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و انسان تعامل بهبود در مهمͬ نقش عاطفͬ محاسبات در احساسات تشخیص چͺیده.

توجه با دارد. ͬ سازی شده شخص کاربری تجربیات ایجاد و روان سلامت بر نظارت ماشین،

داده توسعه ماشین یادگیری مدل ͷی معرفͬ به مقاله این حوزه، این رشد به رو اهمیت به

این ͬ پردازد. م احساسات تشخیص برای تصمیم همجوشͬ و انتزاع معماری پایه بر شده

پیشنهادی مدل نوآوری و است شده تعریف همجوشͬ و محاسبه انتزاع، لایه سه در معماری

دو نخست، لایه برای راستا، این در است. لایه ها این آرایش و مؤلفه ها طراحͬ پیرامون

پایه مدل دو محاسبه، لایه در سپس و شده تعریف ویدئوها خلاصه سازی برای انتزاع نوع

و طراحͬ کم عمق با پیچشͬ عصبی شبͺه ͷی و کامل اتصال عصبی شبͺه ͷی شامل ͷسب

ترکیب فازی منطق از استفاده با پایه مدل های تصمیم همجوشͬ، لایه در شده اند. پیاده سازی

برای L-SVD داده های مجموعه روی مدل این بͽیرد. را نهایی تصمیم بتواند مدل تا شده

است. یافته دست درصد ٩۶ از بیش دقت به احساسات تشخیص ویدئوهای کلاس بندی

جنبه های از بلͺه تشخیص، دقت در تنها نه پیشنهادی مدل که ͬ دهند م نشان تجربی نتایج

است. بهتر موجود مدرن مدل های از توجهͬ قابل طور به نیز مصرفͬ حافظه و پردازشͬ بار
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مقدمه .١

نقش منطقͬ تفکر مͺانیسم های از بسیاری و یادگیری ادراک، تصمیم گیری، در احساسات،

دارد؛ ویژه اهمیت نیز روان سلامت حوزه در احساسات درک .[٢٠] ͬ کنند م ایفا اساسͬ

مدیریت در افراد به ͬ تواند م و ͬ کند م ͷکم روانͬ مشͺلات به موقع درمان و تشخیص به زیرا

توانایی هوشمند تجهیزات و رایانه ها آنکه برای دیͽر، سوی از رساند. یاری اضطراب و استرس

حتͬ و کرده درک داده، تشخیص را هیجانات بتوانند باید باشند، را ما با طبیعͬ ارتباط برقراری

محاسبات و احساسات بین رشته ای بررسͬ به که عاطف١ͬ، محاسبات دهند. نمایش و تجربه

سلامت بر نظارت مانند گوناگون کاربردهای در انسانͬ عواطف تشخیص اهمیت ͬ پردازد، م

قرار توجه مورد را رایانه و انسان تعامل همچنین و کاربر ͬ سازی شده شخص تجربیات روان،

که است هوشمند پوشیدنͬ تجهیزات زمینه، این در مدرن کاربردهای از ͬͺی .[١۵] است داده

.[١۶] است آورده وجود به را انسان ها روزمره زندگͬ در عاطفͬ محاسبات ادغام برای فرصتͬ

ͬ آورند. م فراهم را احساسͬ حالات غیرمزاحم و مداوم پایش ابزارها، این

محاسبات بهینه سازی پوشیدنͬ، دستگاه های مانند کاربردهایی در منابع محدودیت به توجه با

زمان در پاسخͽویی و کلͬ عملͺرد بهبود به منجر [٧ ،١] اطلاعات پردازش تسریع راستای در

این در ͬ شود. م احساسات و فعالیت تشخیص و سلامت بر نظارت مانند برنامه هایی واقعͬ

داده ها کاری بار کاهش کارایی، افزایش و محاسباتͬ بهینه سازی کلیدی جنبه های از ͬͺی راستا،

به نیاز که داده هایی پیچیدگͬ و حجم کاهش بر که است تکنیͷ هایی شامل بˀعد، این است.

ͬ دهد. م افزایش را محاسباتͬ بهره وری بنابراین دارد، تمرکز دارند پردازش

ترکیبی مدل های توسعه در نوین رویͺردی ،(ADFA2) تصمیم همجوشͬ و انتزاع معماری

سازی ذخیره فضای محدویت و بالا محاسباتͬ بار مانند چالش هایی بر غلبه برای ماشین یادگیری

روال های از مجموعه ای انتزاع، لایه یعنͬ ،ADFA معماری نخست لایه در .[۶] است داده ارائه

قرار پردازش مورد خاصͬ دیدگاه های بر اساس را داده ها که ͬ شوند م تعریف داده ها خلاصه سازی

مدل تعدادی از و دارد نام محاسبه دوم، لایه دهند. کاهش را آن از توجهͬ قابل حجم تا ͬ دهند م

و پردازش را داده انتزاع ͷی مستقل به صورت ͷی هر که ͬ شود م تشͺیل سبͷ وزن محاسباتͬ

تجمیع دوم لایه مدل های ͬ های خروج دارد، نام همجوشͬ که سوم لایه در ͬ کنند. م تصمیم گیری

از آمده دست به مدل های ترکیب با همجوشͬ فرآیند دهند. شͺل را نهایی خروجͬ تا ͬ شوند م

ͬ کند. م برقرار را منابع مصرف میزان و کارآیی دقت، مابین تعادلͬ محاسبه، لایه

1Affective Computing
2Abstraction and Decision Fusion Architecture
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تصمیم همجوشͬ و انتزاع معماری پایه بر جدید ماشین یادگیری مدل ͷی پژوهش، این در

مدل است. شده ارائه ویدئویی داده های در چهره حالت روی از احساسات تشخیص برای

فازی استنتاج یͷ سیستم و سبͷ وزن محاسباتͬ مدل دو داده، انتزاع روال دو از پیشنهادی،

توسعه منابع از هوشمندانه استفاده و عملͺرد بهینه سازی بر تمرکز با مدل، این ͬ کند. م استفاده

بود سازی ذخیره فضای محدودیت و محاسباتͬ پیچیدگͬ زمینه در که مشͺلاتͬ ͬ تواند م و یافته

دهد. کاهش چشم گیری به طور احساسات تشخیص زمینه در بالا تشخیص دقت حفظ با را

قرار بررسͬ مورد احساسات تشخیص زمینه در مرتبط پژوهش های بخش٢ در ادامه، در

لایه های قالب در آن ساختار جزئیات و پرداخته پیشنهادی مدل معرفͬ به ٣ بخش است. گرفته

پیشنهادی مدل آزمایش از حاصل نتایج ،۴ بخش در ͬ دهد. م ارائه را ADFA معماری مختلف

در است. شده مقایسه احساسات تشخیص مدرن مدل های با آمده دست به نتایج و شده ارائه

ͬ پردازد. م پژوهش این دستاوردهای و نتایج نتیجه گیری و جمع بندی به ۵ بخش پایان،

پژوهش پیشینه .٢

ͬ کند. م فراهم را آنها به بهتر پاسخ نتیجه در و نیازها بهتر درک امͺان احساسات تشخیص

