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In recent years, emotion recognition has attracted significant attention as a key 

component for achieving natural human–computer interaction. Relying on a 

single modality (speech or facial images) often leads to ambiguities; therefore, 

multimodal fusion can provide more accurate performance. In this paper, a 

hybrid approach is proposed for emotion recognition based on emotional 

speech, visible facial expressions, and infrared facial images. First, deep 

learning models are employed to extract rich representations from both auditory 

and visual data. Then, the Brain Emotional Learning (BEL) model, inspired by 

the limbic system, is utilized to fuse the three modalities. The proposed method 

is evaluated on the Enterface’05 audiovisual database. Experimental results 

show that the model achieves a recognition accuracy of 96.20%, which 

significantly outperforms other fusion-based approaches on the same dataset. 

These findings demonstrate the efficiency and strong generalization capability 

of the Deep-BEL model for applications in human–computer interaction. 
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 Deep-BELبازشناسی حالات هیجانی چهره و صدا بااستفاده از مدل 

 

   2الهام عسکری، ،* 1سارا معتمد 

 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 نوع مقاله: 

 :  دریافت مقاله

 بازنگری مقاله:  

 پذیرش مقاله:  

انسان و  های کلیدی در تعامل طبیعی  های اخیر، بازشناسی هیجان به عنوان یکی از مؤلفه در سال  

از   بر تنها یکی  بازشناسی مبتنی  از پژوهشگران قرار گرفته است.  کامپیوتر مورد توجه بسیاری 

ازاین مدالیته است،  همراه  ابهامات  با  معمولاً  چهره(  تصویر  یا  )گفتار  اطلاعات  ها  همجوشی  رو 

می دقیق چندحسی  عملکرد  بازشناسی  تواند  برای  ترکیبی  روشی  مقاله  این  در  دهد.  ارائه  تری 

شود. در  هیجان بر اساس گفتار هیجانی، تصاویر مرئی حالات چهره و تصاویر مادون قرمز ارائه می 

های شنیداری و دیداری  های غنی از داده های عمیق برای استخراج بازنمایی گام نخست، از شبکه 

لیمبیک، برای  گرفته از سیستم  ، الهام (BEL) استفاده شده و سپس مدل یادگیری هیجانی مغز

 ایکار گرفته شده است. روش پیشنهادی بر روی پایگاه داده چندرسانه همجوشی سه مدالیته به

Enterface’05  یافت  دست  ٪96.20شده به دقت  ارزیابی شد و نتایج نشان داد که مدل ارائه  

  نتایج   این.  دارد  توجهی  قابل  بهبود  داده  پایگاه  همین  در  همجوشی  هایروش   سایر  به  نسبت  که

انسان  Deep-BEL مدل  بالای  تعمیم   قابلیت  و  کارایی  دهندهنشان  تعامل  کاربردهای  – در 

 .است  کامپیوتر

 

 واژگان كلیدی: 

حالات   هیجان،  بازشناسی 

های  هیجانی چهره و صدا، شبکه 

مدل  عصبی   کانولوشنی، 

مغز ، سیستم  یادگیری هیجانی 

 .لیمبیک مغز
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 1 مقدمه -1
ها به دو صورت کلامی و غیرکلامی  ارتباط میان انسان

می و  برقرار  جملات  کلامی،  ارتباط  از  منظور  شود. 

انسان که  است  کار  واژگانی  به  روزمره  تعاملات  در  ها 

هایی همچون برند. ارتباط غیرکلامی شامل فعالیتمی

حرکات سر و بدن و تغییر لحن گفتار است که معنای  

تکمیل  انتقال و  داده  توسعه  را  کلام  طریق  از  یافته 

از  می بیش  مهرابیان،  نظر  اساس  بر  درصد    90کند. 

ردوبدل طریق  مفاهیم  از  انسانی  ارتباطات  در  شده 

میکانال منتقل  غیرکلامی  میان،  های  این  در  و  شود 

ای  حالات چهره، لحن گفتار و حرکات بدن نقش ویژه

[ غیرکلامی  1دارند  ارتباط  از  مهم  بخشی  هیجان،   .]

طور مثال، اخم در هنگام صحبت شود؛ بهمحسوب می

دهنده عدم رضایت و مخالفت است، در حالی که نشان

ها  های طبیعی انسانتعجب، خوشحالی و ترس واکنش

محرک برابر  بروز در  همچنین  هستند.  محیطی  های 

نقش   انسانی  مراودات  در  احساسات  برخی  ناخودآگاه 

جهت و  بههندهدمهم  بنابراین،  دارد.  کارگیری ای 

توانایی   نیازمند  کاربردهایی  چنین  در  کامپیوتر 

هیجان و  حالات  صحیح  و  شناسایی  است  کاربر  های 

ها را که در قالب لحن گفتار،  سیستم باید بتواند هیجان

درستی  کنند، بهحالات چهره یا حرکات بدن بروز می

 .تشخیص دهد

فرایند  روانمطالعات   همجوشی  به  متعددی  شناسی 

 برای  اند؛ پرداخته   انسان   توسط  دیداری–شنیداری

 [3]یابی منبع صدا  و مکان   [2]خوانی  ه در لبنمون

ها برای درک بهتر اطلاعات  نشان داده شده که انسان

به  را  میچندمدالیته  ترکیب  طبیعی  این  طور  کنند. 

سیستم توسعه  مبنای  برای مطالعات،  هوشمند  های 

اند.  های شنیداری و دیداری فراهم کردهترکیب مدالیته

پیشرفت وجود،  این  تا  با  است  لازم  بیشتری  های 

کامپیوتر بتواند در سطح انسان اطلاعات چندمدالیته را 

های گذشته نیز ضرورت تحقیقات پردازش کند. بررسی

 

 motamed.sarah@gmail.com* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

اسلامی، استادیار،  .  1 آزاد  دانشگاه  و شفت،  فومن  واحد  کامپیوتر،  گروه 

 فومن، ایران 
آزاد  استادیار،    .2 دانشگاه  و شفت،  فومن  واحد  کامپیوتر،  اسلامی، گروه 

 فومن، ایران 

 اندبیشتر در زمینه همجوشی اطلاعات را تأیید کرده

]4–6[ . 

اطلاعات   همجوشی  از  مقاله  این  در  اساس،  این  بر 

منظور بازشناسی حالات هیجانی  به   دیداری–شنیداری

پیشنهادی   مدل  مراحل  سلسله  است.  شده  استفاده 

بدین صورت است: در گام نخست، سه ورودی شامل 

مادون   تصاویر  و  گفتار،  سیگنال  چهره،  مرئی  تصاویر 

از   استفاده  با  مرئی  تصاویر  پردازش  از  حاصل  قرمز 

داده نرم پایگاه  از  پایتون   Enterface’05 افزار 

می ورودیاستخراج  تمامی  دوم،  مرحله  در  ها  شوند. 

