مي گردد كه ضرائب وزني شبكه تغيير يابد به طوري كه در 
  .دفعات بعد خروجي درست تري حاصل گردد

ضرائب وزني هر واحد، جداگانه ميزان مي شود وميزان خطا كاهش مي يابد اين عمل در مورد واحدهاي 
ب آنها را مي دانيم ولي در مورد لايه مياني چندان لايه خارجي ساده است ، زيرا خروجي واقعي و مطلو

دانيم خروجي مطلوب يك نرون مربوط به يك لايه پنهان چگونه است، پس خطا را در  نميروشن نيست و 
توانيم به طور مستقيم تعيين كنيم تا با توجه به آن ضرايب وزني مربوط به آن نرون را در راستاي  آن نمي

 يا پس انتشار ١ين مشكلي است كه آن را به كمك روشي به نام انتشار به عقب ا. كاهش خطا اصلاح كنيم
در قاعده استفاده شده، مقدار تابع خطا محاسبه مي شود وآن به عقب از يك لايه به لايه . كنيم حل مي

، تعاريف، قراردادها، 3 در پيوست .پيشين آن انتشار داده مي شود عبارت پس انتشار به اين علت است
  . [88]ش تعيين اصلاحات در جهت بيشترين كاهش خطا و روش انتشار به عقب تشريح شده استرو
 
  RBF2 شبكه هاي عصبي -4- 4-2

 RBFساختار يك شبكه عصبي.  نشان داده شده است7-4 در شكل RBFساختار يك شبكه عصبي 
لايه ورودي . ستشامل يك لايه ورودي، يك لايه پنهان و يك لايه خروجي با يك معماري پيش خور ا

                                           
1   Back Propagataion 
2  Radial Basis Function 
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واحدهاي .  واحد است كه اجزاي بردار مشخصات ورودي را دريافت مي كند nشبكه مجموعه اي از
  . واحد موجود در لايه پنهان مي باشند rورودي كاملاً متصل به

  
  RBFساختار شبكه عصبي ): 7-4(شكل 

در اين . زم نيست آموزش ببيننداين لازني واحد دارند و بنابرارتباطات بين ورودي و لايه پنهان ضريب و
 دسته كردن داده ها و RBFهدف واحدهاي .  ناميده مي شوندRBFساختار، واحدهاي پنهان، واحدهاي 

واحدهاي . كاهش ابعاد با استفاده از يك تبديل غير خطي و نگاشتن داده ها به يك فضاي جديد است
RBFشامل لايه خروجي .  به لايه هاي خروجي كاملاً متصل هستندs واحد است كه يك تركيب خطي 

 كلاسي از شبكه هاي عصبي RBFشبكه هاي عصبي . را در اين فضاي جديد پياده سازي مي كند
هستند كه در آن فاصله ي بين بردار ورودي و يك بردار نمونه، تابع فعال سازي واحدهاي پنهان را تعيين 

  .بيان مي شود) 3-4(دله  به اين شكل معاRBFتابع فعال سازي واحدهاي . مي كند
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 ناميده مي شود،  RBF بعدي است كه مركز واحدn بردار ic بعدي ورودي، n بردار ويژگي xكه در آن 
iσ عرض واحد RBFو r احدهاي  تعداد وRBFيكي از متداول ترين تابع هاي فعال سازي براي .  است

  . زير است)4- 4(معادله  به شكل iσ و بردار واريانس ic تابع گوسين با بردار ميانگين RBFواحدهاي 
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معادله  به صورت x امين واحد خروجي براي ورودي j خطي هستند و بنابر اين پاسخ واحدهاي خروجي
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  .ام از لايه خروجي استj به واحد RBFام از واحد i وزن اتصال wijكه در آن 



 

  ١ شبكه هاي بازگشتي- 5- 4-2
ت شبكه هاي عصبي، شبكه هاي عصبي اي كه يك يا بيش از يك حلقه فيدبك دارند شبكه هاي در ادبيا

فيدبك در شبكه هاي بازگشتي كه باعث مي شود شبكه يك شبكه ترتيبي . بازگشتي ناميده مي شوند
تي در اينجا به دو نمونه از شبكه هاي بازگش. باشد به شبكه اجازه مي دهد رفتار گذرا از خود نشان دهد

  . [89]يعني شبكه المان و شبكه هاپفيلد مي پردازيم
  شبكه هاي المان-1- 4-2-5

شبكه هاي المان، شبكه هاي دو لايه پس انتشاري به علاوه يك اتصال فيدبك از خروجي لايه پنهان به 
اين مسير فيدبك به شبكه المان اجازه مي دهد كه بياموزد تا الگوهاي موقتي . ورودي آن هستند

  .ن الگوهاي فضايي را بشناسد وتوليد كندهمچني
  شبكه هاپفيلد-2- 4-2-5

هر گره  .شبكه هاپفيلد از تعدادي گره تشكيل شده است كه هر گره به تمام گره هاي ديگر متصل است
گره ها مانند پرسپترون مقدار ورودي  .مانند پرسپترون داراي يك سطح آستانه و يك تابع پلكاني است

گذرانند تا خروجي  مي كنند و سپس از تابع پلكاني مياز آن مقدار آستانه را كم  ده،وزني را محاسبه كر
ورودي هاي شبكه در يك  .در اين شبكه هر گره دقيقاً مانند گره هاي ديگر است .خود را تعيين كنند

 خود مقدار اوليه هر گره تعيين مي شود و سپس شبكه به حال .زمان واحد به كليه گره ها وارد مي شوند
اين عمل تا جايي ادامه مي يابد كه شبكه به . رها مي شود تا از يك حالت به حالت ديگر چرخش كند

مجموعه خروجي . در اين صورت مقادير خروجي گره ها ديگر تغيير نمي كند .حالت ثابتي همگرا شود
  .گره ها در حالت ثابت و پايدار به عنوان خروجي شبكه تلقي مي شود

ون كليه گره ها به يكديگر متصل هستند، خروجي هر گره بر تمامي گره هاي ديگر اثر در اين شبكه چ
به تدريج كه شبكه از يك حالت به حالت  .مي كند و ورودي هر گره سعي مي كند بر ديگر گره ها اثر كند

 شبكه نهايتاً در حالت پايدار .ديگر حركت مي كند، سعي مي كند بين گره ها حالت سازشي را ايجاد كند
به شبكه .  نحوه عمل اين شبكه كاملاً با پرسپترون متفاوت است.به بهترين جواب سازشي دست مي يابد

ليكن در . پرسپترون يك بردار ورودي داده مي شود و شبكه جواب را به صورت خروجي توليد مي كند
كه خود خروجي شبكه هاپفيلد، خروجي اول به صورت ورودي بعدي، مجدداً به سيستم داده مي شود 

جواب نهايي هنگامي حاصل مي شود كه از . ديگري را باعث مي شود و مجدداً اين عمل تكرار مي شود
  . يك دوره به دوره ديگرتغييري روي ندهد

  

                                           
1-Recurrent Networks- 



 

  شبكه هاي با فراگيري بدون سرپرست-6- 4-2
ارجي هاي آموزشي خ هاي پس انتشار خطا ديديم آموزش با سرپرست به پاسخ همانطور كه در روش

در  .كه براي كليه داده هاي ورودي مجموعه آموزشي معلوم است تكيه مي كند) پاسخهاي مطلوب(
براي  .بسياري از كاربردها بهتر است از شبكه بخواهيم كه داده هاي آموزشي را به تنهايي طبقه بندي كند

يت دريك طبقه به طور اول اينكه عضو. اين منظور بايد دو فرض اصلي را در مورد شبكه در نظر بگيريم
هاي مشترك را در  ديگر اينكه شبكه مي تواند اين ويژگي.  مشترك استيكلي به معناي داشتن ويژگيها

براي نمونه اي از شبكه هاي عصبي كه با روش فراگيري بدون .  داده هاي ورودي تميز دهد يگستره
  . اشاره كرد١سرپرست كار مي كنند مي توان به شبكه هاي خود سازمان ده كوهنن

  شبكه هاي خود سازمان ده كوهنن- 6-1- 4-2
در اين شبكه ها بردار ورودي با بردارهاي وزن نرون ها سنجيده مي شود و برنده نروني است كه بردار وزن 

آموزش به روش دسته بندي نظارت . لينك هاي ورودي آن به بردار ورودي فعلي شبكه نزديك تر باشد
خوشه بندي به معناي گروه بندي اشياي .  داده هاي ورودي استوار استنشده و بر اساس خوشه بندي

  .مشابه و جدا سازي نمونه هاي متفاوت از هم باشد
معيار اصلاح وزن به .  نرون خروجي استmهدف الگوريتم آموزش كوهنن يافتن بردار وزن مطلوب براي 

  .مي شود) 6- 4(صورت رابطه 
) 4-6(  min 1,...,r ix w x w i m− = − = 

به عبارت ديگر در اين الگوريتم نرون برنده نروني است كه بردار وزن آن، .  انديس نرون برنده استrكه 
روي اين ) 7-4(رابطه ي . بزرگترين حاصل ضرب داخلي يا همان همسويي را با ورودي فعلي ايجاد كند

  .اكيد مي كندمفهوم ت
) 4-7(              

پس از شناسايي نرون برنده بايد بردار وزن آن نيز . اين در حالي است كه تمام بردار هاي وزن يكه هستند
rxاصلاح شود، تا در هر گام آموزش فاصله  w−از اين رو گراديان فاصله را محاسبه مي .  كاهش يابد

  :كنيم و داريم
 )4-8(  2

2( )
d x w

x w
dw
−

= − − 

  : پس براي قاعده اصلاح وزن خواهيم داشت
) 4-9(  ( 1) ( )r r rw n w x wη+ = + − 

                                           
1 Kohenen 

, max , 1,...,r iw x w x i m= =



 

بايد توجه شود كه عمل نرمال .  دارد0,7 و 0,1 نرخ يادگيري است و مقداري كچك معمولا بين 〉0ηو 

rسازي وزن ها 
r

r

Ww W=بقيه نرون ها به حال خود رها مي شوند و .  در هر مرحله الزامي است

  .تغييري در بردار وزن آنها صورت نمي گيرد
به . در پايان مرحله آموزش بردارهاي وزن نهايي در راستاي مركز جرم كلاس هاي ورودي خواهند بود

از اين رو .  كلاس هاي ورودي ستعبارتي هر نرون بردار وزني خواهد داشت كه مشخص كننده ي يكي از
آموزش زماني قابل اجراست كه كلاس ها يا خوشه هاي الگوهاي ورودي به صورت خطي قابل جداسازي 

  .از كلاس هاي ديگر باشند
در صورتي كه دانش اوليه درباره الگوي ورودي وجود داشته باشد مي توانيم الگوريتم كوهنن را به صورت 

 وابسته به پاسخ ηدر اين حالت اصلاح وزن با ضريب . ا بر كارايي آن افزوده شودنظارت شده اي در آورد ت
اصلاح .  براي تشخيص هاي غلط اعمال مي شوند〉0η براي پاسخ هاي صحيح و 〈0η. شبكه خواهد بود

 است كه بردارهاي وزن هم براي نرون برنده و هم براي نرون بازنده تصحيح ديگر الگوريتم كوهنن اين
اين روش كه بازنده ها هم بسته به ارزش . معيار اين تصحيح وزن بايد سطح پاسخ نرون ها باشد. گردد

 .خود در بازي شركت داده مي شوند براي خوشه بندي الگوهاي پيچيده مفيد واقع مي شود

  
  (PCA) ١اي اساسي تحليل مولفه ه- 4-3
  مقدمه-1- 4-3

تحليل مولفه هاي اساسي تكنيكي است كه مي تواند به عنوان ابزاري براي ساده سازي يك مجموعه ديتا 
 يك تبديل فضاي برداري است كه براي كاهش بعد مجموعه داده به PCAبه عبارت ديگر . به كار رود

 ٢ كارل پيرسن توسط1901اين روش در سال . شودابعاد كمتر از آن، با حذف اجزا غير اصلي استفاده مي 
تحليل مولفه هاي . پيشنهاد شد و امروزه از آن به عنوان ابزاري پركاربرد در تحليل داده استفاده مي شود

اساسي يك روش تبديل خطي است كه داده ها را به يك سيستم مختصات جديد مي برد، به طوري كه 
ن محور مختصات قرار مي گيرد و دومين بزرگترين واريانس بر روي بزرگترين واريانس داده بر روي اولي

  . [91,93,94]محور دوم و به همين ترتيب به هر واريانس يك محور مختصات نسبت داده مي شود
 يافتن PCAكار اصلي . اين روش آماري در تشخيص چهره و فشرده سازي تصوير كاربرد فراوان دارد

 اين است كه بعد از يافتن الگوها، امكان فشرده سازي PCAمزيت .  بالاستالگويي براي داده ها در ابعاد
  .داده با كاهش تعداد بعد، بدون از دست دادن اطلاعات اساسي وجود دارد

                                           
1 Principal Component Analysis 
2 Karl Pearson 



 

 مختصري درباره الگوريتم تحليل مولفه هاي اساسي- 2- 4-3

 مي توانيم در شش اگر بخواهيم به صورت مختصر پياده سازي آناليز مولفه هاي اصلي را توضيح دهيم
  . مرحله آن را خلاصه كنيم

  جمع آوري داده: 1گام 
  كسر ميانگين از داده ها: 2گام 
  محاسبه ي ماتريس كواريانس: 3گام 
   ماتريس كواريانس٢ و مقادير ويژه١محاسبه ي بردارهاي ويژه: 4گام 
  ٣كاهش بعد، انتخاب مولفه ها و تشكيل بردار ويژگي: 5گام 
وردن مجموعه داده هاي جديد و كاهش بعد در صورت نياز با حذف بردارهاي مربوط به به دست آ: 6گام 

  مقادير ويژه پايين
در اين مرحله بردارهاي ويژه با بزرگترين مقادير ويژه را به عنوان اجزا اصلي مجموعه ديتا در نظر مي 

ريانس، بردارهاي ويژه با بزرگترين چرا كه با پيدا كردن بردارهاي ويژه و مقادير ويژه از ماتريس كوا. گيريم
مقادير ويژه ابعادي را ايجاد مي كند كه قوي ترين ميزان همبستگي را در مجموعه ديتا دارد و اين 

  . [92,97,98,99] اصلي فضاي داده اي ما محسوب مي شونديبردارهاي ويژه اجزا
  
  توضيح الگوريتم-3- 4-3

  .شدن بيشتر الگوريتم مي پردازيمدر اينجا به توضيح بسيار مختصري براي روشن 
 10- 4براي محاسبه ي واريانس از رابطه ي . واريانس پراكندگي ديتا را در مجموعه داده نشان مي دهد

  .سود مي جوييم
) 4-10(  n 2

i2 i 1
( X X )

s
( n 1)

=
−

=
−

∑
 

همان كواريانس بين يك بعد و خودش . كواريانس ميزان همبستگي بين دو بعد مختلف را نشان مي دهد
ميانگين با مقدار به عبارت ديگر كواريانس نشان مي دهد هر يك از بعدها چه مقدار از . واريانس است

  .احترام به ابعاد ديگر تغيير مي كنند
)4-11(  n

i i
i 1

( X X )(Y Y )
cov( X ,Y )

( n 1)
=

− −
=

−

∑
 

                                           
1 Eigenvector 
2 Eigenvalue 
3 Feature Vector 



 

  :ماتريس كواريانس براي سه بعد به شكل زير است
)4-12(  cov( X , X ) cov( X ,Y ) cov( X ,Z )

C cov(Y , X ) cov(Y ,Y ) cov(Y ,Z )
cov( Z , X ) cov( Z ,Y ) cov( Z ,Z )

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

 مجموعه اي از گروه آموزش باشد كه از اتصال Xامين بردار از مجموعه ي آموزش بدانيم وi را ixاگر 
  :بردار هاي ستوني حاصل شده است، خواهيم داشت

)4-13(  N

j
j 1

1( ) xNψ
=

= ∑ 

)4-14(  i ixψ ψ= − 
)4-15(  { }1 2 NX , ,...,ψ ψ ψ= 

ψ همان ميانگين بردارهاي ورودي وiψ ورودي با ميانگين صفر و N تعداد نمونه هاي مجموعه ي 
 بردار متعامد است كه به بهترين حالت توزيع Mوعه از يك مجمكردن مرحله ي بعد پيدا . آموزش است

اين بردارها به عنوان بردارهاي ويژه . ديتاي ورودي را در يك فضاي حداقل خطاي مربع بيان مي كند
از تجزيه ي يك بردار . هيم نشان مي دV در نظر گرفته مي شوند كه آنها را با Xماتريس كواريانس 

  : داريمVويژگي روي 
)4-16(  j j jV .e .eλ= 

بزرگتر به ما واريانس ي مقادير ويژه .  به ترتيب بردار ويژه و مقدار ويژه را نشان مي دهندjλو jeكه 
كمتر اطلاعات چنداني ندارد و مي ي پس بردار ويژه با مقدار ويژه . ي مربوط به بردار ويژه مي دهدبيشتر

در اين حالت لازم به ذكر است كه اطلاعات . تواند حذف شود تا به نمايش ابعادي كمتري دست يابيم
  .اساسي ديتاي ورودي را حفظ كرده ايم

به منظور تصوير كردن يك . زرگترين مقادير ويژه باشد تعداد بردارهاي ويژه مربوط به بMفرض كنيم 
  :بردار ديتاي جديد از رابطه زير استفاده مي كنيم

)4-17(  Tw e ( j )ψ= − 
  . نشان مي دهد١ تصوير را در فضاي آيگنw بردار ديتاي جديد براي نگاشت در زير فضاست و jكه 

  
   كاربرد تحليل مولفه هاي اساسي در پردازش تصوير- 4- 4-3

                                           
1 Eigen Space 



 

 ٣ و لوو٢ يا تبديل كارونن١استفاده از آناليز مولفه هاي اصلي براي فشرده سازي تصاوير به عنوان هتلينگ
تبديل تصوير از تصاوير . كاهش حجم ديتا يك تكنيك رايج در پردازش تصوير است. شناخته شده است

 است كه تصويري با سه رنگ به تصوير تك رنگ PCAبه سياه سفيد از رايج ترين موارد استفاده از رنگي 
  . [95,96]حاوي حداكثر اطلاعات تبديل مي شود

 اجازه PCAويژگي هاي .  در پردازش تصوير تعيين چرخش جسم استPCAزمينه ي ديگر استفاده از 
 را مي توان PCAكاربرد ديگر . تعيين كنيممي دهد جهت و يا چرخش قسمت خاصي را در تصوير 

 را در PCA نمونه اي از كابرد 8- 4در اينجا در شكل . يافتن پترن مورد نظري در تصوير قلمداد كرد
  . [103]فشرده سازي تصوير مي بينيم

  
  تصوير اصلي و اجزا سه رنگش) الف- 8-4(شكل 

  

  
                                           

1 Hotelling 
2 Karhunen 
3 Leove 



 

   روي تصوير مورد نظرPCAتصاوير حاصل از ) ب- 8-4(شكل 

  
سمت چپ تصوير حاصل از مجموع وزني . مقايسه دو روش مهم در فشرده سازي تصاوير) ج- 8-4(شكل 

  PCA و سمت راست تصويرحاصل ازپياده سازي R,G,Bرنگ هاي 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  



 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

   پنجمفصل
   هاي پيشنهادي و پياده سازي آن هاروش

          
  مقدمه - 5-1 .١

ر بيولوژيكي پيچيده اي است كه شكل كلي آن به وسيله ي استخوان جمجمه چهره انسان داراي ساختا
با وجود اين پيچيدگي، نياز به مدل كردن كامپيوتري چهره به شدت احساس . سر و فك تعيين مي شود

با  تعيين موقعيت چهره در يك تصوير يا فيلم و تشخيص احساس فرد كار بسيار دشواري است و. مي شود
 بخش مهمي از ارتباطات روزمره ي ما را اتاحساس. سياري از كاربرد ها ضروري استاين وجود در ب

احساس تابعي از حافظه و . در تعريف احساس اختلاف نظرهاي زيادي وجود دارد. تشكيل مي دهند
يك شخص با تغيير شرايط محيطي يا دريافت يك تحريك مشخص عكس . محرك هاي محيطي است

 عكس العمل فرآيندي است كه شامل واكنش هاي متعدد فيزيولوژيكي است كه اين. العمل نشان مي دهد
نماد بيروني آنها شامل تغيير وضعيت ماهيچه هاي بدن است كه در حالات چهره و آهنگ صدا به نحو 

بايد دقت كرد بين احساسات، عكس العمل هاي غير ارادي و وضعيت رواني . قابل توجهي آشكار است
 عكس العمل هاي غير ارادي خيلي كوتاه، كمتر از نيم ثانيه هستند و نمي توان از بروز .تفاوت وجود دارد

وضعيت رواني داراي زمان طولاني تري نسبت به احساس است و اشاره به گرايش . آنها جلوگيري كرد
  ثانيه اند و يك حالت چهره4 تا 1احساسات داراي دوره ي محدودي از . شخص در بروز يك احساس دارد

پيدا كردن يك مدل عمومي براي . براي احساس براي چند دقيقه يا ساعت نمي تواند ادامه داشته باشد
چهره و احساسات آن كه براي تمام كاربردهاي آن مناسب باشد، با در نظر گرفتن اين پيچيدگي ها غير 

ما در . گرفته شودبنابراين براي هر كاربرد خاص بايستي مدلي متناسب در نظر . ممكن به نظر مي رسد
اين جا به تشخيص احساس روي تصاوير استاتيك چهره مي پردازيم و براي استخراج ويژگي هاي اصلي 

 و الگوريتم اصلاح با تبديل موجكنقاط برجسته ي تصوير را استفاده كرده و  ١پايه-ويژگيچهره از روش 
                                           

1 Image Based 



 

