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بازشناسی حالات هيجانی چهره با استفاده از مدل يادگيری هيجانی مغز

مقدمه: حالات چهره، یکی از مهمترین راه های ارتباطی و پاسخ دهی انسان به محیط پیرامون است. هدف 
این پژوهش، بهره گیری از مدل یادگیری هیجانی مغز)BEL( برای شناسایی حالات هیجانی چهره است. 
مدل یادگیری هیجانی مغز، الهام گرفته از سیســتم لیمبیک مغز)مسئول محرک حالت هیجانی انسانی( 
اســت. این مدل برای بالابردن نرخ بازشناسی حالات هیجانی چهره انسان مورد استفاده قرار گرفته است. 
روش: ورودی مدل پیشنهادی دیتاست اســتاندارد JAFFE، شامل شش حالت هیجانی خوشحالی، 
ناراحتی، خشــم، تعجب، ترس و تنفر اســت. پس از خواندن تصاویر با استفاده از دستورات نرم  افزار 
MATLAB، تمامی تصاویر، وارد مرحله اســتخراج ویژگی می شــود. برای اســتخراج اجزای ریز 
تصویر از روش PCA استفاده شده است. برای محاسبه نرخ بازشناسی حالات هیجانی چهره، تمامی 
 ،BEL می شود. در روش BEL ویژگی های استخراج شــده از مرحله پیش، وارد دســته بندی مدل
ماتریس ارتباطات با اجزای ابرو، چشم و دهان ایجاد، وابستگی آن ها در هر حالت مشخص و حالات 
 SVM با مدل رقیب BEL چهره، شناســایی می شود. به دلیل نمایش کارایی مدل پیشــنهادی، مدل
مقایسه شده است.  یافته ها: نتایج تحلیل دیتاست، نرخ بازشناسی حالات چهره را 93/80 درصد نشان 
 SVM نرخ بازشناســی حالات هیجانــی را با دقت بالاتر از مدل ،BEL می دهد.  نتیجه گیری: مدل

نشان داد.
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Recognition of Facial Expression of Emotions Based on 
Brain Emotional Learning )BEL( Model  

Introduction: Facial expressions are one of the most important ways of com-
munication and human response to the surrounding environment. The purpose 
of this study is to use the brain’s emotional learning model (BEL) to face emo-
tion recognition. The brain’s emotional learning model is inspired by the human 
brain’s limbic system, which is responsible for motivating human emotions. This 
model has been used to improve the recognition rate of emotional expression of 
the human face Method: The input of the proposed model is JAFFE standard 
dataset which includes six emotional expressions of Happiness, Sadness, Anger, 
Surprise, Fear and Disgust. After reading images using the MATLAB software 
commands, all read images will be entered into the extracting step. Also, The 
PCA method was used to extract the small image components. Finally, to cal-
culate the recognition rate of facial expressions, all extracted features from the 
previous	step	are	entered	into	the	classification	stage	of	the	BEL	model.	In	the	
application of the BEL method, the communication matrix with the components 
of the eyebrows, eyes and mouth is created and their dependence is determined 
in each emotion. This way you can recognize facial expressions. Also, because 
of	the	demonstration	of	the	efficiency	of	the	proposed	model,	the	BEL	model	is	
compared with the SVM rival model. Results: Dataset analysis results show the 
recognition rate of facial expressions of 93.8% Conclusion: According to the re-
sults of this research, the BEL model shows the rate of recognition of emotional 
expressions with higher accuracy than the SVM model. 
Keywords: Facial Expression of Emotion, feature extraction, Brain Emotional 
Learning, Communication matrix 
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ترس و تنفر( اختصاص داده شــده و آزمایش خروجی بر 
  Cohn-Kanadeمبنای آن با بهره گیری از دیتاست های
و JAFFE 11انجــام شــد. نــرخ شناســایی در دیتاســت 
 ، Cohn-Kanade75 درصد و در دیتاســت ،JAFFE

77/5 درصد بود.
مانــال عبدالله و همــکاران)7( روش بهبــود یافته ای برای 
تشــخیص تصاویر دیجیتال چهره با استفاده از PCA ارائه 
دادنــد. در ایــن روش تصاویر بــه مجموعه های کوچک 
ویژگی هــا یا چهره هــای ویژه تجزیه شــد. در این روش، 
زمان سی و پنج درصد کم شدو دقت تشخیص، بالا رفت. 
مورتازا و همکارانش)8( تشخیص خودکار حالات چهره 
را از تأکید شــده ترین مسائل در سیستم های امنیتی و تأیید 
یا تصدیق اعتبار مانند جرم شناسی خواندند. حالات چهره، 
احساســات را نشــان می دهد و برای قضاوت دیدگاه های 

ذهنی و جنبه های روانپزشکی استفاده می شود.
کومــاری و گروهش)9( بیان کردند، سیســتم تشــخیص 
حالات چهره کاربردهای بســیار دارد و تنها به درک رفتار 
انسان، آشکارسازی اختلالات ذهنی و بیان ساختار انسانی 
محدود نمی شــود. قلی پور، لوکاس و شاهمیرزادی)10(، 
الگوریتــم یادگیری هیجانی را برای نشــان دادن اثر حالت 
هیجانی به عنوان محرک شــناخته شــده در تصمیم گیری 
سریع انسانی معرفی کردند. الگوریتم یادگیری هیجانی با 
موفقیــت در موضوعات کنترل و تصمیم گیری به کار رفته 

است.
محرابیان و لوکاس)11(، یک استراتژی کنترل نو براساس 
مدل یادگیری هیجانی مغز )12BEL( معرفی کردند. مدل 
BEL، بــرای بــالا بردن درجــه آزادی، ظرفیــت کنترل، 
قابلیت اطمینان و پایداری، پیشــنهاد شــد که می تواند در 
 ،BEL سیستم های مهندسی اجرا شود. عملکرد کنترلگر
روی سیســتم های غیرخطی گوناگون، ســازگاری بالا و 