پیش می تحت  قرار  مرحله پردازش  در  سپس  گیرند. 

و   قرمز  مادون  تصاویر  مرئی،  تصاویر  از  سوم، 

های مناسب استخراج شده و  های گفتار ویژگیسیگنال

ویژگی بهترین  ادامه،  همجوشی  در  یکدیگر  با  ها 

های آمیگدال  آمده به بخشدستشوند. بردارهای بهمی

ارسال   مغز  هیجانی  یادگیری  مدل  اوربیتوفرانتال  و 

بر  می مبتنی  هیجانی  حالات  بازشناسی  نرخ  تا  شوند 

حالات چهره و گفتار محاسبه شود. دلیل انتخاب این  

و   قرمز  مادون  تصاویر  مرئی،  )تصاویر  ورودی  سه 

دقیق استخراج  امکان  که  است  آن  گفتار(  تر سیگنال 

ها فراهم شود و علاوه بر این، تصاویر مادون قرمز  ویژگی

قادر به آشکارسازی حالات درونی همچون استرس یا  

اضطراب هستند که ممکن است در تصاویر مرئی چهره  

های این مقاله به شرح نوآور  .طور کامل نمایان نشوندبه

 ذیل است:

مدل    - چارچوب به Deep-BELارائه  یک  عنوان 

شبکه که  جدید  کانولوشنی ترکیبی  عصبی    های 

(CNN)   را با مدل یادگیری هیجانی مغز (BEL) 

 .کندمی ادغام  –الهام گرفته از سیستم لیمبیک   –

حسی  CNN کارگیریبه قشر  و  تالاموس  بخش  در 

ویژگیبه BEL مدل عمیق  استخراج  از  منظور  ها 

و  داده چهره  مرئی  تصاویر  )گفتار،  چندمدالیته  های 

 .تصاویر مادون قرمز(
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از  استفاده  با  چندمدالیته  همجوشی  راهبرد  طراحی 

کانونی همبستگی  ترکیب  (CCA) تحلیل  برای 

استخراج ویژگی انتقال آن های  های  ها به بخششده و 

بندی جهت طبقه  BEL آمیگدال و اوربیتوفرانتال مدل

 داده  پایگاه   روی  بر  ٪96.20دستیابی به دقت    .نهایی

Enterface’05   را نسبت به سایر که عملکرد مدل 

روش روش برتری  و  داده  ارتقا  همجوشی  های 

 .دهدپیشنهادی را نشان می

این صورت سازماندهی  بخش به  این مقاله  اصلی  های 

مربوط به بررسی کارهای انجام    2شده است که بخش 

حالات   بازشناسی  روی  و  شده  صدا  چهره،  هیجانی 

روش پیشنهادی    3. در بخش  باشد همجوشی آنها می

DEEP-BEL    ارائه خواهد شد و نتایج آزمایشات و

   شوند.مطرح می  5و  4های گیری در بخشنتیجه 

 بازشناسی حالات هیجانی - 2

 بازشناسی هیجان از روی چهره- 1- 2

ای  بیان احساس در ارتباطات روزمره از جایگاه ویژههر  

برخوردار است. یکی از مهمترین بسترهای مهم هیجان  

های مهم در تعامل  رو یکی از جنبه چهره است. از این

طبیعی میان انسان و ماشین، بازشناسی حالات چهره 

باشد.  و تولید بازخورد متناسب با هیجان درک شده می 

هایی است که  این تغییرات ترکیبی از حرکت ماهیچه

چهره  مختلف  نواحی  ]  در  مقاله  در  دارند.  [،  7قرار 

فعالیت قالب  در  را  چهره  ماهیچهتغییرات  روی  ها  ها 

را در قالب سیستم  بررسی کرده آنها  از  اند و تعدادی 

( گردآوری شدند.  FACS2کدگذاری حرکات چهره )

حرکت واحد  سیستم،  این  چهره 3در  در  تغییری  به   ،

ثانیاً  اطلاق می و  پذیرد  انجام  تنهایی  به  اولاً  که  شود 

که بوسیله    4[ از مدل شکلی8غیرقابل تقسیم باشد. در ]

نقطه برجسته در چهره تعریف شده است استفاده    58

ای از نقاط شاخص اطراف لب،  [، مجموعه9کردند. در ]

ها، ابروها، بینی و چانه را مورد بررسی قرار دادند.  چشم

روشویژگی طریق  از  نیز  ظاهری  مانند  های  هایی 

[، قالب چهره 11]  Haar[، ویژگی  10]  5موجک گابور 

 
2 Facial Action Coding System 

3 Action Units 

4 Shape Model 

[ و غیره بدست آمد. در بسیاری  12]  6اینسبت فاصله

[ مطالعات  ویژگی13از  از  استفاده  و  [،  ظاهری  های 

هندسی، بهترین گزینه برای طراحی بازشناسی حالات  

می بازنمایی  چهره  میان،  این  در   Localباشد. 

Binary Patterns  [14  و  ]Local Phase 

Quantization  [15روش از  بازنمایی  دو  های  [ 

می ظاهر  بر  مبتنی  ویژگی  سال  استخراج  در  باشند. 

2005  ،Sebeو    %74های موجود بین  ، کارایی سیستم

های  درصد را بسته به نوع الگوریتم، تعداد دسته  98%

هیجان و غیره بررسی کرد. جزئیات بیشتری در تحقیق  

است16] شده  انجام  سال  . [  روشدر  اخیر،  های  های 

در  چشمگیری  پیشرفت  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی 

،  [ 30]در  اند. برای مثال،  بازشناسی حالات چهره داشته 

های  بر روی داده   با استفاده از همجوشی مبتنی بر توجه

روش چندرسانه به  نسبت  بالاتری  عملکرد  های  ای، 

کلاسیک به دست آوردند. همچنین مطالعات دیگری  

به  [32] و  [31] همچون معماریبا   هایکارگیری 

LSTM   وTransformer  در توجهی  قابل  نتایج   ،

دیداری اطلاعات    گزارش   شنیداری–همجوشی 

 .اندکرده

 بازشناسی هیجان از روی گفتار -2-2

ترین روش برای سييیگنال گفتار سييریعترین و طبیعی

هاسيت. این واقعیت نمایش ارتباط متقابل میان انسيان

محققان را بر آن داشيييته اسيييت تا از گفتار به عنوان  

روشيی سيریع در ارتباط میان ماشيین و انسيان اسيتفاده  

ی  [. امروزه تحقیقات بسييیاری در زمینه 17،18کنند ]

بندی آنها بمنظور  های گفتار و طبقهپردازش سييیگنال

های یادگیری  بازشيناسيی گفتار هیجانی مبتنی بر مدل

ماشييین انجام شييده اسييت. برای مثال شييبکه عصييبی 

نزدیکترین   k،  [20، مياشيييین بردار پشيييتیبيان][19]