از كنيم و پس  ان را استخراج مي اجزا اصلي چهره يعني چشم و ده به دست مي آوريم وشده ي لوپياس
 روش براي اين كار چهار . استخراج شده مي پردازيم ويژگي هايبه كلاسه بندياستخراج ويژگي، 

جداگانه كه همه آنها هدف يكسان و مسير نسبتا مشابهي را دنبال مي كنند، پياده سازي شده پيشنهادي 
 اجرا مي JAFEE آخر را روي پايگاه داده شرو و دو FG_Net اول را روي پايگاه داده روشدو . است
  . پيشنهادي به صورت زير خلاصه مي شوندروشبه طور كلي اين چهار . كنيم
به دست مي توسط الگوريتم اصلاح شده ي لوپياس را با تبديل موجك نقاط برجسته ي تصوير  - الف

 مولفه  تحليلتخراج ويژگياسبراي  .كنيم  اجزا اصلي چهره يعني چشم و دهان را استخراج ميآوريم و
 با گروه  ي نگاشت هر تصوير را روي نواحي استخراج شده اعمال كرده و با مقايسه فاصله١هاي اساسي

 مولفه هاي اساسي را روي كل چهره اعمال تحليليك بار هم . مبنا به كلاس بندي تصاوير مي پردازيم
  .نتايج را با هم مقايسه مي كنيمكرده و 

به دست مي آوريم توسط الگوريتم اصلاح شده ي لوپياس را با تبديل موجك  ي تصوير نقاط برجسته -ب
 مولفه هاي  از تحليلاستخراج ويژگي براي .كنيم  اجزا اصلي چهره يعني چشم و دهان را استخراج ميو

 شبكه از يكيك بار با يك گروه پايه و بار بعد با دو گروه پايه استفاده كرده، براي كلاس بندي  ٢اساسي
 يك بار هم آناليز مولفه هاي اساسي و شبكه عصبي را روي .كمك مي گيريمپرسپترون چند لايه عصبي 

  .كل چهره اعمال و احساسات را كلاس بندي مي كنيم
به دست مي آوريم توسط الگوريتم اصلاح شده ي لوپياس را با تبديل موجك نقاط برجسته ي تصوير  -ج
روي اجزاي استخراج  استخراج ويژگيبراي  .كنيم و دهان را استخراج مي اجزا اصلي چهره يعني چشم و

و سپس   كرنل هاي مشخصي از خروجي فيلتر گابر را انتخاب كرده.دهيم شده فيلتر هاي گابر را عبور مي
حجم پارامترهاي به  ٣ مولفه هاي اساسي ابتدا با استفاده از تحليل،براي كلاسه بندي حالات مختلف چهره

براي پرسپترون چند لايه مده از مرحله ي قبل را كاهش داده و سپس از يك شبكه عصبي دست آ
  .مشخص كردن هر حالت استفاده مي كنيم

به دست مي آوريم توسط الگوريتم اصلاح شده ي لوپياس را با تبديل موجك نقاط برجسته ي تصوير  -د
 از يك براي كلاسه بندي مرحله بعد در. كنيم  اجزا اصلي چهره يعني چشم و دهان را استخراج ميو

  .شبكه عصبي استفاده مي كنيم-آماريتلفيقي الگوريتم 
   مشخصه هاي احساسات شش گانه- 5-2

ابروها و (سه ناحيه اصلي در چهره كه احساسات باعث تغيير در آنها مي شوند شامل قسمت بالاي چهره 
تغييرات خاص اين نواحي در چهره مشخص هر احساس با . مي باشد) دهان(، و قسمت پايين چهره )چشم

مثلا در ناراحتي تاج ابروها و گوشه ي لب پايين مي آيد و گوشه ي داخلي پلك بالا مي رود و . مي شود
بسته و ) شادي كم(لب ها براي لبخند . در احساس شادي گوشه هاي لب به عقب و بالا كشيده مي شود

 چروك هاي اطراف بيني از بالا و عقب رفتن لب ها ايجاد چين و. باز مي شوند) شادي زياد(براي خنده 

                                           
1 PCA 

 
3 PCA 



 

اما شادي بيشتر قسمت پايين . گونه ها وپلك پايين ممكن است بالا رود و چروك ايجاد شود. مي شود
در اينجا ما به استخراج نواحي اصلي در بالا و پايين چهره، يعني چشم . چهره را تحت تاثير قرار مي دهد

  .و دهان مي پردازيم

  استخراج ويژگي هاي چهره - 1- 5-2 .٢
 روش پيشنهاد شده تبديل موجك و در اين جا با استفاده از سومبا توجه به مطالب گفته شده در فصل 

اجزا  كه اين  و اجزا اصلي را جدا مي كنيم چهره را تشخيص مي دهيمنقاط برجسته ي ١لوپياستوسط 
نقاط برجسته در يك تصوير يك الگوريتم يا  ياجزا اصليافتن .  [104] همان چشم و دهان هستنداصلي

 شروع مي شود و تا رسيدن به jدر مرحله ي ابتدايي، الگوريتم از ضرايب در سطح . تكراري موجك است
 را به jدر سطح افقي، عمودي و قطري ضرايب ويولت . بهترين سطح از تصوير ورودي ادامه مي يابد

j در نظر مي گيريم كه از زير مجموعه ي نقاط در سطح jCعنوان نقطه ابتدايي  .  محاسبه مي شود−1
jاين زير مجموعه از نقاط در سطح  رض شده است كه فرزندي با ف.  خوانده مي شوندjC فرزندان −1

j باشد و به عنوان نقطه ي ابتدايي براي سطح jCمقدار مطلق بالاتر مهمترين فرزند براي   انتخاب −1
يا همان تصوير  يكاين عملكرد در هر سطح به صورت تكرار شونده انجام مي شود تا به سطح . شود

 از يك زير مجموعه از نقاط در تصوير اصلي يكبه روشي مشابه، ضرايب موجك در سطح . سدبرورودي 
 0Cدر اين زمينه فرزندي با گراديان بالاتر به عنوان مهمترين فرزند يا . به نام فرزندان محاسبه مي شوند

 j به عنوان نقطه ي برجسته از نقاط داده شده ي در سطح 0Cدر اينجا . در نظر گرفته خواهد شد
  :شناخته مي شود و اندازه ي برجستگي به اندازه زير است

)5-1(  ( )j 1
j 0K 1

S C gradian C−

=
= +∑ 

با .  دارندبزرگتري S  مقدار1-5 مطابق رابطه نقاط برجسته تر نقاطي هستند كه ارزش برجستگي بالاتر و
 موجك، اجزاء چهره دقيقاً قابل شناسايي زيربناي تبديلانجام عملكردهاي آماري روي نقاط برجسته با 

تبديل ويولت گسسته در ابتدا  بسيار پيچيده است، به اين صورت كه S پياده سازي تابع برجستگي .است
  روي تصوير اصلي پياده سازي مي كنيم و ضرائب تخمين است، بر تابع هاردوبعدي را كه ويولت مادر آن

cA1،و سه بردار ضرائب جزئيات افقي  cH1،عمودي  cV1و قطري و  cD1  در سطح اول به دست مي
ي يعني در سطوح دوم و سوم تبديل ويولت گسسته دو بعدي را بر روي تخمين به حل بعد ا در مر.آيد

و ضرائب تخمين و جزئيات سطوح بعدي را بدست مي آوريم دست آمده از مرحله قبل پياده مي كنيم 
نكته مهم اين است كه در الگوريتم پيشنهادي توسط لوپياس انتخاب بهترين تعداد سطح و ). 2- 5معادله (

در اين پايان نامه براي رفع ابهام در اين مساله استفاده از . هم چنين بهترين ويولت مادر اشاره نشده است
به اين صورت كه هر گاه مجموع . براي تعيين بهترين تعداد سطح تجزيه پيشنهاد مي شودمعيار آنتروپي 

آنتروپي تخمين ها و جزئيات در سطح بعدي بيشتر از آنتروپي تخمين سطح قبلي باشد عمليات تجزيه 
همچنين بررسي مقدار ضريب همبستگي به عنوان بهترين معيار براي ). 3- 5معادله (متوقف مي شود

                                           
1 Loupias  



 

هر گاه ميزان همبستگي تصوير و موجك به يك نزديكتر . ب بهترين موجك مادر پيشنهاد مي شودانتخا
  ). 4-5معادله (باشد نوع موجك مادر بهتر است

)5-2(  [C1A,C1H,C1V,C1D] dwt[C 0, M w]
[C2A,C2H,C2V,C2D] dwt[C 1A,M w]

[CjA,C jH ,C jV,C jD ] dwt[C j-1A,M w]
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بعد از به دست آوردن جزئيات افقي در سطوح مختلف نقاط برجسته هر سطح و سطح اول را كه همان 
، كل صفحه  مربع هاي يك در يكعي به شكلتاببه اين صورت كه . تصوير اصلي است، به دست مي آوريم

ه آنها را با حفظ مختصاتشان با هم مقادير جزئيات در هر سطح را جاروب مي كند و مقادير حداكثر هم
 پيرامون ، روي گراديان تصوير اصلي، مربع هاي يك در يكعي به شكل در مرحله بعد تاب.جمع مي كند

مقدار نقطه اي با  يك در يك اعمال مي كنيم تا در مربع هاي ،نقطه حداكثر پيدا شده در مرحله قبل
مقادير ا برا  حداكثر به دست آمده و مقدارگه داشته را نمختصات نقطه مذكور . هيمحداكثر را تشخيص د

 برجستگي  نقاطماتريس و مختصاتيك  اولرا در ستون ها Sمقدار . به دست آمده قبلي جمع مي كنيم
 افقي را روي موجك برجستگيبه اين روش ما نقاط . قرار مي دهيمهمان ماتريس را در ستون دوم و سوم 

  . مي كنيم مرتببه دست آورده و ماتريس را
مي دانيم كه اجزا اصلي چهره يعني همان چشم و دهان در تصوير نقاطي هستند كه مقدار برجستگي 

طبق درصدي كه چشم و دهان در چهره اختيار مي كنند . بزرگتري نسبت به ساير نقاط چهره دارند
و از بقيه نقاط به درصدي از بزرگترين نقاط برجستگي را انتخاب مي كنيم و در ماتريسي قرار مي دهيم 

در مرحله بعد بررسي مي كنيم كه نقاط برجستگي انتخاب شده در . دست آمده صرف نظر مي كنيم
ناحيه ي چشم و دهان كه خود به طور دستي و به كمك ميانگين آماري حاصل از بررسي تعداد زيادي 

قرار نمي گيرند صرف نظر مي از نقاطي كه در اين نواحي . تصوير تعريف كرده ايم، قرار مي گيرند يا نه
كنيم و نقاط باقي مانده را كه در ناحيه مذكور قرار گرفته اند، در ماتريس هاي چشم چپ، چشم راست و 

. نقاط برجستگي ديگري را از جزئيات عمودي و قطري تصوير به دست مي آوريم. دهان قرار مي دهيم
نكته قابل توجه در . ده در جزئيات افقي استمراحل طي شده براي حصول اين نقاط مشابه مراحل اجرا ش

اين قسمت اين است نقاط برجستگي به دست آمده از طريق جزئيات عمودي و قطري در تشخيص چشم 
 . ما كمك مي كنند اما نتايج به دست آمده نشان داد كه اين نقاط در تشخيص دهان مفيد نيستندها به

. ط برجستگي از انحراف معيار استاندارد استفاده مي كنيمدر مرحله ي آخر براي انتخاب مناسب ترين نقا
سپس انحراف معيار استاندارد . در ابتدا نقطه ي ميانگين نقاط برجستگي به دست آمده را پيدا مي كنيم

x ها وyنقاطي را كه اختلاف . هاي ماتريس هاي چشم چپ، چشم راست و دهان را به دست مي آوريم



 

ده كمتر از انحراف معيار استاندارد باشد به عنوان نقاط نهايي نگه مي داريم كه آنها از ميانگين به دست آم
  .اين نقاط با صحت بالايي چشم و دهان را براي ما مشخص مي كند و بقيه نقاط را دور مي ريزيم

 استفاده مي JAFEE و پايگاه داده 1FG_Netما در اين بررسي از پايگاه داده تشخيص احساس و ژست 
 تلاش شده است كه تصاويري كه از افراد تهيه FG_Netر پايگاه داده تشخيص احساس و ژست د. كنيم

به اين منظور تصاويري به . مي شود در زماني باشد كه احساسات واقعي و نه ساختگي نشان مي دهند
صورت متوالي و سكانس تصاوير از فرد هنگامي كه با تماشاي كليپ هاي ويدئويي در موقعيت احساس 

ورد نظر قرار گرفته است تهيه شده است و شامل چرخش محدود سر در تمام جهات است و هفت م
 و مكان اجزا تشخيص داده شده را چهره بعضي نمونه هاي 1- 5 شكل. احساس جهاني را نشان مي دهد

  .دهد مي نشان

  
  ز طريق تبديل موجكو چشم و دهان استخراج شده ا FG_Netنمونه هايي از تصاوير پايگاه داده ) 1-5(شكل

 پيكسل از احساسات چهره زنان ژاپني 256 در 256 تصوير 213 شامل JAFEEپايگاه داده ي معروف 
براي تهيه اين پايگاه داده ها از ده .  تهيه شده است٤ از دانشگاه كيوشو٣ و گيوبا ٢است كه توسط كاماچي

خود نشان دهند و وقتي آماده بودند از نفر خواسته شده است كه در مقابل دوربين احساسات مختلفي از 
تصاوير اصلي جوري تغيير مقياس داده شد و برش خورد كه چشم افراد تقريبا در يك . خود عكس بگيرند

 تصوير از هفت احساس 20از هر فرد حدود .  پيكسل از كنار عكس قرار بگيرد60مكان و با فاصله ي 
  . تصاوير را مي بينيد نمونه اي از آن2- 5مختلف تهيه شد كه در شكل 

                                           
1  Face and Gesture Recognition Research Network 

2 Kamachi  
3 Gyoba  

4 Kyushu  



 

 
  JAFEEنمونه اي از آن تصاوير پايگاه داده ها ) 2- 5(شكل 

استخراج نقاط اصلي چهره . اين تصاوير سياه سفيد بوده و قاب چهره را در ديد از روبرو نشان مي دهند
صحت  نيز از FG_Netروي اين تصاوير به نحو بهتري پاسخ مي دهد هر چند نتايج حاصل از پايگاه داده 

 چند نمونه چشم، بيني و دهان هاي استخراج شده 3-5در شكل . بالا و خطاي كمي برخوردار است
  . را مي بينيدJAFEEتوسط تبديل موجك از تصاوير پايگاه داده 

  
  در حالت شاد JAFEEچند نمونه چشم، بيني و دهان هاي استخراج شده توسط موجك از پايگاه داده ها ) 3- 5(شكل 

  
  هاي پيشنهادي جهت تشخيص احساسات روش -3- 5

   و معيار فاصلهتوسط آناليز مولفه هاي اساسياحساس  تشخيص روش -3-1- 5 .٣

 PCAطبق شرح مختصري كه درباره تحليل مولفه هاي اساسي در فصل پنجم عرضه شد ديديم كه 
ها و تفاوت روشي است براي معرفي كردن الگوهايي در يك مجموعه داده كه به كمك اين الگوها شباهت 

از آنجا كه پيدا كردن الگو در داده هايي با بعد . هاي موجود بين داده ها را مي توانيم بهتر بررسي كنيم
 اين PCAمزيت اصلي ديگر .  ابزاري توانمند براي آناليز داده ها محسوب مي شودPCAبالا دشوار است، 

 كاهش تعداد بعد مجموعه داده ، بدون از است كه هنگامي كه الگوها را در مجموعه داده پيدا كرديم با
اين تكنيك در فشرده سازي تصاوير . دست دادن اطلاعات اساسي قادر به فشرده سازي داده خواهيم بود

  .به شدت استفاده مي شود
با . موجك يك سري نواحي اساسي يعني چشم و دهان را مشخص كرديمتبديل در بخش قبل به كمك 

يك از اين نواحي مي توانيم مقاديري به دست آوريم كه اين مقادير، ويژگي  براي هر PCAاستفاده از 
آناليز مولفه هاي اساسي را مي توانيم . هاي استخراج شده براي كاربرد در مرحله ي كلاسه بندي است

  .روي كل تصوير چهره و يا روي نواحي استخراج شده چشم و دهان پياده كنيم



 

 پوشه دسته بندي كرده ايم كه هر پوشه 40 را در FG_Netگاه داده در اين جا تصاوير موجود در پاي
 تصوير از فرد است كه در وضعيت هاي متفاوت، حالت هاي شادي و ناراحتي و ساير حالت ها را 10حاوي 

نشان مي دهد، اما هر پوشه يك حالت را به شدت هاي متفاوت و با چرخش هاي محدود سر در تمام 
ا كل حالت ها را به سه دسته ي شادي و ناراحتي و ساير حالت ها برچسب م. جهات گزارش مي كند

  . نمونه اي از تصاوير مورد بررسي را مي بينيد4-5در شكل . گذاري كرده ايم

  
  FG_Netنمونه اي از تصاوير مورد بررسي از پايگاه داده ) 4- 5(شكل 

د و غمگين و غير از آن را شامل مي  پوشه نخست، اولين تصوير را نتخاب كرده كه حالت هاي شا10از 
 تصوير كه 10از روي .  استفاده مي كنيمPCA تصوير براي به دست آوردن پايه هاي 10شود و از اين 

 انتخاب شده اند بردارهاي ويژه و مقادير ويژه و پايه هاي مورد نظر را به PCAبراي ساختن پايه هاي 
  .دست مي آوريم

 100 مي باشد كه ما 56×56پيكسل هستند كل پايه هاي موجود برابر با  56 در 56از آنجا كه تصاوير 
 پايه 100 تصاوير را روي اين 400پايه نخستين را به عنوان مهمترين پايه ها در نظر مي گيريم و تمامي 

در . تصوير يا نگاشت مي كنيم كه برابر با ضرب داخلي بردار هر تصوير در يكي از بردارهاي پايه است
  . مي بينيمFG_Netتصوير چهار پايه نخست از پايگاه داده )  الف تا د5-5(شكل 

  
  FG_Netاز پايگاه داده  PCAي اول در  تصوير پايه): الف- 5-5(شكل



 

  
  FG_Netاز پايگاه داده  PCAي دوم در  تصوير پايه): ب- 5-5(شكل

  

  
  FG_Netاز پايگاه داده  PCAي سوم در  تصوير پايه) ج- 5- 5(شكل 

  
  FG_Netاز پايگاه داده  PCAي چهارم در  تصوير پايه) د- 5- 5(شكل 

در مرحله ي اول از هر پوشه تصوير ميانگيني به دست مي آوريم ونگاشت آن ها را روي بردار هاي پايه در 
 ستون است و 100 سطر در 40ماتريسي به نام كلاس ضرايب ميانگين ذخيره مي كنيم كه ماتريسي با 

سپس نگاشت حاصل از كل تصاوير . وان ماتريس مبنا براي مقايسه در نظر مي گيريماين ماتريس را به عن
موجود را روي بردارهاي پايه محاسبه كرده و در ماتريس ضرايب داده ها ذخيره مي كنيم كه ماتريسي 

. مي دانيم كه هر سطر اين ماتريس متعلق به يك تصوير در پايگاه داده ها است.  خواهد بود100 در 400
براي كلاس بندي احساسات محاسبه مي كنيم كه هر سطر با كدام سطر در ماتريس كلاس ضرايب 



 

هر سطر در ماتريس كلاس ضرايب ميانگين معرف و متعلق به يك كلاس . ميانگين حداقل فاصله را دارد
د نظر با يافتن حداقل فاصله مشخص مي كنيم كه تصوير مور. احساسي است كه ما از قبل آن را مي دانيم

به ما پاسخ % 86متعلق به كدام گروه احساسي است و مي توانيم تصاوير را كلاسه بندي كنيم كه با دقت 
الگوريتم آناليز مولفه هاي  بلوك دياگرام سيستم تشخيص احساس با 6- 5در شكل . صحيح مي دهد

  .را مي بينيد PCA نمودار بازدهي سيستم كلاسه بندي به كمك 7-5 و در شكل اساسي روي كل چهره

  
  الگوريتم آناليز مولفه هاي اساسي روي كل چهرهبلوك دياگرام سيستم تشخيص احساس با ) 6- 5(شكل 

  
  روي كل چهره PCA  براي الگوريتم تشخيص توسطPCAنمودار بازده كلاس بندي بر حسب تعداد پايه هاي ) 7- 5(شكل 

مبناي مقايسه قرار دهيم تصاوير پنجم از هر در مرحله دوم به جاي آنكه ميانگين تصاوير هر پوشه را 
پوشه را كه احساس آن پوشه را به خوبي نشان مي دهد مبناي مقايسه مي گذاريم و نگاشت آن ها را 
روي بردارهاي پايه در كلاس ضرائب ميانگين قرار مي دهيم، سپس نگاشت حاصل از كل تصاوير موجود 

اتريس ضرائب داده ها ذخيره مي كنيم و سطري از ماتريس را روي بردارهاي پايه محاسبه كرده و در م
مبنا كه حداقل فاصله را با هر سطر ماتريس ديتا دارد جست و جو مي كنيم تا كلاس مربوط به هر تصوير 

مي بينيم . به ما پاسخ صحيخ مي دهد% 84كلاسه بندي كننده به اين روش با دقت . را تشخيص دهيم
تم نسبت به حالت قبل به جاي افزايش، كاهش يافته است و در مي يابيم كه ميزان پاسخ دهي اين سيس

كه تصاوير ميانگين هر پوشه نسبت به يك تصوير از هر پوشه ميزان اطلاعات بيشتري درباره احساس فرد 
در خود نگه مي دارد و چون هر پوشه حاوي تصاويري از يك احساس با شدت هاي متفاوت است تصاوير 

  .ف پذيري بيشتري به سيستم براي تشخيص احساس صحيح مي دهندميانگين انعطا
 مشخص 7- 5 همان طور كه در شكل PCAبا رسم نمودار بازده كلاسه بندي بر حسب تعداد پايه هاي 