مقدمه
چهره، منبع غنی اطلاعات رفتار انســان اســت. حالت های 
چهره در پاســخ به حالت های هیجانی انســان یا ارتباطات 
اجتماعــی، ظاهــر می شــود. شناســایی حالت چهــره1 از 
زمینه های پژوهشــی در بینایی رایانه برای شناسایی حالت 
چهره افراد اســت. در سیســتم های شناسایی حالت چهره، 
حالات خوشــحالی2، ناراحتی3، خشــم4، تعجب5، ترس6 
و تنفر7 فرد مشــخص می شــود)1(. چهره، دارای جزئیات 
ریز اســت که در بازشناسی نقش مهم دارد. در این مقاله به 
بازشناســی حالات هیجانی چهره پرداخته شده است. مدل 
پیشنهادی بازشناســی حالات چهره، الهام گرفته از سیستم 
لیمبیک8 مغز انســان )مســئول محرک هیجانی( است. در 

این زمینه پژوهش های بسیار صورت گرفته است.
نخســتین مطالعات مکتوب و مســتند در زمینه ی شناسایی 
حالــت هیجانی از داروین9 در ســال 1872 منتشــر شــد. 
دارویــن جزئیات حالات چهره مربوط به هیجان انســان ها 
و حیوانات را بیان کرد)2(. پس از آن پژوهش های بســیار 
انجام شد. داماســیو)3( ، گفت: از نخستین علایق، ایجاد و 
شناسایی حالات هیجانی چهره است. حالت هیجانی، نقش 
مهم در تشــخیص انســان دارد و توجه به آن در مطالعات 
علوم شــناختی، اعصاب و روانشناسی اجتماعی، ضروری 
اســت. کوهن)1( ، نتیجه گرفت، حــالات چهره می تواند 
نقش اساســی در ارتباطات انسانی داشته باشد. ویلبر)4( از 
علائم زبانی حالات چهره برای کدگذاری در دستور زبان، 
بهره گرفت. مدل های درک حــالات هیجانی چهره برای 

پیشرفت بسیاری از رشته های علمی مهم است)1(.
لکشــمی و همکاران)5( به تشــخیص حالات احساســی 
در دنبالــه ویدئویی پرداختند. آن ها از رنگ پوســت برای 
تشخیص ناحیه چهره اســتفاده کردند. از روش استخراج 
ویژگی تجزیه مؤلفه های اصلیPCA( 10( استفاده کردند. 
پــس از مرحلــه تشــخیص چهره، سیســتم به طــور موثر 
احساس را تشخیص داد. مورتی و جادون)6( روشی برای 
تشــخیص حالات هیجانی با بهره گیری از چهره های ویژه 
ارائــه دادنــد و از PCA برای اســتخراج ویژگی تصاویر 
ورودی اســتفاده کردند. در این روش، مجموعه آموزش 
به شــش کلاس پایه )خوشحالی، ناراحتی، خشم، تعجب، 

1- Facial Expression 
Recognition 
2- Happiness 
3- Sadness
4- Anger
5- Surprise
6- Fear
7- Disgust

8- Limbic
9- Darwin
10- Principal Component 
Analysis
11- Japanese Female Facial 
Expression
12- Brain Emotional learning 
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فاطمه یاقوتی و همکار

شده با PCA در سنسوری کورتکس وارد تالاموس شده 
و بیشــترین محرک به عنوان پاســخ آنی محاســبه شــده، 
ســپس Si و)MAX)Si وارد آمیگــدال و اوربیتوفرانتال 
می شــود. در آنجــا تمامی ویژگی های اســتخراج شــده 
توســط شــبکه های MLP آموزش می بینند. پاسخ نهایی 
با آمیگدال محاسبه می شــود. تالاموس هم نقش بازدارنده 
دارد تا از پاســخ های نادرســت، آمیگــدال را مطلع کند. 
این مدل یک مــدل بایولوژیکی و الهام گرفته از سیســتم 

لیمبیک مغز است.
در این روش، کیفیت تصاویر چهره افراد فراخوانی شــده 
پس از اعمال روش های پیش پردازش، بهبود یافت. اجزای 
مهم چهره استخراج شد. اجزای استخراج شده، مکان یابی 
شد و ماتریس ارتباطات7 برای اجزای صورت تشکیل شد. 
این ماتریس می تواند اطلاعاتی نظیــر فاصله اجزا از هم یا 
شــباهت در ویژگی های یکدیگر باشد. در نهایت برای هر 
چهره، یک ماتریس ارتباطی ذخیره شد. وزن های الگوریتم 
BEL، مقداردهــی اولیه می شــود. در مرحلــه بعد داده ها 
تقسیم می شــود تا برای ورود به شبکه BEL آماده سازی 

شود. تقسیم داده ها به روش k-fold انجام می شود.
در تقســیم داده هــا بــه روش k-fold یــک دســته برای 
آزمایش سیســتم و k-1 دســته برای آموزش سیستم در 
نظر گرفته می شــود. الگوریتم BEL، آغــاز به یادگیری 
می کند. ضرایب و وزن ها به روزرســانی و سیستم ارزیابی 
می شــود. روند یادگیری تا زمانی ادامــه می یابد تا بهترین 
k برای تشــخیص حالات چهره تخمین زده شود. مقایسه 
مدل یادگیری هیجانی مغز )BEL( با مدل معروف ماشین 
بردار پشــتیبان خطی )SVM( انجام شد. در شکل 1 روند 

اجرای شبیه سازی نشان داده شده است.