ميدل  ،  ]22[[، ميدل مخفی ميارکوف  21همسيييایگی ]

[ از 24[ و غیره. برای مثيال در ]23مخلوط گؤسيييی ]

مدل شييبکه عصييبی چند لایه پرسييپترون و هفت نوع 

اند و بالاترین نرخ بازشيناسيی به هیجان اسيتفاده کرده

5 Gabor Wavelets 

6 Spatial Ratio Face Template  
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بوده اسيييت.   %53دسيييت آميده در آزميایشيييات آنهيا  

بنيدی مياشيييین  هيای طبقيه[ از ميدل25همچنین در ]

بردار پشييتیبان و شييبکه عصييبی و چهار گونه هیجان 

خشيم، طبیعی، خوشيحالی و ترس اسيتفاده کرده و نرخ 

های ماشيین  بازشيناسيی در آزمایشيات آنها برای مدل

یب ترت بردار پشييتیبان و شييبکه عصييبی مصيينوعی به

های از شييبکه[  26]در مقاله بوده اسييت.  %42و  71%

بمنظور اسيتخراج ویژگی    (CNN)  کانولوشينیعصيبی 

و    CNNگفتيار اسيييتفياده کرده اسيييت. در لایيه اول  

بمنظور تشيخیص بازشيناسيی گفتار و جهت اسيتخراج  

هيای هیجيانی کرده و اخیرا از هيای سيييیگنيالویژگی

CNN   دو لایه وLSTM ار بمنظور بازشييناسييی گفت

 [27اسيتفاده شيده اسيت. در ]  end-to-endهیجانی  

DCNNs  های کانولوشينی عمیق که متشيکل از لایه

اسييت، اسييتفاده   Poolingهای  چند سييطحی و لایه

شييياميل پيارامترهيای    DCNNsشيييدنيد. از آنجيا کيه  

تر بیشيتری برای اسيتخراج فرکانس زمانی اسيت، دقیق

بوده. همچنین اطلاعات همبسيتگی و توانایی یادگیری  

 CNNsبيا ویژگی قوی آنهيا موجيب عملکرد بهتر در  

اسييييت.   شييييده  عمق   ,DCNNاز    [28]در  کم 

AlexNet,    برای بازشيناسيی گفتار هیجانی اسيتفاده

 بر پایه WavFusion با توسيعه [33] در  شيده اسيت.

wav2vec 2.0    توانسييتند در بازشييناسييی گفتار

 .هیجانی بهبود قابل توجهی ایجاد کنند

هیجان   -2-3 از بازشناسی  بااستفاده 

 همجوشی اطلاعات در سطح ویژگی

تحقیقيات زیيادی در هيای انجيام شيييده،  طبق بررسيييی

زمینه بازشيناسيی هیجان با اسيتفاده از گفتار یا حالات  

های معدودی برای چهره انجام شييده اسييت. اما تلاش

ترکیب این دو صيورت گرفته اسيت. ترکیب دو رسيان ، 

تحقیقات جدیدی را برای ارتباط گفتار و چهره، زمینه 

کنيد. از ای انسيييان و مياشيييین فراهم میچنيدرسيييانيه

هيای این مسيييئليه این اسيييت کيه در مهمترین چيالش

های چهره و گفتار،  حالت طبیعی بروز احساس، ویژگی

بياشييينيد. اميا از آنجيا کيه این طرح بر روی همزميان نمی

شييود،  همجوشييی در سييطح بالای ویژگی متمرکز می

های هیجيان گفتيار و حالات چهره فرض شيييده ویژگی

های سييازی رسييانهبرای همزمانباشييند.  همزمان می

[،  29های مختلفی ارائه شيده اسيت. در]مختلف، روش

هيا و  داری مقيادیر ویژگیاز بيافرهيای فعيالی برای نگيه

. محققان علوم اندهمجوشيی زمانی آنها اسيتفاده کرده

بيه ع شييينياختی بيه این همجوشيييی ویژگی نوان  هيا 

کنند. مزیت اسيييتراتژی همجوشيييی اولیه اشييياره می

همجوشيييی اولیيه این اسيييت کيه قيابلیيت بهتری در 

بندها با اسييتفاده از کوواریانس  جداسييازی برای طبقه

های شينیداری و دیداری فراهم شيده اسيت بین ویژگی

های جدیدتر از همجوشيی سيطح اخیراً، پژوهش[.  30]

تر های پیشيرفتهویژگی فراتر رفته و به سيمت معماری

بيا ترکیيب چنيد ميدالیتيه    [34]در  انيد. برای نمونيه،رفتيه

شييياميل چهره، گفتيار و حرکيات بيدن، عملکرد بهتری 

اند. این های فیوژن سيينتی ارائه دادهنسييبت به روش

دهد که همجوشيی عمیق مبتنی بر مطالعات نشيان می

های پیشيرفته، مسيیر اصيلی  یادگیری توجه و معماری

 .یر استتحقیقات اخ

 مدل پیشنهادی  -3
زیر   سپس  و  پیشنهادی  مدل  ابتدا  ما  بخش  دراین 

ساختار هر جزء از مدل پیشنهادی را توضیح خواهیم 

 داد:

كانولوشنی   -3-1 مغز  هیجانی  یادگیری  مدل 
(DEEP-BEL) 

، تصياویر    DEEP-BELمدل پیشينهادی ورودیپس  

و    واقعی و ميادون قرمز  حيالات مختلف هیجيانی چهره

ها پس از خواندن ورودی  باشيند.های گفتار میسيیگنال

نرمالسيازی شيده و وارد مدل پیشينهادی خواهند شيد.  

این اسيت که این مدل الهام   BELانتخاب مدل   دلیل

لیمبیک مغز انسيان اسيت. گرفته از سيیسيتم بیولوژیکی  

در این مدل تغییراتی اعمال شيييده و از شيييبکه البته  

در بخش تالاموس اسيتفاده شيده   کانولوشينیعصيبی  

این اسيت که   از مزایای شيبکه عصيبی کانولوشينیاسيت. 

