
  

 55 

 بعدی چهره  گون در تصاویر سه ی بیضی ژست سر با استفاده از استخراج ناحیه تخمین

 بعدی دسه سهنهای مبتنی بره و ویژگی

 2، عاطفه اسدی1هنریارمسعود 

 واحد شهرریاسلامی، دانشگاه آزاد مربی برق الکترونیک،  1

 atefe.asadi@yahoo.com، واحد شهرریاسلامی، کارشناسی ارشد برق الکترونیک، دانشگاه آزاد  2

 1/5/94تاریخ پذیرش:        21/2/93تاریخ دریافت: 

 

 

 چکیده

ناسایی چهره است. مطالعه برای یافتن یک روش تمام خودکار و توانمند که قابل تخمین ژست چهره یک فرایند بسیار مهم از ش

های بینایی ماشین  های موجود در سیستم های گوناگون در تمام جهات باشد یک چالش واحد را برای تکنیک پاسخ برای ژست

ماتی تحقیقات بینایی مربوط به چهره با شناسایی و آشکارسازی چهره که کانون مقد  به وجود آورده است. همچنین در مقایسه

آید. در این مقاله یک روش جدید ارائه  پردازشی بسیار مهم به حساب می میان ی مرحله عنوان یک به چهره زاویه است، تخمین

که به شدت   بعدی سر استخراج شده و سپس بردارهای ویژگی ی سه گون چهره از داده ی بیضی شده است که در آن ابتدا ناحیه

گیری سر  هایی کاملاً برجسته و نمایان از چهره در خصوص جهت گذارند، به عنوان سرنخ به درک انسان از ژست سر تاثیر می

برای  KNNنزدیکترین همسایگی  Kو روش  RBF، روش شبکه عصبی SVM یبند شوند. در این مقاله از طبقه استخراج می

ها استفاده شده است. این الگوریتم بر روی  بندی داده و طبقه ها یژگیوآموزش بردارهای استخراج شده جهت قیاس و تمایز 

درصد که با  86/86ی بیشینه میانگین تشخیص صحیح  آزمایش شده و کسب نتیجه Gavabو   Frav3Dی داده  های پایگاه

 باشد. حاصل شده است، بیانگر دقت الگوریتم پیشنهادی می  KNNاستفاده از روش 

 

 واژهکلید

 بندی. ژست سر، تصاویر عمق، استخراج ویژگی، طبقهتخمین 
 

 مقدمه

 به صنعتی های فعالیت از ها ربات ورود و تکنولوژی با پیشرفت

 سبب به چهره حالت اتوماتیک تشخیص اجتماعی، های فعالیت

 تحقیقاتی موضوعات از یکی به ربات و انسان تعاملات در کاربردش

انگیزه گرایش به این است.  شده مبدل تصویر پردازش در مهم

ی سر،  شود که نیاز به تخمین زاویه موضوع از اینجا ناشی می

های کسب شده از چهره،  بهنجارسازی و استخراج ویژگی از داده

  ای بسیار مهم در بسیاری از کاربردهای مرتبط با برهم پیش زمینه

کنش انسان و کامپیوتر است که مهمترین آنها شناسایی چهره 

 باشد. می

دهد که سیستم بینایی انسان  تحقیقات روانشناسی نشان می

بعدی چهره را حتی وقتی به یک تصویر  ی سهها ویژگیتواند  می

کند استخراج کند، از اینرو تشخیص انسان از  دوبعدی نگاه می

حالت چهره در یک تصویر دوبعدی بسیار بهتر از تشخیص ماشین 

هایی با استفاده  ین رهیافتباشد. اخیراً در تحقیقات بینایی ماش می

های تصاویر دوبعدی توسعه و  بعدی برای غلبه بر کاستی از داده سه

برای  تصاویر دوبعدی که از زمانی واقع . در]1-5[فزونی یافته است 

 از مهمی بخش شود، می استفاده چهره خودکار حالت تشخیص

 حسط های یا تورفتگی ها چهره مانند برآمدگی در موجود اطلاعات

شود.  داده می دست از آید، حالت به وجود می تغییر اثر در که چهره

های تصاویر دوبعدی که با استفاده از نور بازگشتی از  دادهاز طرفی، 

نور تابیده شده به  شوند، به نور محیط و جهت آوری می چهره جمع

شدت وابستگی زیادی دارند که به آن تغییر   چهره

ن از آنجاییکه چهره انسان حالت گویند و همچنی می روشنایی

بعدی دارد، وقتی تحت زوایای مختلف تصویر برداری شود، به  سه

ی  این مسئله تغییر زاویهتصاویر متفاوتی منجر خواهد شد که به 

 گویند.  می  چهره
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 تصاویر بر روی شناسایی چهره، برای پیشنهادی یها روش اکثر

شرایط  با و مایشگاهیآز های محیط در که کنند می کار رخی تمام

 تمام فرض که است این حقیقت اند. اما شده تهیه ثابت، نورپردازی

این  و باشد نمی گرایانه واقع روشنایی، بودن ثابت یا چهره بودن رخ

 بدست توجهی جالب نتایج آزمایشگاهی غیر شرایط در ها روش

 حرکت بدون را خود احساسات بندرت مردم آورد. زیرا نخواهند

 باعث سر چرخش دیگر، طرف از دارند، می بیان بدن و آگاه سرناخود

 قابل غیر را چهره از بخشی که شد خواهد روشنایی تغییر شدت

بعدی چهره حاوی اطلاعات عمق  کرد. در تصاویر سه خواهد رویت

ها مستقل از شدت روشنایی و  ، لذا نوع دادهباشند چهره می

ها به عنوان  از این نوع دادهباشد. از اینرو استفاده  چرخش چهره می

های دوبعدی چهره به یک چالش جدید تبدیل  جایگزینی برای داده

 شده است. 

بعدی چهره  در این مقاله یک روش جدید برای تخمین ژست سه

های اضافی که منجر به ایجاد  ارائه شده است که در آن ابتدا داده

حذف شود  خطا در معرفی چهره به سیستم بینایی ماشین می

بعدی سر که شامل موها و  ی چهره از داده سه شود و ناحیه می

شود و سپس از نقاط اکسترمم منحنی  گردن است استخراج می

شود. ویژگی  سطح چهره برای تعیین بردارهای ویژگی استفاده می

 (SVM) 1های بردار پشتیبان ی ماشینها روشتعیین شده توسط 

 2ای شعاعی وابع پایههای عصبی مبتنی بر ت شبکهروش ، ]6[

(RBF) ]7[  و روشK 3نزدیکترین همسایگی KNN ]8[  آموزش

 داده شده و نتایج با هم مقایسه شده است. 