پایداری نشان داده است. انتولاین و ریورا)12( ، مطالعه ای 
از مدل های محاســباتی حالت هیجانی انسان شامل کاربرد 
حالــت هیجانــی در ماشــین ها و کاربردهــای احتمالــی 
آن ها ارایه و نشــان دادند، اجرای هیجان بــه تنهایی روی 
کنترلگرها مهم نیســت، بلکه ضروری است که این هدف  

به طور سازگار، ارتقا یابد.
بهشتی و هاشــیم)13(، اجزای اصلی سیســتم لیمبیک در 
پردازش هــای هیجانی را توصیف و یک مدل محاســباتی 
سیســتم لیمبیک براســاس این مفاهیم را بررســی کردند. 
مدل یادگیری هیجانی مغز )BEL(، روش توانمند کنترل 
زمان و سیســتم های تصمیم گیری اســت. ایــن مدل برای 
شناســایی حالات هیجانی چهره، مناســب اســت. سیستم 
بیولوژیکی مغز انسان همیشــه درست عمل کرده و هسته 

اصلی در تشخیص حالات است.
هدف ایــن پژوهش، شناســایی حــالات هیجانــی چهره 
با مدل BEL اســت. مــدل BEL، از موضوعــات نو در 
حوزه علوم شــناختی1 است. پژوهشگران علوم شناختی به 
تازگی از مغز هیجانی، الهــام گرفتند تا روش های نو برای 
کاربردهای مهندســی، ارائه دهند. مدل یادگیری هیجانی 
مغز برای شناســایی حــالات چهره یک مدل محاســباتی 
حالت هیجانی است. در این مقاله، مدل پیشنهادی شناسایی 
حالات هیجانی چهره ارائه و با مدل ماشــین بردار پشتیبان 
)SVM(2 مقایسه شده اســت. با آزمایش های گوناگون، 
مدل پیشــنهادی ارزیابی و نتیجه گیری پژوهش، بیان شده 

است.

روش
مدل پیشــنهادی این پژوهش مدل BEL مبتنی بر سیستم 
لیمبیک مغز پستاندارن است. سیســتم لیمبیک مغز انسان 
مســئول محرک هیجانــی بــوده و از چهار هســته اصلی 
کورتکس حسگر3، تالاموس4، آمیگدال5 و اوربیتوفرانتال6 
تشکیل شده است)14(. تاکنون پژوهشی روی بازشناسی 
حالات چهره با مدل الهام گرفته از سیستم بایولوژیکی مغز 
انســان، صورت نگرفته است. در این پژوهش، مدلی با این 
ویژگی ارایه می شود. در این روش ویژگی های استخراج 

1- Cognitive Science 
2- Support Vector Machine
3- Sensory Cortex
4- Thalamus
5- Amygdala
6- Orbitofrontal
7- Communication matrix
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مســئول انجام یک سری کار اســت. برای مثال تالاموس 
مسئول گرفتن ورودی و ارســال آن به کورتکس حسگر 
و آمیگدال اســت. بخش کورتکس حسگر پیش پردازش 
و تحلیل ســیگناهای دریافت شــده را برعهده دارد. بخش 
آمیگدال، پیش بینــی كردن را یاد می گیرد، به تقویت كننده 
معین واکنش نشــان می دهد و وظیفه یادگیری هیجانی را 
دارد. سیســتم اوربیتوفرونتال، مهار کردن خروجی سیستم 
نســبت به عدم تطبیــق را فــرا می گیرد. عــدم تطبیق، بین 
پیش بینی سیســتم پایه و دریافت تقویت كننده های واقعی 

است.
ســیگنال تقویت كننده r بــه عنوان تابعی از ســیگنال های 
دیگر است. پارامتر r یك تابع هزینه تصدیق ارزیابی است. 
به عنــوان مثال پاداش و تنبیــه بر پایه تابع هزینه پیشــین به 
كار برده شده  اســت. بنابراین یادگیری مدل BEL مطابق 

در شــکل 1، رونــد اجرایــی پژوهش نشــان داده شــده 
اســت. مراحل اجرایــی پژوهش در محیط برنامه نویســی 
 BEL کدنویســی و آزمایــش شــد. مدل MATLAB
به صورت تابع آماده شــد تا بر اســاس پارامترهای در نظر 
گرفته شــده بــرای حالات چهره در سیســتم پیشــنهادی، 
آزمایــش شــود. آزمایش هــای در نظر گرفته شــده، نرخ 
شناســایی حالات هیجانــی چهره در مــدل BEL و مدل 

SVM را مقایسه می کند.
BEL مدن یادگیری هیجانی ماز

مدل های بســیاری برای بازشناســی حالات هیجانی ارائه 
شــده  که الهام گرفته از سیســتم لیمبیک مغز است. برای 
مثال مــدل مــورنBEL ،1، بالکنیــوس2. جامع ترین این 
 α است. در این شبکه، وزن ها مرتباً با ،BEL مدل ها، مدل
و β به روز رســانی می شود و پاداش و جریمه، نقش مهمی 

در یادگیری دارد.
Morén -1مدل BEL از چهار بخش اصلی تشــکیل شده و هر بخش 

2- Balkenius

شکل 1- بلوک دیاگرام مدل پيشنهادی
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1- Elastic
2- Adjust 

می گیرد. ایــن کار با پاداش یک تابــع هزینه و به صورت 
تقویتی محاسبه می شود )مطابق شکل 2(.

سیستم لیمبیک، تطبیقی است. یعنی شبکه هنگام آموزش، 
پارامترهای خود را برای رســیدن به پاســخ مورد نظر، یاد 

BEL شکل 2- مدل

بــردار s ورودی محرک، مانند گره تحریک تالاموســی، 
همــان خروجی PCA اســت. وظیفه تالاموس محاســبه 
بیشــترین محرک اســت که با عملگر ماکس روی تمامی 
بردارهــای ویژه، محاســبه می شــود. تمامــی محرک ها با 
بیشــترین محرک وارد سنســوری کورتکس  شده و پس 
از پیش پردازش وارد آمیگدال و اوربیتوفرانتال می شــوند. 
برای هر محــرک s، یک گره a در مدل شــبکه آمیگدال 
وجود دارد. برای هر محرک s، یک نود a در مدل شــبکه 
 a th آمیگــدال وجــود دارد. ورودی کورتکس حســگر