 پايه ي اول، 40 موجود در مرحله ي اول و مرحله ي دوم، با حداكثر PCAاست، ملاحظه مي شود كه در 
 پايه مي توانيم حداكثر اطلاعات مورد نياز 40ايه نيست و تنها با استفاده از  پ100همگرا شده و نيازي به 

  .خود را نگه داريم و به نحو قابل ملاحظه اي حجم محاسبات خود را كاهش دهيم



 

 پوشه 40ما .  را تشكيل مي دهند20 در 35 و تصاوير دهان ماتريسي 21 در 21تصاوير چشم ما ماتريسي 
 تصوير از فرد در نماهاي متفاوت 10 و در حالات مختلف داريم كه هر پوشه شامل از تصاوير افراد مختلف

تمام مراحل گفته شده ي قبل را روي چشم ها و دهان استخراج شده . و چرخش هاي محدود سر است
نتايج به دست آمده حاكي از نرخ تشخيص . اعمال مي كنيم و براي كلاسه بندي ثصاوير مي كوشيم

  .براي لب است كه تا حدودي قابل قبول است% 89 براي چشم ها و %86احساس حدود 

  
  روي لب PCA  براي الگوريتم تشخيص توسطPCAنمودار بازده كلاس بندي بر حسب تعداد پايه هاي ) 8- 5(شكل 

بلوك دياگرام سيستم  9- 5 و در شكل PCA نمودار بازده لب را بر حسب پايه هاي 8- 5در شكل 
در مرحله بعد مي . ريتم آناليز مولفه هاي اساسي روي اجزاي چهره را مي بينيدالگوتشخيص احساس با 

  .كوشيم با تغيير دادن نوع سيستم كلاس بندي بازده را افزايش دهيم

  
  الگوريتم آناليز مولفه هاي اساسي روي اجزاي چهرهبلوك دياگرام سيستم تشخيص احساس با ) 9- 5(شكل 

  
ت بازده به نسبت بالا و روش ساده آن متوجه شديم كه اين روش در در بررسي بيشتر اين روش به عل

 شاد و PCAچرا كه ما انتظار داريم بردار خروجي . جداسازي احساسات افراد چندان قابل اعتماد نيست
هم چنين انتظار داريم بردارهاي خروجي از حالت .  غمگين از هم فاصله داشته باشندPCAبردار خروجي 

اما متوجه شديم نگاشت هر . بردارهاي خروجي از حالت غم نيز در نزديكي هم قرار بگيرندشاد كنار هم و 
 تصوير از هر پوشه به شدت اطراف نگاشت ميانگين همان پوشه متمركز مي شود و نتيجه مي گيريم 10

ن رو كه اين روش به قيافه و شكل چهره فرد بيشتر از نوع احساسي كه نشان مي دهد وابسته است و از اي
با اين احوالات ما بر آن شديم كه براي كلاس . براي كلاسه بندي احساسات چندان قابل استناد نمي باشد

  .بندي به سراغ شبكه عصبي برويم
  
  شبكه عصبي- تشخيص احساس توسط آناليز مولفه هاي اساسيروش -3-2- 5

 و پايه و يكبار با دو گروه پايه،، يكبار با يك گروه در اين جا دو روش متمايز آناليز مولفه هاي اساسي
  .شبكه هاي مصنوعي عصبي را با هم تلفيق مي كنيم و به بررسي راندمان هر يك مي پردازيم



 

  شبكه عصبي- آناليز مولفه هاي اساسي با يك گروه پايهروش -3-2-1- 5
عنوان ورودي  اول كه بازده بالاتري دارد به PCA تصوير چهره را روي پايه هاي 400در اين روش نگاشت 

هاي شبكه عصبي استفاده مي كنيم و تلاش مي كنيم به كمك شبكه عصبي داده هاي موجود را كلاسه 
  . مي بينيد10-5بندي كنيم كه بلوك دياگرام سيستم را در شكل 

  
  هالگوريتم آناليز مولفه هاي اساسي و شبكه عصبي روي كل چهربلوك دياگرام سيستم تشخيص احساس با ) 10- 5(شكل 

شبكه ما يك شبكه عصبي پس . ما در اين جا از شبكه عصبي پرسپترون چند لايه استفاده مي كنيم
انتشار چند لايه و بازخورد از جلوست كه مجموعه داده هاي ورودي را به يك مجموعه داده ي خروجي 

 فعال سازي اين شبكه تعميمي از پرسپترون خطي است كه از سه لايه يا بيشتر و توابع. نگاشت مي كند
پرسپترون چند لايه در فاز آموزش الگوريتم انتشار به عقب را كه الگوريتمي . غير خطي استفاده مي كند

هر گره در لايه هاي ورودي و پنهان با يك وزن . استاندارد براي تشخيص الگو با ناظر است، به كار مي برد
يري در پرسپترون با تغيير وزن ها پس از يادگ. مشخص به تمام گره هاي لايه هاي بالاتر متصل مي شود

  .پردازش هر قطعه از داده، بر اساس مقدار خطاي خروجي در مقايسه با نتيجه ي واقعي انجام مي گيرد
 گره در خروجي و دو لايه ي پنهان، با 1 گره در ورودي و 40شبكه عصبي ما در اين قسمت متشكل از 

در اين جا براي آموزش شبكه از .  لايه ي پنهان دوم است گره در40 گره در لايه ي پنهان اول و 80
 به عنوان ورودي شبكه PCA بردار خروجي 400در ابتدا از .  استفاده مي كنيم١روش كراس وليديشن

 300.  بردار ديگر را براي آزمايش نهايي در نظر مي گيريم100 بردار را براي آموزش شبكه و 300 عصبي،
 تايي داده تقسيم مي كنيم و در هر بار آموزش 50 گروه 6 آموزش شبكه را به بردار اختصاص يافته براي

 داده براي آموزش شبكه و از گروه آخر براي آزمايش شبكه سود مي جوييم و بار 250 گروه يعني 5از 
 داده ي باقي مانده براي آموزش شبكه استفاده مي شود و به 250 داده ي ديگر براي آزمايش و 50بعد 

 داده موجود براي 300 بار آموزش و آزمايش، مطمئن خواهيم بود كه همه ي 6ترتيب بعد از همين 
اين .  داده بارها براي آموزش شبكه به كار رفته اند300آزمايش استفاده شده است و همين طور اين 

ر روش به ما كمك مي كند كه هم دقت و هم تعميم پذيري شبكه عصبي را بالا ببريم، چرا كه هر با
آموزش با گروهي داده و آزمايش با دسته اي ديگر و سپس چرخش اينها به شبكه عصبي توانايي تعميم 

 تايي ما خطايي به 50در هر بار آزمايش كردن توسط دسته داده ي . پذيري و بهتر پاسخ دهي را مي دهد
 گيري خطاهاي به  بار انجام آموزش و آزمايش، خطاي نهايي را از ميانگين6دست مي آوريم و پس از 

مي توانيم براي افزايش دقت، بهبود آموزش شبكه و افزايش . دست آمده براي آزمايش محاسبه مي كنيم
.  بار انجام مي دهند100معمولا اين كار را . تعميم پذيري آن، اين پروسه را بارها و بارها انجام دهيم

براي به . ين تكرارها حاصل مي شودخطاي نهايي آموزش از ميانگين گيري خطاي به دست آمده از ا
 داده آزمايش را انجام مي دهيم و ميانگين خطا را محاسبه مي 100دست آوردن خطاي آزمايش روي 
                                           

1 cross validation  



 

اين كار را هم بارها و بارها انجام مي دهيم و خطاي آزمايش از ميانگين گيري خطاي آزمايش به . كنيم
ه ي خطاي ميانگين، انحراف معيار استاندارد آن پس از محاسب. دست آمده در هر مرحله حاصل مي شود

  .را هم محاسبه مي كنيم
ما در اينجا يك بار شبكه عصبي را براي حالت شاد، يك بار براي حالت ناراحت و يك بار براي ساير حالت 

و % 16با انحراف معيار استاندارد % 85نرخ تشخيص ميانگين براي حالت غمگين . ها آموزش مي دهيم
نرخ . به دست مي آيد% 12با انحراف معيار استاندارد % 84,2يص ميانگين براي ساير حالت ها نرخ تشخ

خواهد بود كه كمترين نرخ % 9با انحراف معيار استاندارد % 82تشخيص ميانگين براي حالت شاد 
 با مقايسه نتايج حاصل از شبكه عصبي و نتايج حاصل از كلاسه. تشخيص نسبت به دو كلاس ديگر است

 مي بينيم كه شبكه عصبي رشد چنداني در نرخ تشخيص به ما نداده است هر چند PCAبندي توسط 
  .اين مقدار بازده در زمينه ي تشخيص احساس چهره مطلوب قلمداد مي شود

براي بهبود بازدهي سيستم در اين مرحله ما به پردازش نتايج حاصل از قسمت اول بررسي خود مي 
 بلوك دياگرام سيستم مورد 11- 5در شكل . م كه بازده بيشتري به دست آوريمپردازيم و انتظار داري
در قسمت نخست ما توانستيم به كمك تبديل موجك و اعمال الگوي لوپياس درباره . استفاده را مي بينيد

با اين كار ما بسياري از . نقاط برجسته، بخش هاي اصلي چهره، يعني چشم و دهان را از تصوير جدا كنيم
احي چهره كه عملا فاقد اطلاعات ارزنده اي براي ماست حذف مي كنيم و به نحو چشم گيري حجم نو

 هم چنين پردازش اطلاعات موجود در اين نواحي اصلي بر دقت پاسخ دهي. محاسبات را كاهش مي دهيم
 و گردن و  بسياري از اطلاعات غير اصلي مانند اطلاعات مربوط به نواحي موسيستم ما مي افزايد چرا كه

پس زمينه كه باعث گيج شدن سيستم و كاهش راندمان آن در كلاسه بندي آشفتگي ناشي از بيني و يا 
  . كننده داده ها و تشخيص احساس مي شود، حذف مي گردد

  
الگوريتم آناليز مولفه هاي اساسي و شبكه عصبي روي اجزاي بلوك دياگرام سيستم تشخيص احساس با ) 11- 5(شكل 

  چهره
% 86 از ماتريس الحاقي چشم و دهان به نتيجه ي قابل قبول PCA اعمال شبكه عصبي روي خروجي با

و با آموزش شبكه با دهان تنها به نتيجه ي % 81با آموزش دادن شبكه با چشم تنها به نتيجه . مي رسيم
طبق آنچه پيش بيني كرديم شبكه عصبي به كمك مجموع اطلاعات چشم و دهان . مي رسيم% 84

  .بازدهي بيشتري دارد هر چند سرعت شبكه كند و آموزش و همگرايي آن دشوار مي شود
  
  شبكه عصبي- آناليز مولفه هاي اساسي با دو گروه پايهروش -3-2-2- 5

 شامل تصاويري از جهات مختلف و با چرخش هاي محدود سر است و اين شرايط FG_Netپايگاه داده ها 
ما براي بررسي ميزان بازدهي سيستم خود روي تصاوير .  تر مي كندكار تشخيص احساس را اندكي دشوار

 در 256 تصوير 213 مي رويم كه شامل JAFEEچهره با ديد از روبرو به سراغ پايگاه داده هايي معروف 



 

 تهيه ٣ از دانشگاه كيوشو٢ و گيوبا ١ پيكسل از احساسات چهره زنان ژاپني است كه توسط كاماچي256
  . شده است

 و شبكه عصبي روي كل تصوير چهره به PCAتداي كار مانند قسمت قبل مي كوشيم با اعمال در اب
  دهان را از چهره استخراجكلاسه بندي تصاوير بپردازيم تا بتوانيم نتايج را با مرحله اي بعد كه چشم ها و

ايي تصوير  ت30در اين جا ما تصاوير را به سه پوشه ي . و سپس كلاسه بندي مي كنيم مقايسه كنيم
تقسيم مي كنيم كه يك پوشه حالت شاد، يك پوشه حالت غمگين و يك پوشه ساير حالت ها را نشان 

 پايه قابل حفظ شدن 15 درصد اطلاعات با تنها 90 مي بينيم كه 12- 5همان طور كه در شكل . مي دهد
  . به بعد همگرا شده است15 از پايه PCAاست و 

  
روي  دو پايه PCA براي الگوريتم تشخيص توسط PCAسه بندي بر حسب تعداد پايه هاي نمودار بازده كلا): 12- 5(شكل 

  كل چهره
 و براي كلاس PCAبراي اصلاح نتايج و افزايش بازدهي روش قبل، براي كلاس شاد يك مجموعه پايه ي 

 13-5از شش تصوير غمگين نشان داده شده در شكل .  مي سازيمPCAغمگين نيز يك مجموعه پايه ي 
شاد را مي  PCA پايه هاي 14-5 غمگين و از شش تصوير شاد نشان داده شده در شكل PCAپايه هاي 

نگاشت يا همان ضرب داخلي شش تصوير شاد و غمگين را .  پايه ي اول را نگه مي داريم15سازيم و تنها 
ب شاد براي ، به نام هاي ماتريس ضراي15 در 6 محاسبه مي كنيم كه دو ماتريس PCAروي پايه هاي 

از اين دو ماتريس كه به عنوان . كلاس شاد و ماتريس ضرايب غمگين براي كلاس غمگين خواهيم داشت
، به نام هاي 15 در 1ماتريس هاي مبنا از آن ها استفاده خواهيم كرد ميانگين گرفته و در دو ماتريس
ن كلاس غمگين براي ماتريس ضرايب ميانگين كلاس شاد براي كلاس شاد و ماتريس ضرايب ميانگي

  .كلاس غمگين ذخيره مي كنيم

                                           
1 Kamachi  

2 Gyoba  
3 Kyushu  



 

  
  تصاوير استفاده شده براي ساختن پايه ها براي كلاس غمگين) :13-5(شكل

 تصاوير استفاده شده براي ساختن پايه ها براي كلاس شاد) . 14- 5(شكل 

 15ديگر روي  پايه كلاس شاد و بار 15بار روي  براي هر تصوير ورودي نگاشت يا ضرب داخلي آن را يك
 به نام هاي ماتريس ضرايب 15 در 1پايه كلاس غمگين به دست مي آوريم كه به ترتيب در دو ماتريس 
سپس قدر مطلق مقدار اختلاف بين . داده هاي شاد و ماتريس ضرايب داده هاي غمگين ذخيره مي كنيم

 شاد، و هم چنين قدر براي كلاس ماتريس ضرايب داده هاي شاد ماتريس ضرايب ميانگين كلاس شاد و
مطلق مقدار اختلاف بين ماتريس ضرايب ميانگين كلاس غمگين و ماتريس ضرايب داده هاي غمگين 

مقدار كمتر اختلاف در يك كلاس نمايان . براي كلاس غمگين را محاسبه كرده و با هم مقايسه مي كنيم
 مي 15-5گرام آن را در شكل  كه بلوك ديااين روش ساده. گر تعلق تصوير به آن كلاس احساسي است

 به تنهايي براي كلاس بندي PCAبازدهي دارد و همان طور كه قبلا ديديم استفاده از % 78 بينيد
  . احساسات چهره اگرچه روشي ساده اما چندان مطلوب نيست

  



 

   فاصلهمعيار- بلوك دياگرام روش تشخيص احساس توسط آناليز مولفه هاي اساسي با دو گروه پايه) 15- 5(شكل 
به اين صورت كه پس از .  را به شبكه عصبي مي دهيمPCAدر توسعه ي ميزان بازدهي، خروجي هاي 

ماتريس ضرايب داده هاي  محاسبه ي قدر مطلق مقدار اختلاف بين ماتريس ضرايب ميانگين كلاس شاد و
 كلاس غمگين و براي كلاس شاد، و هم چنين قدر مطلق مقدار اختلاف بين ماتريس ضرايب ميانگين شاد

 به دست مي آوريم و آن ها را 15 در 1ماتريس ضرايب داده هاي غمگين براي كلاس غمگين دو ماتريس 
سپس اين ماتريس را .  به نام ماتريس الحاقي مي سازيم30 در 1به هم متصل كرده و يك ماتريس 

ين جا استفاده كرده ايم شبكه عصبي كه در ا.  كرده و به عنوان ورودي به شبكه عصبي مي دهيم١مقياس
 گره در لايه پنهان و 30 گره در لايه ورودي، 30 و بازخورد از جلوستپرسپترون سه لايه ي پس انتشار 

  .يك گره خروجي دارد كه دو كلاس شاد و غمگين را براي ما جدا مي كند
روش . ي كنيم آزمايش مk_foldبراي ارزيابي مقدار بازدهي سيستم، آن را توسط كراس وليديشن مدل 

 نفر، كه طبق آنچه گفتيم از هر فرد سه 29كار به اين صورت است كه در هر دور تصاوير شاد و غمگين 
تصوير شاد و سه تصوير غمگين موجود است، را برداشته و براي آموزش شبكه عصبي به كار مي بريم و با 

 دور مي دانيم كه شبكه با تمام 30پس از . تصاوير شاد و ناراحت يك نفر باقي مانده آزمايش مي كنيم
براي افزايش دقت، . داده ها آموزش يافته و با تمام تصاوير متعلق به افراد مختلف نيز آزمايش شده است

در آخر .  بار اين پروسه طي شود4 مي گذاريم تا 120انعطاف پذيري و تعميم پذيري ما تعداد دور ها را 
و انحراف معيار استاندارد آن % 83  مي بينيد16-5ا در شكل  كه بلوك دياگرام آن رنرخ تشخيص سيستم

 ي تنها در مرحله قبل پيشرفت داشته و بازده در حدود نتايج به دست آمده PCAاست كه نسبت به % 11
  .از شبكه عصبي روي ديتا بيس آلماني است

از چهره اعمال در مرحله بعد بر آن مي شويم كه كلاس بندي را روي چشم ها و دهان هاي جدا شده 
  . كنيم و انتظار پاسخ دهي مطلوب تري داريم

از آن جا كه بيني كمك خاصي در كلاس بندي به ما نمي كند از آن صرف نظر كرده، چشم چپ و دهان 
هر فرد را در ماتريسي سطري قرار داده و مانند مرحله ي قبل از ماتريس چشم و دهان همان شش نفر 

پس از ساختن پايه هاي مربوط به كلاس شاد و .  شاد و غمگين را بسازيمPCAاستفاده كرده تا پايه هاي 
نرخ تشخيص براي سيستم با ماتريس چشم و دهان . غمگين، باقي مراحل مانند قسمت قبل مي باشد

افزايش داشته است، هر چند ما انتظار % 7به دست مي آيد كه نسبت به بازده مرحله قبل حدود % 87
  .خ تشخيص داشتيمرشد بيشتري در نر

                                           
1 Scale  



 

  
  شبكه عصبي- بلوك دياگرام روش تشخيص احساس توسط آناليز مولفه هاي اساسي با دو گروه پايه) 16- 5(شكل 

 را فقط روي دهان مي زنيم و پايه هاي كلاس شاد و PCAدر محله بعد از چشم هم صرف نظر كرده و 
بازده اين بار افزايش مي . ي كنيمناراحت را استخراج مي كنيم و به كمك شبكه عصبي كلاسه بندي م

يك بار ديگر سيستم را فقط توسط چشم هاي استخراج شده آزمايش مي كنيم و . مي رسد% 84يابد و به 
نتايج به دست آمده تا حدودي بر خلاف . مي شود% 79بازده تشخيص را به دست مي آوريم كه برابر با 

شم ها شبكه عصبي را گيج مي كنند و ميزان پاسخ در تفسير نتايج مي بينيم كه چ. پيش بيني ما است
 مشخص است با مقايسه چشم افراد در حالت 17- 5همان طور كه در شكل . دهي سيستم را مي كاهند

شاد و غمگين در مي يابيم از آن جا كه چشم هاي استخراج شده در حالت شاد و غمگين اختلاف چندان 
لات مختلف تغييرات واضح تري پيدا مي كند مي توانيم واضحي ندارند و فاقد ابرو هستند كه در حا

براي زماني كه چشم و دهان با هم استفاده مي شوند و در مقايسه . كاهش راندمان سيستم را توجيه كنيم
تفسير مي كنيم كه حضور چشم ها باعث . با دهان تنها نرخ تشخيص مقدار كمي افزايش يافته است

 براي آنكه بتوانيم شبكه عصبي را آموزش دهيم بايد حجم ماتريس را افزايش حجم ماتريس ها شده و ما
كاهش مي دهيم و از اين رو حضور چشم ها باعث شده است كه مقداري از اطلاعات مفيد را در فرآيند 

PCAهم چنين دليل ديگر مي تواند گنگي اطلاعات تركيبي براي شبكه عصبي .  زدن از دست بدهيم
  .چندان رشد نمي دهدباشد كه بازدهي آن را 

  
  مقايسه چشم افراد در حالت شاد و غمگين): 17- 5(شكل 

براي كمك به . است كه در صدد افزايش آن بر مي يابيم% 87بهترين بازدهي كه تا به حال رسيده ايم 
مي توانيم . كلاس بندي به دنبال ويژگي هايي مي گرديم كه متمايز كننده دو حالت شاد و ناراحت باشد



 

ارامترهايي مانند پهناي چشم يا پهناي دهان استفاده كنيم و يا از فاصله دو پلك و يا از فاصله ي لب از پ
روش ديگري كه بسيار موثر . بالا و لب پايين، كه به طور گسترده اي در كارهاي قبل استفاده شده است

-5 است كه در بخش گزارش شده است استفاده از ويژگي هاي استخراج شده توسط تبديل گابر دو بعدي
  . ازچگونگي پياده سازي آن و نتايج شبيه سازي آن صحبت مي كنيم3- 3

  
 شبكه عصبي با ورودي اصلاح -  روش تشخيص احساس آناليز مولفه هاي اساسي- 3-3- 5

  شده توسط گابر 
ه در سال هاي اخير استفاده از فيلترهاي گابر در پردازش تصوير و آناليزهاي چهره به شدت مورد توج