ساختار این مقاله به شرح زیر تنظیم شده است. به دنبال این 

بخش در بخش بعدی تخمین زاویه سر در  بینایی ماشین تعریف 

ای گذشته پرداخته شده شده است. در  ادامه به مروری بر کاره

است و سپس پایگاه داده معرفی شده است. الگوریتم پیشنهادی به 

های پیش پردازش تصویر، انتخاب نقاط ویژگی  ترتیب در زیر بخش

سازی و  بندی شرح داده شده است. در نهایت نتایج شبیه و طبقه

 گیری آورده شده است. نتیجه

 

 ینی سر در بینایی ماش تعریف تخمین زاویه

ی سر غالباً بعنوان توانایی  در محتوای بینایی ماشین، تخمین زاویه

ی سر شخص در مقایسه با زاویه از یک دوربین بیان  تفسیر زاویه

توان گفت که تخمین  تر به این مسئله می شود. با نگاه دقیق می

ی سر در مقایسه با یک سیستم  ی سر توانایی تفسیر زاویه زاویه

باشد، اما این تفاوت دقیق در تعریف مسئله  مختصاتی عمومی می

نیاز به اطلاعات پارامترهای ذاتی دوربین برای درک انحراف 

ی حرکت سر برای یک  بعدی دارد. رنج زاویه ای دورنمای سه زاویه

شخص مرد بزرگسال بالغ، در یک خمش سهمی و انبساط کششی 

                                                                 
1 Support Vectors Machine 
2 Radial Basis Function 
3 k-Nearest Neighbors 

را  6/96تا  ْ -4/60ی ْ )یعنی حرکت عقب و جلو از گردن( زاویه

گیرد، و در یک خمش جانبی از جلو )یعنی خمش راست  دربرمی

گیرد، و در  را دربرمی 3ْ/36  تا  -9/40ی ْ به چپ از گردن( زاویه

یک دوران محور افقی )یعنی دوران راست به چپ از سر( از 

. ترکیب دوران عضلانی و ]9[گیرد  را در بر می 3ْ/75  تا -8ْ/79  

شود، در  ا غالبا ًباعث ایجاد یک ابهام میگیری نسبی در فض جهت

واقع یک نمای مقطع جانبی از سر در مقایسه با وقتی که دوربین 

کند و سر از پهلو چرخیده شده  از نمای جلو تصویربرداری می

باشد، دقیقاً همان نمایی نیست که دوربین از آن ضلع 

که شود  کند. با وجود این مشکل، اغلب فرض می تصویربرداری می

تواند بعنوان یک شی صلب تجزیه شده درنظر گرفته  سر شخص می

در  (DOF) 4ی آزادی درجه 3شود. با این فرض سر شخص به 

، z (Roll)زاویه حول  ی توان بوسیله شود که می ژست محدود می

توصیف شود، در  x (Pitch)و زاویه حول محور  y (Yaw)زاویه حول 

و  ω ،κاده شده است که دوران سر در سه جهت نشان د 1شکل 

φ  به ترتیب زوایای دوران حول محورهایz ،y  وx باشند. می 

 

   
 .x (pitch)وz ،(yaw) y (roll). دوران چهره به ترتیب از راست حول محور1شکل 

 

 مروری بر کارهای گذشته
بنـدی   های تخمین ژست سر در معیارهای متفاوتی طبقـه  الگوریتم

بندی کارکردی است که هر روش را  شوند. یک معیار مهم، طبقه یم

کنـد. در مقابـل یـک     بندی می ی عملکردش دسته با توجه به دامنه

هـا بـا یـک رهیافـت مقـدماتی کـه        بندی کارکردی، سیسـتم  طبقه

 شود.  بندی می سازی آنها است نیز دسته ساز پیاده زمینه

یستم اسـت. برخـی از   ی خودکار بودن س ی مهم دیگر درجه مسئله

زننـد   سیستمها ژست سر را به صورت تمـام خودکـار تخمـین مـی    

ی سنتی نیمه خودکار ها روشی دیگری که به ها روش. اما در ]10[

هــایی از  برانگیــزی ماننـد مکــان  معروفنـد، پــیش نیازهـای چــالش  

 هـا  . در این سیستم]2[ی چهره باید از قبل شناخته شود ها ویژگی

هـایی از یـک    گییژله استخراج علائم مشخصی یا وها را بوسی چهره

کننـد. ایـن علائـم اغلـب      تصویر از صورت اشخاص نمادگذاری مـی 

شـود. بـرای مثـال، یـک      بصورت دستی بر روی چهره قرار داده می

                                                                 
4 Degree of Freedom 
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ها،  الگوریتم ممکن است مکان مشخص شده، اندازه و یا شکل چشم

ها سپس برای  گییژبینی، استخوان گونه و فک را تحلیل کند. این و

گـی اسـتفاده   یژجستجوی علائم از تصاویر دیگر از طریق تطبیـق و 

 شوند.  می

دسـته ذیــل   8هـای تخمــین ژسـت سـر بــه     بطـور کلـی رهیافــت  

 شود: بندی می طبقه

 یـک تصـویر    هـا  روشدر این دسته از  ی الگوی ظاهر:ها روش

هایی که هر یـک بـا    جدید از یک سر با یک مجموعه از نمونه

شود برای یافتن بیشـترین   گذاری می جزا برچسبیک ژست م

 .]11[شود  شباهت به آن مقایسه می

 یـک   هـا  روشدر ایـن دسـته از    ی آرایه آشکارسااز: ها روش

سلسله از آشکارسازهای سر که هر یک با یک ژست ویژه وفق 

داده شده است و به آن اختصاص یافته با یـک آشکارسـاز بـا    

 .]12[شود  یبیشترین پشتیبانی تعلیم داده م

 از  هـا  روشدر ایـن دسـته از    ی رگرسیون غیرخطای: ها روش

ابزارهای رگرسیون غیرخطی برای گسترش یک نگاشت تابعی 

گیـری ژسـت سـر     از تصویر یا داده ویژگی به یک مقدار اندازه

 .]13[شود  استفاده می

 مانیفولـدهایی بـا    ها روشدر این  ی مانیفولد: ی تعبیهها روش

تغییــرات پیوسـته ژســت سـر را مدلســازی    ابعـاد پــایین کـه  

تواننـد در ایـن    شود. تصاویر جدیـد مـی   کنند محاسبه می می

هـای   مانیفولدها جاگذاری شوند و سپس برای تطبیـق نمونـه  

 .]15[و ]14[جاگذاری شده یا رگرسیون استفاده شوند 

 پـذیر یـک مـدل     ی انعطـاف هـا  مـدل  ی انعطاف پذیر:ها مدل

وار هر شـخص در سـطح تصـویر     هغیرصلب را به ساختار چهر

های سـطح ویژگـی یـا از     کند. ژست سر از مقایسه برازش می

 .]3[شود  ای از پارامترهای مدل، تخمین زده می نمونه

 ــا روش ی هندساای:هااا روش ــان ه ــی از مک ــای  ی هندس ه

یی مانند چشم، دهان و نوک بینی برای تعیین ژست ها ویژگی

 .]16[و ]4[کند  یاز پیکربندی منسوب به آنها استفاده م

 ی ردیابی تغییر کلی ژست سر را از ها روش ی ردیابی:ها روش

هـای ویـدیو بازیـابی     روی تغییر مکان مشاهده شده بین فریم

 .]17[کنند  می
 یک یـا چنـد تـا از     ها روشن دسته از آدر  ی ترکیبی:ها روش

های ذاتی در هـر   ی ذکر شده برای غلبه بر محدودیتها روش

 .]18[شوند  ها با هم ترکیب می یک از رهیافت

الگوریتم پیشنهادی با دو الگوریتم جدید مورد مقایسه قرار گرفتـه  

است. الگـوریتم اول یـک روش هندسـی اسـت کـه توسـط آقـای        

M.Shafi  در ایــن روش بــر ]16[و همکــارانش ارائــه شــده اســت .