است و توسط معادله )1( محاسبه می شود:
ath=max)si(                    )1(

یک ارتباط الاســتیکی1 وزنی Vi بــه Si وجود دارد. رابطه 
 Si .Vi است. )از ضرب ساده Si و Vi الاســتیکی، ارتباط
 BEL از خود مدل elastic قابل محاسبه است( و ترجمه
اصلی اســت. بنابراین، یک رابطه الاســتیکی با استفاده از 
فرمول های ســاده ریاضی اســت. آمیگــدال یک ماتریس 
وزنی قطری دارد. خروجی هر گره با ضرب هر ورودی در 

وزن v توسط معادله )2( حاصل می شود:
  a=s.v                    )2(

پارامتــر a، بردار خروجــی نودهای آمیگــدال و مجموع 

خروجی یک مجموع ساده از عناصر آن است:
ea = ∑i a)i(                    )3(

جهت تنظیم2 متغیر vi، اختلاف مابین نودهای a و سیگنال 
تقویتی r محاســبه می شــود. پارامتر γ مقدار ثابت اســت. 
همانطورکــه در معادلــه )4( نشــان داده می شــود، قانون 
یادگیــری آمیگدال یک مثال ســاده  از سیســتم یادگیری 
شــرکت پذیر اســت. گرچه قانون تنظیــم وزندهی تقریبا 

یکنواخت است. برای مثال vi فقط می تواند افزایش یابد:
∆v=diag)γ .max)r-ea ,0(.s(                    )4(

وزن v نمی توانــد کاهش یابد و دلیــل این محدودیت این 
اســت که بعد از آموزش دهی از واکنــش هیجانی، نتیجه 
ایــن آموزش دهی می بایســتی ثابت باشــد و آن توســط 
اوربیتوفرانتال و در زمان پاســخ نامناســب دستکاری شده  

است. 
گــره o رفتار مشــابه، با وزن w دارد و توســط معادله )5( 

محاسبه می شود:
o=w.s                    )5(

حاصــل خروجــی مجمــوع تمــام نودهــای خروجی از 
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اشــیای در تصویر است)16(. نتیجه اعمال این عملیات در 
تصویر افزایش وضوح تصویر است.

استخراج اجزای تهره
اجزای چهره از مهم ترین ویژگی ها برای شناسایی حالات 
هیجانی اســت. لذا استخراج آنها و تشخیص مکان درست 
اجــزا در چهره ضروری اســت. در این مقاله با اســتفاده از 
لبه یابی، اجزای چهره شناســایی شــد. یکــی از روش های 
اســتخراج لبه ها، اســتفاده از فیلتر ســوبل4 اســت. در این 
بخــش، توضیح مختصری از روند عملکرد فیلتر ســوبل و 
کاهش ابعاد با استفاده از تجزیه مؤلفه اصلی برای استخراج 

اجزای چهره، ارائه خواهد شد.
فیلتر سوبن

روش تشخیص لبه سوبل توسط ســوبل)17( معرفی شد. 
روش تشخیص لبه ســوبل برای قطعه بندی تصاویر، لبه ها 
را بر مبنای تقریب مشتق سوبل پیدا می کند. این روش، لبه 
را از نقاطی که گرادیانت بیشــتر دارد دنبال می کند. روش 
ســوبل یک مقدار گرادیان فضایــی دو بعدی را برای یک 
تصویــر ارائه می دهد. مناطق با فرکانــس فضایی بالا که با 
لبه ها مطابقت دارد را برجســته می کند. از این روش برای 
پیدا کردن تخمین شــیب مطلق در هــر نقطه در n ورودی 
تصاویر سیاه و ســفید استفاده می شــود. در حدس کمینه 
عملگر شامل یک جفت هسته پیچیده 3 در 3 است )جدول 
1(. یک هســته به عنوان مثال داده شده و دیگری 90 درجه 
چرخیده است. این روش خیلی به روش اپراتور ضربدری 

رابرت شبیه است.

اوربیتوفرانتال است:
eo= ∑jo)j(                    )6(

اتصال وزن های w در تناســب ورودی های سنســوری و 
سیگنال تقویتی داخلیr0 به روز رسانی شده است:

Δw=diag )β.r0.s(                    )7(
β نــرخ ثابــت یادگیریOFC اســت و ســیگنال تقویتی 

ورودی r0 توسط معادله )8( محاسبه می شود:
 max)ea-r,0(- eo   if r ≠ o                    )8(

                         max)ea-eo ,0(   Otherwise
قوانیــن یادگیری آمیگدال و اوربیتوفرانتال بســیار شــبیه 
هم اســت. با این تفاوت که وزن اوربیتوفرانتال w، در هر 
دو مســیر افزایش و کاهــش، تغییر می کنــد و نقش یک 
بازدارنده مناســب را دارد. خروجی نهایــی e با معادله )9( 

و از تفریق خروجی های گره a و گره o حاصل می شود.
e= ea-eo                    )9(

مدل BEL بــا ســیگنال های تقویتــی و پــاداش، کنترل 
می شــود. در این پژوهــش از BEL برای بــالا بردن نرخ 

بازشناسی حالات هیجانی چهره استفاده شد)15(.
بهبود کیفیت تصاویر

برای افزایش عملکرد سیســتم، کیفیت تصاویر دیتاســت، 
بهبــود می یابد. در این مقاله بــرای افزایش کیفیت تصاویر 
از اعمــال مورفولوژیکــی1 تصویر اســتفاده شــد. به دلیل 
افزایش کیفیــت تصویر و از بین بــردن نویزها از عملیات 
مورفولوژیک روی تصاویر استفاده می شود. این عملیات 
شــامل دو عملگر اساســی فرســایش2 و اتســاع3 اســت. 
فرسایش عملیات نازک سازی و اتساع عمل ضخیم سازی 

1- Morphological
2- Erosion
3- Delation
4- Sobel

}r0=

Gx ب( ماتریس سوبل افقی                                                Gy جدول 1- الف( ماتریس سوبل عمودی              

+10-1

+20-2

+10-1

-1-2-1

000

+1+2+1
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در جدول 1 قســمت الف، ماتریس ســوبل Gy و قســمت 
ب، ماتریس سوبل Gx را نشان داده است. با استفاده از این 

ماتریس ها تصاویر دیتاست لبه یابی شده است.

