[image: D:\Scientific\University\own\Research\کارگروه بازي‌هاي رايانه‌اي\کنفرانس\طراحی آرم\gray-University_of_Isfahan_Logo.tif][image: D:\University\مرکز تخصصی بازی‌سازی رایانه‌ای\کنفرانس\دوره اول\امور تبلیغاتی\طراحی آرم\Final\ARM-BW.jpg]پنجمین کنفرانس بین‌المللی
«بازی‌های رایانه‌ای؛ فرصت‌ها و چالش‌ها»
بهمن‌ماه 1398 – دانشگاه اصفهان

[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]
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چکیده 
تجزیه ‌و تحلیل حرکتهای زنده و پویا به‌ وسیله‌ی کامپیوتر یکی از زمینههایی است که توجه زیادی را به خود جلب کرده است. یکی از بخشهای مهم این زمینه، فرآیند ضبط حرکت است و تقلید حالت نوعی فرآیند ضبط حرکت است. هدف از این تحقیق، تشخیص حالتهای چهرهی موجود در ویدئو با استفاده از روش یادگیری عمیق و نمایش مدل سه بعدی حالت کشف شده در ویدئو است. در این تحقیق در مرحله اول محدوده چهره با استفاده از الگوریتم ویولا و جونز در تصاویر رنگی جدا شده و سپس محدوده جدا شده به نوعی از شبکه کانولوشن عمیق به نام VGG-16 داده میشود که این شبکه با پایگاه داده ImageNet آموزش داده شده است. خروجی این شبکه یکی از کلاسهای شش‌گانه‌ای که انتخاب شده است را نشان میدهد. بعد از تعیین حالت چهره، مدل سه بعدی آن که با استفاده از تصاویر رنگی و داده عمق به دست آمده از دوربین کینکت تهیه شده است، نمایش داده می‌شود. سیستم طراحی شده توانست به دقت 98.56% بر روی پایگاه داده تهیه شده با استفاده از دوربین کینکت دست یابد که درصد قابل توجهای است.  

کلمات کليدي: حالتهای چهره، یادگیری عمیق، شبکه VGG-16، دوربین کینکت

1-مقدمه 
ضبط حرکت[footnoteRef:3] فرآیندی است که در طول آن یک حرکت زنده ضبط میشود و به دادههای مناسبی ترجمه میشود. این دادهها از دنبال کردن یک سری نقاط کلیدی از هدف مورد بررسی در طول زمان به دست میآیند. با این دادهها میتوان اجازهی ساخت مجدد آن حرکت را فراهم کرد. به‌ عبارت ‌دیگر این فرآیند را میتوان ترجمهی یک عملکرد زنده به یک عملکرد دیجیتالی دانست. [3:  Motion capture] 

    فرآیند ضبط حرکت را میتوان به دو نوع برونخط[footnoteRef:4] و درون‌خط[footnoteRef:5] تقسیم‌بندی کرد. در نوع برون‌خط، دادهها پس از ضبط و ذخیره شدن مورد پردازش قرار میگیرند تا دادههای نویزی جدا شوند و سپس به شخصیت ساختگی اعمال میشوند. در نوع درون‌خط، دادهها به‌طور هم‌زمان ضبط و به شخصیت اعمال میشوند، درنتیجه با دادههای نویزی نیز همراه میباشند]1[. [4:  Off line]  [5:  On line] 