ی چهره مانند چشمها و دهـان تکیـه شـده    ها ویژگیترین  برجسته

هـا و یـک روش    ن بخش دو روش برای مکانیابی چشـم است. در ای

ی هـا  روشبرای آشکارسازی دهان شرح داده شـده اسـت. یکـی از    

ها مبتنی بر اطلاعـات تـراکم لبـه اسـت کـه بـر        آشکارسازی چشم

اساس این مشاهده است که بیشترین تراکم لبـه پیرامـون نـواحی    

ک چشم با نواحی دیگر در چهره مقایسه شـده اسـت. روش دوم ی ـ  

روش ترکیبی است کـه اطلاعـات رنـگ، لبـه و روشـنایی را بـرای       

هـا   های چشم کند. هنگامیکه گوشه ها ترکیب می آشکارسازی چشم

و دهان آشکارسازی شد، سپس مراکز آنها با اسـتفاده از معـادلاتی   

شـود. ژسـتها در    که بر اساس نرخ طول دو چشم است محاسبه می

د کـه در چـرخش سـر    این روش تا حـدی قابـل شناسـایی هسـتن    

 ها از تصویر خارج نشده باشند.  چشم

و همکارانش   Tobias Barپیشنهادی آقای روشدوم  یتمالگور

الگوریتم ژست سر با تخمین خط نگاه چشم  ین. در ا]5[باشد  می

تخمین زده  ICP5در حالت سه بعدی با استفاده از الگوریتم 

کاهش راندمان دارای عیوبی است که باعث  ICPتکنیک شود.  می

معیار چرخش در واقع  شود. بعدی می ی سه آن در هنجارسازی داده

ICP دهد که نقاط به یک تطبیق بسیار  زمانی خوب جواب می

به صورت تقریبی در یک  داده،خوب نزدیک بشوند. اگر دو مجموعه 

تنظیم اولیه نباشند این تکنیک درمعرض گیر افتادن در یک 

  یرد.گ ی محلی قرار می کمینه

در روش ارائه شده در این مقاله ابتدا با اعمال پیش پردازش در 

های  شود و داده ی چهره از سر استخراج می چند مرحله ناحیه

شوند. سپس با  اضافی مانند مو و گردن تا حد زیادی حذف می

ی ذکر ها روشدر  یبند انتخاب ویژگی مناسب و آموزش طبقه

الگوریتم پیشنهادی با دو شود.  شده، ژست سر تخمین زده می

سازی مورد  در بخش نتایج شبیه ]16[و ]5[الگوریتم مراجع 

 مقایسه قرار گرفته است.

 

 پایگاه داده
ای که در این مقاله از آنها استفاده شده است پایگاه  های داده پایگاه

باشند.  می ]20[ Gavab ی و پایگاه داده ]Frav3D ]19ی  داده

فرد متفاوت است که به ازای هر  106شامل  Frav3Dی  پایگاه داده

تصویر عمق و بافت متفاوت وجود دارد. در این الگوریتم  16فرد 

بعدی  ژست سه 7تنها از داده عمق استفاده شده است. در واقع 

روبرو با  تصاویر ژست شامل که متفاوت برای هر فرد وجود دارد

)نگاه  yر محو  دارای چرخش حولتصاویر ، تصویر( 8) حالت عادی

چرخش حول  تصاویر دارای(، ژستبه چپ و راست هرکدام دو 

دو تصویر  )دو تصویر چرخش به سمت راست و چپ(، zور مح

 نگاه به بالا و پایین(دو تصویر ) x دارای چرخش حول محور

ویر سه بعدی چهره از اشامل تص Gavabی  پایگاه دادهباشد.  می

زن( گرفته  16مرد و  45)نفر  61باشد. تصاویر از  نفر می 549

 9تصویر قرار داده شده است.  9اند که به ازای هر فرد  شده

تصویری که به ازای هر فرد قرار داده شده است شامل دو تصویر 

                                                                 
5 Iterative Closest Point 
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ها با   x روبرو با حالت طبیعی، دو تصویر با چرخش حول محور

 دو تصویر با چرخش حول محور، حالت عادی )نگاه به بالا و پایین(

y با حالت عادی )نگاه به چپ و راست(، سه تصویر روبرو با  ها

حالات چهره متفاوت شامل خنده، لبخند و یک حالت به انتخاب 

های مختلف دو فرد در پایگاه  هایی از ژست نمونه فرد می باشد.

  آورده شده است.  2در شکل  Gavabو  Frav3Dهای  داده

  
 Frav3Dی  گاه دادهلف یک فرد در پایهای مخت های کامل از ژست . نمونه2شکل 

 سمت چپ(. ) دو ستون Gavabی  ) دو ستون سمت راست(، پایگاه داده

 

 شرح الگوریتم پیشنهادی
ی پیش  روش پیشنهادی در الگوریتم ارائه شده دارای سه مرحله

پردازش، استخراج ویژگی و آموزش بردارهای ویژگی با استفاده از 

 KNNو روش  RBF بکه عصبی، شSVM یبند ی طبقهها روش

ی سر  ی پیش پردازش تصویر صورت از ناحیه باشد. در مرحله می

های نویزی نیز از آن حذف  در چند مرحله استخراج شده و داده

ی استخراج ویژگی نقاط اکسترمم و نوک بینی  شوند. در مرحله می

ی اقلیدسی نقاط  از تصویر صورت مکانیابی شده و مجموع فاصله

در نواحی مختلف نسبت به موقعیت نوک بینی به عنوان  اکسترمم

شود. در ادامه جزئیات مراحل  بردار ویژگی آموزش داده می

 شود.   پیشرفت الگوریتم شرح داده می
 

 پیش پردازش تصویر 

ی پیش پردازش در این الگوریتم به دلیل توانمند بودن در  مرحله

گویی آن  پاسخ های نویزی، موجب جامعیت بخشیدن به حذف داده

از های مختلف در ژستهای متفاوت شده است.  در برابر چهره

بعدی فقط اطلاعات عمق موجود است،  آنجاییکه در تصویر سه

ی اصلی چهره بافت  های اضافی مانند موها و گردن با محدوده داده

یکسانی دارد. از اینرو بکارگیری روش مناسب برای استخراج چهره 

های اضافی دارای اهمیت زیادی است.  ذف دادهی سر و ح از ناحیه

ی پیش پردازش برای بالا بردن قابلیت اطمینان و  در مرحله

های اضافی در چندین مرحله از چهره  توانمند بودن الگوریتم، داده

 3شوند. مراحل پیش پردازش تصویر سه بعدی در شکل  حذف می

ره از نشان داده شده است. در این شکل، مراحل استخراج چه

 شود. تصویر سر یک زن با موهای بلند دیده می

 
. مراحل پیش پردازش تصویر سه بعدی و حذف داده های اضافی )موها و 3شکل 

 گردن(. 