Sobel شکل 3- خروجی اعمال فيلترهای نام برده شده بر تصویر به روش

                             الف( تصویر اصلی                                                                ب( تصویر با فیلتر سوبل

شــکل 3، خروجی اعمــال فیلتر ســوبل را در تصویری از 
دیتاســت JAFFE نشــان می دهد. ســوبل با ایجاد پنجره 

3×3 به صورت افقی و عمودی در تصویر توانســته است 
اجزای چهره را به خوبی مشخص کند.

JAFFE شکل 4- استخراج اجزای چهره برای یك تصویر در دیتاست

شکل 4 در تصویری از دیتاســت JAFFE نشان می دهد 
اجزای چهره به خوبی با استفاده از تشخیص نقاط مرکزی 
استخراج شــده است. در این شــکل می توان بینی، ابروی 
چپ و راست، چشم چپ و راست و دهان را مشاهده کرد.
 JAFFE شــکل 5 قطعات جداشــده از تصاویر دیتاست

ارائه شده است.
شکل شــماره 5، اجزای چهره یک نمونه تصویر دیتاست 
JAFFE، را در شــش حالت هیجانی که با استفاده از کد 

MATLAB، شناسایی شده، نشان داده است.
PCA کاهش ابعاد با استفاده از تجزیه مؤلفه اصلی

یکی از موفق ترین روش ها PCA اســت که در شناسایی 

مورد اســتفاده قرار می گیرد و یک روش آماری براساس 
تجزیه مولفه های اصلی اســت. هــدف این روش، کاهش 
ابعــاد، از فضــای داده )متغیرهای شــناخته شــده( به ابعاد 
حقیقی کوچکتر از فضای مشــخصه )متغیرهای مســتقل( 
اســت. زمانی که همبســتگی1 قوی بین متغیرهای مشاهده 
شــده وجود داشــته باشــد از این روش اســتفاده می شود. 
PCA قادر بــه انجام یک ســری مســائل در دامنه خطی 
اســت. این روش به عنوان یک روش کلاســیک معرفی 
شده اســت. این تئوری با عنوان کمترین میانگین خطا نیز 
معرفی می شود. کار کلی این روش، مجموعه ای از بردارها 
1- Correlation

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب
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اســت؛ چراکه یــک روش آســان و غیرپارامتریک برای 
اســتخراج اطلاعات مرتبط از یک مجموعــه داده پیچیده 
است. بطورکلی کاربرد عمده روش تحلیل اجزای اساسی 
عبارت اســت از: کاهش تعــداد متغیرها و یافتن ســاختار 
ارتباطــی بیــن متغیرها کــه در حقیقت همان دســته بندی 
متغیرها است. در نهایت نیز بازسازی مجموعه اصلی انجام 

می گیرد.
از کاربردهــای این روش، پــردازش ســیگنال، پردازش 

با بیشــترین بعد به یک مجموعه از بردارها با کمترین بعد 
می باشد.

با توجه بــه اینکه اغلب درک و شــهود فضای چند بعدی 
دشــوار اســت، روش PCA ابعــاد کلیــه مشــاهدات را 
بر اســاس شــاخص ترکیبی و دسته بندی مشــابه کاهش 
می دهد. این روش یکی از با ارزش ترین نتایج کاربرد جبر 
خطی اســت که به وفور در کلیه اشــکال تحلیلی از علوم 
شــبکه های عصبی تا نمودارهای کامپیوتری استفاده شده 

شکل 5- اجزاء چهره در حالت الف( خشم، ب( تنفر ، ج( ترس، د( خوشحالی، ه( ناراحتی، و( تعجب

                             الف( حالت خشم                                                                ب( حالت تنفر

                             ج( حالت ترس                                                                د( حالت خوشحالی

                             ه( حالت ناراحتی                                                                و( حالت تعجب

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب

بينی

چشم راستچشم چپابروی راستابروی چپلب
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تصویــر، تئــوری کنترل سیســتم و ارتباطــات را می توان 
ذکرکرد. این شــیوه را با عنوان آنالیــز جزئیات اصلی نیز 
معرفی می کنند که به طور گســترده ای در شناسایی چهره 
اســتفاده می شــود. محققان به این نتیجه رســیدند که این 
برای فشرده ســازی متغیرهــای درجه دوم  روش، معمولاً 
مناســب اســت. این روش برای کاهش ابعاد اســت و در 
مرحله استخراج مشخصه ها برای کم کردن فضای ابعادی 

استفاده می شود)19، 18(.
با استخراج مؤلفه های اولیه یا بردارهای شامل مجموعه ای 
از داده، داده های تصاویر اســتخراج داده می شــود. در این 
مقاله ماتریــس ویژگی های اســتخراج شــده دارای ابعاد 
200×200 اســت. برای حذف داده های زائد از الگوریتم 
تحلیل مؤلفه اصلی اســتفاده شــده اســت. ابعاد بردارهای 
ویژگی 50×50 شــده اســت که 25 درصد کاهش ابعاد 

انجام شده است. تعداد مقادیر ویژه، 2*2500 بوده است.
به دلیــل اینکه در این پژوهش حالات چهــره برای ما مهم 
بوده اســت. با کاهــش ابعــاد ویژگی جزئیــات را حذف 
نمــوده و به ویژگی های اصلی یا اطلاعات کلی رســیدیم. 
با استفاده از PCA براســاس همبستگی عددی بین )1+ و 
1-( کاهــش ابعاد تصاویر انجام شــده و دو بعدی را که به 

هم شبیه هستند یکی شده اند. 
ماتریا ارتباطات

 ،BEL پس از اســتخراج اجــزای چهره و اعمــال روش
ماتریس ارتباط و وابســتگی اجزا در هر حالت مشــخص 
می شــود و می تــوان حــالات چهــره را تشــخیص داد. 