آنلاین خدمات و محصولات در کاربری تجربه و مشتریان خدمات بهبود در ͬ تواند م نمونه، برای

بتوانند تا شده اند گرفته کار به مختلفͬ تکنیͷ های راستا، این در .[١٨] کند ایفا کلیدی نقش

دسته بندی ١ جدول کنند. استخراج داده ها سایر و ویدیوها تصاویر، متون، از را احساسات

نمایش را شده اند گرفته کار به احساسات تشخیص در که ماشین یادگیری مدل های انواع کلͬ

و عصبی شبͺه های ترکیبی، مدل های ساده، مدل های دسته چهار قالب در نمونه ها ͬ دهد. م

است. شده اشاره آنها ضعف و قوت نقاط به و شده اند گروه بندی مبدل ها

احساسات. تشخیص ماشین در رفته کار به یادگیری مدل های دسته بندی :١ جدول

ضعف نقطه قوت نقطه نمونه دسته

آموزش داده های با محاسبات و اندازه رشد ͷکوچ داده های در خوب عملͺرد پشتیبان بردار ماشین
ساده مدل های

پیچیده داده های دسته بندی در پایین دقت ͷکوچ داده های در خوب عملͺرد تصمیم درخت

منابع زیاد مصرف و آموزش پیچیدگͬ بالا تنوع با مصنوعͬ داده های تولید خصمانه مولد شبͺه

ترکیبی مدل های
زیاد حافظه و محاسباتͬ منابع به نیاز ساده مدل های به نسبت دقت بهبود گروهͬ یادگیری

پیچیده داده های در دقت بودن کم ساده مدل های به نسبت دقت بهبود سازگار تقویت

حافظه مصرف و طولانͬ اجرای زمان ساده مدل های به نسبت دقت بهبود تصادفͬ جنگل

معماری پیچیدگͬ زمانͬ سری و ترتیبی داده های درک بازگشتͬ شبͺه های

عصبی حافظهشبͺه های و محاسباتͬ پیچیدگͬ ͬ ها ویژگ خودکار استخراج بالا، دقت پیچشͬ شبͺه های

حافظه و محاسباتͬ پیچیدگͬ ͬ ها ویژگ خودکار استخراج بالا، دقت ژرف شبͺه های

حافظه و محاسباتͬ پیچیدگͬ ترتیبی داده های موازی پردازش بصری مبدل مبدل ها
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در ضعف بر علاوه تصمیم٢، درخت و (SVM1) پشتیبان بردار ماشین مانند ساده مدل های

رشد نیز نهایی مدل آموزش، داده های مجموعه اندازه شدن بزرگ با پیچیده، داده های دسته بندی

شبͺه مانند ترکیبی مدل های .[٢] ͬ شود م سنگین پردازشͬ منابع و حافظه مصرف نظر از و ͬ کند م

ساده مدل های به نسبت تصادف۶ͬ، جنگل و سازگار۵ تقویت گروه۴ͬ، یادگیری خصمانه٣، مولد

دلیل همین به و دارند ویدئوها و تصاویر مانند پیچیده داده های درک برای بیشتر قابلیت دارای

سیستم به را زیادتر منابع مصرف و بیشتر پردازشͬ بار مدل ها این البته است. بالاتر آنها دقت

از .[١٢ ،۵] نیستند مناسب واقعͬ زمان یا محور منابع پردازش های برای و ͬ کنند م تحمیل

شبͺه های و (CNN8) پیچشͬ عصبی شبͺه های ،(RNN7) بازگشتͬ عصبی دیͽر،شبͺه های سوی

دارند را خوب دقت با پیچیده داده های دسته بندی و ͬ ها ویژگ خودکار استخراج توانایی ژرف٩

ضعف نقطه نیز بصری١٠ مبدل های ͬ روند. م شمار به سنگین مدل های منابع، مصرف نظر از اما

ترتیبی داده های ͬ توانند م و کرده برطرف را داده ها ترتیبی پردازش در بازگشتͬ عصبی شبͺه های

و پردازشͬ منابع به نیز مدل ها این البته کنند. پردازش موازی صورت به را زمانͬ سری های و

.[٢٣] دارند نیاز زیاد حافظه

برشبͺه های مبتنͬ احساسات تشخیص برای استفاده مورد ماشین یادگیری مدل های بیشترین

لایه فیلترهای از استفاده با شبͺه ها این هستند. ١١ ژرف عصبی شبͺه های و پیچشͬ عصبی

شبͺه های .[١٩ ،٢] دارند خام داده های از ͬ ها ویژگ خودکار استخراج در بالایی توانایی پیچشͬ

چرخه ای ترجمه  شبͺه و تنسوری١٣ همجوشͬ شبͺه ،١٢ حافظه همجوشͬ شبͺه  مانند ژرف عصبی

کاربرد زمانͬ و مͺانͬ ͬ های ویژگ استخراج در شبͺه ها این بالای توانایی دلیل به چندوجه١۴ͬ

پیچشͬ، لایه های شامل لایه ١٨ دارای ResNet-18 ژرف عصبی شبͺه .[٢٢] دارند گسترده ای

کاهش و اضافͬ اتصالات از استفاده علت به که است، متصل کاملا لایه های و اضافͬ اتصالات

احساسات تشخیص برای شبͺه این دارد. تصاویر کلاس بندی در بالایی دقت گرادیان، ناپایداری
1Support Vector Machine
2Decision Tree
3Generative Adversarial Network
4Ensemble Learning
5Adaptive Boosting
6Random Forest
7Recurrent Neural Networks
8Convolutional Neural Networks
9Deep Networks
10Vision Transformers
11Deep Neural Networks
12Memory Fusion Network
13Tensor Fusion Network
14Multimodal Cycle-Consistent Generative Adversarial Networks
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اعمال با نقطه ای١ پیچشͬ شبͺه .[٩] است شده گرفته کار به تصویری داده های مجموعه از

کاهش پارامترها، تعداد کاهش باعث جداگانه، به طور ورودی کانال هر روی ͷدری ͷی فیلترهای

ͬ های ویژگ استخراج به قادر به تنهایی هرچند ͬ شود؛ م آموزش سرعت افزایش و محاسباتͬ بار

ژرف یادگیری تکنیͷ های از هم [٢٣] بینایی بر مبتنͬ احساس تعبیر شبͺه .[٣] نیست پیچیده

کند. استخراج بازگشتͬ عصبی شبͺه های از را زمانͬ و بصری ͬ های ویژگ تا ͬ کند م استفاده

لایه های دارای مدل ها این ͬ دهد. م نمایش را پیچشͬ عصبی شبͺه های کلͬ ساختار ١ شͺل

استخراج اشͺال و زوایا لبه ها، مانند پیچیده ͬ های ویژگ ͬ شود م سبب که هستند متعدد پیچشͬ

قابل و دقیق نتایج بتوانند تا هستند بزرگ داده های مجموعه نیازمند شبͺه ها این البته، شوند.