های اضافی از  باشد. برای حذف داده تصویر اصلی می 3-1شکل 

به کار  ]OTSU ]21گذاری  چهره در اولین مرحله، الگوریتم آستانه

ک معیار را پیشنهاد کرده که در آن با ی OTSUبرده شده است. 

دار  کمینه کردن انحراف درون کلاسی که بعنوان یک مجموع وزن

 را جستجو T ، یک حد آستانه شده از انحراف دو کلاس تعریف شده

 ی زیر: . با توجه به رابطهکند می

(1)  
)(

2
2).(2)(

2
1).(1)(

2
kkckkckw    

c1(k) و c2(k) توگرام کلاس اول و به ترتیب مجموع احتمالات هیس

1باشند،  می [I,…,1+ ]و  [ ,…,0]دوم با مقادیر خاکستری 
و  2

2
و در نهایت  هستند C2 و C1های دو کلاس  به ترتیب واریانس 2

W
باشد که باید کمینه شود. در واقع  واریانس درون کلاسی می 2

OTSU  نشان داده است که کمینه کردن انحراف درون کلاسی

 4ردن انحراف میان کلاسی است. در شکل همان بیشینه ک

ی منتج  ، مقدار آستانه3-1ی شکل  هیستوگرام عمق تصویر چهره

و نیز هیستوگرام تصویر بعد از اعمال حدآستانه نشان داده شده 

 است. 
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. هیستواگرام عمق تصویر و مقدار حد آستانه )تصویر بالا( و هیستوگرام 4شکل 

 )تصویر پایین(. OTSUگذاری  تصویر بعد از اعمال آستانه

نشان  3-2گذاری بر روی تصویر اصلی در شکل  نتایج اعمال آستانه

ــرای کــاهش موهــای بلنــد، تصــویر   داده شــده اســت. در ادامــه ب

(. در 3-3شود)شکل  گذاری شده به تصویر باینری تبدیل می آستانه

های اضـافی از   این حالت با استفاده از عملیات شکل شناسی شاخه

( و 3-4شوند )شکل  گون چهره تا حد زیادی هرس می حیه بیضینا

سپس برای اطمینان از حذف کامل آنها، بزرگترین موءلفه متصل از 

( و 3-5شـود )شـکل    ی چهره اسـتخراج مـی   شکل به عنوان ناحیه

هـای نـاهموار مـرزی بـه      همچنین برای جلوگیری از انتخـاب داده 

با اعمال عملیات مورفولوژی ی بعد،  عنوان نقاط اکسترمم در مرحله

ی سـر بـا    ی مـرزی چهـره از ناحیـه    تولید سطح محدب، محـدوده 

(. همانطور کـه در  3-6شود )شکل  مرزهای هموارتری استخراج می

ی اولیـه   ی صورت نسبت به داده شود ناحیه مشاهده می 3-7شکل 

 باشد.  دارای اطلاعات دقیقتری از صورت می 3-1در شکل 

های  پیش پردازش تصویر سه بعدی، حذف داده ی بعدی در مرحله

در  Minotlaبعـدی   نویزی از تصویری است که توسط پویشگر سـه 

این نوع نویز در اثر خطای گرفته شده است.  Frav3Dی  پایگاه داده

بوجود آمده است. در این عملکرد سنسورهای دوربین تصویربرداری 

غلـب دارای  های نویزی در یـک همسـایگی محـدود، ا    پیکسلنویز 

فیلترهـای   ند. اعمـال بیشترین یا کمترین سطح خاکستری می باش

گردنند و در برخـی از فیلترهـای    خطی باعث مات شدن تصویر می

مقـدار میانـه در یـک    یک های تصویر با  تمام پیکسلغیرخطی که 

 جزئیـات تصـویر از  بـین بـرده     شـود،  همسایگی خاص جابجا مـی 

یابد. روشی که برای حذف این  یمو وضوح تصویر را کاهش  رود می

نوع نویز در این الگوریتم استفاده شده روش هموارسازی مبتنی بر 

باشـد. ایـن روش مبتنـی بـر روش کمینـه کـردن        می ]22[مرجع 

ی تصویر  های تبدیل فوریه گسسته حداقل مربعات داده در میانگین

گیرد. شـکل زیـر تصـویر چهـره را قبـل و بعـد از اعمـال         انجام می

 دهد. نشان می ]22[لگوریتم هموارسازی مرجع ا

 

 
 

تصویر  ]22[. هموارسازی تصویر با استفاده از روش پیشنهادی مرجع 5شکل 

 نویزی )سمت راست(، تصویر بدون نویز)سمت چپ(.

 

 انتخاب نقاط ویژگی 

ی مناسب جهت رسیدن به نتـایج مناسـب هـدف    ها ویژگیانتخاب 

ویژگـی ایجـاد مجموعـه ای از    باشد. در واقـع اسـتخراج    بعدی می

توصیفات معنادار از یک تصویر اسـت کـه بـرای پیـدا کـردن یـک       

ی آمـوزش   ی چهره با ابعـاد کمتـر در مرحلـه   ها ویژگیمجموعه از 

گیـرد. در ایـن الگـوریتم بـرای مـدل کـردن        مورد استفاده قرار می

ای ماننـد نقـاط    تصویر با یک بـردار ویژگـی، ابتـدا نقـاط برجسـته     

هـا و   بعـدی یعنـی مینتـرم    کـه شـامل نقـاط عطـف سـه     اکسترمم 

شوند. از آنجاییکه که قالب کلی  ها هستند آشکارسازی می ماکسترم

باشد، تعیـین ایـن    چهره برای همه افراد دارای ساختار یکسانی می

هـای مختلـف    نقاط دارای وجه تمایز قابل قبولی در تغییرات ژست

 6سـتهای در شـکل   هستند. نتایج اسـتخراج نقـاط اکسـترمم در ژ   

  نشان داده شده است.