درایه هــای ایــن ماتریس میــزان ارتباط اجــزای چهره در 
هر حالت از چهره اســت. در ماتریــس ارتباطات، تصویر 
ورودی بر اســاس یادگیری BEL با شــش دسته حالات 
مقایســه می شــود. میزان تعلق تصویر ورودی به هر دسته 
از حــالات، درایه های ماتریــس ارتباطات می باشــد. این 
بدان معناســت که در تصویر ورودی کــدام جزء از چهره 
بیشــتر از بقیه میزان تعلق تصویر را به هر حالت مشــخص 
می کند. با میانگین گیــری از کل درایه های ماتریس، عدد 
بیانگر وزن های ایجاد شده با BEL ، به دست می آید. عدد 
بزرگتر بیانگر تعلق تصویر ورودی به دســته ای از حالات 

است که ماتریس متناظر آن نشان می دهد.

یافته‌ها
دیتاست

تهیه یک دیتاســت خوب ملزم داشــتن تخصص، زمان و 
آموزش سیستم است. در این پژوهش از دیتاست معروف 
در زمینه تشــخیص حالات چهره JAFFE اســتفاده شده 
اســت. دلیل انتخاب این دیتاست استاندارد بودن آن است. 
دیتاســت JAFFE، شــامل 219 تصویــر 256 در 256 
پیکســل از احساســات چهره زنان ژاپنی اســت و توسط 
کاماچی1 و گیوبا2 از دانشــگاه کیوشــو3 تهیه شــده است. 
تعداد تصاویر دیتاســت مورد استفاده در این پژوهش 180 
بود. در شــکل 6، نمونه ای از تصاویر این دیتاست در شش 

حالت نمایش داده شده است)20(.

1- Kamachi
2- Gyoba
3- Kyushu

 JAFFE شکل 6- نمونه اي از تصاویر پایگاه داده
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همان طور که در شــکل 6 پیداست، شش حالت و به ازای 
هر حالت تصویر یک فرد نشــان داده شــده است. در گام 
اول از مدل پیشــنهادی تمامی تصاویر دیتاست با استفاده از 
نرم افزار MATLAB و دســتورات مربوط به فراخوانی 
تصاویر خوانده شده و سپس وارد مرحله بعد بهبود کیفیت 

تصاویر شده اند.
BEL نتایج مدن یادگیری هیجانی ماز

بخش اول شبیه ســازی، ابتدا فراخوانی تصاویر از دیتاست 
JAFFE و مرحلــه دوم اســتخراج ویژگی های چهره از 
تصاویر اســت که در مدل پیشنهادی توضیحات داده شده 
است. بخش دوم، نتایج یادگیری هیجانی مغز است. پس از 
آموزش مدل BEL میزان ارتباط اجزای چهره با یکدیگر 
مشخص می شــود. اجزای اصلی اســتخراج شده، چشم، 
ابرو ودهان است. ســه ویژگی مهم چهره برای بازشناسی 
حــالات هیجانی ابرو، چشــم و دهــان می باشــد. در این 
پژوهش با ایجاد ماتریس ارتباطاتی بین این ســه ویژگی، 9 
دســته خواهیم داشــت. بنابراین مدل شامل 9 دسته عبارت 
است از: 1. دسته ابرو، 2. دســته ابرو، چشم، 3. دسته ابرو، 
دهان، 4. دسته چشم، ابرو، 5. دسته چشم، 6. دسته چشم، 
دهان، 7. دســته دهان، ابرو، 8. دسته دهان، چشم و 9. دسته 

دهان می باشد.
بیشــتر پژوهش ها با وجود هر ســه ویژگی )چشم، ابرو و 
دهان( به تشــخیص حالات چهره می پرداختند. اما در این 
پژوهش با تشــکیل ماتریس ارتباطاتی و مدل پیشــنهادی 
BEL، می توان حتی بدون وجود یک ویژگی مثل چشــم 
راست یا چشم چپ به بازشناسی حالات هیجانی پرداخت. 
خروجی مدل BEL مشخص می کند در هر حالت چهره، 
اجــزا به چه میزان بــا هم ارتباط دارند و ماتریســی حاصل 
خواهد شــد که با میانگین گیری، یکی از شــش حالت را 
شناســایی می کنــد. رونــد یادگیری مــدل BEL برای 9 
ارتبــاط میان اجزای چهره و حالت هــا در 9 نمودار نمایش 
داده شــده اســت. نمودارهای مربوطه محور افقی نمودار 
تعداد epoch را که در این پژوهش 100 و محور عمودی 
نمودارها با میزان خطای 0/001 در نظر گرفته شــده، نشان 

می دهد.

نمودار 1- دسته ابرو

نمودار 2- دسته ابرو، چشم 

نمودار 3- دسته ابرو، دهان
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نمودار 4- دسته چشم، ابرو

نمودار 5- دسته چشم

نمودار 6- دسته چشم، دهان

نمودار 7- دسته دهان، ابرو

نمودار 8- دسته دهان، چشم

نمودار 9- دسته دهان
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نتایج ماتریا ارتباطات
در شــکل 7، ماتریــس ارتباطــات مربوط به شــش حالت 
چهره نشــان داده شده است. تصویر ورودی که به صورت 
آزمایشی اعمال شده است، تصویر حالت خشم از فرد اول 
دیتاست JAFFE می باشــد. ماتریس های حاصل شده از 

وزن دهی BEL نشان داده شده اند.

همانطور که این 9 نمودار نشان داده است، اجزای چهره به 
9 دسته تقسیم شده و با مدل یادگیری هیجانی مغز آموزش 
داده شده اســت. این مراحل یادگیری بر اساس ارتباطات 
میان اجــزای چهره به منظور تشــخیص حــالات هیجانی 

چهره است. 