مطابق مختصري كه در . بوده است كه نشانگر قابليت هاي زياد اين فيلترها در زمينه پردازش تصوير است
 هاي مختلف قابل پياده ٢هاي متفاوت و در گام١فصل سوم درباره ي گابر بيان شد اين فيلترها با چرخش 

 نمونه اي از خروجي هاي . اطلاعات خاصي از تصوير را استخراج مي كندهر گامسازي اند و هر چرخش و 
 كه نشانگر درجه ي بالاي همبستگي گابر با  مي بينيد18- 5گابر را در دو چرخش مختلف در شكل 

  .اجزاي اصلي چهره است

  

 
دو نمونه از تصاوير چهره و خروجي فيلتر گابر آن در دو حالت شاد و غمگين به ترتيب در چرخش ) 18- 5(شكل 

   درجه و گام اول180و 360
 اين جا نيز مانند بخش هاي قبل با اعمال تبديل موجك با تابع مادر هار نواحي اصلي چهره مانند در

پس از آن اين بار روي نواحي استخراج شده فيلتر هاي گابر . چشم و دهان و بيني را استخراج مي كنيم
                                           

1  Orientation 
2  Stage 



 

ي گابر با ما فيلترها.  است21 در 21 و چشم ماتريسي 35 در 20دهان ماتريسي . اعمال مي كنيم
چرخش ها و گام هاي متفاوت را روي اجزا اصلي چهره اعمال و نتايج را بررسي كرديم تا بتوانيم كرنل 
هاي مناسب گابر را كه در احساسات مختلف بيشترين تمايز را با هم دارند و هنگام كلاس بندي به 

 با ١ چرخش6ر گابر با  فيلت12پس از بررسي هاي زياد . راحتي قابل تفكيك شدن هستند مشخص كنيم
 انتخاب شدند كه اطلاعاتي با بيشترين حجم ٢ و در دو گام300، 240، 180، 120، 60زاويه هاي صفر، 

 نمونه 22-5 و 21- 5 و 20-5و  19-5در شكل . تمايز در كلاس هاي احساسي شاد و غمگين داشتند
  .خروجي اين فيلترها را براي لب و چشم چپ ملاحظه مي كنيد

  
   فيلتر گابر براي لب شاد 12خروجي ) 19- 5(شكل 

  
   فيلتر گابر براي لب غمگين12خروجي ) 20- 5(شكل 

 مي بينيد دو كرنلي كه بيش از همه براي ما حاوي اطلاعات 20- 5و  19-5همان طور كه در شكل هاي 
 در براي حالت شاد.  است240 و 60متمايز كننده احساسات است كرنل هاي گام دوم با زاويه هاي 

 نيمه راست خروجي فيلتر حاوي تراكم رنگ آبي است در 240 نيمه چپ و در چرخش 60چرخش 
 نيمه 240 نيمه چپ و در چرخش 60حاليكه براي حالت غمگين اين امر كاملا برعكس بوده، در چرخش 

  . فيلتر حاوي تراكم رنگ قرمز استراست خروجي

  
  شاد فيلتر گابر براي چشم چپ 12خروجي ) 21- 5(شكل 

                                           
1 Orientation 

2 Stage 



 

  
   فيلتر گابر براي چشم چپ غمگين12خروجي ) 22- 5(شكل 

حاصل اعمال فيلترها اعداد مختلطي شامل دامنه و فاز است كه با بررسي ميزان مفيد بودن اطلاعات 
دامنه و فاز به طور جداگانه به اين نتيجه مي رسيم كه دامنه براي هدف مورد نظر ما مفيدتر است و از 

 PCAپايه هاي . حذف كرده و ماتريس دامنه را به دست مي آوريم و سطري مي كنيمنتايج حاصل فاز را 
البته بايد اضافه كرد افزايش يا كاهش . را از روي نصف تصاوير شاد و نصف تصاوير غمگين مي سازيم

چون فضاي .  ندارد١ تاثير زيادي در فضاي بردارهاي ويژهPCAتعداد نمونه ها براي ساخت پايه هاي 
هاي ويژه براي لب و چشم برش داده شده تقريبا يكسان است و افزايش يا كاهش تعداد نمونه ها بردار

تنها نكته ي مهم در اين است كه بايد از احساسات مختلف نمونه يا نمونه . اختلاف زيادي ايجاد نمي كند
مونه از هر احساس هايي براي ساختن برداريم تا قادر به كلاسه بندي احساسات گوناگون باشيم و حضور ن

با مقايسه .  پايه اول را نگه مي داريم40 تنها PCA پايه حاصل از 8400ما از . مورد بررسي الزامي است
و يك لب غمگين متوجه مي شويم كه خواست )  پايه40نگاشت روي ( براي يك لب شاد PCAخروجي 

به . ي به خوبي مرتفع شده استما براي كسب اختلافات واضح و تفكيك پذير بين ويژگي هاي مورد بررس
نوع .  توجه كنيد24- 5 و 23-5 پايه در شكل هاي 40اختلاف رنگهاي حاصل از نگاشت يك لب روي 

 با نمودار لگاريتمي 25-5 شاد و غمگين را در شكل  از نمايش اين اختلاف بين دو حالت لبديگري
گابر را يك بار روي ميانگين تمام لب براي مقايسه بيشتر فيلترهاي . مي بينيد1 و - 1محدود شده بين 

هاي شاد استخراج شده و بار ديگر روي ميانگين تمام لب هاي غمگين استخراج شده اعمال كرديم و 
 -1 نمودار لگاريتمي محدود شده بين 26- 5در شكل .  به دست آوريمPCA پايه 40نگاشت آن ها را روي 

 براي ميانگين ها PCAمي بينيم ميزان اختلاف خروجي همان طور كه .  اين ميانگين ها را مي بينيد1و 
چرا كه ميانگين . نسبت به لب شاد و غمگين متعلق به يك نفر كاهش يافته است كه قابل پيش بيني بود

گيري از تصاوير متعلق به افراد مختلف باعث تلطيف شدن احساس نشان داده شده مي گردد و اختلاف را 
  .با احساسي ديگر كاهش مي دهد

  

                                           
1 Eigen Space 



 

  
   براي مقايسه)  پايه40نگاشت روي (يك لب شاد  براي PCA خروجي) 23- 5(شكل 

  )اعداد داخل تصوير شماره پايه اند(

  
  براي مقايسه)  پايه40نگاشت روي (يك لب غمگين  براي PCA خروجي) 24- 5(شكل 

  )اعداد داخل تصوير شماره پايه اند(
 مي بينيد پايه هاي نخست اختلاف رنگ واضح تر و 24- 5 و 23-5همان طور كه با مقايسه ي شكل هاي 

با مقايسه ي شكل هاي . شديدتري با هم داشته كه روي پايه هاي انتهايي اين مساله كم رنگ مي شود
به طوري كه پايه هاي نخست دو حالت شاد و غمگين .  نيز همين مسئله را مي بينيم26-5 و 25- 5

. دي مفيدترند و روي پايه هاي آخر ميزان اختلاف كم مي شودبيشتر از هم فاصله داشته و در كلاس بن
  . عدد هم كاهش دهيم40را از  PCAاين موضوع نشان مي دهد كه ما مي توانيم تعداد پايه هاي 

 
  براي مقايسه)  پايه40نگاشت روي ( براي يك لب شاد و يك لب غمگين PCAخروجي ) 25- 5(شكل 



 

  
  براي مقايسه)  پايه40نگاشت روي (ين لب هاي شاد و لب هاي غمگين  براي ميانگPCAخروجي ) 26- 5(شكل 

 پايه براي لب مورد بررسي قرار دهيم كه 40 با PCAصحت اين مسئله را مي توانيم با رسم خروجي 
 پايه همگرا شده و تعداد پايه بيشتر الزاما كمك بيشتري 30 روي PCA مي بينيم كه 27- 5مطابق شكل 

 28- 5  را در شكلPCAنمايش ديگري از همگرا شدن . لاعات بسيار محدودي دارندنمي كند و ميزان اط
  . چپ ملاحظه مي كنيد چشمبراي

  
   پايه براي لب30 با PCAنمايش همگرا شدن ) 27- 5(شكل 



 

  
   پايه براي چشم30 با PCAنمايش همگرا شدن ) 28- 5(شكل 

 نگاشت كرده و يك PCA پايه ي 40دامنه خروجي هاي گابر به دست آمده از مرحله قبل را روي 
شبكه عصبي به .  تايي به دست مي آوريم كه براي كلاسه بندي وارد شبكه عصبي مي شود40ماتريس 

 گره در لايه مياني و يك گره در 50 گره در لايه ورودي، 40كار رفته در اين مرحله پرسپترون سه لايه با 
از اين سيستم ما كلاسه بندي را در سه بخش انجام مي با استفاده . خروجي، پيش خور و پس انتشار است

به دست % 95در بخش اول سيستم را روي لب برش داده شده پياده مي كنيم و بازده تشخيص . دهيم
تحويل مي % 82در بخش دوم سيستم را فقط روي چشم چپ اعمال مي كنيم كه نرخ تشخيص . مي آيد

مي % 99 و دهان اجرا مي كنيم كه بازده تشخيص در بخش سوم سيستم را روي ماتريس چشم. دهد
در اين جا نيز مانند سيستم هاي قبل چشم ها نسبت به دهان بازده كمتري . شود كه بسيار مطلوب است

دارند و در تشخيص احساس شادي و غم نسبت به دهان كمتر تغيير وضعيت داده و به تنهايي براي 
در عوض در اين بخش مي بينيم كه تلفيق ماتريس . تندكلاسه بندي احساسات شادي و غم مناسب نيس

بالا برده است كه اين رشد قابل % 99هاي لب و چشم چپ بازده سيستم را به خوبي افزايش داده در حد 
ملاحظه در نرخ تشخيص به خاطر امتيازات خاصي است كه استفاده از تبديل گابر به سيستم تشخيص ما 

  . مي بينيد29-5ام سيستم مورد نظر را در شكل بلوك دياگر. ارزاني داشته است

 
الگوريتم فيلترهاي گابر و آناليز مولفه هاي اساسي و شبكه عصبي بلوك دياگرام سيستم تشخيص احساس با ) 29- 5(شكل 

  روي اجزاي چهره
فيلترهاي گابر ساده و سريع و يكي از آسان ترين روش هاي استخراج ويژگي هستند و ويژگي هاي 

براي مثال در زمينه . ج شده از طريق اين فيلترها مستقل از اطلاعات فردي و اطلاعات تصوير استاستخرا



 

ي كار ما ويژگي هاي استخراج شده از قيافه ي شخص مستقل مي شود و وابستگي شديدي به احساس 
يش از اين نكته ي مهمي است چرا كه پيش از اين وابستگي ويژگي ها به قيافه ي شخص ب. پيدا مي كند

براي مثال در اين جا به . وابستگي آن ها به احساس شخص بود كه مشكل عمده اي محسوب مي شد
كمك فيلتر هاي گابر جهت ها را از روي لب با اندازه و فاز استخراج مي كنيم و نه جزئيات مربوط به لب 

ه براي استخراج استفاده از گابر سريع و مقرون به صرفه است چرا ك. كه به شخص خاص وابسته شود
مثلا . ويژگي ها نياز به محاسبات پيچيده و زمان بر نداريم و سيستم نياز به هوشمندي خاصي ندارد

الگوي خاصي را نبايد جست و جو و يا ايجاد كرد، يا لازم نيست سيستم با داده هاي خاصي آموزش 
  .ببيند

مايش مي كنيم به اين ترتيب كه از  آزk-foldسيستم توضيح داده شده را به روش كراس وليديشن مدل 
 3 تصوير براي آموزش شبكه عصبي استفاده مي شود و با 27 تصوير و ازكلاس غمگين نيز 27كلاس شاد 

.  تصوير غمگين از شخصي كه تا به حال داده اي در سيستم تداشته است آزمايش مي شود3تصوير شاد و 
  .خواهد بود كه مناسب و قابل قبول است% 99شخيص ما  بار تكرار مي شود و بازده نهايي ت90و اين كار 

 آمده 1- 5 در جدول 3- 3- 5 تا 1- 3-5مقايسه نتايج بدست آمده از الگوريتمهاي توضيح داده شده در
 با مقايسه ي نتايج حاصل با كارهاي انجام شده در اين زمينه با ساير روش ها، ملاحظه مي كنيم كه .است

كارهاي قبل، % 90 مطلوبي با نتايج ديگر كارها قابل رقابت بوده و تقريبا از بازده نهايي اين كار به نحو
  .بازده بالاتري دارد

  3- 3- 5 تا 1- 3-5مقايسه نتايج بدست آمده از روشهاي ): 1- 5(جدول
  نام روش  محل اعمال  نام پايگاه داده  (%)نرخ تشخيص

86  FG-NET كل چهره   PCAبا يك پايه  
86  FG-NET چشم   PCA ك پايهبا ي  
89  FG-NET لب   PCAبا يك پايه 
89  FG-NET چشم و لب   PCAبا يك پايه 
84  FG-NET كل چهره  PCAو   با يك پايهMLP 
87  FG-NET چشم  PCA و  با يك پايهMLP  
84  FG-NET لب  PCAو   با يك پايهMLP  
86  FG-NET چشم و لب  PCAو   با يك پايهMLP 
78  JAFEE  كل چهره  PCA با دو پايه  
83  JAFEE  كل چهره   PCAبا دو پايه وMLP 
79  JAFEE  چشم   PCA وبا دو پايهMLP 
84  JAFEE  لب   PCAبا دو پايه وMLP 
87  JAFEE  چشم و لب   PCAبا دو پايه وMLP 
82  JAFEE  چشم   PCAبا دو پايه وMLPو گابر   
95  JAFEE  لب   PCAبا دو پايه وMLPو گابر  
99  JAFEE  چشم و لب   PCAيه و با دو پاMLPو گابر  

  
  
  



 

  شبكه عصبي-  روش تشخيص احساسات آماري- 3-4- 5
در اين قسمت براي تشخيص سه حالت شاد ، غمگين و عادي از الگوريتمي مبتني بر اطلاعات آماري در 

براي كلاس بندي توسط يك شبكه هوشمند و به كمك اطلاعات . تلفيق با شبكه عصبي سود مي جوييم
  . مي تواند بسيار تعيين كننده باشدآماري جواب اين سوالات

 آيا يك نوزاد كه تا به حال هيچ شخصي را نديده است تنها با ديدن تصوير يك شخص كه از ديد - الف
  عموم شاد است مي تواند شادي اين شخص را تشخيص دهد؟

مي جواب اين سوال مسلما منفي است چون نوزاد حالات ديگر را نديده است و نمي شناسد پس عملا ن
اين نوزاد تنها با استفاده از تقليد و وانمود كردن مي تواند قدرت . تواند حالت فرد را تشخيص دهد

لذا مي توان نتيجه گيري كرد كه براي آموزش يك شبكه هوشمند بايد از يك . تشخيص خود را بروز دهد
آموزش امكان بديهي است كه جامع نبودن مجموعه . مجموعه كامل از تمامي حالات استفاده كرد

  .تشخيص حالات جديد را در گروه هاي مشخص فراهم نمي كند
 آيا يك شخص بالغ با ديدن يك تصوير جديد از شخصي كه تا به حال نديده است مي تواند حالت او -ب

  را تشخيص دهد؟
در واقع اگر شخص فردي را تا به . جواب اين سوال به قابليت تشخيص و قدرت ذهن فرد بستگي دارد

ل نديده باشد تنها در صورتي مي تواند حالت چهره او را تشخيص دهد كه يك الگوريتم سازمان يافته حا
مي توان براي اين الگوريتم . در ذهن اين فرد براي تشخيص حالت يك شخص جديد وجود داشته باشد

ي هاي سازمان يافته اين حالت را متصور شد كه شخص تمامي حالتهاي يك فرد مشخص و يا گروه
مشخص را ديده و بعد در مقام مقايسه و يا استفاده از يك الگوريتم هوشمند مي تواند حالات اشخاص 

البته اين نكته حائز اهميت است كه تمامي افراد در كنار اين الگوريتمهاي . جديد را تشخيص دهد
  .نندهوشمند از داده هاي آماري موجود در ذهن خود براي فرار از فكر كردن استفاده مي ك

   آيا با ديدن يك جز از چهره يك فرد مي توان حالت چهره او را تشخيص داد؟-ج
حالات كلي ثبت شده در ذهن عموم افراد جامعه اين مساله را تاييد . جواب اين سوال مسلما منفي است

با اين وجود وقتي اشخاص به . براي مثال ممكن است لب فردي خندان و چشم او گريان باشد. نمي كند
همديگر نگاه مي كنند تمركز آنها بر روي نواحي برجسته صورت است و عملا هم  افراد در حالت واقعي از 

همچنين بديهي است كاهش حجم . اين نواحي برجسته براي تشخيص حالات چهره استفاده مي كنند
ز اين اططلاعات موجود در ذهن به تسهيل در امر تصميم گيري كمك مي كند لذا استفاده همزمان ا

  .نواحي برجسته  به تنهايي كارساز به نظر مي رسد
 چگونه مي توان يك الگوريتم سازمان يافته براي شناسايي سه حالت شادي، غم و حال عادي با توجه -د

  به نكات ارزشمند سوالات فوق به وجود آورد؟
 يكي از الگوريتم در مقايسه با مغز انسان در شناسايي الگوهاي مشخص مي توان گفت شبكه هاي عصبي

البته قدرت تشخيص اين شبكه ها به انتخاب مناسب . هاي پيشرفته در شناسايي الگوهاي عملي هستند
توابع تحريك شبكه، تعداد مناسب سلولهاي عصبي در هر لايه، تعداد لايه هاي پنهان و هم چنين تعداد 



 

اسب، شبكه اي با استفاده از داده در كنار انتخاب يك شبكه هوشمند من. ورودي هاي شبكه وابسته است
به علاوه به منظور كاهش حجم . هاي آماري مسلما در تسهيل امر تصميم گيري بسيار كارساز است

اططلاعات ورودي و به منظور كاهش حجم محاسبات و آموزش مناسب شبكه استخراج مناسب نقاط 
آزمون هاي فراوان مشاهده شد كه در اين پايان نامه بعد از . برجسته چهره ضروري به نظر مي رسد

استفاده از يك شبكه عصبي به تنهايي حتي در حالتي كه ويژگي هاي صورت به شكل بسيار بهينه 
  . در شناسايي حالات فرد عملا نتايج خوبي ندارند- بسيار قابل تمايز و با حجم كم-انتخاب شوند

كه براي پياده سازي يك الگوريتم كارساز با توجه به تمامي نكات ارائه شده مي توان چنين متصور شد 
در اين پايان نامه . براي تشخيص حالات چهره در ابتدا كاهش تعداد ورودي هاي چهره امري الزامي است

از روش نقاط برجسته موجك به منظور حذف ورودي هاي ناكارآمد و استخراج چشم ها و لب استفاده مي 
به يك بردار مي شوند و به دنبال آن يك روند آماري به منظور به دنبال آن، اين ورودي ها تبديل . شود

بررسي شباهت ها و تفاوت هاي نقاط برجسته صورت افراد مختلف بر روي تعداد زيادي از داده ها انجام 
به منظور تشخيص ميزان شباهت ها و تفاوت هاي اجزاي صورت افراد مختلف استفاده از توابع . مي شود

انحراف معيار كمتر به معني شباهت بيشتر و ضريب همبستگي . معيار مفيد استوابستگي و انحراف 
 كه رابطه ي قابل تعريف هستند) 5-5( و) 4-5(اين توابع به صورت  .بيشتر به معني شباهت بيشتراست

  . استانحراف معيار در رابطه با 5- 5
)5-5(  ( )
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بعد از مقايسه چشم چپ و لب در سي تصوير از لحاظ آماري با استفاده از توابع بالا نتايج زير حاصل شده 
  . آمده است6- 5تا 2-5است كه نتايج جمعي از آنها در جدول

به هم در شاد مشاهده مي شود كه لب هاي آنها شباهت كمتري نسبت - هنگام مقايسه دو تصوير شاد: الف
  .مقايسه با چشم هاي آنها دارند

غمگين مشاهده مي شود كه چشم هاي آنها شباهت كمتري نسبت - هنگام مقايسه دو تصوير غمگين-ب
  .به هم در مقايسه با لب هاي آنها دارند

 شاد مشاهده مي شود كه لب هاي آنها شباهت بسيار كمتري نسبت -  هنگام مقايسه دو تصوير غمگين-ج
  .ر مقايسه با چشم هاي آنها دارندبه هم د

  .غمگين مشاهده مي شود كه لبهاي آنها شباهت بسياري به هم دارند-  هنگام مقايسه دو تصوير غمگين-د
 شاد مشاهده مي شود كه لب هاي آنها شباهت بسيار بسيار كمي - هنگام مقايسه دو تصوير غمگين-ه

  .دارند
مي شود كه نه لب ها و نه چشم ها شباهتي ندارند و اندازه عادي مشاهده - هنگام مقايسه دو فرد شاد-و

  .تشابه نسبتا برابري دارند
عادي مشاهده مي شود كه نه لب ها و نه چشم ها شباهتي به هم - هنگام مقايسه دو فرد غمگين-ز

  .ندارند و اندازه تشابه نسبتا برابري دارند



 

از كل تصاوير مشاهده مي % 89نتايج بالا در با محاسبه ي انحراف معيار و ضريب همبستگي مي بينيم 
  .شود

  غمگين- مقايسه چشم ها و لب ها در دو فرد غمگين) 2- 5(جدول
  شماره تصاوير  ضريب همبستگي لب ها  ضريب همبستكي چشمها  انحراف معيار لبها  انحراف معيار چشم ها

32  23  0,36  0,66  1-4  
36  26  0,22  0,41  1-29  
32  18  0,5  0,77  4-29  
34  31  0,4  0,03  24-29  