یکی از نقاط مهم و کلیدی در چهره که غالباً به عنوان مبنا در نظر 

های مختلفی برای  شود موقیت نوک بینی است. الگوریتم گرفته می

بـا فـرض     ]15[مکانیابی نوک بینی معرفی شده اسـت. در مرجـع   

باشد،  نقاط می بینی دارای بیشترین داده عمق در میان تماماینکه 

هـای   ، مجموع مقدار عمق پیکسـل 3در  3با استفاده از یک پنجره 

شود و مختصات پیکسل مرکـزی از پنجـره بـا     منطبق محاسبه می

شـود. آشکارسـازی    بیشترین مقدار، بعنوان نوک بینی انتخاب مـی 

چرخش دارد  xهایی که سر حول محور  بینی در این روش در ژست

این حالت در اکثر موارد در چرخش سر بـه   با خطا همراه است. در

سمت بالا و پایین به ترتیب چانـه و پیشـانی بـه عنـوان بیشـترین      

شوند. روشی که در این الگوریتم برای یافتن نوک  ارتفاع انتخاب می

بینی استفاده شده است، انتخاب نزدیکترین نقطه اکسترمم به تمام 

بـرای هـر ژسـت،      در واقـع اگـر  نقاط اکسترمم در یک ژست است. 

 ای از نقاط اکسترمم به صورت زیر تعریف شود: مجموعه
(2) P={P1,P2,…,Pm} 

 

تعـداد   mباشـند و   مـی  (xi , yi)ها نقاط اکسترمم با مختصات  Piکه 

فاصـله   dijهای مختلف متفاوت اسـت. اگـر    نهایی نقاط برای ژست

 به صورت زیر تعریف شود: Pjو  Piاقلیدسی بین دو نقطه 
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(3) dij=||Pi-Pj|| 

 

مجمع فواصل اقلیدسی برای هر نقطه اکسترمم از مابقی نقاط  Siو 

 شود: اکسترمم در هر ژست بصوت زیر تعریف 

(4) Si= 
 mj

ijd

:1

 

توان بردار مجموع فاصله برای تمام نقاط را به صورت زیـر   آنگاه می

 تعریف کرد:
(5) S=[S1,..,Sm] 

 

به عنوان شاخص نقطه  Sآرایه در بردار شاخص کمترین مقدار 

انتخاب  (xn ,yn)مورد نظر برای موقعیت نوک بینی با مختصات 

ها و  ها، ماکسترم نقاط اکسترمم شامل مینترم 6شود. در شکل  می

گذاری شده  همچنین موقعیت نوک بینی برای هر ژست نشان

 است.

در نواحی تغییرات در پراکندگی نقاط اکسترمم  6با توجه به شکل 

مختلف تصویر با تغییرات ژست قابل مشاهده است. از اینرو 

بندی نقاط اکسترمم به عنوان یک  بندی تصویر جهت دسته قطعه

، G1 ،G2ناحیه  4مرحله پیشنهاد شده است. در این حالت تصویر به 

G3  وG4  نشان داده شده است تقسیم  7همانطور که در شکل

های اقلیدسی  ی مجموع فاصلهها ویژگیشود، سپس هر ژست با  می

نقاط اکسترمم نسبت به محورهای گذرا از موقعیت نوک بینی 

 شوند. مدلسازی می

 

 

 
(1) 

 

 
(2) 

 
(3) 

 
(4) 

 
(5) 

 
(6) 

 
(7) 

 
(8)  

(9) 

. نقاط اکسترمم، مینترمها )نقاط قرمز رنگ(، ماکسترمها )نقاط آبی رنگ(، 6شکل 

 (.نوک بینی )نقاط سبز رنگ

 
 . ناحیه بندی تصویر نسبت به نوک بینی.7شکل 

 

 6با توجه به موقعیت نقاط اکسترمم در ژستهای مختلف در شکل 

های روبرو نقاط اکسترمم حول  شود که در ژست مشاهده می

موقعیت نوک بینی دارای پراکندگی و فاصله عمقی نسبتاً یکسانی 

که در تصاویر (، در  حالی3-9و  3-8، 3-1های  باشند )شکل می

این تفاوت در طرفین به شدت احساس  6-7تا  6-2های  شکل

 yکه دوران حول محور   6-5تا  6-2های  شود. در تصاویر شکل می

برای تصاویر  G4و  G2پراکندگی نقاط اکسترمم در نواحی  باشد می

برای تصاویر  G3و  G1و همچنین در نواحی  6-3و  6-2های  شکل

، zیشتر است. در دوران تصویر حول محور ب 6-5و  6-4های  شکل

 6-6  برای تصویر شکل  G4و  G1پراکندگی نقاط در نواحی 

  برای تصویر شکل G3و  G2)چرخش به سمت راست( و در نواحی 

)چرخش به سمت چپ( بیشتر است. از اینرو برای استخراج  7-6

ویژگی از مجموع فواصل اقلیدسی بین نقاط اکسترمم و محور 

y=yn شود. همچنین برای جلوگیری از  ر هر ناحیه استفاده مید

بهتر است این  6-7تا  6-2احتمال وجود نتایج مشابه در تصاویر 

پراکندگی برای هر ناحیه به صورت جداگانه محاسبه شود. همانطور 

 f4و  f1 ،f2 ،f3های  نشان داده شده است ویژگی 9تا  6که در روابط 

ی نقاط اکسترمم در هر ناحیه به صورت مجموع فواصل اقلیدس

 y=ynنسبت به کل فواصل تمام نقاط اکسترمم نسبت به خط 
 محاسبه شده است.
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سی قرار مورد برر 6-9و  6-8، 6-1تصاویر  y-zنمای  8در شکل 

 اند.  گرفته شده

 

 

 

 
 .xاز تصویر نمای روبرو و تصاویر دوران داده شده حول محور   y-z. نمای 8شکل 

 

به وضوح مشهود است، تفاوت عمق بین دو نیمه  8آنچه در شکل 

باشد. در واقع با چرخش سر به سمت  می  x=xnتصویر حول صفحه 

ارای عمق کمتری نسبت تر از موقعیت نوک بینی د بالا، نقاط پایین

شوند و برعکس. در واقع در چرخش چهره به  به نقاط بالایی می

ی مجاور خود در  سمت بالا میزان عمق در هر نقطه نسبت به نقطه

باشد و بالعکس در چرخش چهره به سمت پایین  حال افزایش می

باشد. از اینرو بهترین ویژگی  میزان این مقدار در حال کاهش می

ی گرادیان عمق در خط متقاطع بین  ت محاسبهدر این ژس

ها و گذرنده از نوک بینی( و  y)صفحه موازی محور  x=xnی  صفحه

باشد. قطعاً در تصاویر ژست چرخش به سمت  سطح رویه چهره می

بالا تعداد نقاط با گرادیان مثبت نسبت به تعداد نقاط با گرادیان 

ای در تصاویر ژست منفی در نقاط بیشتر است و به همین ترتیب بر

چرخش به سمت پایین تعداد نقاط با گرادیان منفی بیشتر 

باشد و در تصاویر روبرو نسبت این مقادیر با خطای کم با هم  می

مجموعه نقاط خط مذکور در نظر گرفته شود  Fبرابر هستند. اگر 

مجموعه گرادیان عمق نقاط مجموعه  G( و مجموعه 10ی  )رابطه

F مقدار  12ی  توان در رابطه ظر گرفته شود، مین 11ی  در رابطه

 Gرا نسبت تعداد مقادیر منفی در مجموعه گرادیان  f5ویژگی 

 نسبت به کل نقاط خط در نظر گرفت.