توان شيبکه را برای دسيتیابی به نتایج بهتر و دقیق می

تنظیم کرد. هر چقدر این شييبکه بهتر تنظیم شييود و  

توانيد نتيایج  هيا را تغيذیيه کنيد، میمقيدار کيافی از داده

های یادگیری ماشييین ارائه  بهتری نسييبت به الگوریتم

های عصيبی موجود در ی سيلولهر نورون به همه  .دهد

لایيه قبلی متصيييل نیسيييت، بلکيه فقط بيه تعيداد کمی  

نورون متصيل اسيت. این مسيئله باعا کاهش بسيیاری  

ای از از طرفی دیگر مجموعيه  .شيييوداز پيارامترهيا می
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توانند وزن یکسييانی داشييته باشييند، به اتصييالات می

  .شودهمین دلیل باعا کاهش بسیاری از پارامترها می

انتهيا هم می توان بيه این نکتيه اشيييياره کرد کيه  در 

تواند با حفظ اطلاعات مفید، مقدار می  Poolingلایه

ها با اندازه پردازش داده را کاهش دهد و برای دیتاست

های عصيبی  شيبکهباشيد. از آنجاییکه  می  بزرگ مناسيب

بعنوان  در این مقياليه  مزایيای زیيادی دارد،  کيانولوشييينی  

اسيتخراجگر ویژگی از این شيبکه اسيتفاده شيده اسيت. 

های به شيبکه  در انتها بردارهای ویژگی اسيتخراج شيده  

MLP    مييدل در  اوربيیيتيوفيرانيتييال،  و  آميیيگييدال  در 

DEEP-BEL  شيکل شيود. همانطور که در  ارسيال می

نشيييان داده شيييده، این مدل براسييياس پاداش و    (1)

  نمایش داده شده است.  0rو    rو با  کند  جریمه کار می
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 شمای كلی روش پیشنهادی -  1شکل   

 

نمایش    (1)سيلسيله مراحل مدل پیشينهادی در شيکل 

نشيان داده  ( 1)همانطور که در شيکل  داده شيده اسيت.  

، اولین مرحله خواندن ویدئوها از دیتاسيييت  شيييودمی

Enterface'05  برای جيداسيييازی .  ]31[بياشيييد  می

جداسييازی نرخ   ی باسييیگنال گفتار و ویدئو الگوریتم

ها اعمال خواهد شييد.  فریم مشييخص روی همه نمونه

سييپس تمامی تصيياویر واقعی و مادون قرمز از چهره و  

های مشييخص ذخیره گفتار در پوشييههای  سييیگنال

در ادامه اسيتخراج ویژگی در ناحیه تالاموس  شيوند.  می

انجيام خواهيد شيييد. تميامی    DEEP-BELاز ميدل  

های اسيتخراج شيده همجوشيی شيده و خروجی ویژگی

آمیگدال و اوربیتوفرانتال انتقال داده خواهد شييد تا  به 

خروجی ها انجام شيييود. کلاسيييبندی روی این ویژگی

 مدل پیشنهادی تشخیص حالات هیجانی خواهد بود.
 

 Enterface’05  دیتاست  – 1- 1- 3

  44از    Enterface'05تصویری    -پایگاه داده گفتاری

نفر   هر  که  است.  تشکیل شده  )خشم،    6نفر  هیجان 

سناریو و   5انزجار، ترس، شادی، غم، تعجب( پایه را با 

می بیان  مختلف  بطور جملات  ویدئو  هر  طول  کنند. 

می  4-3متوسط   داده  ثانیه  پایگاه  این  زبان  و  باشد 

نمونه    1320انگلیسی است. در کل پایگاه داده شامل  

ی است که سیگنال گفتار آن با  تصویر-کلیپ گفتاری
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بیت و    16هرتز با رزلوشن    48000نرخ نمونه برداری  

 یک کاناله ضبط شده است.  

 پیش پردازش  - 2- 1- 3

برای بازشناسی هیجان از روی حالات چهره در ویدئو  

سازی پایگاه داده و عملیات پیش  در مرحله اول آماده

 است:  بدینصورتشود. این مراحل  پردازش انجام می

سازی پایگاده داده ابتدا، مجموعه پایگاه  در مرحله آماده

به   می  2داده  تقسیم  آزمایش  و  آموزش  شود.  بخش 

و    %70بطوری که   آموزش  برای  داده  پایگاه  مجموعه 

شود. در مرحله  آن برای آزمایش در نظر گرفته می  30%

فریم هر بعد،  از  گفتار  سیگنال  و  چهره  تصاویر  های 

ویدئو   پوشه نمونه  در  و  به  استخراج شده  مربوط  های 

می ذخیره  ترتیب  به  گفتار  و  ویدئو  برای  فریم  شوند. 

فریم ویدئو  استخراج  از  گفتار  سیگنال  و  تصویر  های 

الگوریتم جداسازی با نرخ فریم مشخص بر روی همه 

ها اعمال خواهد شد. در این آزمایشات نرخ فریم  نمونه

ثانیه    10تصاویر   هر  در  استخراج    10)یعنی  را  فریم 

 باشد.  کند( می می

 استخراج ویژگی -3-1-3

برای  مصنوعی  عصبی  شبکه  از  پیشنهادی،  روش  در 

بندی احساسات استفاده شده  یادگیری عمیق و طبقه

است. این مدل از دو لایه تشخیص تشکیل شده و در  

روی تصاویر مرئی و مادون قرمز   CNNsلایه اول سه 

به صورت انفرادی آموزش خواهند   های گفتارو سیگنال

های بدست آمده همجوشی شده و  دید. سپس ویژگی

ویژگی بخشهای  خروجی  به  شده  همجوشی  های 

طبقه  بمنظور  اوربیتوفرانتال  و  انتقال آمیگدال  بندی 

به عنوان خروجی لایه دوم   بندی نهایی. طبقهیابندمی

 بدست آمده است. 

 همجوشی اطلاعات  -3-1-4

بازشناسی   پیشنهادی  مدل  معماری  مقاله  این  در 

شنیداری فرآیند  دو  همجوشی  بر  مبتنی  -هیجان 

می بدست  متفاوت  مسیر  دو  از  یک  دیداری  آیند. 

فریم که  است  بینایی  پردازش  تصاویر  جریان،  های 

پردازش در  واقعی و مادون قرمز از چهره را پس از پیش

 
7  Canonical Correlation Analysis 

قسمت تالاموس وارد قشر بینایی مغز کرده و از طریق  

را   چهره  تصاویر  اطلاعات  کانولوشن،  عصبی  شبکه 

آورد. جریان دیگر، پردازش شنوایی است که  بدست می

پیش  عملیات  از  فریم  پس  مانند  و  پردازش  بندی 

زنی در قسمت تالاموس، سیگنال گفتار به تصویر پنجره

تبدیل شده و اسپکتروگرام  برای   مل  به قشر شنوایی 

شوند. در قشر شنوایی تر ارسال میهای پیچیدهپردازش

 گردد.  ها استفاده میبمنظور بازنمایی ویژگی   CNNاز  

استفاده شده و شبکه بدست    AlexNetدر این مرحله  

شامل   عمیق    25آمده  لایه  است  CNNلایه  در   .