    الگوریتم‌های یادگیری عمیق زیرمجموعهای از الگوریتمهای یادگیری ماشین هستند که هدف آنها کشف چندین سطح از بازنمودهای توزیع شده از داده ورودی است. اخیرا الگوریتمهای یادگیری عمیق زیادی برای حل مسائل هوش مصنوعی سنتی ارائه شدهاند. طی سالهای اخیر, یادگیری عمیق  به‌صورت گسترده در حوزه بینایی کامپیوتر مورد مطالعه قرار گرفته است و به همین دلیل تعداد زیادی از روشهای مرتبط با آن به وجود آمده است. به‌طورکلی این روشها بر اساس روش پایهای که از آن مشتق شدهاند به ۴ دسته مختلف تقسیم میشوند. دسته‌بندی روش‌های یادگیری عمیق را به همراه کارهای انجام شده در هر یک از این روش‌ها در شکل 1 آورده شده است.
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شکل 1:دستهبندی روشهای یادگیری عمیق]2[
    امروزه الگوریتمهای مبتنی بر شبکه عصبی، جای خود را در میان طبقه‌بندی تصاویر به خوبی باز کردهاند.  هدف اصلی این الگوریتم‌ها این است که در شبکههای مصنوعی، ماشین به شکلی آموزش ببیند که در نهایت تشخیص  نزدیکی به مغز انسان داشته باشد. از بین انواع شبکههای عصبی، شبکههای عصبی کانولوشن (CNN) معمولا دقت خوبی را در طبقه‌بندی تصاویر ارائه می‌کنند.
    در استفاده از شبکههای یادگیری عمیق سه استراتژی مختلف وجود دارد، در استراتژی اول )شبکه کاملا آموزش دیده(  یک شبکه یا از قبل وجود دارد یا یک  شبکه جدید از صفر آموزش داده می‌شود.  اهمیت کار از این‌جهت می‌باشد که از طریق آن کنترل کامل معماری و پارامترها حاصل می‌گردد که در نتیجه به شبکهای کاراتر و موثرتر دست خواهیم یافت. به دلیل اینکه شبکه ما مستعد خطر overfitting است، این روش مقدار قابل توجهی داده نیاز دارد و اگر مجموعه داده ما کوچک باشد این مشکل بزرگ‌تر هم می‌شود . این ایراد حتی طراحی کامل شبکه و آموزش آن از صفر را برای اکثر مسائل غیر عملی می‌کند. استراتژی دوم )شبکه به خوبی تنظیم شده (  از یک شبکه از پیش آموزش داده شده استفاده می‌کند و پارامترهای آن را با استفاده از داده‌های مورد استفاده برای مساله مورد نظر، پردازش کرده و به تنظیم شبکه می‌پردازد . معمولا  در این روش لایههای اولیه که نقش  کلی دارند، نگه داشته میشوند که در اصلاح گفته میشود که لایهها فریز شدهاند و لایههای نهایی  با توجه به مساله مورد نظر تعیین می‌شوند. استراتژی سوم )شبکه از پیش آموزش دیده(  به سادگی یک شبکه از پیش آموزش داده شده را به عنوان استخراج کننده ویژگی به کار می‌برد، که در آن آخرین لایهی طبقه‌بندی حذف شده و لایههای قبل آن به عنوان بردار ویژگی داده ورودی، استفاده می‌شوند]2[ .

2-پیشینه تحقیق
در]3[ سیستمی ارائه شده است که قادر به تشخیص حالتهای صورت است و سپس آنها را به یک مدل سهبعدی مجازی به دست آمده از دادههای رنگی و عمق کینکت نگاشت میدهد. این سیستم کار خود را با کشف صورت و بخشبندی کردن آن شروع میکند. سپس حالتهای صورت را با استفاده از الگوریتم شار نوری بر روی تصاویر رنگی شناسایی میکند. در پایان حالتهای صورت را با دادههای عمق به دست آمده از کینکت بازسازی میکند.
    در[4] پایگاه دادهی facewarehouse معرفی شده است. این پایگاه داده شامل حالتهای سهبعدی صورت میباشد که از دوربین کینکت برای ضبط حالتهای صورت 150 نفر با رنج سنی 80-7 ساله استفاده کرده است. برای هر شخص دادهی RGBD در حالتهای مختلف(1 حالت طبیعی صورت و19حالت دیگر) ضبط میشود. برای هر دادهی  RGBDخام ضبط شده، یک مجموعه از نقاط ویژگی صورت، بر روی تصاویر رنگی از قبیل گوشههای چشم، ناحیهی دهان و نوک بینی برای به دست آوردن دقت بیشتر جمعآوری میشود. سپس یک قالب مش صورت  تغییر شکل داده میشود تا با دادهی عمقی، با دقت نگاشت داده شود؛ درحالی‌که نقاط ویژگی روی تصاویر رنگی را به نقاط متناظرشان روی مش نگاشت میدهند. با شروع کردن از این مشهای صورت نگاشت داده شده، مجموعهای از شکل‌های ترکیبی حالتهای خاص منحصربه‌فرد برای هر شخصی ایجاد میشود.
    در ]5[ سیستمی برای نمایش حالتهای صورت ارائه شده است. کاربر این کار را در یک محیط طبیعی بدون استفاده از نشانه انجام میدهد و ویدئویی سه‌بعدی را از حالتهای صورت شخص با استفاده از دوربین کینکت ضبط میکند. در مرحلهی ردیابی صورت، مجموعهای از نقاط از پیش تعریف شده بر روی صورت با استفاده از روش AAM پیشرفته[footnoteRef:6] ردیابی میشوند. حالتهای سه‌بعدی سر و حرکات سه‌بعدی این نقاط کلیدی محاسبه میشوند. سپس پارامترهای کنترلی برای پویانمایی صورت به دست میآیند. وظیفهی ردیابی صورت در این سیستم این است که واحدهای حرکت تعریف شده در استاندارد Candide-3 را استخراج کنند. استاندارد Candide-3 یک مدل صورت ساده و عمومی در بیشتر آزمایشگاههای تحقیقاتی سراسر دنیا میباشد. در ادامه یک مسیر ارتباطی برای انتقال پارامترهای کنترلی به دست آمده از ردیابی صورت، به نرم‌افزار 3Dmax برای پویانمایی صورت ایجاد میشود. [6:  Improved  active appearance model] 