شکل 7- ماتریس ارتباطات اجزای چهره برای 6 حالت چهره برای تصویر تست )خشم(

         حالت تنفر         حالت خشم
ابروچشمدهانابروچشمدهان

ابرو0/60/80/7ابرو000/9
چشم000چشم0/80/40/8
دهان0/60/20/6دهان0/90/90/3

        میانگین:0/38        میانگین:0/55

     حالت خوشحالی          حالت ترس
ابروچشمدهانابروچشمدهان
ابرو0/90/40/7ابرو0/80/60/8
چشم000چشم000

دهان0/80/60/5دهان0/500/5
        میانگین:0/43         میانگین:0/35

       حالت تعجب        حالت ناراحتی
ابروچشمدهانابروچشمدهان
ابرو0/600/5ابرو0/500/7
چشم0/700چشم0/100
دهان0/80/60دهان0/900/6

        میانگین:0/35        میانگین: 0/31

همان طــور کــه در شــکل 7 مشــاهده می شــود ماتریس 
ارتباطــات اجزای چهره بر اســاس یادگیری BEL در هر 
حالت از چهره، بیانگر میزان تعلق هر تصویر به دسته حالت 
)خوشــحالی، ناراحتی، خشم، تعجب، ترس و تنفر( است. 
در ایــن پژوهش، خروجی ماتریس بین 1 و 0 در نظرگرفته 
شــده اســت. میزان اهمیت ابرو دو برابر چشم قرار گرفته 
شــده اســت. با ایجاد ماتریس ارتباطات بین ابرو، چشم و 
دهان برای هر ماتریس، میانگین گرفته شده و تعلق تصویر 

حالت خشــم فرد به عنوان تصویر تســت به دسته حالات 
مشخص می شود.

سیســتم پیشــنهادی به درســتی حالت خشــم را بر اساس 
مقدار میانگین ماکزیمم نسبت به ســایر ماتریس حالت ها 
تشخیص داده اســت. این مقدار برای این حالت، 0/55 به 
 BEL دست آمده است. در مقاله حاضر با استفاده از مدل
ارتباط اجزای اصلی چهره بررســی شده و حالت هیجانی 
چهره تشــخیص داده می شــود. اما در پژوهش های دیگر 
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k-fold تقسیم شــد و میانگین 10 مرحله تکرار به عنوان 
دقت تشخیص ارائه شد.

آزمایش اون: بررسی تاگیر نویز در عملکرد تشخیص 
حالت تهره

نویزهــای گوناگون بــرای تصویر وجــود دارد که میزان 
عملکرد سیســتم را کاهش می دهد. در جدول 2، دو نویز 
رایج که در این پژوهش در نظر گرفته شــده، نشــان داده 

شده است.

کل اجــزای چهــره با هم برای شناســایی حالــت هیجانی 
چهره تحلیل می شــود. با استفاده از مدل پیشنهادی و ایجاد 
ماتریــس ارتباطات اگــر یکی از اجزای چهــره هم وجود 

داشته باشد می توان به شناسایی پرداخت.
ارزیابی مدن پیشنهادی

در این مقاله، برای روش پیشنهادی از دو آزمایش استفاده 
شــد. در آزمایش اول با افزودن نویز بــه تصاویر، عملکرد 
سیســتم بررســی شــد. در آزمایش دوم داده هــا به روش 

جدول 2- نویزهای مورد بررسی در این پژوهش)12(

توضيحاتنوع نویزردیف

نویز فلفل نمکی1
نویز فلفل نمکی نقطه هایی در تصویر اســت که رنگ آن با اطراف آن زیاد فرق می کند یا پیکسل های صفر و 
یک در تصویر می باشــد. البته هرچه این پیکســل های صفر و یک یا روشن و خاموش بیشتر باشد تراکم نویز 

بیشتر است

نویز گوسی2
نویز گوســی به سیگنالی گفته می شود که در تابع چگالی توان آن یک توزیع نرمال با میانگین صفر باشد به 

آن نویز سفید گوسی گفته می شود

در نمودار 11 و 10 می توان درصد تشــخیص حالت چهره 
را بر اســاس میزان حضــور این دو نویز دیــد. نمودار اول 
مربوط به بررســی حضور نویز فلفل نمکی است و نمودار 
دوم حضور نویز گوســی را بررســی می کند. محور افقی 

درصــد نویز افزوده شــده در ســه آزمایش اســت. محور 
عمــودی درصد میزان تشــخیص حالات چهــره تصاویر 

دیتاست این پژوهش را نشان می دهد.

JAFFE نمودار 10- بررسی ميزان تشخيص حالت چهره در حضور نویز فلفل نمکی در دیتاست

JAFFE نمودار 11- بررسی ميزان تشخيص حالت چهره در حضور نویز گوسی در دیتاست
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دقت تشخیص می کاهد.
K-fold آزمایش دوم: روش

در این نوع تقســیم، داده ها به k-1 دسته آموزش و 1 دسته 
آزمایش تقســیم می شوند. در این پژوهش ارزیابی به ازای 
k=5 تا k=15 انجام شــده اســت و دقت نهایی سیستم از 
میانگیــن تمامی مراحل به دســت می آیــد. در نمودار 12 
نتیجه سیســتم یادگیری هیجانی مغز مشــاهده می شــود. 
همان طور که نشان داده شده است در k=11 بهترین دقت 

برای سیستم پیشنهادی به دست آمده است.