نمونه برداری لایه ͷی پیچشͬ، لایه هر از پس اینکه با دیͽر، سوی از .[٣] کنند تولید اعتماد

توجهͬ قابل تعداد از استفاده اما ͬ کند، م ͷکم بعدی پردازش های حجم و داده بار کاهش به

به را آنها بزرگ، تنسورهای صورت به ویژگͬ نقشه های تولید و متعدد پیچشͬ لایه های در فیلتر

ͬ کند. م تبدیل سنگین پردازشͬ مدل های

1

2

تصویر ورودی8

تخت سازی ب
س

رچ
ب

لیی ‌ای 
تمام اتصال

پیچشͬ. عصبی شبͺه های کلͬ ساختار :١ شͺل

ͬ توانند م و شده اند طراحͬ زمانͬ سری دنباله های مدل سازی برای بازگشتͬ عصبی شبͺه های

بلندمدت دنباله های و طولانͬ ویدئوهای در اما کنند؛ مدل سازی را ویدئو فریم های بین روابط

کوتاه مدت حافظه بازگشتͬ عصبی شبͺه های .[١٢] ͬ شوند م گرادیان از گریز مشͺل دچار

یادگیری و حفظ توانایی و ͬ کنند م حل حدودی تا را گرادیان از گریز مشͺل ،(LSTM2) طولانͬ

محاسباتͬ بار پیچیده، ساختار داشتن به علت شبͺه ها این البته، دارند. را بلندمدت اطلاعات

دنباله ای اطلاعات موازی پردازش قابلیت مبدل ها، خلاف بر و ͬ کنند م تحمیل سیستم به را بالایی

.[١۴] ͬ شود م آنها پایین تر کارایی موجب که ندارند را
1Pointwise Convolution
2Long Short-Term Memory
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را مͺانͬ ͬ های ویژگ عصبی شبͺه ابتدا مبدل، و پیچشͬ عصبی شبͺه ترکیبی مدل در

انجام زمانͬ تحلیل تا ͬ شود م داده مبدل به شده استخراج ͬ های ویژگ سپس، ͬ کند. م استخراج

سعͬ مختلف روش یا معماری چندین ترکیب با عصبی شبͺه ترکیبی مدل های .[١١] شود.

پیچشͬ لایه های شامل مͺانͬ‐زمان١ͬ، پیچشͬ مدل دارند. پیش بینͬ دقت و عملͺرد بهبود در

اطلاعات مͺانͬ، پیچشͬ لایه های هستند. ترکیبی لایه های و زمانͬ پیچشͬ لایه های مͺانͬ،

تحلیل را زمان طول در تغییرات زمانͬ، پیچشͬ لایه های ͬ کند. م استخراج فریم هر از را مͺانͬ

بالاتری قدرت سو ͷی از زمانͬ، و مͺانͬ اطلاعات هم زمان پردازش دلیل به مدل این ͬ کند. م

داده های نیازمند بیشتر لایه های داشتن به علت طرفͬ از و دارد غیرترکیبی مدل های به نسبت

بازگشتͬ پیچشͬ شبͺه .[٢۴] دارد بالایی منابع مصرف همچنین و است آموزش برای زیاد

این در است. بازگشتͬ عصبی شبͺه های و پیچشͬ عصبی شبͺه های از ترکیبی بلندمدت٢،

ͬ شوند. م استخراج پیچشͬ عصبی شبͺه های با ویدئویی فریم های در مͺانͬ ͬ های ویژگ مدل،

زمانͬ اطلاعات تا ͬ شود م داده بازگشتͬ شبͺه های به فریم هر از شده استخراج ͬ های ویژگ سپس

بهبود مدل دقت ͬ شود م باعث شبͺه دو این ترکیبی قدرت شوند. بررسͬ فریم ها بین ترتیبی و

.[١٣] ͬ دهد م افزایش را محاسباتͬ پیچیدگͬ عصبی، شبͺه نوع دو ترکیب اما یابد؛

برای تصادفͬ جنگل و ٣ͷلجستی رگرسیون مانند ماشین یادگیری مدل های کارگیری به

زیرا است؛ گرفته قرار استقبال مورد کمتر [۴ ،۵] احساسات تشخیص داده های بندی کلاس

همچنین و ندارد را پیچیده غیرخطͬ روابط مدل سازی برای بالایی قابلیت ͷلجستی رگرسیون

.[٢٠ ،١٧] است دشوار بسیار چندبعدی، مسائل در به ویژه ،ͷلجستی رگرسیون ضرایب تفسیر

باعث که ͬ شوند م تولید زیادی پارامترهای پشتیبان، بردار ماشین مدل آموزش زمان در همچنین،

داده های  تعداد به که پشتیبان بردار ماشین مانند مدل هایی شود. پردازشͬ عملیات نیازمند ͬ شود م

افزایش با اینکه نخست ͬ آورند. م وجود به را اساسͬ مسئله چند هستند، حساس آموزش ورودی

ͬ شوند. م پیچیده و ک͒ند محاسباتͬ نظر از بالا، ابعاد با مسائل در ویژه به آموزشͬ، داده های تعداد

آموزشͬ، داده های تعداد افزایش با که است وابسته پشتیبان بردارهای تعداد به مدل اندازه بعلاوه،

.[٨ ،٢] ͬ شود م مدل پیچیدگͬ و نیاز مورد حافظه افزایش به منجر

که هستیم احساسات تشخیص برای ماشینͬ یادگیری مدل توسعه دنبال به پژوهش، این در

به نیاز آموزش، برای همچنین و باشد کم آنها منابع مصرف و پردازشͬ بار بالا، دقت بر علاوه

باشد. نداشته بزرگ داده مجموعه
1Spatiotemporal Convolutional Neural Network
2Long-term Recurrent Convolutional Network
3Logistic Regression
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پیشنهادی رویͺرد .٣

مفهومͬ لایه سه در ADFA معماری برپایه ماشین یادگیری مدل های توسعه پژوهش، این در

نمایش ٢ شͺل در معماری این کلͬ ساختار .[۶] ͬ شود م انجام همجوشͬ و محاسبه انتزاع،

تا ͬ شوند م خلاصه سازی مختلف دیدگاه های براساس داده ها انتزاع، لایه در است. شده داده

متفاوت نسخه چند لایه این در بنابراین، شود. کاسته پردازش کاری بار نتیجه در و آنها حجم

مدل چند یا ͷی توسط انتزاع، روال هر خروجͬ ͬ شود. م تولید ورودی داده از کم حجم و

لایه در داده شده خلاصه نسخه هر دیͽر، عبارت به ͬ شود. م پردازش دوم لایه در محاسباتͬ

مدل ها ͬ گیرد. م قرار استفاده مورد دوم لایه در محاسباتͬ مدل چند یا ͷی ورودی عنوان به اول،

ابزار ͷی توسط سوم لایه در آنها خروجͬ و هستند یͺدیͽر از مستقل و سبͷ وزن لایه این در

تولید نهایی) (تصمیم ADFA مدل خروجͬ تا ͬ شود م آمیخته یͺدیͽر با همجوشͬ، روش یا

که است تشخیص هایی ترکیب با کلͬ دقت افزایش مدل ها، تصمیم همجوشͬ از هدف شود.