3- مفاهیم اصلی 
3-1-شبکه عصبی کانولوشن[footnoteRef:7](CNN) [7:  Convolutional  Neural Network] 

شبکه‌های عصبی کانولوشن یکی از مهمترین روشهای یادگیری عمیق  هستند که در آنها چندین لایه با روشی قدرتمند آموزش میبینند. این روش بسیار کارآمد بوده و یکی از رایجترین روشها در کاربردهای مختلف بینایی کامپیوتر است .شبکه عصبی کانولوشن نوعی شبکه عصبی مصنوعی است که از پرسپترون چندگانه استفاده میکند که ورودیهای تصویر را تجزیه و تحلیل میکند و دارای وزنها و پایههای قابل یادگیری در چندین قسمت از تصاویر و قادر به تفکیک یکدیگر است. یکی از مزایای استفاده از شبکه عصبیCNN ، استفاده از انسجام مکانی محلی در تصاویر ورودی است که به آنها اجازه میدهد تا با به اشتراک گذاشتن برخی پارامترها، وزن کمتری داشته باشند. این فرایند از نظر حافظه و پیچیدگی کاملاً کارآمد است. به‌طورکلی یک شبکه CNN از سه لایه اصلی تشکیل میشود که عبارتند از : لایه کانولوشن، لایه پولینگ[footnoteRef:8] و لایه کاملا متصل[footnoteRef:9]، لایههای مختلف وظایف مختلفی را انجام میدهند]6[. [8:  Pooling]  [9:  Fully Connected] 


3-2-اجزای شبکه عصبی CNN

3-2-1- لایه کانولوشن
این لایه به عنوان اصلیترین لایه در این دسته از شبکههای عصبی محسوب شده است، به همین دلیل آنها را به عنوان شبکههای عصبی کانولوشن می‌شناسند. وظیفه این لایه استخراج ویژگی‌هاست. لایههای اول معمولا ویژگیهای سطح پایین(مانند لبهها، خط‌ها و گوشهها) و لایههای بالاتر ویژگیهای سطح بالا(مانند قواعد و شکلها) را استخراج میکنند. این لایه، عملیات کانولوشن را بر روی داده ورودی اعمال میکند و خروجیهایی به نام نقشه ویژگی[footnoteRef:10] از این لایه به دست میآید. در نتیجه تمامی نورون‌ها در یک نقشه ویژگی، مجموعهای از وزنها و بایاسهای مشابه و مشترکی دارند. این اشتراک وزنها باعث کاهش تعداد پارامترهای موردنیاز برای آموزش میگردد. در شبکههای کانولوشن با استفاده از فیلتر، اتصالات به صورت نواحی کوچک و محلی صورت میگیرد. به بیان دیگر هر نورون در نخستین لایه مخفی به ناحیه کوچکی از نورونهای ورودی متصل است. بر روی هر تصویر می‌توان چندین نوع فیلتر اعمال کرد که در نتیجه به تعداد فیلترها، همان تعداد عمق ایجاد میشود. رایجترین شکل استفاده از این لایه به صورت لایهای با فیلترهایی به اندازه سایز 3*3 و اندازه گام[footnoteRef:11] با مقدار 1 است. شکل 2 نحوه عملکرد این لایه را نشان میدهد]2,7,8,9[. [10:  Feature Map]  [11:  Stride] 
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شکل 2: نحوه عملکرد لایه کانولوشن]7[
3-2-2- تابع فعالسازی غیرخطی(RELU[footnoteRef:12]) [12:  Rectified Linear Unit] 