  
  

  شاد- مقايسه چشم ها و لب ها در دو فرد شاد) 3- 5(جدول
  شماره تصاوير  ضريب همبستگي لب ها  ضريب همبستكي چشمها  انحراف معيار لبها  انحراف معيار چشم ها

39  33  0,44  0,11  33-37  
31  31  0,67  0,52  5-32  
26  42  0,72  0,04  5-38  
28  37  0,64  0,04  37-38  

  
  غمگين- مقايسه چشمها و لبهاي دو فرد شاد) 4- 5(لجدو

  شماره تصاوير  ضريب همبستگي لب ها  ضريب همبستكي چشمها  انحراف معيار لبها  انحراف معيار چشم ها
35  37  0,4  0,03-  1-33  
32  35  0,53  0,16  1-5  
28  50  0,56  0,44-  4-38  
24  27  0,73  0,29  24-37  

  
  عادي- ر دو فرد شادمقايسه چشمها و لبها د) 5- 5(جدول

  شماره تصاوير  ضريب همبستگي لب ها  ضريب همبستكي چشمها  انحراف معيار لبها  انحراف معيار چشم ها
50  55  0,01- 0,04-  3-33  
46  49  0,16  0,17  9-5  
58  56  0,48-  0,48-  13-38  
24  43  0,19  0,19  15-37  

  
  عادي- مقايسه چشمها و لبها در دو فرد غمگين) 6- 5(جدول

  شماره تصاوير  ضريب همبستگي لب ها  ضريب همبستكي چشمها  انحراف معيار لبها  راف معيار چشم هاانح
51  50  0,04- 0,07-  3-4  
46  48  0,13  0,11  9-29  
50  56  0,40-  0,38-  11-29  
40  41  0,10  0,09  15-29  

ي است كه به عنوان با توجه به نتايج به دست آمده ي بالا نكات زير را مي توان فهميد كه لب تنها جزئ
در كنار لب و با استفاده از تعميم نتايج آماري . ويژگي قابل تمايز در شبكه عصبي مي تواند استفاده شود

گوريتم تركيبي مقايسه اي مي توانند سرعت و دقت ال- به دست آمده، چشم ها در يك الگوريتم آماري



 

لي دارد، يعني قسمت آماري و قسمت اين الگوريتم دو قسمت ك. را افزايش دهدآماري –شبكه عصبي
) 1- 0,89×0,5(و قسمت هوشمند ضريب تشخيص) 0,5×0,89(هوشمند كه در آن قسمت آماري ضريب 

برنامه كامپيوتري اجرايي اين . را دارد و نهايتا با جمع ضرايب، ضريب تشخيص نهايي به دست مي آيد
ك تصوير غمگين انتخاب شده، سپس لب و الگوريتم به اين صورت است كه در ابتدا يك تصوير شاد و ي

پس از استخراج چشم و دهان آن ها را مطابق .  استخراج مي شود31- 5 و 30- 5  مطابق شكلچشم چپ
به دنبال آن  . به يك بردار تبديل كرده و به عنوان مبناي مقايسه انتخاب مي شوند33-5 و 32-5شكل 

از لب هاي شاد و غمگين ندين نمونه مشخص  شاد و غمگين با چحالتيك شبكه عصبي براي تشخيص 
شبكه عصبي د كه استفاده از يك وشمي بعد از بررسي هاي انجام شده مشاهده . دآموزش مي بين

با دو لايه بازخورد از جلو  برگشتي ٢ و يا يك شبكه چند طبقه١با يك لايه پنهانبرگشتي بازخورد از جلو 
و عملكرد به صورت پيش فرض در نرم افزار ) وزن/ باياس(وزش توابع انتقال، تحريك، آم. پنهان مفيد است

ورودي اين شبكه ماتريس .  مي شوند انتخابmseو tansig، traingd ، learngdmرتيب  به ت٣مطلب
 25هر كدام از شبكه هاي عصبي براي .  است كه تبديل به يك بردار ستوني مي شود35×15دوبعدي لب 
خروجي هاي مبناي شبكه هاي عصبي بردارهاي قرينه . موزش مي بينند تصوير غمگين آ25تصوير شاد و 

بعد از آموزش شبكه اينك به آزمايش الگوريتم براي . ي پله پله اي براي دو شبكه شاد و غمگين هستند
در اين آزمون ابتدا لب و چشم چپ استخراج شده و تبديل به بردار مي . يك ورودي ناشناس مي پردازيم

مي كند كه اگر با خروجي هاي ب به عنوان ورودي دو شبكه عصبي، خروجي هايي را توليد بردار ل. شوند
-1(تصوير را شناسايي كرده و ضريب تشخيص حالت گوييم شبكه از شبكه ها برابر باشد مي  يكي مبناي

سپس الگوريتم مقايسه اي، انحراف معيار و يا ضريب . در الگوريتم كلي لحاظ مي شود) 0.89×0.5
ستگي لب و چشم چپ جديد را با هر كدام از تصاوير مبناي از قبل تعيين شده محاسبه مي كند كه همب

را به ) 0,5×0,89(اگر هنگام مقايسه با تصوير غمگين شباهت دو لب بيشتر از دوچشم چپ بود ضريب 
ر اين عنوان ضريب تشخيص اين مرحله قرار مي دهد و تصوير جديد را غمگين شناسايي مي كند، در غي

صورت تصوير يا حالت عادي است يا شاد كه اگر هنگام مقايسه با تصوير شاد شباهت دو چشم چپ بيشتر 
به آن اختصاص مي يابد و در غير ) 0,5×0,89(از دو لب بود تصوير شاد شناسايي شده و ضريب تشخيص 

در . مي شود) 0,5×0,89(اين صورت تصوير در قسمت الگوريتم آماري به عنوان عادي با ضريب تشخيص 
تشخيص داده مي شود كه ضريب تشخيص يك باشد و در غير اين صورت % 100صورتي حالت شخص 

با پياده سازي اين الگوريتم بر . حالت شخص به صورت نسبي با مقداري بين صفر و يك تعيين مي شود
خلاصه ) 7-5(جدول  نتايج مفيدي به دست مي آيد كه در FG_Netي روي تمامي تصاوير پايگاه داده ها

  .مي شود

                                           
1 feed forward back propagation  

2  Cascade 
3 MATLAB 



 

  
  اجزائ برجسته استخراج شده يك تصوير غمگين با استفاده از روش نقاط برجسته موجك): 30-5(شكل

  
  اجزائ برجسته استخراج شده يك تصوير شاد با استفاده از روش نقاط برجسته موجك): 31-5(شكل

  
  رد غمگينتبديل ماتريسهاي لب و چشم به بردار براي يك ف): 32- 5(شكل 

  
  تبديل ماتريسهاي لب و چشم به بردار براي يك فرد شاد): 33-5(شكل

  
 نتايج نهايي پياده سازي اين الگوريتم بر روي پايگاه تصاوير): 7- 5(جدول



 

  تشخيص حالات چهره
    %90صحيح با دقت بالاتر از   نادرست  ضايع شده  نرخ تشخيص

  غمگين  130  41  0  76,2
  شاد  159  12  0  92,98
  عادي  158  12  1  92,39

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  



 

  
  
  
  
  
  
  
  
 
 
 
 

  فصل ششم
  نتيجه گيري و پيشنهادات

  
  
  
  
  
   نتيجه گيري-6-1

به علت ضرورت روزافزون به دست . روش هاي تشخيص احساسات بسيار متنوع و به نسبت پيچيده اند
 سيستم، از سي سال قبل تا كنون كه آوردن بازده بالا در اين سيستم و زمينه هاي فراوان كاربرد اين

دانشمندان كار در اين زمينه را شروع كرده اند به طور رو به رشدي روش هاي تشخيص احساس چهره 
طبق . گسترش يافته، پيچيده شده اند و مدام از محدوديت هاي ورودي اين سيستم كاسته شده است

 فعال روي تصاوير ديناميك و آني براي آخرين گزارشات بهترين نتيجه ها از اتخاذ روش مدل ظهور
  . به دست آمده است% 98استخراج ويژگي و كلاسه بندي شبكه عصبي با بازده 

در فصل اول به معرفي مختصر سيستم تشخيص احساس، بيان اهميت و كاربرد و شرح ما در اين رساله 
پايه و پركاربرد در اين در فصل دوم توضيح مختصر چندين روش . خلاصه ي روش هاي موجود پرداختيم

در فصل سوم به . پايه را ارائه كرديم-پايه، و تصوير-پايه، مدل-زمينه و نمونه هايي از هر سه روش ويژگي
اجمالي تبديل موجك و فيلترهاي گابر پرداخته، در فصل چهارم شبكه هاي عصبي و تحليل مولفه  معرفي

نجم به كمك تبديل موجك و الگوي پيشنهادي در فصل پ.  را خلاصه توضيح داديم(PCA)هاي اساسي 
از طريق اعمال تبديل گابر . از طرف سبه و لوپياس نواحي اصلي چشم و دهان شناسايي و استخراج كرديم

روي نواحي استخراج شده، ويژگي هايي حاصل شد كه توسط تحليل مولفه هاي اساسي كاهش حجم 
ما با استفاده از تحليل مولفه هاي . ه بندي گرديديافته، در مرحله ي آخر از طريق شبكه عصبي كلاس

بطور كلي نتايج حاصله در اين .  اساسي و شبكه هاي عصبي طور جدا و تركيبي به كلاسه بندي پرداختيم
  .رساله به صورت زير خلاصه مي شود



 

 براي استخراج نقاط اصلي چهره به كمك تبديل موجك، ابهامات موجود در روش پيشنهادي از - الف
  .طرف سبه و لوپياس برطرف شد

با اعمال تحليل مولفه هاي اساسي روي كل چهره و نواحي استخراج شده موفق به كلاسه بندي -ب
اين روش با آنكه سريع و ساده و نسبت به چرخش سر مقاوم است درصد پاسخ دهي . احساس شديم

  .پاييني دارد
مال آن روي كل چهره و نواحي استخراج تلفيق تحليل مولفه هاي اساسي و شبكه هاي عصبي و اع-ج

  .شده با آنكه الگوريتم را پيچيده كرده، از سرعت آن مي كاهد، رشد بازده چندان چشمگيري ندارد
اعمال فيلترهاي گابر روي نواحي استخراج شده چشم و دهان براي استخراج ويژگي و سپس اعمال -د

ه بندي نسبت به روش هاي قبل محاسبات تحليل مولفه هاي اساسي و شبكه هاي عصبي براي كلاس
  .مي رسد% 99بيشتر و سرعت كمتري دارد اما بازده تشخيص آن از همه مطلوب تر است و به 

در استفاده از روش آماري و شبكه عصبي با آنكه محاسبات و پيچيدگي آن كاهش مي يابد و بازده -ه
سته به تصاوير افراد و كيفيت آن ها و زاويه  و وابوزش شبكه و همگرايي آن دشوار استخوبي دارد ولي آم

  .ي چهره افراد مي باشد
  
   پيشنهادات-6-2

 بعد از استخراج نقاط اصلي چهره يعني همان چشم و دهان، مي توانيم گوشه هاي لب و چشم، لب - الف
هان، فاصله بالا و پايين و پلك بالا و پايين را به دست آورده از فاكتورهايي مانند پهناي چشم و پهناي د

ي لب بالا و پايين، فاصله ي پلك بالا و پايين، زاويه بين دو پلك، محيط دهان و ويژگي هايي از اين قبيل 
  .در كنار ويژگي هاي حاصل از گابر استفاده كرد كه به افزايش نرخ تشخيص كمك زيادي مي كند

 تصوير چهره بپردازيم و بتوانيم  به كمك فيلتر هاي گابر به استخراج نواحي اصلي چشم و دهان از كل-ب
قيد هاي اعمال شده براي روش كنوني را حذف و ميزان دقت و تعميم پذيري سيستم استخراج چشم و 

  .دهان را افزايش دهيم
شبكه عصبي يا .  استفاده كنيمSVM از روش هاي كلاس بندي ديگري مانند الگوريتم ژنتيك يا -ج

 MLP يا از انواع ديگر شبكه هاي RBFير دهيم و از شبكه عصبي استفاده شده براي كلاس بندي را تغي
  .كمك بگيريم

 در الگوريتم ارائه شده براي استخراج نقاط اصلي چهره به كمك تبديل موجك مي توان به جاي تابع -د
  .مادر هار از توابع مادر ديگري سود جست و نتيجه را در استخراج ارزيابي كرد



 

كمك فيلترهاي گابر و ابزارهاي ديگر بتوانيم اين روش تشخيص احساس را  در مراحل بعدي كار به -ه
  .براي احساسات بيشتر و در تصاوير رنگي و حالت ديناميكي تعميم دهيم

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  



 

  
 منابع 

 
 
[1]. A. Mehrabian, “Communication without words” Psychology Today, vol 2, no. 4, pp. 

53-56, 1968. 
[2]. P. Kakumanu, N. Bourbakis, “A Local-Global Graph Approach for Facial Expression 
Recognition” 18th IEEE International Conference on Tools with Artificial intelligence 

(ICTAI), IEEE, 2006. 
[3]. R. Cowie, E. Douglas-Cpwie, J. G. Taylor, S. Ioannou, M. Wallace, S. kollias, “An 
Intelligent System for Facial Emotion Recognition” 0-7803-9332-5/05/$20.00, IEEE, 

2005. 
[4]. Ying-li Tian, Takeo Kanade, Jeffrey Cohn, “Recognizing Lower Face Action Units for 

Facial Expression Analysis” 0-7695-0580-5/00$10.00, IEEE, 2000. 
[5]. Zhengyou Zhang, “Feature Based Facial Expression Recognition: Sensitivity Analysis 
and Experiments with A Multilayer Perceptron” International Journal of Pattern 

Recognition and Artificial Intelligence, vol. 13, No. 6, pp. 893-911, 1999. 
[6]. Jeffrey F. Cohn, Karen Schmidt, Ralph Gross, Paul Ekman, “Individual Differences in 
Facial Expression: Stability over Time, Relation to Self Reported Emotion, and Ability to 

Inform Person Identification” ICMI, IEEE, 2002. 
[7]. Irene Kotsia, Ioan Buciu, Ioannis Pitas, “An Analysis of Facial Expression 
Recognition Under Partial Facial Image occlusion” Elsevier B. V., Image and Vision 

Computing, 2008. 
[8]. Shishir Bashyal, Ganesh K. Venayagamoorthy. “Recognition of facial expressions 
using Gabor wavelets and learning vector quantization” Elsevier, Artificial Intelligence, 12 

November 2007. 
[9]. C. Shan, S. Gong, P. W. Mcowan. “Conditional Mutual Information Based Boosting 

for Facial Expression Recognition” British Machine Vision Conference, 2005. 
[10]. I. Cohen, N. Sebe, L. Chen, A. Garg, T. Huang. “Facial Expression Recognition from 
Video Sequence Temporal and Static Modeling” Computer Vision and Image 

Understanding, 2003. 
[11]. G. Zhao, M. Pietik. “Dynamic Texture Recognition using Volume Local Binary 

Patterns.” Proc. of European Conference on Computer Vision, 2006. 
[12]. Peng Yang, Qingshan Liu, Dimitris N. Metaxas, “Boosting Coded Dynamic Features 
for Facial Action Units and Facial Expression Recognition” 1-4244-1180-7/07/$25.00, 

IEEE, 2007. 
[13]. C. L. Huang, Y. M. Huang. “Facial Expression Recognition using Model-Based 
Feature Extraction and Action Parameters Classification”, Journal of Visual 

Communication and Image Representation, vol. 8, pp. 278-290, 1997. 
[14]. G. Donato, M. S. Bartlett, J. C. Hager, P. Ekman, “Classifying Facial Actions”, IEEE 

Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 21, pp. 974-989, 1999. 



 

[15]. L. Trujillo, G. Olague, R. Hammoud, B. Harnandez, “Automatic feature Localization 
in Thermal Images for Facial Expression recognition”, IEEE Computer Society 

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, vol. 3, pp. 14, 2005. 
[16]. K. Aizawa, H. Harashima, “Model Based Analysis Synthesis Image Coding System 
For A Person’s Face” Elsevier Science Publishers B. V., Signal Processing: Image 

Communication 1, pp. 139-152, 1989.  
[17]. M. Suwa, N. Sugie, K. Fujimora, “A Preliminary Note on Pattern Recognition of 
Human Emotional Expression,” Proc. 4th Int. Joint Conf. Pattern Recognition, pp. 408-410, 

1978. 
[18]. K. Mase, “Recognition of Facial Expression from Optical Flow,” IEICE Trans. E&$, 

vol. 10, pp. 3473-3483, 1991. 
[19]. Y. Yacoob, L. Davis, “Recognition Facial Expression by Spatio-Temporal Analysis;” 
Proc. Int. Conf. Pattern Recognition, Jerusalem, Israel, Vol. 1, pp. 747-749, October 1994. 

[20]. M. Bartlett, P. Viola, T. Sejnowski, L. Larsen, J. Hager, P. Ekman, “Classifying 
Facial Action,” Advances in Neural Information Processing System 8, eds. D. Touretzky, 

MIT Press, Cambridge, MA, 1996. 
[21]. Irfan A. Essa, Alex P. Pentland, “Coding, Analysis, Interpretation and Recognition of 
Facial Expression” IEEE Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence, Vol. 

19, No. 7, July 1997. 
[22]. Y. Yacoob, L. Davis, “Recognition Human Facial Expression from Long Image 

Sequence using Optical Flow,” TPAMI, 18(6), 1996. 
[23]. C. Lisetti, d. Rumelhart, “Facial Expression Recognition Using a Neural Network;” 

Proc. FLAIRS, 1998. 
[24]. C. Padgett, G. Cottrell, “Representing Face Images for Emotion Classification,” in M. 

Jordan, T. Petsche(eds.), Advances in NIPS, 9, MIT Press, 1997. 
[25]. M. Resenblum, Y. Yacoob, L. Davis, “Human Expression Recognition from Motion 
using a Radial Basis Function Network Architecture,” IEEE Trans. Neural Networks, 7(5), 

1996. 
[26]. W. Fellenz, J. Taylor et al. “Comparing Template Based Feature-Based and 

Supervised Classification of Facial Expression from Static Image,” Proc. CSCC99. 1999. 
[27]. N. Sebe, M. S. Lew, I. Cohn, Y. Sun, T. Gevers, T. S. Huang, “Authentic Facial 

Expression Analysis,” AFGR, 2004. 
[28]. T. Kanade, J. F. Cohn, Y. Tian, “Comprehensive Database for Facial Expression 

Analysis,” AFGR, 2000. 
[29]. M. Bartlett, G. Littlewort, M. Frank, “Recognition Facial Expression: Machine 

Learning and Application to spontaneous Behavior,” CVPR, Vol. 2, 2005. 
[30]. T. Cootes, G. Edwards, C. Taylor, “Active Appearance Models,” TPAMI, 23(6), 

2001. 
[31]. B. Abboud, F. Davoine, M. Dang, “Facial Expression Recognition and Synthesis 

based on an Appearance Model,” Signal Processing:IC, 19(8), 2004. 
[32]. H. Kuilenburg, M. Wiering, M. Uyl, “A Model Based Method for Automatic Facial 

Expression Recognition,” LNCS 3720, ECML, 2005. 



 

[33]. S. B. Gokturk, C. Tomasi, b. Girod, “Model-Based Face Tracking for View-
Independent Facial Expression Recognition,” AFGR, 2002. 

[34]. Y. Tian, T. Kanade, J. F. Cohn, “Recognizing Action Units for Facial Expression 
Analysis,” PAMI, 23(2), 2001. 

[35]. M. Valstar, I. Patras, M. Pantic, “Facial Action Unit Recognition using Temporal 
Templates,” IEEE Workshop on Human Robot Interaction, 2004. 

[36]. M. Pantic, I. Patras, “Dynamic of Facial Expression: Recognition of Facial Actions 
and Their Temporal Segments From Face Profile Image Sequences,” SMC (B), 36(2), 

2006. 
[37]. M. Turk, A. Pentland, “Eigenfaces for Recognition,” J. Cogn. Neurosci. 3, 71-86, 

1991. 
[38]. C. Padgett, G. Cottrell, “Identifying Emotionin Static Images,” Proc. 2nd Joint Symp. 

Neural Computation, vol. 5, La Jolla, CA, 1997. 
[39]. G. Cottrell, J. Metcalf, “Face, Gender and Emotion Recognition using Holons,” 
Advances in Neural Information Processing Systems 3, ed.D. Touretzky, Morgan and 

Kaufman, San Mateo,1991. 
[40]. A. Rahardja, A. Sowmya, W. Wilson, “A Neural Network Approach to Component 
versus Holistic Recognition of Facial Expression in Images,” Intelligent Robots and 

Computer Vision X: Algorithms and Techniques, vol. 1607, SPIE Proc. 1991. 
[41]. A. Lanitis, C. Taylor, T. Cootes, “Automatic Interpretation and Coding of Face 
Images using Flexible Models,” IEEE Trans. Patt. And Mach. Intell. 19, 7, pp. 743-756, 

1997. 
[42]. Zhengyou Zhang, Michael Lyons, Michael Schuster, Shigeru Akamatsu, 
“Comparition Between Geometry-Based and Gabor-Wavelet-Based Facial Expression 

Recognition Using Multi-Layer Perceptron.”  
[43]. M. Lyons, S. Akamatsu, M. Kaamachi, J. Gyoba, “Coding Facial Expression with 
Gabor Wavelets,” Proc. 3rd IEEE Int. Conf. Automatic face and Gesture Recognition, Nara, 

Japan, pp. 200-205, April 1998. 
[44]. E. Loupias, N. Sebe, “Wavelet Based Salient Points for Image Retrieval,” RR 99.11, 

Laboratoire Reconnaissance de Formes et Vision, INSA Lyon, March 1999. 
[45]. N. Sebe, Q. Tian, E. Loupias, M. Lew, T. Huang, “Evaluation of Salient Point 

Techniques” Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2002, LNCS 2383, pp. 367-377, 2002. 
[46]. Ying-li Tian, Takeo Kanade, Jeffrey Cohn,”Recognizing Upper Face Action Units for 

Facial Expression Analysis” 1063-6919/00$10.00, IEEE, 2000 
[47]. Y. Yacoob, I. S. Davis, “Recognition Human Facial Expression from Long Image 
Sequences using Optical Flow,” IEEE Trans. On Pattern Analysis and Machine 

Intelligence, 18(6):636-642, June 1996. 
[48]. M. Bartlett, J.Hager, P.Ekman, and T. Sejnowski. “Measuring facial expressions by 

computer image analysis.” Psychophysiology, 36:253–264, 1999. 
[49]. J. Lien, T. Kanade, J. F. Chon, and C. C. Li. “Detection, tracking, and classification 
of action units in facial expression.” Journal of Robotics and Autonomous System, in 

press.   