داده ها، کاهش با سو ͷی از معماری، این شده اند. گرفته داده ها به متفاوت دیدگاه های نتیجه در

فراهم را منابع مصرف و پردازش میزان کاهش نتیجه در و سبͷ وزن مدل های از استفاده امͺان

ͬ کند. م جبران را رفته دست از دقت مدل ها، تصمیم همجوشͬ با دیͽر، سوی از و ͬ آورد، م

داده ورودی

تصمیم نهایی

دیدگاه های مختلف به داده ها

تصمیم های مختلف مدل ها

لایه انتزاع

ابزار همجوشی تصمیم لایه همجوشی

A1 A2 . . . An

. . .

. . .

. . .

M1 M2 Mm
لایه محاسبه

پیشنهادی. مدل توسعه مبنای [۶ ،١] ADFA معماری کلͬ ساختار :٢ شͺل
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ناحیه و نشانگان١ نام های به انتزاع دو پیشنهادی، مدل نخست لایه در انتزاع. لایه .٣. ١

استفاده زیرنمونه برداری٣ مشترک روال ͷی از انتزاع دو هر البته داده ایم. توسعه را ٢ موردعلاقه

و آغازین فریم های از ٣٣٪ ابتدا روال، این در است. شده داده نمایش ٣ شͺل در که ͬ کنند م

فریم تعدادی ͬ مانده، باق ۵۵٪ از سپس و ͬ شود م گرفته نادیده ویدئو پایانͬ فریم های از ١٢٪

بودن خنثͬ پایانͬ، و اغازین فریم های گرفتن نادیده دلیل ͬ شود. م انتخاب یͺنواخت فاصل با

مورد احساس به فرد آغازین فریم های در استفاده، مورد داده های در زیرا است؛ آنها در احساس

شده ͷنزدی خنثͬ حالت به و داده دست از را احساس هم پایانͬ فریم های در و نرسیده نظر

قرار بررسͬ مورد پژوهش این در احساس، پایان و شروع زمان یافتن که است ذکر قابل است.

است. [٢١] L-SVD دیتاست ویدئوهای تحلیل براساس صرفاً شده بیان درصدهای و نگرفته

فریم‌های‌میانی فریم‌های‌زیرنمونه‌برداری‌شده

فریم ها. زیرنمونه برداری روند :٣ شͺل

در ͬ دهد. م نشان را شده زیرنمونه برداری فریم ͷی روی نشانگان انتزاع مراحل ۴ شͺل

گونه ها، چشم ها، دور ابرو، پیشانͬ، روی نقاط مانند چهره نشانگان نقاط ابتدا مراحل، این طͬ

شامل نشانگان بردار ادامه، در ͬ شود. م استخراج چانه و اخم و لبخند خطوط لب ها، دور بینͬ،

درواقع، ͬ شود. م محاسبه چهره حالت های شدت و چهره مهم نقاط موقعیت مانند ͬ هایی ویژگ

کدام هر انحراف چشم ها، از ͷی هر بودن باز شدت برای فازی درجه ͷی بردار این از درایه هر

دهان خمیدگͬ راست، یا چپ به دهان انحراف دهان، بودن باز ابروها، میانه خمیدگͬ ابروها، از

پیرامون مهمͬ اطلاعات شامل بردار این است. فک ها زاویه و چانه کشیدگͬ پایین، یا بالا به

ͬ شود. م گرفته درنظر تصویر از انتزاع ͷی عنوان به که است چهره احساسͬ ͬ های ویژگ

1Landmark
2Region of Interest
3Subsampling
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تصویر ورودی

0.66

0.00

0.11

0.65

تشخیص نشانگان بردار نشانگان

درجه انحراف دهان به راست

درجه باز بودن چشم چپ

درجه باز بودن چشم راست

درجه انحراف دهان به چپ

0.47 درجه باز بودن دهان

ویدئو. از فریم ͷی روی نشانگان انتزاع :۴ شͺل

نشان را شده زیر نمونه برداری فریم ͷی روی (RoI) موردعلاقه ناحیه انتزاع مراحل ۵ شͺل

ورودی داده حجم کاهش و تصویر اضافͬ بخش های حذف عملیات، این از هدف ͬ دهد. م

برای را مهم ͬ های ویژگ استخراج منابع، مصرف و پردازش کاهش بر علاوه کار، این است.

افزایش ͬ بینند، م آموزش داده ها این با که محاسباتͬ مدل دقت نتیجه در و ͬ کند م راحت تر مدل

با ابتدا است؛ احساسͬ حالت های تحلیل برای مهم اطلاعات حاوی چهره که آنجا از ͬ یابد. م

برای ͬ شود. م اصلاح ناحیه این ابعاد سپس و ͬ شود م داده تشخیص سر ناحیه ساده مدل ͷی

شود. تبدیل مربع به تا ͬ شود م اضافه طرف دو از ناحیه تشخیص مستطیل عرض ابعاد، اصلاح

ͬ شود. م داده اندازه تغییر پیͺسل ١٠٠× ١٠٠ ابعاد به سپس و خورده برش ناحیه این ادامه، در

به تصویر از فریم هر روی که است انتزاع خروجͬ استاندارد، ابعاد با خورده برش تصویر این

برش ناحیه نباشد، زیاد یͺدیͽر از فریم ها فاصله که صورتͬ در البته ͬ شود. م انجام مجزا صورت

کرد. استفاده بعدی فریم های در نخست، فریم در محاسبه از پس ͬ توان م را

تصویر ورودی RoIتشخیص  RoI اصلاح ابعاد برش خوردهRoI

ویدئو. از فریم ͷی روی موردعلاقه ناحیه انتزاع :۵ شͺل
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(FCN1) کامل اتصال عصبی شبͺه محاسباتͬ مدل دو از لایه این در محاسبه. لایه .٣. ٢

ناحیه انتزاع و نشانگان انتزاع از ترتیب به که نموده ایم استفاده کم٢ عمق با پیچشͬ عصبی و

پیشنهادی FCN مدل مشخصات ٢ جدول ͬ شود. م استفاده آنها ورودی داده عنوان به موردعلاقه

تابع از نخست لایه پنج که است کامل اتصال لایه شش دارای مدل این ͬ دهد. م نمایش را

پردازشͬ نظر از مدل این ͬ کنند. م استفاده Softmax فعال ساز تابع از آخر لایه و ReLU فعال ساز