کانولوشنال از فیلترهای کانولوشنی متحرک در تصاویر  

می استفاده  و  ورودی  شده  گردد  ایجاد  خروجی 

بود. چند لایه واحد های نگاشت شده  ویژگی خواهند 

( اصلاح شده  در  ReLUخطی   )CNN    .دارد وجود 

بندی احساسات با جایگزینی سه  الکسی نت برای طبقه

های جدید که برای یادگیری از پایگاه  لایه آخر با لایه

لایه    5داده جدید منصوب شدند، تعریف خواهد شد.  

اول )دو لایه تماما متصل، یک فعال ساز، یک سافت  

برای   و  استخراج شده  یک لایه کلاسبندی(  و  مکس 

ما    شوند.مرحله همجوشی در سطح ویژگی استفاده می

آن های جمعهمچنین لایه  اولیه  عملکرد  را که  آوری 

اندازه در  کاهش  و  است  شده  انجام  محاسبات  ی 

های بعدی به کاهش اتصالات بیش از حد و کاهش  لایه

می کمک  کرده  کند،سربار  از استفاده  همچنین  ایم. 

لایه و  dropouts  هایچندین  متصل،  کاملاً   ،

لایهنرمال است.  شده  استفاده  نیز  کانال  های  سازی 

نهایی شامل یک سافت ماکس )که تابع سافت ماکس  

اعمال می لایه طبقهرا  و یک  به  کند(  است که  بندی 

می داده  کلاس  احتمالی  ورودی  این    شود. عنوان  در 

روش  از  ویژگی  در سطح  بمنظور همجوشی  و  بخش 

کانونی   ترکیب  CCA  [32)7(همبستگی  جهت   ،]

در لایه اول    CNNsهای استخراج شده از دو  ویژگی

است.   استفاده شده  پیشنهادی  یک    CCAچارچوب 

متقابل   ارتباط  برای  متغیره  آماری چند  تحلیل  روش 

های  بین چند بردار دلخواه است. از طرف دیگر سیگنال

می نرمالسازی  خواندن  از  پس  و  گفتار  مل  شوند 
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سیگنال تبدیل  بمنظور  تصاویر  اسپکتروگرام  به  ها 

تصاویر مل اسپکتروگرام گفتار با    تبدیل خواهند شد. 

داده شده و    CNNبه شبکه عصبی    96×200×1اندازه  

  256های مختلف یک بردار ویژگی  پس از اعمال لایه

همجوشی شده  های  آید. ویژگیتایی از گفتار بدست می

ویژگی با  قرمز  مادون  و  واقعی  تصاویر  بدست  از  های 

ما از روش  آمده از گفتار با هم همجوشی خواهند شد. 

بندی برای ترکیب بردارهای ویژگی تبدیل شده  جمع 

ویژگی کردیم.  ورودی  استفاده  شده  همجوشی  های 

جهت توضیح  مدل کلاسبندی پیشنهادی خواهند بود.  

های الحاق شده بطور موازی به آمیگدال اضافه، ویژگی 

مدل   در  اوربیتوفرانتال  می  DEEP-BELو  -داده 

ها، خروجی  وند. این شبکه پس از همجوشی ویژگیش

 دهد. کلاس نهایی هیجان را می

 : (BEL)مدل یادگیری هیجانی مغز- 2- 3

یادگیری هیجانی در مغز یک نوع از یادگیری شرطی 

خارجی مانند پاداش و  های هیجانی است که با محرک

های مختلف زندگی واقعی  جریمه دریافتی از موقعیت

محرک این  است.  ارتباط  در  بیرونی(  جهان  های  )از 

تواند باعا حالات هیجانی داخلی مختلفی  هیجانی می

مانند شادی، غم و ترس شود که تصمیمات آینده ما را  

های زیادی برای نمایش  دهد. مدل تحت تاثیر قرار می

لکرد هیجان تولیدی در مغز ارائه شده است. برای عم

ترین مدلی  مثال مدل مورن، بل، بالکنیوس. اما جامع

که الهام گرفته از سیستم لیمبیک که مغز پستانداران 

اخیراً، مدل باشد.  از است، مدل بل می  های مختلفی 

( در کنترل BEL  8یادگیری هیجانی مغز پستانداران )

]های  برنامه پیش33کاربردی  و   ][ مسائل  [  34بینی 

ها مبتنی بر مدل آمیگدالا  استفاده شده است. این مدل

باشند. آمیگدلا و اوربیتوفرانتال دو و اوربیتوفرانتال می

باشند. در  قسمت اصلی از سیستم لیمبیک در مغز می

گیرد که به محرک هیجانی  این مدل، آمیگدلا یاد می 

اوربیتوفرانت و  دهد  تجریهپاسخ  و  ال  نامناسب  های 

مهار   را  یادگیری  مدل اتصالات  یادگیری کند.  های 

محاسباتی  می پیچیدگی  و  بالا  سرعت  ویژگی  بایست 

 
8 Brain Emotional Learning (BEL) 

-دارای این مزایا می  BELپایین را دارا باشند و مدل 

اشد. در این مقاله، پاداش و جریمه نقش مهمی را در ب

می  ایفا  بصورت یادگیری  بل  مدل  یادگیری  کنند. 

می آموزش،  تطبیقی  حین  در  شبکه  این  یعنی  باشد 

پارامترهای خود را برای رسیدن به جواب مورد نظر یاد  

که یک تابع    Rewگیرد. این عمل با استفاده از تابع  می

بصورت تقویتی محاسبه   ،هزینه از پاداش و جریمه است

اوربیتوفرانتال در مدل محاسباتی  می و  آمیگدلا  شود. 

ورودی محرک   Sای هستند. بردار  دارای ساختار شبکه

یک گره    Sدهد. برای هر محرک  به سیستم را نشان می

A    شکل در  که  همانطور  دارد.  شاهده  م  (2)وجود 

-از تالاموس به بخش آمیگدلا می   thA  شود، ورودیمی

های حسی  ود و مقدار آن برابر با حداکثر مقدار ورودیر

 (. 1باشد )رابطه می

(1)                         𝐴𝑡ℎ = max⁡(𝑆𝑖)     

های تالاموس و قشييير حسيييی از  ز آنجاییکه در زیر بخشا

ها مشيخص  ، روشيی قوی جهت اسيتخراج ویژگیBELمدل  

در زیر    از شبکه عصبی کانولوشنینشده است، در این مقاله  

اسيتفاده   BELتالاموس و قشير حسيی از مدل  های  بخش

در    شيده اسيت. دلیل اسيتفاده از شيبکه عصيبی کانولوشينی

 BELتالاموس و قشيير حسييی از مدل  های  زیر بخش

تری را در خروجی این اسيييت کيه نتيایج بهتر و دقیق

اطلاعات   ،Poolingدهد و با داشييتن لایه نمایش می

مفیيد را حفظ کرده و مقيدار پردازش داده را کياهش  

  ها با اندازه بزرگ مناسييب دیتاسييتدهد. لذا برای می

شيبکه   به همین دلیل در مدل پیشينهادی ازباشيد.  می

عصيبی کانولوشينی بعنوان اسيتخراجگر ویژگی اسيتفاده 

به   در ادامه ویژگیهای اسييتخراج شييدهشييده اسييت.  