(10) 
F={ (xn,yi,zi) : 0 < i < all points in y axis} 

(11) 

G=F =  
z

F




=}g1,g2,…,g100{ 

(12) 

axisyonsPoAll

GinpointsnegativeofnumberThe
f

int
5   

 

و در نهایت بردار ویژگی برای هـر تصـویر بـه صـورت زیـر تعریـف       

 شود: می
(13) Feature_vector = [f1, f2, f3, f4, f5] 

 طبقه بندی
باشـد کـه در   بندی در واقع نوعی یادگیری با ناظر مـی فرایند طبقه

گـردد. در مرحلـه   ی آمـوزش و آزمـایش انجـام مـی     طی دو مرحله

هـا کـه در آن هـر داده شـامل مقـادیر      دهای از دا آموزش مجموعـه 

باشـد، بـرای   ویژگی و یک خصوصیت بنام خصوصـیت کـلاس مـی   

ها توصیف کننده مفهوم و  روند که این دادهایجاد یک مدل بکار می

هایی است که این مدل از روی آنها ایجاد  خصوصیات مجموعه داده

 بنـدی اسـت کـه اعمـال    ی آزمایش فرآیند طبقه شده است. مرحله

هـایی اسـت کـه شـامل تمـام      مدل داده ایجاد شـده بـر روی داده  

 هایی است که برای ایجاد مـدل داده بکـار گرفتـه    خصوصیات داده

باشد. در  بندی تخمین مقدار کلاس می اند. هدف از عمل طبقهشده

روش ، (SVM)های بـردار پشـتیبان    ی ماشینها روشاین مقاله از 

استفاده  KNNهمسایگی ن نزدیکتری Kو روش  RBFشبکه عصبی 

به دلیـل وجـود حاشـیه امـن در تفکیـک       SVMشده است. روش 

یــک روش  SVMباشــد.  هــا دارای توانمنــدی زیــادی مــی کــلاس

باشد. برای حل مسائل چند کلاسه بایـد از   می 6بندی دوتایی دسته

توان از روش  بندهای دوتایی استفاده کرد. از اینرو می  ترکیب دسته

                                                                 
6 Binary 
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اسـتفاده   8و یا روش یکـی در مقابـل دیگـری    7مهیکی در مقابل ه

 نمود. در این مقاله از روش یکی در مقابل همه استفاده شده است.

RBF ای شعاعی  ی عصبی مصنوعی است که از توابع پایه یک شبکه

کند، خروجـی ایـن شـبکه یـک      به عنوان توابع فعالیت استفاده می

رهـای ورودی و  ی شـعاعی بـرای پارامت   ترکیب خطی از توابع پایـه 

ی  معمولا شـامل سـه لایـه اسـت: لایـه      RBFی  نرونها است. شبکه

 نگاشـتی  کـه  مخفـی  ی یا لایـه  دوم لایه ،ورودی که یک بافر است

 امکـان  و است تر گبزر ابعاد با فضایی به ورودی فضای از غیرخطی

کـه در   خروجـی  لایـه  د وسـاز  مـ   میسر را الگوها خطی جداسازی

همچنـین  شـود.   تابع سیگموید اسـتفاده مـی  اهداف دسته بندی از 

نزدیکتـرین   Kیـا   KNNبنـد   بنـدها، طبقـه   یکی از بهتـرین طبقـه  

بند، نمونه آزمایشی را متعلق به کلاسـی   همسایگی است. این طبقه

نزدیکتـرین همسـایگان آن    Kداند که بیشـترین آرا را در بـین    می

نمونـه،  داشته باشد. برای بدست آوردن نزدیکترین همسایگان یک 

به دلیل  KNNبند  شود. طبقه معمولا از فاصله اقلیدسی استفاده می

هـا، روشـی    قابلیت درک بالا و عدم نیاز به ایجاد فرضـیه روی داده 

 شود. ساده و پرکاربرد محصوب می

 