١۴٠, ٠٠٠ از کمتر آن (MAC3) ͷʿم عملیات تعداد که طوری به ͬ باشد م ͷسب حافظه مصرف و

است. کیلوبایت دو از کمتر آن مصرفͬ حافظه و

کامل. اتصال عصبی شبͺه ساختار :٢ جدول

فعال سازی تابع نورون تعداد لایه نوع لایه

ReLU ۵٣ Dense ١

ReLU ١٢٨ Dense ٢

ReLU ٢۵۶ Dense ٣

ReLU ٢۵۶ Dense ۴

ReLU ١٢٨ Dense ۵

Softmax ٨ Dense ۶

است پیچشͬ لایه دو دارای مدل این ͬ کند. م توصیف را پیشنهادی CNN ساختار ٣ جدول

٢ × ٢ پنجره اندازه با نمونه برداری لایه ͷی دنبالشان به و دارند ٣ × ٣ فیلتر ٣٢ هرکدام که

که دارد قرار ReLU فعال ساز تابع با نورون ٢۵۶ با کامل اتصال لایه دو آنها از پس است. آمده

کامل اتصال لایه ͷی نیز انتها در است. ۵٠٪ هرکدام برای آموزش زمان در تصادفͬ حذف نرخ

است. Softmax فعال ساز تابع با نورون ٨ دارای که دارد قرار خروجͬ برای

محاسبه. لایه در استفاده مورد پیچشͬ عصبی شبͺه :٣ جدول

فعال سازی تابع تصادفͬ حذف نرخ نورون تعداد پنجره فیلتر لایه نوع شماره

ReLU ‐ ‐ ‐ ٣٢ × (٣, ٣) Conv2D ١

‐ ‐ ‐ (٢, ٢) ‐ MaxPooling2D ٢

ReLU ‐ ‐ ‐ ٣٢ × (٣, ٣) Conv2D ٣

‐ ‐ ‐ (٢, ٢) ‐ MaxPooling2D ۴

ReLU ٠٫۵ ٢۵۶ ‐ ‐ Dense ۵

ReLU ٠٫۵ ٢۵۶ ‐ ‐ Dense ۶

Softmax ‐ ٨ ‐ ‐ Dense ٧

1Fully Connected Neural Network
2Shallow CNN
3Multiply–Accumulate
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استنتاج مدل ͷی از ،ADFA ͬ بر مبتن پیشنهادی مدل سوم لایه در همجوشͬ. لایه .٣. ٣
ممدان١ͬ استنتاج سیستم براساس مدل، این ͬ کنیم. م استفاده مدل ها تصمیم همجوشͬ برای فازی

استفاده و دانش پایͽاه قالب در خبره افراد تجربه و دانش مدل سازی قابلیت که است شده طراحͬ

دارد. را استنتاج فرآیند در آن از

ͬ دهد. م نمایش را محاسباتͬ مدل های خروجͬ همجوشͬ رویͺرد کلͬ نمای ۶ شͺل

Softmax فعال ساز تابع از خود آخر لایه در ،CNN و FCN یعنͬ استفاده، مورد پایه مدل های

از ͬͺی بنابراین، است. دسته ها تعداد طول به احتمالاتͬ بردار آنها خروجͬ و ͬ کنند م استفاده

عبارت به است. ١ ثابت عدد آن، درایه های جمع حاصل که است این خروجͬ بردار ͬ های ویژگ

داریم: دهیم، نمایش pi با را i دسته به ورودی تعلق احتمال و N با را کلاس ها تعداد اگر دیͽر،

(٣. ١)
N∑
i=١

pi = ١.

در موجود پایه مدل هر از که است این بر فرض همجوشͬ، لایه در که است ذکر قابل

داده اینجا در دیͽر، سوی از شود. دریافت تصمیم بعنوان احتمال بردار ͷی فقط محاسبه، لایه

سپس و شده برداشت فریم ها از تعدادی زیرنمونه برداری، روال در که است ویدئو ͷی ورودی

از پیش بنابراین، ͬ شود. م تولید پایه مدل هر توسط خروجͬ احتمال بردار ͷی فریم هر برای

تا ͬ شود م تجمیع میانگین گیری روش به مدل، هر احتمال بردارهای مدل ها، تصمیم همجوشͬ

ورودی ویدئو از فریم چندین اطلاعات نتیجه، در نباشد. فریم ͷی براساس پایه، مدل تصمیم

است. شده تعبیه پایه مدل هر برای شده تولید احتمال بردار در

فازي سازي

نخستين 
بيشينه

فازي زداييراهبرد كنترل زباني

انتزاع
نشانگان

برچسب
انتزاع 
ROI

FCN

CNN

0
.3
.2
...

0
.3
0
...

.1
0
.4
...

0
0
.4
...

پايگاه قواعد

همجوشͬ. و محاسبه لایه های ارتباط از حاصل فازی استنتاج سیستم :۶ شͺل

1Mamdani Inference System
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گرفته نظر در زبانͬ متغیر ͷی به عنوان پایه مدل هر ،۶ شͺل فازی استنتاج سیستم در

و غم خنثͬ، ترس، لذت، تنفر، تحقیر، (عصبانیت، احساسات انواع آن، زبانͬ مقادیر که شده

تفسیر اینگونه ͬ توان م را پایه مدل هر خروجͬ احتمالاتͬ بردار دیͽر، عبارت به هستند. شͽفتͬ)

یعنͬ دیدگاه، این ͬ دهد. م نشان را احساس هر آموزش داده های به ورودی شباهت میزان که کرد

تفسیر ͷی مختلف، دسته های داده های به ورودی شباهت بردار عنوان به خروجͬ بردار تفسیر

درجه که ͬ کند م عمل چندگانه عضویت تابع ͷی مانند محاسباتͬ مدل دیͽر، بیان به است. فازی

تفسیر، این ͬ کند. م محاسبه جداگانه صورت به را دسته هر آموزشͬ داده های به ورودی شباهت

ͬ کند. م فراهم را مدل ها تصمیم همجوشͬ برای فازی منطق از بهره گیری امͺان

زبانͬ، مقادیر این از هرکدام فازی مجموعه در ورودی عضویت درجه فازی سازی، مرحله در

دیͽر، بیان به ͬ شود. م تأمین (Softmax (بردار مربوطه مدل شده تجمیع خروجͬ توسط مستقیماً

به صورت عضویت مقادیر بلͺه نشده اند، تعریف ورودی متغیرهای برای صریح عضویت توابع

ͬ آیند. م به دست ماشین یادگیری مدل های از عددی
α‐برش١ آنها روی ابتدا دسته ها، در ورودی ها فازی عضویت درجه های دریافت از پس

غیرمعتبر و نویز مقادیر عمل این شوند. صفر ،α از کمتر عضویت های درجه تا ͬ شود م اعمال