 

[50]. Y. Kwon and N. Lobo. “Age Classification from Facial Images.” In Proc. IEEE Conf. 
Computer Vision and Pattern Recognition, pages 762–767, 1994. [8] J.J.  

[51]. Muid Mufti, Assia Khanam, “Fuzzy Rule Based Facial Expression Recognition” 
CIMCA-IAWTIC, IEEE, 2006.  

[52]. Muid Mufti, George Vachtsevanos, “Automated Fault Detection andIdentification 
Using a Fuzzy Wavelet Analysis Technique.” IEEE AUTOTESTCON ’95, Atlanta, 

August 95, USA. 
[53]. Haihong Zhang, Yan Guo, “Facial Expression Recognition Using Continuous 

Dynamic Programming” 0-7695-1074-4/01$10.00, IEEE, 2001. 
[54]. I. Matthews, S. Baker, “Active Appearance Models revisited” International Journal of 

Computer Vision, Vol 60, No. 2, pp. 135-164, 2004. 
[55]. R. Gross, I. Matthews, S. Baker, “Constructing and Fitting Active Appearance 
Models with Occlusion” Proceedings of IEEE Workshop on Face Processing in video, 

2004. 
[56]. Hyun-Chul Choi, Se-Young Oh, “Real Time Facial Expression Recognition using 
Active Appearance Model and Multilayer Perceptron” SICE-ICASE International Joint 

Conference, Oct 18-21, 2006 in Bexco, Busan, Korea, 2006. 
[57] Ezio Malis, "Improving vision-based control using efficient second-order 
minimization techniques," Proceedings of IEEE International Conference of Robotics 

andAutomation, 2004. 
[58] Selim Benhimane and Ezio Malis, "Real-time image-based tracking of planes using 
Efficient Second-order Minimization," Proceedings of IEEE IRSJ International Conference 

on Intelligent Robotics and Systems, 2004, pp. 943-948. 
[59]. Tangqi Tang, Benzai Deng, “Facial Expression Recognition using AAM and Local 
Facial Features” 3th International Conference on Natural Computation (ICNC), IEEE, 

2007. 
[60] Aziz Umit Batur and Monson H. Hayes, “Adaptive Active Appearance Models”, 
IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 14, No. 11, pp: 1707-1721, November 2005. 
[61]. Cheng-Chang Lien, yang-Kai Chang, Chin-Chiang Tien, “A Fast Facial Expression 
Recognition Method at Low Resolution Images” International Conference on Intelligent 

Information Hiding and Multimedia Signal Processing, 2006. 
[62]. A. Utsumi and N. Tetsutani, “Adaptation of appearance model for human tracking 
using geometrical pixel value distributions”, Proceedings of Sixth Asian Conference on 

Computer Vision, 2004, vol. 2, pp. 794-799. 
[63]. Ying-li Tian, Takeo kanade, Jeffrey F. Cohn, “Evaluation of Gabor-Wavelet-Based 
Facial Action Unit Recognition in Image Sequences of Increasing Complexity “ fifth IEEE 

International Conference on Automatic Face and Gesture Recognition, 2002. 
[64]. Zhan Yong-Zhao, Ye Jing-Fu, Niu De-Jiao, Cao Peng, “Facial Expression 
Recognition Based on Gabor Wavelet Transformation and Elastic Templates Matching” 

Third International Conference on Image and Graphics, IEEE, 2004. 
[65]. O. Bertrand, J. Bohorquez, J. Pernier, “Time-Frequency Digital Filtering Based on an 
Invertible Wavelet Transform: An Application to Evoked Potentials”, IEEE Trans. On 

Biomedical Eng. Vol. BME -41, No.1, PP. 77-88, Jan. 1994. 



 

[66]. I. Daubechies, “The Wavelet Transform, Time-Frequency Localization and Signal 
Analysis”, IEEE Trans. On Info. Theory, Vol. IT-36, No. 5, PP. 961-1005, Sep. 1990. 

[67]. J. S. Lim, A. V. Oppenheim, “Advanced Topics in Signal Processing”, Prentice Hall, 
1977. 

[68]. S. Mallat.  “A Theory for Multiresolution Signal Decomposition: The Wavelet 
Representation”, IEEE Trans. On Pattern Analysis and Machine Intell. Vol. 11, No. 7, PP. 

674-693, July 1989. 
[69]. S. Mallat, “Multi Frequency Channel Decomposition of Image and Wavelet Models”, 
IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Proc., Vol. 37, No. 12, PP. 2091-2110, December 

1989. 
[70]. O. Rioul, M. Vetterli, “Wavelet and Signal Processing”, in IEEE Signal Processing 

Magazine, PP. 14-38, October 1991. 
[71]. M. B. Ruskai, G. Beylkin, R. Coifman, I. Daubechies, S. Mallat, Y. Meyer, L. 

Raphael, “Wavelet and Their Application, 1992. 
[72]. A. K. Soman, P. P. Vaidyanathan, “On Orthonormal Wavelet and Paraunitary Filter-

Banks”, IEEE Trans. On Signal Processing, Vol. 41, March 1993. 
[73]. P. P. Vaidyanathan, “Multi Rate System and Filter-Banks”, Prentice Hall, 1993. 

[74]. Cohen, A., I. Daubechies, B. Jawerth, P. Vial (1993), "Multiresolution analysis, 
wavelets and fast wavelet transform on an interval," CRAS Paris, Ser. A, t. 316, pp. 417-

421. 
[75]. Coifman, R.R., Y. Meyer, M.V. Wickerhauser (1992), "Wavelet analysis and signal 
processing in Wavelets and their applications," M.B. Ruskai et al. (Eds.), pp. 153-178, 

Jones and Bartlett. 
[76]. Boul Alen and peter J. Black" An Effective Real –time Implementation of winger – 

will Distribution.  
[77]. Osama A. Ahmad and mostafa M. fahmy "critically sampled Gabor transform with 

localized biorthoGonal function" IEEE, 1998. 
[78]. Ya Chang, Changbo Hu, Matthew Turk, “Manifold of Facial Expression,” Computer 

Science Department, University of California. 
[79]. Zhengyou Zhang, “Feature Based Facial Expression Recognition: Experiments with 

A Multilayer Perceptron” INRIA Sophia Antipolis, France, February 1998. 
[80]. Yu Song, Kun He, Jiliu Zhou, Zhiming Liu, Kui Li, “Multi Resolution Feature 
Extraction in Human Face, IEEE, International Conference on Information Acquisition, 

2004 
[81]. Vibha S. Vyas, Priti Rege, “Automated Texture Analysis with Gabor Filter” GVIP 

Journal, Volume 6, Issue 1, July 2006. 
[82]. Hui Zhao, Zhiliang Wang, Jihui Men, “Facial Complex Expression Recognition 
Based on Fuzzy Kernel Clustering and Support Vector Machines” Third International 

Conference on Natural Computation, ICNC 2007. 
[83]. P. Ekman, T. Huang, T. Sejnowski, J. Hager, eds., “Final Report to NSF of the 
Planning Workshop on Facial Expression Understanding” Technical Report, Nat’l Science 

Foundation, Human Interaction Lab., Univ. of California, San Francsco, 1993. 



 

[84]. M. Pantic, L. J. M. Rothkrantz, “An Expert System for Multiple Emotional 
Classification for Facial Expressions” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine 

Intelligence, v.22 n.12, p.1424-1445, December 2000. 
[85]. Spiros V. Ioannou, Amaryllis t. Raouzaiou, Vasilis A. Tzouvaras, Theofilos P. 
Mailis, Kostas C. Karpouzis, Stefanos D. Kollias, “Emotion Recognition through Facial 
Expression Analysis Based on A Neurofuzzy Network” Elsevier, Neural Networks 18, pp. 

423-435, 2005. 
[86]. Duan-Duan Yang, Lian-Wen Jin, Jun-Xun Yin, Li-Xin Zhen, Jian-Cheng Huang, 
“Facial Expression Recognition with Pyramid Gabor Features and Complete Kernel Fisher 
Linear Discriminate Analysis” International Journal of Information Technology, Vol. 11, 

No. 9. 2005. 
[87]. Simon Haykin, “Neural Networks A Comprehensive Foundation,” second 

edition,Prentice Hall,1999. 
[88]. Javad Haddadnia, Majid Ahmadi, “N-feature neural network human face 

recognition,” Image and Vision Computing, Vol. 22, pp. 1071–1082, 2004. 
[89].MATLAB help 

موسسه ی انتشارات ." آشنايی با شبکه های عصبی" جکسون، ترجمه دکتر محمود البرزی، . بيل و تی.  آر- ٩٠
  .١٣٨۴علمی دانشگاه صنعتی شريف، چاپ اول 

[91]. Andrew J. Calder, A. Mike Burton, Paul Miller, Andrew W. Young, “A Principal 
Component Analysis of Facial Expressions” Elsevier, Vision Research 41, 2001.  

[92]. B. Scholkopf, A. Smola, K. R. Muller, “Nonlinear Component Analysis as a Kernel 
Eigenvalue Problem” Neural Computation, Vol. 10, No. 5, pp. 1299-1319, 1998. 

[93]. A. J. Calder, A. M. Burton, P. Miller, A. W. Young, S. Akamatsu, “A Principle 
Component Analysis of Facial Expression,” Vision Research. Vol. 41, pp. 1179-1208, 

2001. 
[94]. S. Dubussion, F. Devoine, M. Masson, “A Solution for Facial Expression 
Representation and Recognition” Signal Processing: Image Communication. Vol. 17, pp. 

657-673, 2002. 
[95]. M. Matsugu, k. Mori, Y. Mitari, Y. Kaneda, “Subject Independent Facial Expression 
Recognition with Robust Face Detection using A Convolutional Neural Network.” Neural 

Networks, Vol. 16, pp. 555-559, 2003. 
[96]. M. Mudrova, A. Prochazka, “Principal Component Analysis in Image Processing,” 
Institute of Chemical Technology, Prague, Department of Computing and Control 

Engineering. 
[97]. Jonathon Shlensl, “A Tutorial on Principal Component analysis,” Institute for 

Nonlinear science, University of California, Version 2, 2005. 
[98]. Lindsay I Smith, “A Tutorial on Principal Component analysis,” February 26, 2002. 

[99]. S. Vaseghi, H. Jetelova, “Principal and Independent Component Analysis in Image 
Processing,” Brunel University, London.  

[١٠٠]. P. Ekman, W. V. Friesen, “Unmasking the Face.” New Jersey: Prentice Hall, 1975. 
[١٠١]. P. Ekman, “Emotion In The Human Face,” Cambridge University press, 1982. 

[102]. D.A. Karras, S.A. Karkanis, B.G. Mertzios, “Image Compression Using the Wavelet 
Transform on Textural Regions of Interest”; Univ. of Athens. 



 

[103]. M. Mudrov´a, A. Proch´azka, “Principal Component Analysis in Image Processing”, 
Institute of Chemical Technology, Prague, Department of Computing and Control 

Engineering. 
[104]. N. Sebe1, Q. Tian2, E. Loupias3, M. Lew1, and T. Huang2, “Evaluation of Salient 

Point Techniques”, CIVR 2002, LNCS 2383, pp. 367–377, 2002 
[105]. Praseeda Lekshmi, Dr.M.Sasikumar, “A Neural Network Based Facial Expression 
Analysis using Gabor Wavelets”, PROCEEDINGS OF WORLD ACADEMY OF 
SCIENCE, ENGINEERING AND TECHNOLOGY, VOLUME 32, AUGUST 2008, ISSN 

2070-3740 
[106]. DAW-TUNG LIN, “Facial Expression Classification Using PCA and Hierarchical 
Radial Basis Function Network” Department of Computer Science and Information 
Engineering, National Taipei University, Sanshia, 237 Taiwan, JOURNAL OF 

INFORMATION SCIENCE AND ENGINEERING 22, 1033-1046 (2006)  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  



 

  .......................................................................................................................-1پيوست 
  
  
 آناليز فوريه-1- پ

شايد از مشهورترين آنها آناليز فوريه . آناليزكننده هاي سيگنال ابزارهاي رياضي قوي اي در دست دارند
اليز فوريه در واقع آن. كند باشد كه يك سيگنال را به المانهاي سينوسي با فركانسهاي مختلف تجزيه مي

 از حوزه زمان به حوزه فركانس مي 1- 1- مطابق شكل پيك تكنيك رياضي است كه سيگنال را
 .[66]برد

  
  آناليز فوريه) 1- 1- پ(شكل 

انتگرال فوريه، بسط سري : دانيم كه سه نوع تكنيك تبديل فوريه مختلف اما مربوط به هم وجود دارد مي
   .١فوريه و تبديل فوريه گسسته 

اين تبديل و معكوس آن در . سيگنال و طيف آن :سازد  فوريه دو تابع پيوسته را به هم مربوط ميانتگرال
  :شود بعدي به صورت زير تعريف مي  حالت يك

2  )1- 1-پ( ( )( ) ( ) j xsF x f s e dsπ+∞

−∞
= ∫ 

 ي يك تابع متناوب يا يك تابع گذرا را كه بتوان آن را يك سيكل از يك تابع متناوب در بسط سري فوريه
سري فوريه . دهيم ي محدود يا نامحدود نمايش مي اي از ضرايب فوريه با دوره نظر گرفت، به صورت رشته

Sو معكوسش با تعريف يك متغير گسسته  n s= Is پريود و L آيند كه  به دست مي ∆
L

∆   . است=
2  )2- 1-پ( ( )

0
( ) j n sx

n
n

f x s F e π
∞

∆

=

= ∆ ∑ 

2  )3- 1-پ( ( )

0
( ) ( )

L j n sx
nF f n s f x e dxπ− ∆= ∆ = ∫ 

دهد،  برداري شده نمايش مي برداري شده را با يك طيف نمونه تبديل تبديل فوريه گسسته يك تابع نمونه
اين تبديل با تعريف متغير گسسته  .هاي مستقل در هر دو حوزه يكسان است به طوري كه تعداد نمونه

X i x= برداري  برداري، نمونه  داراي باند محدود باشد و مطابق تئوري نمونهg(x) اگر. شود اجرا مي ∆
)  شده باشد داريم )ig g i x=   و∆

                                           
1 Disceret Fourier Transform (DFT)  



 

1  )4- 1-پ(
2

0
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1  )5- 1-پ( 2

0

1 N ij k N
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i
G g e

N
π− −

=
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يك دسته از توابع پايه هاي مختلف  گانه بالا، توابع سينوس و كسينوس با فركانس هاي سه در تمام روش
همچنين هر ضريب تبديل با انجام ضرب داخلي تابع تبديل شده با يكي از . دهند ارتونرمال راشكل مي

براي تبديل فوريه گسسته از ضرب داخلي گسسته و توابع پايه گسسته . آيد توابع پايه به دست مي
 پيوسته براي انجام دو تبديل انتگرال فوريه كه ضرب داخلي انتگرالي و توابع پايه شود، درحالي استفاده مي

در هر سه حالت تبديل معكوس عبارت است از جمع توابع پايه كه . گردند و بسط سري فوريه استفاده مي
اين حاصل جمع براي تبديل فوريه پيوسته به صورت انتگرال در . اند در ضرايب تبديل ضرب شده

 .[67]آيد مي
ناليز فوريه بسيار مفيد است زيرا محتواي فركانسي سيگنال از اهميت زيادي ها، آ براي بسياري از سيگنال

در انتقال به محدوده فركانسي، اطلاعات زماني . اما آناليز فوريه مشكلاتي به همراه دارد. برخوردار است
وقتي به تبديل فوريه يك سيگنال نگاه مي كنيم، اين غير ممكن است كه بگوييم . سيگنال گم مي شود

. اگر سيگنال ساكن باشد اين مشكلي جدي نيست. ه چه موقع يك حادثه ويژه در سيگنال رخ داده استك
البته، بسياري از سيگنالهاي مورد علاقه و بررسي دانشمندان مشخصه اي غير ساكن و گذرا دارند مانند 

قسمتهاي سيگنال اين مشخصات اغلب از مهمترين . رانش، تغييرات ناگهاني در ابتدا و انتهاي سيگنال
براي رفع اين مشكل تبديل هاي زمان . هستندكه تبديل فوريه براي آشكارسازي آنها مناسب نمي باشد

  .فركانس و زمان مقياس از قبيل تبديل فوريه زمان كوتاه پيشنهاد شده است
  
 تبديل فوريه زمان كوتاه-2- پ
  هاي غير ايستان آناليز سيگنال-1-2- پ

.  استخراج اطلاعات و ويژگيهاي مربوط به آن با استفاده از تبديل هاي آن استهدف از آناليز سيگنال،
و تحليل سيگنال شرط هاي اوليه اي را براي آن در نظر مي گيرند كه اگر اين  بسياري از روشهاي تجزيه

اكثر تبديل هاي كلاسيك شرط . شرايط بر قرار نباشد ممكن است نتايج كاملا اشتباهي را ارائه دهند
متداول ترين تبديلي كه به خوبي شناخته شده است . يستان بودن را براي سيگنال در نظر مي گيرندا

كه هر تغيير  از آنجااما . را در حوزه هاي فركانس بيان مي كندسيگنال ويژگي هاي ت كه تبديل فوريه اس
آناليز فوريه متداول در كل محور فركانس گسترده است لذا  x(t)زماني ناگهاني در سيگنال غير ايستان 

به اين دليل يك تجزيه تحليل مناسب براي . هاي غير ايستان كاربرد مفيدي نخواهد داشت براي سيگنال
  .[68]هاي غير ايستان كه در موارد عملي بسيار با آنها روبروهستيم مورد نياز است سيگنال

آناليز فوريه است كه اين روش يك روش معمول آناليز چنين سيگنال هايي ايجاد وابستگي به زمان در 
روش ديگر، تصحيح توابع . ايده ي فركانس لحظه اي را در مورد سيگنالهاي غير ايستان مطرح مي كند

پايه سينوسي استفاده شده در تبديل فوريه به توابع پايه اي است كه تمركز بيشتري را در زمان داشته 



 

راي سيگنال ارائه داده و ما را به آناليزتبديل فوريه  فركانس را ب–اين ايده ها يك نمايش زمان . باشند
  .و سپس به تبديل موجك سوق مي دهد زمان كوتاه

 
  تبديل فوريه زمان كوتاه زمان پيوسته -2-2- پ

ديده مي شود و مشخصات سيگنال g(t) در زمانهاي مختلف از پنجره ي زماني x(t) سيگنال غير ايستان 
 ديده شود در اين صورت تبديل g(t)از طريق پنجره ي  x(t)نال اگر سيگ. خروجي استخراج مي شود

)xفوريه سيگنال پنجره شده ي  t )g( t )τ−تبد يل فوريه ي زمان كوتاه را نتيجه مي دهد .  
  )6- 1-پ(

STFTX ( , f ) x( t )g ( t ) exp( j 2 ft )dtτ τ π
+∞

−∞

= − −∫ 

STFTX ( , f )τ بيانگر محتواي فركانس سيگنال  x(t)ظه ي در لحτي به نتيجه ي چنين آناليز.  است
2پنجره ي گوسي از رگاب دنيس بار اولين . بستگي داردg(t) ت به انتخاب پنجره يدش

( ) (0) tg t g e α−= 
  .به اين منظور استفاده كرد

  
  گسسته زمان تبديل فوريه زمان كوتاه-3-2- پ

 ضرب شده و تبديل فوريه g(n-m)در پنجره x(n) شابه حالت زمان پيوسته سيگنال در اين حالت م
به عبارت ديگر .  براي شيفت هاي متفاوت پنجره محاسبه مي شودx(n)g(n-m)حاصل ضرب 

j
STFTX ( e ,m )ω به ازاي مقادير مختلف  mاز رابطه ي زير به دست مي آيد.  

j  )7- 1-پ( j n
STFTX ( e ,m ) x( n )g( n m )eω ω

+∞
−

−∞

= −∑ 
  رزولوشن فركانسي، دقت زماني، اصل عدم قطعيت-3- پ

با توجه به نمودار فركانس زمان اگر بخواهيم بهترين تصميم گيري را در مورد ماهيت سيگنال و فركانس 
 و داراي حداقل تداوم 1t داشته باشيم بايد پنجره زماني به مركز 1tهاي موجود در آن در زمان مشخص 

به عبارت ديگر دقت زماني تبديل، به طول زماني پنجره بستگي دارد و هر چه تداوم . زماني ممكن باشد
به طور مشابه اگر به دنبال مناسب ترين تعبير . زماني پنجره كمتر باشد دقت زماني بيشتري خواهد داشت

 1f باشيم لازم است كه پهناي باند فيلتر ميان گذر به مركز 1fسيگنال در يك فركانس معين مثل 
يعني هرچه پهناي باند . حداقل مقدار ممكن باشد كه اين موضوع به رزولوشن فركانسي تعبير مي شود