 نتایج شبیه سازی 
به منظور بررسی عملکرد الگوریتم پیشنهادی در این مقاله، در این 

افزار  ی مدل ارائه شده با استفاده از نرمقسمت نتایج شبیه ساز

Matlab سازی شده است. پیاده 

نفر در پایگاه  106به منظور تخمین ژست چهره ابتدا تصاویر  

به دو قسمت برای آموزش و آزمایش به نسبت  Frav3Dی  داده

 7شوند. در این روش تعداد  بندی می تقسیم 46به  60تعداد افراد، 

شود  نری به تعداد ژستهای مجزا ساخته میبندی کننده بای دسته

را از بقیه اعداد جدا  6تا  0که هر کدام از آنها یکی از اعداد 

تصویر در پایگاه داده  8کند. تعداد ژستهای روبرو برای هر فرد  می

بردار ویژگی به ازای هر  60×8=480باشد که به طور مجموع  می

شود و تعداد  یفرد به کلاس صفر برای آموزش اختصاص داده م

بردار ویژگی به کلاس یک برای آموزش تصاویر با  60×2=120

ها با نگاه به سمت راست و به همین  yژست چرخش حول محور 

بردار ویژگی به کلاس دو برای آموزش تصاویر با ژست  120ترتیب 

شود.  ها با نگاه به سمت چپ آموزش داده می yچرخش حول محور 

ژگی به کلاس سه برای آموزش تصاویر با بردار وی 60×1=60تعداد 

ها با چرخش به سمت راست و به  zژست چرخش حول محور 

بردار ویژگی به کلاس چهار برای آموزش تصاویر  60همین ترتیب 

ها با چرخش به سمت چپ آموزش  zبا ژست چرخش حول محور 

بردار ویژگی به کلاس  60×1=60شود. و همچنین تعداد  داده می

ها با  xآموزش تصاویر با ژست چرخش حول محور پنج برای 

                                                                 
7 One Against All 
8 One Against One 

بردار ویژگی به  60چرخش به سمت بالا و به همین ترتیب تعداد 

ها  xکلاس شش برای آموزش تصاویر با ژست چرخش حول محور 

شود. در نهایت تعداد  با چرخش به سمت پایین آموزش داده می

شی به تصویر از مابقی افراد به عنوان داده آزمای 46×16=736

 شود.  بندها داده می طبقه

باشد و در نتیجه  ژست متفاوت می 5شامل  Gavabی  پایگاه داده

های  شود. نسبت داده کلاس متفاوت در نظر گرفته می 5برای آن 

در نظر گرفته  21به  40آموزشی به آزمایشی به نسبت تعداد افراد 

آزمایشی  نمونه 940=360شده است. از اینرو در این پایگاه داده 

باشد. از آنجاییکه در این مقاله  نمونه آزمایشی می 921=189و 

ها مورد بررسی قرار گرفته است، در نتیجه تمام  تنها ژست داده

است به عنوان کلاس  540=200های روبرو که تعداد آنها  داده

نمونه برای  140=40شوند. همچنین تعداد  صفر در نظر گرفته می

با نگاه به سمت  yتصاویر با چرخش حول محور هر یک از ژستهای 

با نگاه به  xراست و چپ و ژستهای تصاویر با چرخش حول محور 

سمت بالا و پایین به ترتیب با برچسب کلاس یک، دو، سه و چهار 

 شود. در نظر گرفته می

های مربوط به هر نفر فقط در یکی از  در این آزمایش نمونه

است. همچنین انتخاب   قرار گرفتههای آموزشی و آزمایشی  گروه

قرارگیری هر فرد در هر یک از مجموعه آموزشی و آزمایشی به 

 ی خاصی صورت گرفته است. صورت تصادفی و بدون ملاحظه

سـازی    برای پیاده stprtoolدر آزمایش صورت گرفته، از جعبه ابزار 

SVM   چند کلاسه استفاده شده است. برای به دست آوردن جواب

بنـدی   یک نمونه ورودی، نمونه مذکور به هـر یـک از  دسـته    برای

ای کـه بزرگتـرین مقـدار     کننده  بندی شود. دسته ها داده می کننده

خروجی را تولید کند، کلاس نمونه ورودی را معـین خواهـد کـرد.    

ای و  ی چنـد جملـه   های مورد اسـتفاده در ایـن تـابع هسـته     هسته

ی چنـد    نین بـرای درجـه  باشند. همچ می (RBF)ی گوسین   هسته

مورد آزمایش قرار گرفته اسـت و    4تا  1، مقادیر Pای پارامتر  جمله

نشـان   1حاصل آمده کـه در جـدول    3و 2بهترین نتایج از درجات 

، 1داده شده است.  با توجه به نتـایج نشـان داده شـده در جـدول     

 SVMدر روش  Frav3Dی  میانگین تشخیص صحیح در پایگاه داده

درصـد و بـا    97/94مقـدار   2ی  ای بـا درجـه   ی چندجمله هبا هست

باشـد و همچنـین میــانگین    درصـد مـی   76/96مقـدار   3ی  درجـه 

ی  در این روش بـا درجـه   Gavabی  تشخیص صحیح در پایگاه داده

ــدار  2 ــه  24/71مق ــا درج ــد و ب ــدار  3ی  درص ــد  18/73مق درص

 باشد.  می
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 ای. ی چندجمله با هسته SVM . نتایج حاصل از تخمین ژست در روش1جدول 

 

ی  شماره

 ژست

نتایج میزان تشخیص 

)درصد( پایگاه داده 
Frav3D 

نتایج میزان تشخیص 

)درصد( پایگاه داده 
Gavab 

P=2 P=3 P=2 P=3 

0 09/96 14/97 00/95 50/96 

1 83/95 88/96 86/42 90/44 

2 83/95 92/97 82/40 86/42 

3 67/91 83/95 80/89 84/91 

4 83/95 83/95 76/87 80/89 

5 83/95 92/97 - - 

6 75/93 83/95 - - 

 

استفاده شده است.  RBFی  با هسته SVMدر آزمایش دوم از روش 

در  ()نتــایج آزمــایش بــه ازای مقــادیر مختلــف پــارامتر ســیگما 

آورده شـده اسـت. میـانگین تشـخیص      2در جدول  RBFی  هسته

 RBFی  با هسـته  SVMروش  در Frav3Dی  صحیح در پایگاه داده

درصد، در سیگما برابـر بـا    95میزان   3با قرار دادن سیگما برابر با 

درصد  47/97میزان   5درصد و در سیگما برابر با  62/97میزان  4

ی  باشـد. همچنـین میـانگین تشـخیص صـحیح در پایگـاه داده       می

Gavab     درصـد، در   38/73میـزان   3با قرار دادن سـیگما برابـر بـا

میـزان   5درصد و در سیگما برابر با  92/75میزان  4یگما برابر با س

 باشد.  درصد می 50/74

 
 .RBFی  با هسته SVM. نتایج حاصل از تخمین ژست در روش 2جدول 

  شماره

 ژست

 نتایج میزان تشخیص )درصد(

Frav3D 

 نتایج میزان تشخیص )درصد(

GavaB 

=3 =4 =5 =3 =4 =5 

0 66/97 96/98 92/97 50/97 00/98 00/97 

1 83/95 92/97 88/96 90/44 98/48 94/46 

2 88/96 96/98 92/97 86/42 94/46 90/44 

3 75/93 83/95 83/95 80/89 84/91 84/91 

4 83/95 92/97 92/97 84/91 88/93 84/91 

5 92/97 92/97 92/97 - - - 

6 75/93 83/95 92/97 - - - 

 

استفاده شده  newrbاز تابع  RBFعصبی  سازی شبکه برای پیاده

تا  است است که به تعداد نورونهای بیشتری در هر مرحله پرداخته

سازی  جاییکه خطا از مقدار مورد نظر کمتر شود. در این پیاده

تابع گوسین  ی انتخاب ی محدوده کننده تعیینکه  spreadپارامتر 

و در  تدر نظر گرفته شده اس1/0و خطای مورد نظر  10است 

در نظر گرفته  9مقدار  KNNدر پیاده سازی تابع  Kنهایت پارامتر 

نتایج شبیه سازی شده در دو روش شبکه  3شده است. در جدول 

 نشان داده شده است. KNNو  RBFعصبی 

در روش شبکه  Frav3Dی  میانگین تشخیص صحیح در پایگاه داده

میزان  Gavabی  درصد و در پایگاه داده 24/97میزان  RBFعصبی 

باشد و همچنـین میـانگین تشـخیص صـحیح در      درصد می 66/77

درصـد و در   48/98میـزان   KNNدر روش  Frav3Dی  پایگـاه داده 

 باشد. درصد می 4/80میزان  Gavabی  پایگاه داده

 
و روش  RBFنتایج حاصل از تخمین ژست با استفاده از شبکه عصبی  . 3جدول 

KNN. 