باعث که ͬ دارد؛ م نگه استنتاج فرآیند در را بالا عضویت درجه با مقادیر تنها و ͬ کند م حذف را

بیشتر تمرکز α‐برش، از هدف دیͽر، عبارت به شوند. پایدارتر و دقیق تر نهایی نتایج ͬ شود م

بردار هر برای α مقدار پژوهش، این در است. غیرمهم مقادیر تأثیر کاهش و مهم اطلاعات بر

داده ایم. قرار آن بیشینه دومین با برابر را

با سپس و ͬ شوند م محاسبه خروجͬ فازی درجه های استنتاج، قواعد اعمال با ادامه، در

زبانͬ کنترل راهبرد به مربوط قواعد پایͽاه ۴ جدول ͬ آید. م دست به نهایی خروجͬ فازی زدایی،

احساسات شامل U مجموعه جدول، این در ͬ دهد. م نمایش را مدل ها تصمیم همجوشͬ برای

قوانین تعداد است. تحقیر و تنفر لذت، شͽفتͬ، ترس، احساس)، (بدون خنثͬ غم، عصبانیت،

اینجا، در شده اند. بیان قانون ١۵ قالب در فشرده صورت به که است مورد ۶۴ استفاده مورد

ممͺن همچنین، شده اند. بیان هم با قاعده چند ردیف، هر در که است این فشرده بیان از منظور

تجمیع ͬ ها خروج این بدهند. متفاوت ͬ های خروج و شوند فعال هم زمان قاعده چندین است

آید. دست به احساسات، برچسب یعنͬ نهایی، خروجͬ تا ͬ شود م اعمال فازی زدایی و شده

است. شده استفاده فازی زدایی برای بیشینه٢ نخستین روش از استنتاج سیستم این در همچنین،

1α-cut
2First Maxima
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تصمیم. همجوشͬ در استفاده مورد فازی استنتاج سیستم قواعد پایͽاه :۴ جدول

آنگاه CNN مدل عملͽر FCN مدل ردیف

عصبانیت عصبانیت یا عصبانیت ١

غم x ∈ U/{عصبانیت} و غم ٢

غم غم و x ∈ U/{عصبانیت} ٣

خنثͬ x ∈ U/{غم ، {عصبانیت و خنثͬ ۴

خنثͬ خنثͬ و x ∈ U/{غم ، {عصبانیت ۵

ترس شͽفتͬ و ترس ۶

شͽفتͬ ترس و شͽفتͬ ٧

ترس x ∈ تحقیر} ، تنفر ، لذت {ترس، و ترس ٨

شͽفتͬ x ∈ تحقیر} ، تنفر ، لذت {شͽفتͬ، و شͽفتͬ ٩

ترس ترس و x ∈ تحقیر} ، تنفر ، {لذت ١٠

شͽفتͬ شͽفتͬ و x ∈ تحقیر} ، تنفر ، {لذت ١١

لذت x ∈ تحقیر} ، تنفر {لذت، و لذت ١٢

لذت لذت و x ∈ تحقیر} ، {تنفر ١٣

تنفر x ∈ تحقیر} ، {تنفر و تنفر ١۴

تحقیر x ∈ تحقیر} ، {تنفر و تحقیر ١۵

باشد: چنین مدل ها خروجͬ محاسبه، و انتزاع لایه های از پس کنیم فرض .٣. ١ مثال

. ٠٫۵٠
غم ، ٠٫٢٠

ترس ، ٠٫٢٠
تنفر ، ٠٫٠٣

تحقیر ، ٠٫٠٧
عصبانیت : CNN و ٠٫١٠

شͽفتͬ ، ٠٫٣۵
ترس ، ٠٫١٠

تنفر ، ٠٫٠۵
تحقیر ، ٠٫۴٠

عصبانیت : FCN

داریم: و ͬ شوند م حذف مقدار این از کوچͺتر درجه های ،α = ٠٫٢ با آلفا برش از پس

. ٠٫۵٠
غم ، ٠٫٢٠

ترس ، ٠٫٢٠
تنفر : CNN و ٠٫٣۵

ترس ، ٠٫۴٠
عصبانیت : FCN

۴ جدول در ”و” و ”یا” معادل ترتیب به که ∧ و ∨ عملͽرهای گرفتن نظر در با آنگاه،

ͬ آیند: م دست به زیر ͬ های خروج جدول، این قواعد اعمال با هستند،

(٠٫۵٠) عصبانیت خروجͬ: ١ ===⇐قاعده (٠٫۵٠) غم :CNN ∨ (٠٫۴٠) عصبانیت :FCN
(٠٫۴٠) عصبانیت خروجͬ: ١ ===⇐قاعده (٠٫٢٠) ترس :CNN ∨ (٠٫۴٠) عصبانیت :FCN
(٠٫۴٠) عصبانیت خروجͬ: ١ ===⇐قاعده (٠٫٢٠) تنفر :CNN ∨ (٠٫۴٠) عصبانیت :FCN

(٠٫٣۵) غم خروجͬ: ٣ ===⇐قاعده (٠٫۵٠) غم :CNN ∧ (٠٫٣۵) ترس :FCN
(٠٫٢٠) ترس خروجͬ: ٨ ===⇐قاعده (٠٫٢٠) ترس :CNN ∧ (٠٫٣۵) ترس :FCN
(٠٫٢٠) ترس خروجͬ: ٨ ===⇐قاعده (٠٫٢٠) تنفر :CNN ∧ (٠٫٣۵) ترس :FCN

توجه با و ͬ شود م اعمال فازی ͬ های خروج روی اولین بیشینه، فازی زدایی روش بعد، گام در

تشخیص بنابراین است، (٠٫۵٠) عصبانیت به متعلق قواعد خروجͬ درجه بیشترین اینکه به

بود. خواهد عصبانیت نیز نهایی
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ارزیابی و تجربی نتایج .۴

ویدئوهای کلاس بندی در پیشنهادی رویͺرد کارآیی دادن نشان برای آزمایش. داده های .١ .۴

این است. شده استفاده [٢١] L-SVD داده های مجموعه از افراد، احساسات براساس کوتاه

١۴, ٠٠٠ از بیش شامل خراب، داده های حذف از پس و شده ارائه ٢٠٢٣ سال در داده مجموعه

هشت در L-SVD مجموعه داده های است. مختلف نژادهای و جنسیت با افراد از کوتاه ویدئو

شده اند. طبقه بندی شͽفتͬ و غم خنثͬ، ترس، لذت، تنفر، تحقیر، عصبانیت، عاطفͬ کلاس

تعداد بیشترین میانگین، حجم ویدئو، تعداد مانند کلاس هر داده های مشخصات ۵ جدول

کلاس ها اطلاعات، این براساس ͬ دهد. م نشان را فریم تعداد میانگین و فریم تعداد کمترین فریم،

ترس کلاس و داده قلم بیشترین دارای ویدئو ۴٢١٧ با خنثͬ کلاس که طوری به نیستند متوازن