همان طور که در نمودار 10 مشــاهده می شــود، با افزایش 
درصــد نویز فلفــل نمکی اعمال شــده، میزان تشــخیص 
حالات چهره کاهــش می یابد. نویز فلفــل نمکی با اضافه 
نمودن پیکســل های صفر و یــک به تصویر ســبب تغییر 
توزیع شدت روشنایی در تصویر شده، سبب می شود دقت 

سیستم کاهش یابد.
همان طور که در نمودار 11 مشــاهده می شــود، با افزایش 
میزان نویز ســفید گوسی، میزان تشــخیص حالات چهره 
کاهش یافته اســت. دلیل این امر تخریب تصویر و افزایش 
داده های زائد در مرحله اســتخراج ویژگی می باشد که از 

JAFFE نمودار 12- ارزیابی سيستم پيشنهادی برای دیتاست

در نمودار 12، به ازای تکرارهای مختلف آزمایش سیستم 
برای دیتاســت JAFFE، میزان دقت در هر مرحله نشــان 
داده شــده است. آزمایشــات به ازای k برابر 5 تا 15 انجام 
شده اســت. مشــاهده می گردد که در k برابر 11 عملکرد 
سیســتم در بهترین حالت قرار دارد. بــه ازای k برابر با 11 
میزان دقت تشخیص حالات چهره 93/80 درصد به دست 

آمده است.
در حالــت کلی پس از محاســبات و انتخاب k-Fold، به 
ازای k برابر 11 جدول 3 جهت مقایســه حالت ها محاسبه 
شده اســت. ســتون اول جدول حالات چهره و سطر اول 

جدول، حالت تصویر آزمایشی را نشان می دهد.
همانگونــه که در جــدول 3 دیده می شــود، حالت تنفر و 
ناراحتی با دقت 100 درصد تشــخیص داده می شــود. در 
ســایر حالات این دقت با درصدی خطا مواجه شده است. 

در حالت خشــم با درصــد خطای 1/88 درصــد با حالت 
ناراحتــی وجود دارد. در حالت تــرس و تعجب با 96/57 
درصد تشــخیص داده شــده ولی هر دو با احتمال خطای 
3/43 درصــد که با حالت خوشــحالی شناســایی شــود، 
وجود دارد. بطوریکه تشــخیص حالت خوشحالی در این 
روش ارزیابی k-fold در مدل پیشــنهادی BEL از دقت 
کمتر برخوردار اســت. به نحوی که 7/84 درصد احتمال 

تشخیص خطا با حالت تنفر وجود دارد.
مقایســه روش پیشنهادی با دســته بند ماشین بردار 

پشتیبان  SVMن
در ایــن پژوهش از مدل SVM خطی اســتفاده شــده و با 
همان تعداد تصاویر به SVM داده شده تا بتواند نقش مدل 
رقیب را داشــته و با مدل پیشــنهادی قابل مقایسه باشد. در 
نمودار 13 نمودار مقایسه دســته بندهای یادگیری هیجانی 
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فاطمه یاقوتی و همکار

استفاده شده است. سیســتم لیمبیک، مسئول محرک های 
هیجانی اســت. تا این هنگام، پژوهشی در زمینه بازشناسی 
حالات هیجانی چهره با اســتفاده از سیستم لیمبیک انجام 
نشده اســت. لذا می توان ایده تحقیق حاضر را در استفاده 

از روش BEL، نو خواند.
مدل پیشــنهادی BEL، روی دیتاست JAFFE انجام و 
دقت روش پیشنهادی مورد آزمون قرار گرفت. بازشناسی 
حالات هیجانی برای شــش حالت با نرخ بالایی انجام و در 
حالات ناراحتی و تنفر با نرخ شناســایی صددرصد، نسبت 
به ســایر حالات شناسایی شــد. در حالت خشم، تعجب و 
تــرس مدل BEL با دقــت بالای 96 درصــد و با احتمال 
خطای پایین تــر از 4 درصد به شناســایی حالات هیجانی 
چهره پرداخته اســت. نتایج روش BEL در این دیتاست 
نشــان می دهد، حالت هیجانی خوشــحالی، بیشتر از بقیه 
حــالات با دقت تشــخیص کمتر و احتمــال خطای 7/84 

درصد شناسایی می شود.
برای ارزیابی، مدل پیشــنهادی با مــدل معروف و کارای 
SVM مقایســه شــد. تحلیل خروجی اطلاعــات به این 
نتیجه رســید که مدل BEL دارای دقت شناســایی بالاتر 

مغــز )BEL( و ماشــین بــردار پشــتیبان )SVM( برای 
دیتاست مشاهده می شود.

نمودار 13، هــر دو روش یادگیری هیجانی مغز و ماشــین 
بــردار پشــتیبان در دیتاســت JAFFE را نشــان می دهد 
که برای تشــخیص حالت ناراحتــی از دقت صددرصدی 
برخــوردار اســت. در صورتیکــه هــر دو روش در حالت 
خوشــحالی نسبت به سایر حالات با دقت کمتری شناسایی 
می شود. میزان دقت تشــخیص برای هر شش حالت چهره 
بررســی شــده در این پژوهش با مدل BEL، بیشتر از مدل

SVM بود.

نتیجه‌گیری
 HMM ،تاکنون روش های گوناگــون چون کدگذاری
KNN ، و SVM بــرای دســته بندی و بهبــود عملکرد 
دســته بندی تصاویر اســتفاده شــده اســت. اما هر یک با 
خطاهایی همراه بوده اســت. در این مقاله واکنش حالات 
چهره بــا تمرکز بر اجزای ابرو، چشــم و دهــان منعکس 
می شــود. بــرای آشکارســازی حالت هیجانــی از روش 
دســته بندی BEL )الهــام گرفتــه از سیســتم لیمبیک(، 

 JAFFE 11 در دیتاست-fold جدول 3- آزمایش سيستم با

JAFFE تعجبناراحتیخوشحالیترستنفرخشمدیتاست
98/1200000%خشم
7/8400%1000%0تنفر
96/57000%00ترس

3/43%92/160%3/43%00خوشحالی
1000%1/88000%ناراحتی
96/57%00000تعجب

JAFFE برای تشخيص حالات چهره در دیتاست BEL و SVM نمودار 13- مقایسه دسته بند
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درمان بیماری های روحی و روانی، افســردگی و اوتیسم 
استفاده کنند.
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