ی  شماره

 ژست

 KNN  روش RBFشبکه عصبی 

Frav3D Gavab Frav3D Gavab 

0 10/98 50/98 18/99 04/99 

1 83/97 98/48 83/97 06/53 

2 83/97 02/51 91/98 10/55 

3 65/95 88/93 83/97 86/96 

4 83/97 92/95 91/98 96/97 

5 65/95 - 83/97 - 

6 83/97 - 91/98 - 

 

 3تـا   1هـای   دولی نتایج میانگین تشخیص صحیح در ج با مقایسه

 KNNی حاصـل شـده در روش    مشاهده شـد کـه بهتـرین نتیجـه    

و  4با سیگما برابـر بـا    RBFی  با هسته SVMی ها روشباشد و  می

 در مراتب دوم و سوم قرار دارند.  RBFروش شبکه عصبی 

به منظور نمایش کارایی الگوریتم پیشنهادی، این روش با دو روش 

مقایسـه قـرار گرفتـه اسـت. نتـایج      مـورد  ]5[و ]16[جدید مراجع 

ی  هـای مراجـع مـذکور بـر روی پایگـاه داده      سازی الگـوریتم  پیاده

Frav3D  آورده شده است. 4در جدول 

 
. نتایج حاصل از تخمین ژست با استفاده از دو روش پیشنهادی مراجع و 4جدول 

 .Frav3Dی  بر روی پایگاه داده

شماره 

 ژشت

 نتایج میزان تشخیص )درصد(
وش پیشنهادی ر

M.Shafi  مرجع

]16[ 

مرجع  ICPتکنیک 

]5[ 

0 28/88 07/83 

1 21/80 13/78 

2 25/81 17/79 

3 42/60 42/85 

4 50/62 50/87 

5 64/2 08/32 

6 55/12 16/43 

 

شـود کـه در    مشاهده مـی  4با توجه به نتایج کسب شده در جدول 

)چـرخش   xر های دوران داده شده حول محو ها ژست این الگوریتم

سر به سمت پایین و بالا( تا حد زیـادی جـزء ژسـتهای روبـرو بـه      

ی روش  آید، که در الگوریتم پیشنهادی بـه دلیـل ارائـه    حساب می

ای  مستقل در این نوع ژست، این خطـا بـه صـورت قابـل ملاحظـه     

 کاهش یافته است.
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ای از نتایج تشخیص صحیح نوک بینی در الگوریتم  در نهایت نمونه

نمایش  9در شکل  ]15[ادی و الگوریتم ارائه شده در مرجع پیشنه

داده شده است. مکان تقریبی نـوک بینـی در روش پیشـنهادی بـا     

با دایره آبی مشخص شـده  ]15[ستاره قرمز رنگ و در روش مرجع 

به دلیـل   ]15[شود در مرجع  است. همانطور که در شکل دیده می

، با گردش بیش از حـد  تعیین بیشترین ارتفاع به عنوان نوک بینی

( بیشـترین  هـا  xچهره به سمت بالا و پایین )چرخش حول محـور  

گیرد و همچنین با  ی چانه و پیشانی قرار می ارتفاع صورت در ناحیه

گردش بیش از حد چهره به سمت راست و چـپ )چـرخش حـول    

گیرد و سـبب   ( بیشترین ارتفاع در طرفین صورت قرار میهاyمحور 

 ابی نوک بینی شده است.ایجاد خطا مکانی

 

 
. نتایج تشخیص صحیح نوک بینی در روش پیشنهادی با ستاره قرمز رنگ 9شکل 

 با دایره آبی رنگ.   ]15[و روش مرجع 

 گیری نتیجه
بعدی رویه چهره، ژست    در این مقاله با استفاده از اطلاعات سه

ی  در روش پیشنهاده شده ناحیه. شدتصاویر غیر روبرو تخمین زده 

بعدی سر استخراج شده و سپس مختصات  صورت ابتدا از داده سه

های مبتنی بر موقعیت  نوک بینی در چهره مکانیابی شده و ویژگی

ی ها روشی صورت استخراج شده و در  نوک بینی از ناحیه

نزدیکترین  Kو روش  RBFهای عصبی  ، شبکهSVM یبند طبقه

ی نتایج روش  هآموزش داده شده است. با مقایس KNNهمسایگی 

ی  بر روی پایگاه داده ]5[و ]16[ی جدید ها روشپیشنهادی با 

Frav3D درصد برای ژست روبرو  18/99ی بیشینه  و کسب نتیجه

درصد برای کل ژستها در این  48/98و همچنین حصول میانگین 

کسب  Gavabی  پایگاه داده و به همین ترتیب در پایگاه داده

صد برای ژست روبرو همچنین حصول در 04/99ی بیشینه  نتیجه

توان  می KNNدرصد برای کل ژستها در روش  4/80میانگین 

مدعی دقت و توانمندی الگوریتم پیشنهادی شد و همچنین از 

ثانیه  2615/0به میزان  KNNلحاظ سرعت بار محاسباتی روش 

ثانیه و  9507/0به میزان  RBF  کمترین زمان را نسبت به روش

ثانیه صرف  70/13به میزان  RBFی  با هسته SVMنسبت به روش 

 کرده است. 

 اطراف موهای از که ناشی بینی پیداکردن همچنین غالباً، خطای

های سر بخصوص در چرخش  صورت و تغییرات ارتفاع در چرخش

آید،  به وجود می )چرخش به سمت پایین و بالا( xسر حول محور 

کاهش یافته است.  ای در روش پیشنهادی به صورت قابل ملاحظه

ی چهره از قالب سر به روش ذکر شده  همچنین استخراج ناحیه

جهت  ]22[نوآوری به حساب می آید و استفاده از روش مرجع 

بعدی چهره برای اولین بار صورت گرفته  هموارسازی سطح سه

 است. 

 حالات تغییر برابر در و 9چهره از بخشی در بررسی پوشیدگی

کرد از آنجاییکه در این روش از اطلاعات بافت توان ادعا  می 10چهره

و رنگ چهره استفاده نشده است و از داده سه بعدی ویژگی 

استخراج شده است، در صورتی که انسداد دارای عمق متقارن باشد 

)مانند عینک و پوشاندن دهان(، با چرخش چهره نیز نقاط 

ییر کنند و انسداد متقارن تغ اکسترمم به یک میزان تغییر می

زیادی در نتیجه ایجاد نخواهد کرد. همچنین در این روش به دلیل 

استخراج ویژگی مناسب، از تغییرات ظاهری که متناظر با تغییرات 

پوشی شده است. معمولاً در تغییر حالات چهره  ژست نیستند چشم

بعدی  مانند خنده، اخم و بستن یک چشم، در قالب کلی و سه

آید و بافت موضعی چهره تحت تاثیر  چهره تغییری به وجود نمی

این  ]22[گیرد که  استفاده از روش هموارسازی مرجع  قرار می

 کند. بافت را تا حدی هموار می

 به دلیل KNNبند  استخراج ویژگی در روش پیشنهادی با طبقه

 روی بر سازی پیاده قابلیت بسیار کم، اجرای زمان داشتن

 باشد.   می دارا را کنند می کار برخط به صورت که را هایی سیستم

اگرچه تا رسیدن به یک سیستم مستقل از زاویه تصویر ورودی 

تواند به  ی قویتر میها روشفاصله زیادی وجود دارد ولی استفاده از 

بهبود نرخ تخمین ژست در جهت بازشناسی چهره کمک کند که 

ی  چهرهتر از  در راستای این هدف، برای داشتن یک تصویر کامل

استفاده از فرض تقارن در چهره را برای حالاتی توان ایده  راد میاف

سازی، بخشی از اطلاعات چهره برای بازسازی  که به دلیل پنهان

 موجود نباشد را در تحقیقات آتی پیشنهاد کرد.
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