  .[69]فيلتر ميان گذر كمتر باشد رزولوشن فركانس بالاتري خواهيم داشت
اين دو مفهوم يعني دقتهاي فركانسي و زماني بيانگر يكي از مشكلات مهم در آناليز تبديل فوريه زمان 

افزايش دقت زماني كاهش رزولوش فركانسي را . كوتاه است كه همانا انتخاب پنجره با طول مناسب است
  .به دنبال دارد و بر عكس كاهش دقت زماني افزايش دقت فركانسي را باعث مي شود

از طرفي هدف اصلي استفاده از پنجره ي تبديل فوريه زمان كوتاه بالابردن دقت هاي زماني فركانسي 
 .ي استياست كه با توجه به مطالب فوق، رسيدن به اين دو هدف به طور همزمان داراي محدوديت ها

  : مشخص مي شود∆t به وسيله ي تبديل فوريه زمان كوتاهدقت زماني 



 

22  )8- 1-پ(
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  : مشخص مي شود∆f به وسيله ي تبديل فوريه زمان كوتاهرزولوشن فركانسي در 
22  )9- 1-پ(

2
2

f G( f ) df
f

G( f ) df
= ∫

∫
 

مان و به اندازه ي دلخواه بايد توجه كنيم كه رزولوشن فركانسي و دقت زماني را نمي توان به طور همز
  .زيرا حاصل ضرب آن داراي حد پاييني است. كوچك كرد

.1t  )9- 1-پ( f
4

∆ ∆
π

≥ 
 معروف است و بدين معني است كه فقط مي توان يك ١اين مطلب به اصل عدم قطعيت هايزنبرگ

  . [76] مصالحه بين دقت زماني و رزولوشن فركانسي در نظر گرفت
  
  
  ديل موجكتب- 4- پ

هاي غير ايستان است اما اين تبديل  هر چند كه تبديل فوريه زمان كوتاه ابزار مفيدي براي آناليز سيگنال
مهمترين اشكال آناليز تبديل فوريه زمان كوتاه اين است كه براي يك پنجره ي . خالي از عيب نيست

. فركانس مقدار ثابتي است– ي زماندلخواه دقت هاي زماني و فركانسي به دست آمده، بر روي تمام بازه
)xاگر  t  سيگنال فركانس بالا باشد تعداد زيادي از پريودهاي آن توسط پنجره ثابت در تبديل فوريه زمان (

)xكوتاه در بر گرفته مي شود و اگر  t  از سيكل ها  سيگنال فركانس پايين باشد پنجره ثابت، تعداد كمي(
بنابراين انتخاب پنجره با طول زياد باعث دقت زماني كم در فركانس بالا مي شود وبر . را در بر مي گيرد

عكس انتخاب يك پنجره باريك، رزو لوشن فركانسي كمي را در فركانس هاي پايين به همراه خواهد 
يل فوريه زمان كوتاه به نحو بهينه لذا سيگنالي متشكل از فركانس هاي مختلف را نمي توان با تبد. داشت

  .[70]تجزيه و تحليل كرد
فركانس اجازه ي تغييرات - در صفحه ي زمان∆f و ∆tبراي رفع مشكل فوق يك روش اين است كه به 

عبارت ديگر براي استخراج ويژگي به . داده شود تا بتوان تجزيه و تحليل مولتي رزولوشن را به دست آورد
هاي فركانس بالاي سيگنال بايد تابع پنجره اي با تداوم زماني كم و براي استخراج ويژگي هاي فركانس 

به عبارت ديگر در تحليل فيلتر بانكي، . هاي پايين سيگنال بايد پنجره اي با طول زياد انتخاب كرد
اين مطلب پايه و اساس تبديل . هاي آناليز افزايش يابد انكرزولوشن زماني بايد با فركانس مركزي فيلتر ب

  .در بخش بعد به معرفي اجمالي انواع تبديل هاي موجك مي پردازيم. موجك است
  
  انواع تبديل موجك  -1- 4- پ

                                           
1 Heisenberg  



 

 ، بسط سري موجك و ١تبديل موجك پيوسته: باشد همانند تبديل فوريه تبديل موجك داراي سه نوع مي
  .٢تبديل موجك گسسته

توانند جهت انجام تبديل مورد  بايد توجه كنيد توابع پايه موجك حتي اگر ارتونرمال نيز نباشند مي
اين بدان معناست كه به عنوان مثال بسط سري موجك ممكن است يك تابع با باند . استفاده قرار گيرند

ي نامحدود  ن رشتهچنانچه تعداد محدودي از اي. محدود را با تعداد نامحدودي از ضرايب نمايش دهد
به . ضرايب انتخاب شوند، در صورت انجام تبديل معكوس تنها تقريبي از تابع اصلي به دست خواهد آمد

ي بيشتري نسبت به تابع اصلي نياز داشته  طور مشابه تبديل موجك گسسته ممكن است به تعداد نمونه
  .قابل قبول از آن به دست دهدباشد تا بتواند آن را به طور كامل بازسازي كند يا حتي تقريبي 

دسته توابعي كه با آنها كار خواهيم كرد عبارت است از توابعي كه انتگرال مربع آنها در طول محور حقيقي 
)2 بنابراين. دهند  نمايش ميL2(R)اين نوع توابع را به صورت . محدود باشد ) ( )f x L R∈ بدين معناست

  :كه
)2  )10- 1-پ( )f x dx

+∞

−∞
< ∞∫ 

)(اي از توابع پايه را با تغيير مقياس وانتقال يك تابع اوليه  درتحليل موجك دسته )xψ(را موجك  كه آن
اين تابع داراي نوسانات محدودي است و معمولاً در يك مكان متمركز . آورند نامند به وجود مي اساسي مي

xاست و اگر  شده   :بنابراين داريم. كند مقدار آن به سرعت به سمت صفر ميل مي ∞→
)2  )11- 1-پ( ) ( )x L Rψ ∈ 

  
  تبديل موجك پيوسته-1-1- 4- پ

گذاري  شود توسط گراسمن و مورلت پايه تبديل موجك پيوسته كه انتگرال موجك نيز ناميده مي
  .به تحليل ساده رياضي آن توجه كنيد. است شده

)اگر : تعريف )xψ يك تابع با مقادير حقيقي باشد و طيف آن )( )sΨ ( بيان شده در رابطه معيار قبولي
)در آن صورت  زير را برقرار نمايدي  )xψ موجك اساسي خواهد بود يك.  

)2  )12- 1-پ( )s
C ds

sψ
+∞

−∞

Ψ
= < ∞∫ 

 : در مخرج انتگرال قرار دارد ، بايد داشته باشيمsاين كه  البته با توجه به
(0)  )13- 1-پ( 0 ( ) 0x dxψ

+∞

−∞
Ψ = ⇒ =∫ 

)همچنين از آنجايي كه داريم  ) 0Ψ ∞ توانيم مشاهده كنيم كه دامنه طيف يك موجك قابل قبول   مي=
گذر با متوسط صفر كه با  درواقع، هر پاسخ ضربه فيلتر ميان. باشدگذر  شبيه به تابع تبديل يك فيلتر ميان
تواند به عنوان يك موجك اساسي براي تبديل موجك استفاده  شود مي افزايش فركانس به سرعت ميرا مي

  .شود
                                           

1 Continuous Wavelet Transform (CWT) 
2 Disceret Wavelet Transform (DWT) 



 

,اي از توابع پايه موجك كه با علامت  دسته ( )a b xψنتقال و تغيير توان با ا شوند را مي  نمايش داده مي
  :آورد مقياس موجك اساسي به دست 

  )14- 1-پ(
,

1( ) ( )a b
x bx

aa
ψ ψ −= 

يك تابع پايه به ) پهناي( معرف مقياس aمتغير .  حقيقي هستندb  وa  است و اعدادa> 0كه در اين رابطه 
)ولاً معم. دهد نشان مي) اعداد حقيقي (x ميزان انتقال را در طول محور bخصوص است و متغير  )xψ 

,در مركز مختصات قرار دارد و بنابراين  ( )a b xψ در x=bانتگرال موجك مربوط به .  تمركز يافته است
f(x) با استفاده از ( )xψبه صورت زير خواهد بود :  

  )15- 1-پ(
, ,( , ) , ( ) ( )f a b a bW a b f f x x dxψ ψ

+∞

−∞
=< >= ∫ 

گراسمن . شود موجك نيز به صورت ضرب داخلي تابع ورودي و توابع پايه تعريف ميل پيوسته يعني تبدي
  :شود و مورلت نشان داده اند كه تبديل موجك پيوسته معكوس به صورت زير محاسبه مي

  )16- 1-پ(
, 20

1( ) ( , ) ( )f a b
daf x W a b x db

C aψ

ψ
+∞ +∞

−∞
= ∫ ∫ 

1ضريب مقياس 
a

شود جهت نرماليزاسيون توابع پايه   ظاهر مي14- 1-پ كه در سمت راست رابطه 
  :باشد، زيرا داريم مي

2  )17- 1-پ(

( ) ( ) ( )x b x bf f dx a f x
a a

+∞

−∞

− −
= =∫ 

 كه موجك اساسي داراي متوسط صفر است تمام توابعي كه از تغيير مقياس و انتقال آن به  از آنجايي
مثلا مي تواند در ابعاد مختلف تبديل موجك پيوسته . آيند، نيز داراي متوسط صفر خواهند بود دست مي

  .[72,73] بسط داده شوددر دو بعد 
  
   پيوسته دوبعديموجكتبديل  -1-1- 1-4- پ

يعني يك . باشد  به صورت تابعي دو متغيره ميf(x) از يك تابع يك بعدي W(a,b) پيوسته موجكتبديل 
را با حجم بيشتري از  پيوسته تابع اوليه موجك دارد و به همين جهت تبديل f(x)متغير بيشتر از 

تعداد متغيرهاي اين تبديل به ازاي اضافه شدن هر متغير تابع ورودي، يكي . دهد اطلاعات نمايش مي
  : آن به صورت زير خواهد بودموجك يك تابع دو بعدي باشد، تبديل f(x,y)اگر . شود اضافه مي

  )18- 1-پ(
, ,( , , ) ( , ) ( , )

x yx yf a b bW a b b f x y x y dxdyψ
+∞ +∞

−∞ −∞
=∫ ∫ 

  : عبارت است از گسستهمعكوس دوبعدي موجكتبديل . باشند  دو بعد ميمعرف انتقال در by و bx كه
  )19- 1-پ(

3, ,0

1( , ) ( , , ) ( , )
x y x yx yf a b b

da
a

f x y W a b b x y db db
Cψ

ψ
+∞ +∞ +∞

−∞ −∞
= ∫ ∫ ∫ 

)كه در رابطه فوق  , )x yψ اساسي دوبعدي بوده و داريمموجك :  



 

  )20- 1-پ(
, ,

1 , )( , ) (
x y

yx
a b b

y bx b
a a a

x yψ ψ
−−= 

 . پيوسته را به صورت رابطه كانولوشن نمايش دادموجك توان با استفاده از مفهوم بانك فيلتري تبديل مي
. اين منظور استفاده نمود شماري را به توان فيلترهاي بي جا نيز يك افزونگي وجود دارد، يعني مي در اين

)درواقع هر  , )u vΨ) تابع تبديل متناظر با( , )x yψ ( فركانس بجز مبدأ كه در هر نقطه روي محور
 در نظر گرفته شود و تصوير اصلي موجكتواند به عنوان يك فيلتر مورد قبول در تبديل  غير صفر باشد، مي

بنابراين نتيجه كار عبارتست از تبديل . از نظر تئوري با استفاده از خروجي اين فيلترها قابل بازسازي است
دهد، اما تجزيه و تحليل  اي نمايش نمي فشرده پيوسته كه سيگنال يا تصوير اوليه را بصورت موجك

  .تواند به صورتي مؤثرتر انجام شود سيگنال يا تصوير با استفاده از تبديل بدست آمده مي
  
   پيوسته بر اساس تئوري بانك فيلتري موجكبيان تبديل - 2-1-1- 4- پ
. بطه كانولوشن نمايش داد پيوسته را به صورت راموجكتوان با استفاده از مفهوم بانك فيلتري تبديل  مي

  : كنيم  را به صورت زير تعريف ميa پايه در مقياس موجكابتدا تابع 
1  )21- 1-پ(  )( ) (a

x
aa

xψ ψ= 

باشد و يك دسته از توابعي را كه با  مي a-1/2 و نرماليزه شده با a پايه با مقياس موجكاين تابع يك 
)همچنين با تعريف . كند شوند تعريف مي تر مي  عريضaافزايش  )a xψ( به صورت زير:  

)1  )22- 1-پ(  ) )( ) (aa
xx
aa

xψ ψ ψ∗ ∗− == −( 

)كه در آن  )a xψ(ي  شده  مزدوج مختلط منعكس( )a xψاگر . باشد  مي( )xψ حقيقي و زوج باشد كه 
تبديل توان  اكنون مي. تأثير خواهد بود گيري بي  حالت سروكار داريم عمل انعكاس و مزدوجهمواره با اين

  :را به صورت زير نوشت  پيوستهموجك
)  )23- 1-پ ( , ) ( ) ( )f a aW a b f x b x dx fψ ψ

∞

−∞

= − = ∗∫
( ( 

  :خواهيم داشت) 16- 1-پ(از رابطه . كند گذر متفاوتي را تعريف مي  ، فيلتر ميانa هر مقدار
  )24- 1-پ (

2 2
0 0

[ ]( ) ( ) [ ]( )1 1( ) a aa a
da daf b b x db f x
a a

f x
C Cψ ψ

ψ ψψ ψ
∞ ∞ ∞

−∞

∗ − ∗ ∗= =∫ ∫ ∫
( ( 

اين موضوع . دهد  را به دست ميf(x)هاي فيلترها،  رابطه اخير دلالت بر اين دارد كه تركيب خروجي
يادآوري است كه با توجه  لازم به .است مطرح شده ١كالدرون ، توسط مورلت و گراسمن سال قبل از بيست

}به خاصيت } 1( ) sf ax F
a a

⎛ ⎞ℑ = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

  :خواهيم داشت

}  )25- 1-پ ( }( ) ( ) ( )a as x a asψ ψ= ℑ = Ψ 

                                           
1 Calderon  



 

گذر كاهش يافته و توابع تبديل در حوزه   فركانس مركزي مربوط به فيلترهاي ميانaيعني با افزايش 
  .شوند تر مي فركانس باريك

  
   بسط سري موجك-2-1- 4- پ

يافته و  جا نيز يك موجك، تغيير مقياس  در اين. نوع دوم از تبديل موجك قدري از نوع اول محدودتر است
جا ميزان تغيير مقياس و انتقال به  البته در اين. شود تا يك دسته از توابع پايه را شكل دهد انتقال داده مي

  .شوند ، توسط اعداد صحيح مشخص ميجاي اعداد حقيقي
  
  موجك دياديك- 1-2-1- 4- پ

ك اساسي در بسط سري موجك توابع پايه با تغيير مقياس باينري يعني انقباض با ضريب دو، موج
)( )xψ ( انتقال دياديك عبارتست از انتقالي به اندازه . آورد انتقال دياديك آن را به وجود ميو k/2j.  

)تابع مي دانيم  )xψ ي   ارتوگونال است كه خانوادهموجك در صورتي يك{ }, ( )j k xψ توابع پايه 
} را شكل دهد كه در آن L2(R)ال در ارتونرم }, ( )j k xψ باشد ر مياي از توابع زي مجموعه:  

2  )26- 1-پ(
, ( ) 2 (2 )

j
j

j k x x kψ ψ= − 
خانواده . دهند تغيير مقياس و ميزان انتقال را نشان ميn به ترتيب ميزان ∞ >k و  j > ∞-اعداد صحيح

  :در صورتي ارتونرمال است كه اولا داشته باشيم فوق موجك
  )27- 1-پ(

, , , ,,j k l m j l k mψ ψ δ δ= 
j, صحيح هستند و m و lكه در اين رابطه اعداد  kδ دهنده   نشان.,. تابع دلتاي كرونكر است و

)2ثانيا بايد بتوان هر تابع . باشد داخلي مي ضرب ) ( )f x L R∈را بصورت زير نوشت :  
  )28- 1-پ(

, ,( ) ( )j k j k
j k

f x c xψ
∞ ∞

=−∞ =−∞
= ∑ ∑ 

  :آيند كه ضرايب تبديل نيز با ضرب داخلي و بصورت زير بدست مي
2  )29- 1-پ(

, ,( ), ( ) 2 ( ) (2 )
j

j
j k j kc f x x f x x k dxψ ψ

∞

−∞

= = −∫ 

) برحسب f(x)براي  را موجك بسط سري بالاروابط  )xψيك  بينيم كه جا نيز مي در اين .دهند  نشان مي
شود و در حالت كلي تبديل مذكور  تابع پيوسته با استفاده از يك رشته نامحدود دوطرفه نمايش داده مي

 كامل در صورت كه توابع پايه از دو طرف نامحدود هستند، بازسازي جايي از آن. كامل خواهد بود فوق
)البته چنانچه . پذير خواهد بود ها امكان استفاده از تمام جمله )xψتوان   بطور مناسب انتخاب شود مي

 داراي دوره f(x)اگر . كه خطاي حاصله ناچيز باشد طوري سري را با تعداد جملات محدود تقريب زد به
 از محدوده معين با سرعت ميرا گردد، بسياري از ضرايب با اساسي نيز در خارج موجك محدود بوده و



 

kبه طور مشابه، ضرايب با . نظر خواهند بود  بزرگ قابل صرفjًبه اندازه كافي كوچك  بزرگ معمولا 
  .شوند مي

  
  فشرده موجك دياديك - 2-2-1- 4- پ

) و f(x)اگر  )xψ تواند فقط با   صفر باشند، خانواده توابع پايه ارتونرمال مي[0,1] در خارج از محدوده
  : بطور كامل مشخص شودnيك انديس 

)2  )30- 1-پ ( ) 2 (2 )
j

j
n x x kψ ψ= − 

  : داريم …,j=0,1و  k=0,1,…,2j-1ت كه براي  هستند، بدين صورnعملاً توابعي از  k و j كه
 k n=2j+  )31- 1-پ (

  :باشد تبديل معكوس نيز بصورت زير مي
  )32- 1-پ (

0

( ) ( )n n
n

f x c xψ
∞

=

=∑ 

0شود  كه البته فرض مي ( ) 1xψ   :آيند  ضرايب تبديل با استفاده از رابطه زير بدست ميو =
)2  )33- 1-پ( ), ( ) 2 ( ) (2 )

j
j

n nC f x x f x x k dxψ ψ
∞

−∞

= = −∫ 

. شود نمايش داده مي) همانند بسط سري فوريه(جا يك تابع پيوسته توسط يك رشته نامحدود  در اين
)باشد زيرا اگر يك يا چند  جا صادق نمي  در اينموجكافزونگي موجود در انتگرال  )n xψ مشابه با f(x) 

  .نظر نمود در نظر گرفت و از ضرايب كوچك صرفتوان سري را با تقريب خوبي محدود  باشد، مي
)اگر .  گسسته را بيان كردموجكتوان اصول تبديل  در اينجا مي )f i t∆  يك تابع گسسته باN نقطه 

)باشد، و  )xψ 32-1- پ(توان با استفاده از صورت گسسته روابط   فشرده باشد، ميموجك دياديك يك( 
 Nجمع هاي  هر دوي اين روابط بصورت حاصل.  گسسته را محاسبه كردموجكتبديل ) 33- 1-پ(و 

  .آيند اي در مي نقطه
  
  ١موجك هار - 3-2-1- 4- پ

. باشد ها براي تبديل موجك از نوع ارتونرمال، دياديك و فشرده مي تبديل موجك هار يكي از اولين مثال
تابع هار يك . شوند تعريف مي) بعنوان موجك اساسي(س تابع هار اش با انتقال و تغيير مقيا توابع پايه

  .باشد ترين موجك اساسي با دوره محدود مي ترين و قديمي جفت پالس مستطيلي فرد و ساده
سپس هر موجك . يابد شود وكاهش مقياس مي  باريك مي½تابع هار در هر تغيير مقياس به اندازه ضريب 

يابد و بنابراين دسته كاملي از موجك ها تمام فاصله را  عرضش انتقال مي متناسب با  تر شده، كه باريك
شود، براي آنكه خاصيت ارتونرمال بودن باقي  كه مقياس موجك تقسيم بر دو مي از آنجايي. پوشانند مي

  . پايه ارتونرمال استنتيجه ي تمام اين كارها يك دسته از توابع. شود  ضرب مي2بماند، دامنه اش در 
                                           

1 Haar Wavelet 



 

  
   ١موجك گسستهتبديل -3-1- 4- پ

سازي، پردازش و  اين تبديل براي فشرده.  است٢تبديل موجك گسسته بسيار شبيه به تبديلات همساني
توان تبديل  با استفاده از يك دسته از توابع پايه ارتونرمال، مي. شود آناليز تصوير بطور وسيعي استفاده مي

روش هاي گوناگوني براي معرفي الگوريتم تبديل موجك گسسته مورد . به كردموجك گسسته را محاس
  . اشاره مي كنيم هاي هرمي  مقياس و الگوريتم–رزولوشن يا زمان  استفاده اند كه به تحليل مولتي

  
  ٣رزولوشن   مولتيتحليل-الف

مانند ( نوساني هاي هاي مركب از مؤلفه تئوري بانك فيلتري يك مفهوم مناسب براي نمايش سيگنال
شان  ها شامل چندين سيكل از نوسان در دامنه اين مؤلفه. دهد ارائه مي) نوتهاي موسيقي و تپش ها

هاي مهم و متمركز در يك نقطه بطور كامل نوساني نيستند و بعنوان  اما در تحليل تصوير، مؤلفه. شوند مي
. شوند ها شامل مي ها و نقطه ها ، لبه مثال تنها يك سيكل يا حتي يك قسمت از يك سيكل را مانند خط