در آمیگدال و اوربیتوفرانتال از مدل   MLPهای شبکه

BEL های مدل  و زیر بخش  شيودارسيال میDEEP-

BEL  شوندبطور کامل توضیح داده می. 
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 ]BEL ]32مدل   -2شکل 

 DEEP-BELبندی در مدل  طبقه -3-2

طبقه قسمت  این  مدل  در  از  بااستفاده    BELبندی 

گیرد. بردار بدست آمده از انتخاب ویژگی از صورت می 

( قبل  و    ،(sمرحله  آمیگدال  وارد  همزمان  بطور 

  aیک گره    sشوند. برای هر محرک  اوربیتوفرانتال می

آمیگدال وجود دارد (. یک  (2))شکل    در مدل شبکه 

وجود دارد. خروجی   siبه    viارتباط پلاستیکی وزنی  

با حاصل ضرب هر ورودی در وزن   توسط    vهر گره 

می  2معادله   وزن  .]32[آید  بدست  ارتباط  با یک  دار 

گره    Vوزن   هر  دارد.   Aبین  وجود  ورودی حسی  و 

  Vبوسیله ضرب ورودی در وزن    Aخروجی هر گره  

 (. 2آید )رابطه بدست می

(2) 𝐴𝑖 = 𝑆𝑖𝑉𝑖 

  Aبین هر گره    Wدار با وزن  مچنین یک ارتباط وزنه

بوسیله   Aو ورودی حسی وجود دارد. خروجی هر گره  

 (. 3رابطه )آید بدست می Wضرب ورودی در وزن 

(3 ) 𝑂𝑖 = 𝑆𝑖𝑊𝑖 

وزن به    Wو    Vهای  تغییرات  یادگیری  فرآیند  در 

 شود: انجام می 5و   4ترتیب با استفاده از روابط 

(4 )⁡𝛥𝑊𝑖 = 𝛽𝑆𝑖(𝐸
′ − 𝑅𝑒𝑤)⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡ 

𝛥𝑣𝑖 = 𝛼(𝑆𝑖𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑅𝑒𝑤⁡ −∑𝐴𝑗
𝑗

))⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡(5) 

اوربیتوفرانتال    و  آمیگدلا  برای  یادگیری  نرخ  β  و  αکه  

یک تابع    Rewباشند و سیگنال تقویتی  به ترتیب می

باشد که بسته به مسئله به هزینه از پاداش/جریمه می

می روش محاسبه  مختلفی  خروجی  های  نهایتاً  شود. 

 آید: بدست می 6مدل از رابطه 

𝐸 =⁡∑ 𝐴𝑖𝑖 −⁡∑ 𝑂𝑖𝑖 ⁡                    (6          )  

شيود، مقادیر  مشياهده می 5و   4روابط مانطور که در ه

iA  زیرا کيه وزن  نمی پیيدا کننيد.    Vتواننيد کياهش 

تواند کاهش یابد. به این دلیل اسيت که وقتی یک نمی

شود نباید فراموش شود. واکنش هیجانی یاد گرفته می

یعنی فراموش کردن اطلاعيات یياد گرفتيه شيييده در 

 "فراموش کردن"شيود. در حقیقت، آمیگدلا انجام نمی

یيا بيه تعبیری بيازدارنيدگی وظیفيه قشييير اوربیتوفرانتيال 

وزن   یعنی  و    Wاسييييت.  افزایش  اوربیتوفرانتيال  در 

 یابد.کاهش می

 بررسی نتایج و آزمایشات  -4

 بررسی نتایج حالات هیجانی چهره -4-1

ها و در تمامی تصياویر برای خواندن، اسيتخراج ویژگی

شوند.  می  DEEP-BELوارد مدل بندی  نهایت طبقه

نرخ مياتریس درهم ریختگی بيازشييينياسيييی    1جيدول  

حيالات چهره را روی شيييش حياليت هیجيانی نشيييان 

نتایج بازشيناسيی حالات هیجانی را  1جدول  دهد.  می

تنها روی تصيياویر    DEEP-BELبااسييتفاده از مدل  

با  دهد.  ایش میمن  Enterface'05چهره از دیتاسيت 

، بالاترین  1توجه به ماتریس     درهم ریختگی جدول  

نرخ تشيييخیص حالات هیجانی چهره مربوط به حالت 

هیجانی تنفر است. همچنین پایین ترین نرخ تشخیص  

 باشد.  مربوط به حالت هیجانی ترس می

 بررسی نتایج حالات هیجانی گفتار -4-2

نتایج بازشناسی گفتار هیجانی را بااستفاده از   2جدول  

از    های گفتارتنها روی سیگنال  DEEP-BELمدل  

دهد. با توجه به  ایش میمن  Enterface'05دیتاست  

جدول   ریختگی  درهم  نرخ 2ماتریس  بالاترین   ،

هیجانی   حالت  به  مربوط  هیجانی  گفتار  تشخیص 

است. همچنین پایین ترین نرخ    ٪82عصبانیت و با نرخ  

 باشد.  تشخیص مربوط به حالت هیجانی تنفر می
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چهره   -4-3 هیجانی  حالات  نتایج   -بررسی 

 گفتار

ویژگی  3جدول   همجوشی  از  بازشناسی  های  نرخ 

بدست آمده روی حالات چهره و هیجان گفتار را در  

می  DEEP-BELمدل   به  دهدنشان  توجه  با    .

جدول   ریختگی  درهم  نرخ 3ماتریس  بالاترین   ،

و گفتار   از همجوشی حالات هیجانی چهره  تشخیص 

و بعد از    ٪99تنفر و با نرخ  مربوط به حالت هیجانی  

. همچنین پایین ترین  است  ٪89آن خوشحالی با نرخ  

عصبانیت   هیجانی  حالت  به  مربوط  تشخیص  نرخ 

میمی نتایج  بررسی  با  که باشد.  گرفت  نتیجه  توان 

دهد.  میها نرخ بازشناسی را افزایش  ترکیب بیومتریک 

یافته    DEEP-BELمدل   بهبود  است.    BELمدل 

همانطورکه اشاره شد این مدل الهام گرفته از سیستم  

می مغز  دیتاست  لیمبیک  مدل  این  وردی  باشد. 

Enterface'05   بدینصورت کار  روال  سلسه  است. 