تابع فعال‌سازی گره‌ای است که بعد از لایه کانولوشن قرار دارد و وظیفه تابع فعال‌سازی یک تغییر غیرخطی است که بر روی سیگنال ورودی انجام میشود. تابع فعال‌سازی واحد خطی اصلاح شده (ReLU) یک تابع خطی پراکنده است که در صورت مثبت بودن، ورودی را تولید می‌کند، و در غیر این صورت صفر را تولید می‌کند. شکل 3 تابع فعال‌سازی Relu را نمایش میدهد]7[.
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شکل 3: تابع فعال‌ساز Relu ]7[
3-2-3- لایه Pooling
در یک شبکه عصبی کانولوشن به طور معمول پس از هر لایه کانولوشن یک لایه پولینگ قرار میگیرد. این لایه از آن جهت اهمیت دارد که باعث کاهش تعداد پارامترها میشود. این لایه بر روی هر برش از لایههای عمق ورودی اعمال میشود و اندازه آن را تغییر میدهد. دو تابع عملکردی معروف این لایه، پولینگ بیشینه[footnoteRef:13] و  میانگین[footnoteRef:14] نام دارند، مدل نخست دارای کاربرد بیشتری در CNN است. طریقه عمل پولینگ بیشینه بدین صورت است که در هر پنجره، بزرگ‌ترین پیکسل را به خروجی میفرستد. به دلیل اینکه این عملیات بر روی تمامی برشها اعمال میشود، عمق خروجی همان عمق ورودی به لایه پولینگ است و تغییری نمیکند. رایجترین شکل استفاده از این لایه به صورت لایهای با فیلترهایی به اندازه سایز 2*2 و اندازه گام با مقدار 2 است. شکل 4 نحوه عملکرد این لایه را نشان میدهد]2,7,8,9[. [13:  Max Pooling]  [14:  Average Pooling] 
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	نحوه عملکرد Max-Pooling
	انواع پولینگ


شکل 4: نحوه عملکرد لایه پولینگ]7,8[
3-2-4- لایه کاملا متصل
در انتهای یک شبکه عصبی کانولوشن، خروجی آخرین لایه پولینگ به عنوان ورودی به لایه کاملا متصل عمل می‌کند. یک یا چند مورد از این لایهها وجود دارد. لایه کاملاً متصل به این معنی است که هر گره در لایه اول به هر گره در لایه دوم وصل میشود. در واقع این لایه به عنوان لایه پایانی و لایه امتیازدهی برای خروجی سیستم در نظر گرفته میشود. شکل 5 این لایه را نمایش میدهد]2,7,8,9[.
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شکل 5: لایه کاملا متصل]7[
3-3- معماری شبکه VGG-16

[bookmark: _GoBack]در سال 2014  شبکه VGG-16 در مقاله ]10[ معرفی شد، این شبکه از 16 لایه تشکیل شده است که 13 لایه آن لایه کانولوشن و 2 لایه آن لایه کاملا متصل و لایه آخر آن یک طبقهبند softmax است. شکل 6 معماری شبکه VGG-16را نشان می‌دهد.
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شکل 6: معماری شبکه VGG-16 ]7[
     همان‌طور که در شکل مشاهده میکنید بعد از چند لایه کانولوشن یک لایه پولینگ برای کاهش تعداد پارامترها وجود دارد. در این معماری اندازه فیلترها در لایه کانولوشن 3*3 و گام آن 1 است. در لایه پولینگ از تابع بیشینه با ابعاد فیلتر 2*2 و گام 2 استفاده شده است.
      از آنجایی که این شبکه خیلی عمیق است برای آموزش دادن آن نیاز به داده و وقت خیلی زیادی است که در عمل انجام این کار دشوار به نظر می‌رسد، برای رفع چنین مشکلی همان‌طور که قبلا در استراتژیهای استفاده از شبکههای عمیق گفته شد از شبکههای از پیش آموزش داده شده استفاده میشود، یعنی شبکه را قبلا با یک پایگاه داده خیلی عظیم(در مورد این شبکه با پایگاه داده ImageNet که شامل میلیونها تصویر از 1000 کلاس است)آموزش داده میشود و پارامترها تنظیم میشود، سپس لایههای ابتدا بدون تغییر نگه داشته میشوند به اصطلاح فریز میشوند و لایههای آخر در واقع همان لایههای کاملا متصل متناسب با مساله مورد نظر تغییر داده میشود یعنی با دادههای مساله مورد نظر آموزش داده میشود و در نهایت ارزیابی میشود. از آنجا که این شبکه در مجموعه دادههای عظیمی آموزش داده شده است ، بازنمایی خوبی از ویژگیهای سطح پایین مانند مکانی ، لبه‌ها ، چرخش ، روشنایی ، اشکال را یاد گرفته است و این ویژگیها را میتوان در سراسر شبکه به اشتراک گذاشت تا انتقال دانش را فعال کرد و به عنوان استخراج‌کننده ویژگی برای تصاویر جدید عمل نمود. در عمل تصاویر جدید ممکن است از دستهبندی کاملاً متفاوت از مجموعه دادههای مبدأ باشند، اما مدل از پیش آماده شده هنوز میتواند بر اساس اصول یادگیری انتقال، ویژگیهای مربوطه را از این تصاویر استخراج کند و برای طبقهبندی مساله مورد نظر مناسب است]7[.
3-4-تقویت کردن داده[footnoteRef:15] [15:  Data Augmentation] 