تواند يك تغيير تيز از مشكي به  به عنوان مثال يك لبه مي. هاي متفاوت دارند اشياء در يك تصوير اندازه
توان  براي درك اين مطلب مي. سفيد و يا يك تغيير تدريجي در يك فاصله زماني قابل ملاحظه باشد

مقياس يك نقشه عبارتست از . شوند هاي متفاوتي رسم مي ر مقياسها د برداري را مثال زد كه نقشه نقشه
مثل كره (هاي بزرگ  در مقياس. اش در نقشه نسبت اندازه حقيقي يك منطقه به اندازه نشان داده شده

هاي شهر قابل  باشند و جزئياتي مثل خيابان ها و درياها قابل رؤيت مي خصوصيات عمده مثل قاره) زمين
. شوند تر، جزئيات قابل مشاهده هستند و كليات حذف مي هاي كوچك در مقياس. بودمشاهده نخواهند 

هاي متفاوت  ها در مقياس يك نقطه در يك مكان دور نياز به يك دسته از نقشه بنابراين براي دسترسي به
 - همانند تحليل زمان. وجود آمده استه رزولوشن ب تبديل موجك بر مبناي اين تحليل مولتي. داريم

جا محور  شود، در اين ركانس يك سيگنال كه يك سيگنال در يك فضاي دوبعدي نمايش داده ميف
اساسي براي  جا با انبساط و انقباض موجك تغيير مقياس در اين .  است"مقياس"عمودي بجاي فركانس 

)(موجك اساسي. پذيرد ايجاد توابع پايه تبديل مورد استفاده صورت مي )xψ ( بصورت( )x
aψ تغيير 

، توابع پايه منبسط شده aبا مقادير بزرگ . شود  باريك ميa <1 عريض و با a >1يابد يعني با  مقياس مي
، جزئيات تصوير مد نظر قرار aشوند و با مقادير كوچك  هاي بزرگ به كار برده مي براي يافتن ويژگي

  .گيرند مي
  
  هرميهاي   الگوريتم- ب

برداري يك در   تصوير ديگر با نمونه10 پيكسل، 1024 در 1024فرض كنيد كه از يك تصوير ديجيتالي با 
در نتيجه تصاوير .  مرحله متوالي، به دست آوريم10هاي زوج تصوير در  ميان يعني حذف سطر و ستون

                                           
1 Discrete wavelet transform (DWT) 

2 Unitrary transform  
3 Multiresolution analysis 



 

آشكارسازي لبه را روي هر حال اگر بعنوان مثال .  خواهيم داشت1×1و نهايتاً ... ، 256 ×256، 512×512
هاي تيز در   استفاده گردد، لبه3×3يك از تصاوير فوق اجرا كنيم و از يكي از اپراتورهاي آشكارساز لبه 

 256×256 و 512×512كه تغييرات آهسته روشنايي در تصاوير  تصوير اصلي آشكارسازي شده، درحالي
  .گردد تر ظاهر مي  تصويرهاي كوچك پيكسلي و16×16هاي خيلي نرم در تصاوير  پيكسلي و لبه

با ملاحظه تصاوير پايه . اي از روش فوق است كه در حدود يك قرن پيش معرفي گرديد  تبديل هار نمونه
. هاي متفاوت را مشاهده نمود ها در تصوير توسط اپراتورها با اندازه توان مفهوم جستجوي لبه تبديل هار مي

 پيكسلي 1024×1024در تصوير اصلي ) چه كوچك و چه بزرگ(ها  ممكن است ادعا شود كه تمام لبه
جاست  ولي مسئله در اين. ها نياز نيست گردد و هيچ تغييري در رزولوشن براي آشكارسازي آن ملاحظه مي

اي  براي آشكارسازي توسط اپراتورهاي پنجره) تغييرات تدريجي سطوح خاكستري(هاي بزرگ  كه لبه
هاي  تا لبه) تر هاي بزرگ پنجره(توان مقياس اپراتور را زياد كرد  البته مي. ندشو متداول با مشكل مواجه مي

بزرگ آشكار شوند اما مؤثرتر اين است كه مقياس تصوير كوچك شود زيرا استفاده از يك اپراتور بزرگ 
  .باشد هاي بزرگ از نظر محاسباتي مقرون به صرفه نمي براي جاروب تصوير با رزولوشن بالا براي يافتن لبه

هاي  اما تنها در سال. اند ها مطالعه شده هاي مختلف طي سال رزولوشن تحت نام انواع مختلف تحليل مولتي
تبديلات "است كه با عنوان  رزولوشن و بانك فيلتري تشخيص داده شده اخير تشابه اساسي بين مولتي 

  . است  مطرح گرديده "موجك
  

براي  .را بيان مي كنيملگوريتم تبديل موجك گسسته اپس از توضيح مختصر اين روش هاي معرفي 
با . تعريف تبديل موجك زمان گسسته سعي مي كنيم مسئله را از را از روش حوزه ي فركانس حل كنيم

a فرض  رابطه ي دل كه مربوط به نرماليزاسيون انرژي است معاkaو بدون در نظر گرفتن ضريب  =2
k k

kH ( f ) a H( a f   :داريمبراي فيلتر هاي ديجيتال  پيوسته،  تعريف تبديل موجك زماندر =(
j  )34- 1-پ(  j 2 k

kH ( e ) H ( e )ω ω= 
*  )35- 1-پ( 

k kf ( n ) h ( n )= − 
2kاين رابطه معادل 

kH ( z ) H( z jيلتر هاي ف.  استZ  در حوزه ي=(
kH ( e )ω  باند هاي اضافي

  .كنيم ها سري مي  را با آنG(z)گذر  ها، فيلتر پايين شود كه به منظور حذف آن نامطلوبي را شامل مي
 …, H(z) , G(z)H(z2) , G(z)G(z2)H(z4)  )36- 1-پ (

ي  اين كار نيز با انتخاب مناسب دامنه  است كه با اين تفاوت كه فقط نرماليزاسيون انرژي منظور نشده
توان با  را مي) 36-1-پ(ي  شده در رابطه فيلترهاي مشخص .پذير است  امكانG(z)و H(z)فيلترهاي 

نمايش داد، كه در حالت سه سطحي ) 2- 1-پ(ساختار درختي و يا معادل غيردرختي آن، مطابق شكل 
  :توان نوشت اين شكل مي با توجه به. است رسم شده

)  )37- 1-پ ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )k k k km
X z H z X z X n x m h n m= ⇔ = −∑ 

توان  ها ضرايب تبديل موجك هستند، تعريف زماني تبديل موجك گسسته را مي yk(n)كه و از آنجايي
  :بصورت زير نوشت



 

  )38- 1-پ (
0 2k M≤ ≤ −              

1

1
1

( , ) ( ) (2 )

( 1, ) ( ) (2 )

k
DTWT kn

M
DTWT Mn

X k m x n h m n

X M m x n h m n

+∞ +
=−∞

+∞ −
−=−∞

⎧ = −⎪
⎨

− = −⎪⎩

∑
∑

 

(a) 

 
(b) 

 
 سيستم (b).  دو دويي با ساختار درختي سه سطحيQMFجك با استفاده از سيستم  تبديل مو(a) ):2- 1- پ(كل ش

  .چهار كاناله معادل
  
  عكس تبديل موجك زمان گسسته - 4-1- 4- پ

اي طرح  را به گونه) 3-1-پ(كنيم كه بانك سنتز شكل  براي بدست آوردن تبديل عكس، فرض مي
  :كه با توجه به اين.  دهندPR  ل سيستميتشكي) 2-1-پ(ايم كه به همراه بانك آناليز شكل  كرده

 F2(z) = Gs(z) Gs(z2) Hs(z4) , F1(z) = G , F0(z) = Hs(z)  )39- 1-پ (



 

  : بدون سيستمPRو با توجه به 
 X0(z)=F0(z)y0(z2)+F1(z)y1(z4)+…+FM-2(z)y(M-2)(z2(M-1))+FM-1(z)yM-1(z2(M-1))  )40- 1-پ (

  :ورت زير استي زمان بص دل اين رابطه در حوزهاكه مع
2 )41- 1-پ ( 1 1

1 10
( ) ( ) ( 2 ) ( ) ( 2 )M k M

M Mk kk m m
X n y m f n m y m f n m− +∞ +∞+ −

− −= =−∞ =−∞
= − + −∑ ∑ ∑ 

  )الف

  )ب

  
  . معادل غير درختي آن– بانك سنتز  ب – الف )3- 1- پ(شكل 

)كه با تعريف توابع پايه  )km nη بصورت زير:  
  )41- 1-پ (

0 2k M≤ ≤ −                                    
1

1
1, 1

( ) ( 2 )
( ) ( 2 )

k
km k

M
M m M

n f n m
n f n m

η
η

+

−
− −

= −

= −
 

  : بصورت زير خواهد شدتبديل موجك زمان گسستهمعكوس 
1  )42- 1-پ (

0 ( , ) ( )( ) km
M

DTWTk m k m nx n X η− +∞

= =−∞
−=∑ ∑ 



 

يكه بودن  يكه هستيم، كه با فرض متعامد هاي متعامد مند به پايه كه قبلاً اشاره شد، ما علاقه همچنان
{ }( )km nηشود كه ينتيجه م) 42-1-پ(ي  ، از رابطه:  

)  )43- 1-پ ( , ) ( ) ( )DTWT kmn
X k m x n nη+∞ ∗

=−∞
= −∑ 

  
  :شود كه ، براحتي نتيجه مي)42- 1-پ(ي  و با توجه به رابطه) 40-1-پ(با ) 43-1-پ(ي  با مقايسه

*  )44- 1-پ (
k kf ( n ) h ( n )= − 

واقع اين كار با در . با اين انتخاب، نرماليزاسيون انرژي فيلترهاي بانك آناليز و سنتز انجام خواهد شد
  .پذير است امكان G(z) وH(z)ي فيلترهاي  انتخاب مناسب دامنه

  
   تبديل موجكزماني و فركانسي مقايسه رزولوشن -5- پ

هاي زماني و فركانسي را در تبديل موجك مورد  تبديل فوريه زمان كوتاه ، رزولوشنجا دارد كه مشابه 
 مقياس –ي زمان  ي متشكل از دو ضربه در صفحهبا بررسي تبديل موجك سيگنال. بررسي قرار دهيم

اي  ، رزولوشن زماني بسيار زياد است به گونه)هاي بالا فركانس(شود كه در مقياس هاي پايين  ملاحظه مي
شده نمايش داده  ي زمان و كاملاً تفكيك ها در حوزه ها، با پهنايي تقريباً برابر با مقدار واقعي آن كه پالس

شويم، دقت زماني تبديل  نزديك مي) هاي پايين تر فركانس(هرچه به مقياس هاي بالاتر از طرفي . اند شده
اي  شوند به گونه  مقياس نمايش داده مي–ي زمان  ها با گستردگي زيادي در صفحه كاهش يافته و پالس

هاي   بيانگر تغييرات دقت4- 1-پشكل . كنند كه براي مقياس هاي خيلي بالا، با هم تداخل نيز پيدا مي
  .ي زمان فركانس و مقايسه تبديل موجك با تبديل هاي ديگر است زماني و فركانسي، در حوزه

  )الف

  
  
  )ب

  

  
  مقايسه تبديل هاي متفاوت روي سيگنال)نمايش تغييرات زماني و فركانسي در تبديل موجك  ب)الف) 4- 1- پ(شكل 
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و در مورد هر . كنيم الگوهاي ما تشكيل شده از تعداد سه مداد و تعداد سه ميخ فرض مي: مثال-1-2- پ

⎥دانيم  يك از اين الگوها، طول و وزن آن را مي
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

الگووزن
الگوطول

Ir   

⎥→ميخ 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= 11 80

10
aI  

⎥→مداد 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= 22 25

25
aI  

⎥→ميخ 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= 33 70

7
aI  

⎥→مداد 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= 44 20

22
aI  

⎥→ميخ 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= 55 75

5
aI  

⎥→مداد 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= 66 22

30
aI  

  .گيريم مدل نرون زير را در نظر مي

  
  ر مثالمدل نرون به كار رفته د) 1-2- پ(شكل 

 ، زمان را نيز وارد مدل كرده ايم به اين شكل از آنجا كه در اين روش يك سري عمليات را تكرار مي كنيم
  كنيم  فرض مي. ام مي باشدn بيانگر خروجي در تكرار y(n)كه براي مثال 

)    1- 2-پ (
⎩
⎨
⎧

<
≥

=
0)(0
0)(1

)(
nv
nv

ny 

  

x0=0 

w0(n)=1 

x1(n)  

 x2(n)  وزن    

v(n) 
 y(n) 

 



 

طايي را تعريف كنيم تا به كمك آن بتوانيم اختلاف خروجي در اينجا براي آموزش شبكه بايد تابع خ
. شبكه با خروجي مطلوب را اندازه گيري كنيم و ضرائب وزني را در جهت كاهش اين خطا تغيير دهيم

  .تابع خطا را به صورت زير تعريف مي كنيم
 e(n)=d(n)-y(n)    )2- 2-پ (
  

 براي مداد 0 براي ميخ و 1 را به صورت d(n)و . گيريم مي خروجي مطلوب است، در نظر d(n)كه در آن 
 را به اين شكل (n+1) ام براي اصلاح ضرايب وزني در تكرار nتأثير خطا در تكرار . گيريم در نظر مي
 :كنيم تعيين مي

n()n(w)n(w(  )3- 2-پ ( iii ∆+=+1 
)n(x)n(e)n(كه در آن  ii η−=∆باشد و   ميηبه اين ترتيب اگر .  ضريب ثابت مثبت استe(n)=0 

هر بار كه همه (١ دوره5و شرط اجراي .شود باشد، تغييري در پارامترهاي آزاد تكرار بعدي ايجاد نمي
و يا رسيدن به خطاي صفر ) ورودي ها را به شبكه اعمال كنيم مي گوييم يك دوره كامل شد است

(e(n)=0)1/0حال از  .كنيم امل را براي پايان عمليات، تعيين مي در طول يك دوره ك=η در نظر 
         :           كنيم تعيين ميگيريم و به طور اتفاقي پارامترهاي آزاد را  مي
1=1w ،1-=2w  

 تكرار اول
1 1x (1) 10 w (1) 1 d(1) 1= = =  

1)1(80)1( 22 −== wx  
101)1(0)1(0)80(1)10(1)1( +=−==⇒<×−×= eyV  

880)1.0(1)1(110)1.0(1)1( 21 =××=∆=××=∆  
 تكرار دوم

1 1x ( 2 ) 25 w ( 2 ) 1 1 2 d( 2 ) 0= = + = =  
7812252 22 =+−== )()( wx  

110)2(1)2(0)25(7)25(2)2( −=−==⇒>+= eyV  
5.2)25)(1.0)(1()2(5/2)25()1.0()1()2( 21 −=−=∆−=××−=∆  

 تكرار سوم
1)3(5.05.22)3(7)3( 11 =−=−== dwx  

5.45.27)3(70)3( 22 =−== wx  
0)3(1)3(0)70)(5.4()17)(5.0()3( ==⇒>+−= eyV  

0)70)(1.0)(0()3(0)7()1.0()0()3( 21 ==∆=××=∆  
  تكرار چهارم

 0)4(5.0)4(22)4( 11 =−== dwx  
5.4)4(20)4( 22 == wx  

                                           
1-Epoch- 



 

1)4(1)4(0)5.4(20)22)(5.0()4( −==⇒>+−= eyV  
2)20)(1.0)(1()4(2.2)22()1.0()1()4( 21 −=−=∆−=××−=∆  

  تكرار پنجم
1)5(7.2)5(5)5( 11 =−== dwx  

5.2)5(75)5( 22 == wx  
0)5(1)5(0)5.2)(75()5)(7.2()5( ==⇒>+−= eyV  

0)5()5( 21 =∆=∆  
  تكرار ششم

0)6(7.2)6(30)6( 11 =−== dwx  
5.2)6(22)6( 22 == wx  

0)6(0)6(0225.2307.2)6( =⇒=⇒<×+×−= eyV  
066 21 =∆=∆ )()(  

  .كنيم حال دوره دوم را آغاز مي. در اينجا دوره اول به پايان رسيد
  تكرار هفتم

1)7(7.2)7(10)7( 11 =−== dwx  
5.2)7(80)7( 22 == wx  

0)7(1)7(0805.2107.2)7( =⇒=⇒>×+×−= eyV  
077 21 =∆=∆ )()(  

دهيم و در صورت انجام اين كار  يعني تا پايان تكرار دوازدهم ادامه ميبه همين ترتيب تا پايان دوره دوم 
بنابراين . شود خطاهاي مربوط به دوره دوم برابر صفر است پس شبكه همگرا شده است مشاهده مي

   2w=5/2 و 1w=-7/2: گيريم ضرائب وزني را به اين صورت در نظر مي
بردار . كنيم اين الگو يا ميخ است و يا مداد ض ميدهيم و فر حال الگوي جديد را به شبكه ارائه مي

⎥مشخصات اين الگو را به صورت 
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
75
با توجه (زنيم اين الگو يك ميخ باشد  حدس مي. گيريم  در نظر مي8

  .زند خواهيم ببينيم آيا شبكه هم، همين حدس را مي مي). به بردار مشخصات آن
7.28 11 −== wx  

5.275 22 == wx  
⇒=⇒>×+−×= 105.275)7.2(8 yV                      .الگوي يك ميخ است
زيرا در هر تكرار سعي كرديم پارامترهاي آزاد را . روش فوق مبتني بر آموزش از طريق تصحيح خطاست

 مثلاً در مثال فوق، در جايي كه خروجي مطلوب يك بود. در جهتي تغيير دهيم كه خطا كاهش پيدا كند
 و v(i)كه اين افزايش ضرائب وزني در راستاي زياد شدن . و خروجي شبكه صفر، ضرائب را افزايش داديم

  . نهايتاً يك شدن جواب خروجي است
 2-2-پشكل  توان به كمك روش مطرح شده را كه مبتني بر آموزش از طريق تصحيح خطاست مي

  .نمايش داد
  



 

  
  نمايش روش مطرح شده در مثال) 2- 2- پ(شكل

خواهيم ببينيم، تابع مميز به چه  حال مي. در مثال قبل فضاي مشخصات را به دو محدوده تفكيك كرديم
2211كند كه  شكل است در اين مثال شبكه به اين شكل عمل مي xwxwv گيرد و اگر   را در نظر مي=+

0v< 0 در خروجي يك محدوده و اگر≥v0بنابراين . كند ، در خروجي محدوده ديگر را مشخص مي=v 
  كنيم  را به عنوان معيار انتخاب مي

05.27.20 212211 =+−=+= xxxwxwv  

12 5.2
7.2 xx =⇒  

) روي آن و(ها و سمت راست دكه سمت چپ اين خط محدوده مدا. كه نشان دهنده يك خط راست است
 را هم كه به ورودي شبكه ارائه دهيم، شبكه بردار مشخصات آن هر الگوي جديدي. محدوده ميخ هاست
ر گيرد، شبكه اسنجد و اگر تصوير الگو در فضاي مشخصات در سمت چپ اين خط قر را با خط فوق مي

 يكند كاراي آن را به عنوان مداد و اگر در سمت راست يا روي آن قرار گيرد به عنوان ميخ، معرفي مي
  .ه كار برديم محدود استروشي كه در اين مثال ب

  )4- 2-پ(
1

2

1
2 x

w
wx = 

  
و در شبكه هم دو پارامتر آزاد داشتيم يعني تعداد ) 2x و 1x(از هر الگو دو مشخصه در دست داشتيم اگر 

 تواند بر ها برابر با تعداد پارامترهاي آزاد بود مشاهده كرديم كه شبكه تنها يك خط راست را مي مشخصه
پرسپترون مي تواند طبقاتي را كه در دو سوي خط قرار دارند را . عنوان تفكيك كننده فضا در نظر بگيرد

مثلاً مورد  .تفكيك كند ليكن حالت هاي فراواني وجود دارد كه جدايي طبقات بسيار پيچيده تر است
XOR شود كه بتواند دو  كه يك مسئله ساده به نظر مي رسد ولي از آنجا كه هيچ خط راستي پيدا نمي

  .گروه خروجي را از هم تفكيك كند، پرسپترون قادر به حل اين مسئله نيست
  
  
  
  

x1(n) 

x2(n) 

xm(n) 
wm(n) 

w2(n) 

w1(n) x0=b 

w0=1 

v(n) 
φ(…) 

y(n) 
-1 

e(n
)

1 d(n
)



 

 -3پيوست 
........................................................................................................................  

  
  
  چند يادآوري، قرارداد و تعريف-1-3- پ
  .دهيم   نشان مي پر رنگ ويا با علامت  بزرگ وبردارها را با حروف) لفا

  :گراديان) ب
  :كنيم  را به صورت زير تعريف ميf(X) است وگراديان y=f(X)كنيم  فرض مي

]  )1- 3-پ ( ]1 2( ) . . T
mf x f x f x f x∇ = ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

uuuuuvv 
)(دانيم  از رياضيات مي

→

∇ Xf 0 در نقطهx ،0ر از نقطه گداراي جهتي است كه ا 1- 3-ل پمطابق شكx در 
، داراي 0x در نقطه −∇Xf)(و .  را خواهيم داشتf(X)آن جهت حركت كنيم، بيشترين افزايش در 

 . را خواهيم داشتf(X) در آن جهت حركت كنيم، بيشترين كاهش را در 0xر از نقطه گجهتي است كه ا

  
  −∇Xf)(نمايش ) 1-3- پ(شكل 

+−+θتابع ) ج
= te

tf
1

  ناميم و  وئدي ميم را تابع سيگ)(1

( )
⇒⎟

⎠
⎞
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+
=
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ttt
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eee
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111
1

1 2 

)())()((  )2- 3-پ( tftftf −=′ 1 
),,...,(اگر ) د nuuufy    است آنگاهtتابعي از  Ui كه در آن =21
  )3- 3-پ (
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