از خواندن تص از تصاویر    12اویر  است که پس  دنباله 

شوند و پس از اعمال  داده می  CNNچهره به شبکه  

بردار لایه اتصال آخر یک  های مختلف، در لایه تماماً 

 آید. تایی بدست می 256ویژگی 

 

 

كلاس هیجان پایه بر    6برای  DEEP-BELماتریس درهم ریختگی بازشناسی حالات چهره بااستفاده از مدل   -1دول ج

 Enterface'05 روی پایگاه داده 

  عصبانیت تنفر ترس خوشحالی  ناراحتی  تعجب

 عصبانیت %85 %7.1 %2.3 %2.3 1% %2.3

 تنفر %2.3 %88.1 %2.3 %2.3 %4.7 %0.3

 ترس %2.3 %0 %73.8 %7.6 %14 %2.3

 خوشحالی  %7.1 %3.3 %4.0 %78.6 %2.3 %4.7

 ناراحتی  %2.3 0% %9.5 0% %81 %7.2

 تعجب %2.3 0% %4.7 %7.1 %7.1 %78.8

كلاس   6برای  DEEP-BELریختگی بازشناسی هیجان گفتار بااستفاده از مدل ماتریس درهم  -  2دول ج

 Enterface'05 هیجان پایه بر روی پایگاه داده 

 عصبانیت تنفر ترس خوشحالی  ناراحتی  تعجب
 

 عصبانیت % 82 7% 0% 3% 3% 5%

 تنفر % 12 55% % 10 7% 7% 9%

 ترس 2% 5% 60% % 14 % 14 5%



 11                                            نویسنده اول، نویسنده دوم و نویسنده سوم                                                                            

 ...   پاییز،  ...  ، شماره  ...  سال    مجله مدل سازی در مهندسی 

 خوشحالی  % 12 2% 5% 69% 2% % 10

 ناراحتی  5% 5% % 10 0% 70% % 10

 تعجب 5% % 10 2% % 15 5% 63%

 

مل اعمال  از  پس  گفتار  سیگنالهای  - همچنین 

داده شده و پس    CNNاسپکتروگرام به شبکه عصبی  

تایی    256های مختلف یک بردار ویژگی  از اعمال لایه

ها الحاق شده  این ویژگیآید. سپس  از گفتار بدست می

اوربیتوفرانتال ارسال شده و روی آن   و به آمیگدال و 

می  MLPشبکه   خروجی اعمال  نهایت  در  شود. 

حالت هیجانی مبتنی بر همجوشی حالات    6بازشناسی  

است. گفتار  و  چهره  از  مقایسه  4جدول    هیجانی  ای 

های اخیر بازشناسی هیجان چندمدالیته با روش  روش

می ارائه  همانپیشنهادی  مشاهده  دهد.  که  طور 

پژوهشمی ]شود،  اخیر   روی  بر   اغلب[  34– 30های 

 از  و  داشته  تمرکز  چهره  و  گفتار  هایمدالیته   ترکیب

،  CNN همچون  متنوعی  عمیق  یادگیری  ساختارهای

LSTM   و Transformer گرفته اگرچه بهره  اند. 

محدود به  ها دقت بالایی دارند، اما معمولاً یا  این روش

داده فاقد  یا  و  هستند  مدالیته  قرمز  دو  مادون  های 

پیشنهادیمی روش  با    Deep-BEL باشند. 

گیری همزمان از سه مدالیته )گفتار، تصویر مرئی  بهره

های کانولوشنی با  و مادون قرمز چهره( و ترکیب شبکه 

توانسته الهام BEL مدل لیمبیک،  سیستم  از  گرفته 

دقت    داده  پایگاه  روی  بر  را  ٪96.20است 

Enterface’05 دهد  کسب کند. این نتایج نشان می

با   رقابتی  عملکرد  ارائه  بر  علاوه  پیشنهادی  مدل  که 

روز، از مزیت نوآوری در استفاده از مدالیته های بهروش

 . مادون قرمز و ساختار بیولوژیکی نیز برخوردار است

 

 DEEP-BELگفتار بااستفاده از مدل  -ریختگی بازشناسی حالات هیجانی چهره ماتریس درهم  -  3جدول 

 Enterface'05 كلاس هیجان پایه بر روی پایگاه داده  6برای 

  عصبانیت تنفر ترس خوشحالی  ناراحتی  تعجب

 عصبانیت 84% 2% 7% 1% 4% 2%

 تنفر 0% % 99 1% 0% 0% 0%

 ترس 1% 4% % 89 0% % 6 0%

 خوشحالی  0% 1% 0% 97% 1% 1%

 ناراحتی  0% 2% 1% 2% 95% 0%

 تعجب 0% 2% % 6 1% 0% 91%
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 های پیشنهادی به ازای حالات مختلف هیجان  مقایسه دقت بازشناسی مدل - 4جدول 

 (%) دقت دیتاست روش/مدل اصلی  هامدالیته سال مرجع

 چهره + گفتار  2023  [30]
CNN + 

Attention 

Fusion 

IEMOCAP, CMU-

MOSEI 
90~ 

 + LSTM چهره + گفتار  2024  [31]

Fusion 
eNTERFACE’05, 

EmoDB 
92~ 

 چهره + گفتار  2024  [32]
Transformer + 

Cross-

Attention 
CMU-MOSEI 93 

[33]  2024 
گفتار +  

 چندمدالیته 
wav2vec 2.0 + 

Fusion IEMOCAP 94 

[34]  2025 
چهره + گفتار +  

 بدن 

Deep Fusion + 

Shared 

Module 
AFEW, RAVDESS 95 

Deep-BEL 2025 
 + چهره مرئی

IR +  گفتار 
CNN + BEL 

 Enterface’05 96.20 الهام از لیمبیک 

 

کلاس 3شکل   جداسازی  در  را  مدل  های  عملکرد 

می نشان  زیر  هیجانی  مساحت  هرچه  دهد. 

تر باشد، مدل قدرت  نزدیک  1به عدد     (AUC)منحنی

کلاس تفکیک  در  همانبیشتری  دارد.  که ها  طور 

در اکثر حالات   Deep-BEL شود، مدلمشاهده می

قابل عملکردی  منحنی هیجانی  و  داشته  به  قبول  ها 

بالا گوشه  موضوع -سمت  این  هستند.  متمایل  چپ 

بیانگر نرخ بالای تشخیص صحیح و نرخ پایین خطای  

 .مدل است
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برای شش حالت هیجانی )عصبانیت، تنفر، ترس، خوشحالی، ناراحتی و تعجب( در   ROC هایمنحنی  -3شکل 

 مبتنی بر همجوشی چهره و گفتار  Deep-BEL مدل

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مبتنی بر همجوشی چهره و گفتار  Deep-BEL برای شش حالت هیجانی در مدل DET نمودار - 4شکل 

 



عنوان                                                                                                                                                            14