مواجهه در مدل تعمیم در نقص به ͬ تواند م مسئله این است. کلاس کوچͷ ترین ویدئو ٣۵٠ با

در بنابراین، شود. کمتر کلاس های پیش بینͬ در پایین تر دقت درنتیجه و جدید داده های با

در شد. جبران حدودی تا کاستͬ و دادیم افزایش را زیرنمونه برداری نرخ کوچͺتر، کلاس های

دارند. فریم ١۴۴ تا ١٠٢ از بلند ویدئوهای و فریم ١٧ تا ١٠ از کوتاه ویدئوهای کلاس، هر

خراب. داده های حذف از پس L-SVD داده مجموعه ͬ های ویژگ :۵ جدول

فریم میانگین فریم کمترین فریم بیشترین (kB) میانگین حجم ویدئو تعداد کلاس شماره

۴٢ ١۵ ١۴۴ ٢٢٩ ١۴٩٧ عصبانیت ٠

٣٩ ١٠ ١٣٠ ٢٢٠ ١٠٢٨ تحقیر ١

٣٨ ١١ ١٠٢ ٢٠٠ ۴٩۴ تنفر ٢

۴٢ ١٠ ١٣۵ ٢۴۴ ٣٧۵٠ لذت ٣

٣۶ ١۴ ١١١ ١٨۶ ٣۵٠ ترس ۴

۴۴ ١۶ ١٢۵ ٢۴١ ۴٢١٧ خنثͬ ۵

۴٣ ١٧ ١٢۵ ٢٢۵ ٢١٧٧ غم ۶

٣۵ ١٢ ١١٨ ١٨٩ ۵١٧ شͽفتͬ ٧

نشان ویدئو ͷی از منتخب فریم ͷی قالب در را کلاس هشت هر داده های نمونه ٧ شͺل

ارائه نمونه های به توجه با است. ٧۵۶ × ١٠٢۴ با برابر ویدئوها تمام فریم اندازه ͬ دهد. م

پس زمینه بعلاوه، است. نمایان افراد پوشش و جنسیت نژاد، چهره، تنوع شͺل، این در شده

آموزش برای و شده اند تهیه متنوع و واقعͬ محیط های در ویدئوها که ͬ دهد م نشان تصاویر

است ذکر قابل هستند. مناسب واقعͬ کاربردهای در استفاده جهت ماشین یادگیری مدل های

ͬ دهیم. م انجام چهره حالت پردازش با فقط را داده ها این در احساسات تشخیص که
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لذت تنفر تحقیر عصبانیت

شͽفتͬ غم خنثͬ ترس

مختلف. کلاس های ویدئویی داده های نمونه از فریم ͷی :٧ شͺل

مدل و CNN و FCN پایه مدل های مشخصات ۶ جدول پیشنهادی. مدل ارزیابی .٢ .۴

FCN مدل ͬ دهد. م نمایش را فازی استنتاج سیستم با آنها همجوشͬ از حاصل ADFA ͬ بر مبتن

CNN مدل البته است. کمتر ۴٪ حدود آن دقت اما است ͷسب بسیار CNN مدل با مقایسه در

CNN با مقایسه در آن حافظه مصرف و محاسبات میزان و است ͷسب و کم عمق نیز پیشنهادی

دقت افزایش به منجر ADFA معماری در پایه مدل دو این همجوشͬ است. ناچیز عمیق های

١۴ از کمتر تشخیص، هر برای نهایی مدل ͷʿم عملیات تعداد که حالͬ در شده ٩۶٫٧٢٪ به

است. بایت کیلو ٢٠۵ حدود آن حجم و میلیون

شده. حاصل ADFA ͬ بر مبتن مدل و پایه مدل های مشخصات :۶ جدول

% دقت (کیلوبایت) اندازه (میلیون) ͷʿم مدل

٨٩٫۵٠ ٢ ٠٫١٣٩ FCN

٩٣٫۴٢ ٢٠٣ ١٣٫۵٩١ CNN

٩۶٫٧٢ ٢٠۵ ١٣٫٧٣٠ ADFA
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شد انجام 5-Fold ͬ متقابل اعتبار سنج ابتدا پیشنهادی، ADFA ͬ بر مبتن مدل ارزیابی برای

آموزش دقت تغییرات روند نمودارها، این اساس بر است. شده داده نمایش ٨ شͺل در نتایج که

از بیشتر کمͬ اعتبارسنجͬ دقت ابتدا در دارد؛ مشابهͬ الͽوی تکرارها تمام در اعتبارسنجͬ و

پس اما است. مدل مناسب اولیه وزن دهͬ یا منظم کننده اثرات از ناشͬ که است آموزش دقت

هر نهایت در و ͬ شود م کمتر آموزش دقت از به تدریج اعتبارسنجͬ دقت آموزش، دوره چند از

پنج بین در دقت میانگین برای نهایی مقادیر ͬ شوند م همͽرا پایدار نسبتاً و مشابه مقادیر به دو

مدل عملͺرد سازگاری بر تأییدی که دارند قرار ٩٧٫٧٢٪ تا ٩۶٫٨٧٪ پایدار نسبتاً بازه در تکرار

مدل که ͬ دهد م نشان تکرارها تمام در پایدار و همͽرا رفتار این است. دیده نشده داده های در

دارد. خوبی عملͺرد تعمیم پذیری نظر از پیشنهادی

٩۶٫۴٩ بازیابی: ٩٧٫۶٢ صحت: :٢ تکرار

.٩۶٫٨٧ میانگین دقت: ٩٧٫٠۵ :F1-score

٩۶٫٨٧ بازیابی: ٩٨٫٨١ صحت: :١ تکرار

.٩٧٫٧٢ میانگین دقت: ٩٧٫٨٣ :F1-score

٩٧٫٣۴ بازیابی: ٩٨٫٨۴ صحت: :۴ تکرار

.٩٧٫٧٢ میانگین دقت: ٩٨٫٠٩ :F1-score

٩۶٫٩۶ بازیابی: ٩٧٫٧۵: صحت :٣ تکرار

.٩٧٫٣۴ میانگین دقت: ٩٧٫٣۵ :F1-score

٩۶٫٨۶ بازیابی: ٩٨٫٠٨ صحت: :۵ تکرار

.٩٧٫٢۴ میانگین دقت: ٩٧٫۴٧ :F1-score

.ADFA ͬ بر مبتن پیشنهادی مدل متقابل  ͬ اعتبارسنج نتایج :٨ شͺل
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کلاس ها برچسب و ͬ دهد م نشان را پیشنهادی مدل ارزیابی درهم ریختگͬ ماتریس ٩ شͺل

از مختلف کلاس های در تشخیص دقت ماتریس، این اطلاعات براساس است. ۵ جدول مطابق

به داده اند نشان ٩٧٪ از پایین تر دقت ترس و تنفر کلاس دو فقط البته، است. متغیر ٩٨٪ تا ٩١٪