 مقاله 

 ...   پاییز،  ...  ، شماره  ...  سال    مجله مدل سازی در مهندسی 

 رابطه بین نرخ خطای مثبت کاذب DET نمودار، 4شکل 

کاذب منفی  پیشنهادی  را و  مدل  می  روی  دهد.  نمایش 

شوند، بیانگر  ها به محور قطری نزدیک مینقاطی که منحنی

قرار  تعادل  در  مدل  خطاهای  نرخ  که  هستند  شرایطی 

بهمی نقطه  این  برابرعنوان  گیرند.  خطای  شناخته   نرخ 

برای حالات   ،نرخ خطای برابر شود. بر اساس نتایج، مقدارمی

بازه   در  نشان  ٪61تا    ٪55مختلف  که  دارد  دهنده  قرار 

 .قبول مدل در تفکیک هیجانات استکارایی قابل

مدل   پایه     Deep-BELانتخاب  بر  پژوهش  این  در 

نخست،   است.  گرفته  صورت  متعددی  فنی  ملاحظات 

کانولوشنیشبکه  عصبی  توانایی   (CNN) های  دلیل  به 

مراتبی و محلی  های سلسله بالای خود در استخراج بازنمایی

داده پرکاربردترین  از  از  یکی  شنیداری،  و  دیداری  های 

آیند. استفاده  شمار میها در حوزه تشخیص الگو بهمعماری

شود  در بخش تالاموس مدل پیشنهادی باعا می CNN از

های سطح پایین و میانی تصاویر مرئی، مادون قرمز  تا ویژگی

مل استخراج اسپکتروگرام و  بیشتری  دقت  با  گفتار  های 

لایه اینکه  و   Pooling هایگردند، ضمن  ابعاد  کاهش  با 

محاسب  پیچیدگی  امکان  پارامترها،  و  داده  کاهش  را  اتی 

 .سازندهای بزرگ را فراهم میپردازش کارآمدتر داده

  (BEL) از سوی دیگر، انتخاب مدل یادگیری هیجانی مغز

شبیه  دلیل  لیمبیک به  سیستم  کلیدی  ساختارهای  سازی 

آمیگدال و اوربیتوفرانتال بوده است. این مدل امکان  مانند  

آورد  پردازش تقویتی مبتنی بر پاداش و جریمه را فراهم می

در   و  دارد  انسان  هیجانی  یادگیری  به  زیادی  شباهت  که 

گیری پیچیده کارایی بالایی نشان داده است.  مسائل تصمیم

 های تالاموس و قشر حسی مدلبه بخش CNN افزودن

BEL  باعا ارتقای توان استخراج ویژگی و افزایش دقت ،

 .شودبندی میطبقه 

کمک  با  ویژگی  سطح  در  همجوشی  از  استفاده  همچنین 

یک انتخاب فنی هدفمند است، زیرا این روش     CCAروش  

قادر است همبستگی بین بردارهای ویژگی چندمدالیته را  

تری از اطلاعات شنیداری و  استخراج کرده و ترکیب بهینه 

ها  ویژه در شرایطی که مدالیتهدیداری ارائه دهد. این امر به

دارای نویز یا عدم همزمانی جزئی باشند، به بهبود کارایی  

 .کندبندی کمک میطبقه 

پیشنهادی معماری  نهایت،  از   Deep-BEL در  ترکیبی 

و   های غنی های یادگیری عمیق در استخراج بازنماییمزیت

مدلمزیت بیولوژیک های  و الهامهای  همجوشی  در  گرفته 

همراه دارد. به همین دلیل، این  را به  گیری تطبیقیتصمیم

می تکمدل  و  سنتی  رویکردهای  به  نسبت  مدالیته، تواند 

 .عملکرد بهتری در بازشناسی هیجان داشته باشد

 و پیشنهادات آتی گیرینتیجه  -5
عنوان   با  ترکیبی  روشی  پژوهش،  این     Deep-BELدر 

چندمدالیته  برای   همجوشی  بر  مبتنی  هیجان  بازشناسی 

ارائه شد. در این مدل، سه ورودی شامل تصاویر مرئی چهره،  

سیگنال و  قرمز  مادون  از  تصاویر  پس  گفتار  های 

شبکهپیش به  تا  پردازش  شدند  ارسال  کانولوشنی  های 

ویژگیبازنمایی عمیق  سپس  های  گردد.  استخراج  ها 

روش  ویژگی از  استفاده  با  ویژگی  سطح  در  حاصل  های 

برداری با یکدیگر ادغام شده و در  همبستگی کانونی و جمع

به بخش اوربیتوفرانتال مدلادامه  آمیگدال و   BEL های 

طبقه تا  شدند  هیجانمنتقل  نهایی  گیرد.  بندی  صورت  ها 

نشان   Enterface’05 ها بر روی پایگاه دادهنتایج آزمایش

درصد    94.20ی به دقت  داد که مدل پیشنهادی با دستیاب 

های همجوشی موجود عملکرد برتری نسبت به سایر روش

شبکه ترکیب  کارایی  بیانگر  امر  این  و  است  های  داشته 

معماری با  به BEL کانولوشنی  سه و  همزمان  کارگیری 

 .مدالیته در بهبود بازشناسی هیجان است

با   همچنان  پیشنهادی  مدل  دستاوردها،  این  وجود  با 

روبهچالش میهایی  جمله  از  است.  محدودیت  رو  به  توان 

پذیری ناشی از ارزیابی تنها بر روی یک پایگاه داده،  تعمیم

پردازشی قوی،   پیچیدگی بالای محاسباتی و نیاز به منابع 

های  استفاده از تصاویر مادون قرمز تولیدشده به جای داده

همزمان دشواری  و  مدالیتهواقعی،  میان  کامل  های  سازی 

گفتار و چهره در شرایط طبیعی اشاره کرد. علاوه بر این،  

روش سایر  عمیق،  مانند  یادگیری  بر  مبتنی  های 

نیز محدود بوده و تحلیل دقیق  CNN تفسیرپذیری بخش

 .سازدگیری مدل را دشوار میتصمیم

می آینده  تحقیقات  در  اساس،  همین  مسیرهایی  بر  توان 

تر و در  های داده متنوعهمچون ارزیابی مدل بر روی پایگاه

دادهمحیط از  استفاده  واقعی،  واقعی  های  قرمز  مادون  های 

بهینه به تعمیم،  قابلیت  ارتقای  ساختار  منظور  سازی 

محاسباتی برای کاهش پیچیدگی و هزینه پردازش، طراحی  

عدم  الگوریتم  مدیریت  برای  تطبیقی  همجوشی  های 

مدالیته  بهرههمزمانی  و  روشها  از  نوین  گیری  های 

منظور افزایش شفافیت  پذیری در یادگیری عمیق بهتوضیح 

 .گیری مدل را دنبال کردفرایند تصمیم
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