گرفته اشتباه غم یا عصبانیت با بیشتر اشتباه، تشخیص اندک موارد در تنفر، احساس که طوری

توجه با است. شده داده تشخیص شͽفتͬ احساس عنوان به مواردی در نیز ترس احساس و شده

اندکͬ منفͬ تأثیر کلاس دو این داده های تعداد بودن کم که ͬ رسد م نظر به ،۵ جدول اطلاعات به

جبران را داده ها توازن عدم زیادی حدود تا نمونه برداری نرخ افزایش و داشته مدل آموزش روی

نظر به که داشته ترس کلاس با را سردرگمͬ بیشترین هم شͽفتͬ کلاس همچنین، است. کرده

داشته اند. را اصلͬ تأثیر چشم ها و دهان هم زمان بودن باز مانند ͬ هایی ویژگ بودن مشترک ͬ رسد م

آنها آموزشͬ نمونه های تعداد که است این شͽفتͬ و ترس تنفر، کلاس های مورد در دیͽر نکته

درک در CNN مدل فیلترهای ͬ شود م باعث که است کمتر برابر چند کلاس ها سایر با مقایسه در

تشخیص هم انسانͬ نظر از البته باشند. ضعیف تر کمͬ کلاس ها این کننده متمایز ͬ های ویژگ

ͬ شود. م غیرممͺن گاهͬ و دشوار بسیار مواردی در ویدئو یا تصاویر روی از احساس دو این

.ADFA ͬ بر مبتن پیشنهادی مدل درهم ریختگͬ ماتریس :٩ شͺل
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مشخصات ٧ جدول مدرن. ماشین یادگیری مدل های با پیشنهادی مدل مقایسه .٣ .۴

نمایش را احساسات تشخیص برای مدرن مدل چهار و ADFA معماری بر مبتنͬ پیشنهادی مدل

ͬ دهد م نشان نتایج شده اند. مرتب ͷʿم عملیات تعداد اساس بر مدل ها جدول، این در ͬ دهد. م

عملیات تعداد است، مدل ها این میان در دقت بالاترین دارای پیشنهادی مدل اینکه بر علاوه

مدل کارآیی دهنده نشان اطلاعات این است. کمتر توجهͬ قابل شͺل به نیز آن اندازه و ͷʿم

بودن ͷسب به توجه با بعلاوه، است. ویدئویی داده های از احساسات تشخیص در پیشنهادی

فعالیت های تشخیص سلامت، مانیتورینگ مانند مانند منابع محور کاربردهای برای مدل، این

پردازش سرعت و دقیق نتایج ارائه نیازمند که اشیاء اینترنت با مرتبط کاربردهای سایر و ͬͺفیزی

دارد. بالایی استفاده پتانسیل است، بالا

احساسات. تشخیص مدرن مدل های با پیشنهادی مدل مقایسه :٧ جدول

% دقت (مͽابایت) اندازه (میلیون) ͷʿم مدل

٩۶٫٧٢ ٠٫٢٠٠ ١٣٫٧٣٠ ADFA معماری بر مبتنͬ پیشنهادی مدل

٨٨٫٧۶ ١۵٫٩۴ ٢۶١٫٢۶ [٩] ResNet-18

٩٣٫۴۴ ۵٠ ٣٠٠ [٨] SVM و TLF-ResNet-18 ترکیب

٩١٫۶٩ ١٨٧٫۵ ۶٧٧٫۴۶ [١٠] DenseNet-121 و ResNet-50 ترکیب

٩٣٫٧٠ ۴١٫١۴ ١٧۵٠ [١٩] CNN

نتیجه گیری .۵

احساسات تشخیص معماریADFAبرای بر مبتنͬ ماشین یادگیری مدل ͷی پژوهش، این در

نخست لایه در داده انتزاع روال دو ابتدا راستا، این در شد. داده توسعه ویدئویی داده های در

داده های پیچیدگͬ و حجم کاهش باعث مختلف دیدگاه  های با انتزاع دو هر که شد تعریف

لایه در کم عمق پیچشͬ شبͺه و کامل اتصال شبͺه وزن ͷسب مدل دو ادامه، در شده اند. ورودی

سپس، ͬ کنند. م استفاده تصمیم گیری برای انتزاع ͷی داده های از کدام هر که شد تعریف دوم

تا شد داده همجوشͬ ممدانͬ فازی استنتاج سیستم ͷی از استفاده با پایه مدل های این خروجͬ

داده های مجموعه روی تست و آموزش با پیشنهادی مدل ارزیابی شود. حاصل پیشنهادی مدل

اعتبارسنجͬ نتایج است. احساسات مختلف کلاس هشت شامل که شد انجام L-SVD ویدئویی

مدل این که حالͬ در است ٩۶٪ از بیش دقت نشان دهنده مجموعه این روی مدل تست همچنین و

اندکͬ پردازش میزان زیرنمونه برداری، ͷتکنی با ویدئویی داده های از احساسات تشخیص برای
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برای ویژگͬ این ͬ دهد. م انجام را ͷʿم عملیات میلیون ١۴ از کمتر فریم، هر درک برای و دارد

از حاصل نتایج است. برخوردار ویژه اهمیت از واقعͬ زمان در احساسات تشخیص کاربردهای

همجوشͬ روش و انتزاع ها همچنین و ADFA معماری بالای پتانسیل نشان دهنده پژوهش این

محدود منابع دارای محیط های در ویدئو درک ماشین یادگیری مدل های توسعه برای پیشنهادی

نخستین بار برای کرد: خلاصه کلیدی محور چند در ͬ توان م را پژوهش این نوآوری های است.

و بلادرنگ پردازش امͺان که است شده گرفته به کار ویدئویی داده های تحلیل ADFAدر معماری

عین در و سبͷ وزن مدلͬ چارچوب، این در ͬ سازد. م فراهم را منابع محور محیط های با سازگار

به منظور انتزاع نوع دو کارایی، بهبود برای و یافته توسعه احساسات تشخیص برای دقیق حال

ممدانͬ فازی استنتاج سیستم ͷی نهایت، در است. شده تعریف ویدئویی داده های خلاصه سازی

کلͬ دقت ارتقای و ماشین یادگیری مدل های خروجͬ همجوشͬ در مهمͬ نقش که شده طراحͬ

ͬ کند. م ایفا

تعمیم پذیری قابلیت آتͬ مطالعات در داریم قصد پیشنهادی، روش موفق عملͺرد به توجه با

وضعیت پایش و بدن حرکات تشخیص مانند ویدئو، تحلیل حوزه های سایر به ADFA معماری

توجه ͬ بر مبتن انتزاع های توسعه دنبال به همچنین، دهیم. قرار بررسͬ مورد را کاربران جسمͬ

توانایی افزایش برای Transformer و LSTM حافظه دار مدل های با آن ها ادغام و (Attention)

بود. خواهیم پیچیده تر زمانͬ الͽوهای تشخیص
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