همان‌طور که قبلا ذکر شد اگر چه برای رفع مشکل کمبود داده، از شبکههای از قبل آموزش داده شده استفاده میشود، ولی حتی برای آموزش دادن لایههای پایانی باید تعداد قابل توجه داده داشت، برای حل این مشکل میتوان از روش تقویت کردن داده یا همان data augmentation استفاده کرد. در این روش با انجام عملیات انتقالی متفاوت مانند چرخش[footnoteRef:16]، برش دادن[footnoteRef:17] و بزرگنمایی[footnoteRef:18] بر روی دادههای موجود در پایگاه داده میتوان تعداد تصاویر برای آموزش را افزایش داد. [16:  Rotation]  [17:  Croping]  [18:  Zooming] 

4-فراهم کردن پایگاه داده
دادههای مورد استفاده در این مقاله با استفاده از یک دوربین RGB-D به نام کینکت تهیه شده است. دوربین کینکت تصاویر رنگی(RGB) و داده عمق را با سرعت 30 فریم بر ثانیه ضبط میکند. دادههای مورد استفاده در این مقاله، به‌گونه‌ای است که شخص در شرایط مختلف روشنایی در مقابل دوربین نشسته و حالتهای مختلف را بدون حرکت سر انجام میدهد. در این پایگاه داده 6 حالت مختلف از قبیل حالت نرمال، لبخند، باز کردن دهان، بالا کردن ابرو، عصبانیت و غنچه کردن لبها وجود دارد.
5-بیان مساله و روش پیشنهادی
در این مقاله همان‌طور که قبلا بیان شد هدف تشخیص حالتهای چهره موجود در ویدئو با استفاده از شبکه  VGG-16و نمایش مدل سهبعدی آن است. بدین منظور مراحل زیر انجام شده است.
1-ابتدا با استفاده از تصاویر رنگی یک ویدئو تهیه شده است، سپس با استفاده از روش ویولا جونز محدوده چهره در هر فریم از ویدئو به دست میآید، حال تصاویر به دست آمده از محدوده صورت هم سایز شده و همگی دارای سایز3*224*224 میشوند.
2-سپس تصاوير حاوي صورت به عنوان ورودي به شبكه عصبي VGG-16 از پیش آموزش داده شده داده ميشوند، در اين قسمت پس از اعمال لایههای کانولوشن، Relu، لایه Pooling و لایه کاملا متصل، یکی از 6 حالت چهره موجود در پایگاه داده به عنوان خروجی شبکه استخراج میگردد.
3-بعد از تشخیص حالت چهره موجود در ویدئو، مدل سه بعدی حالت کشف شده نمایش داده میشود. مراحل کلی روش پیشنهادی و مراحل ساخت مدل سه بعدی حالت به ترتیب در شکلهای 7 و 8 آورده شده است.
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شکل 7: روند کلی روش پیشنهادی
	



شکل 8: مراحل ساخت مدل سه بعدی حالت چهره
    بعد از ضبط دادهها توسط دوربین کینکت، با استفاده از مجموعهی تصاویر رنگی، یک ویدئو به دست میآید و با استفاده از الگوریتم ویولا و جونز قالب صورت پیدا شده و در تمام فریمها ردیابی میشود. در واقع با این کار محدودهی صورت جدا میشود. با توجه به این محدودههای جدا شدهی صورت، دادههای عمق متناظر با این محدوده نیز جدا میشوند. از آنجاییکه این محدودههای جدا شده فقط شامل صورت نیستند و قسمتی از تصویر پسزمینه را شامل میشوند؛ با اعمال الگوریتم بخشبندی بر اساس رنگ پوست بر روی محدودههای جدا شده، فقط محدودهی صورت را جدا کرده و دادههای عمق متناطر با این محدوده نیز استخراج میشوند. به طور خلاصه از هر فریم موجود در ویدئو، یک فایل شامل نقاط صورت که دارای 6 ویژگی X، Y، عمق، رنگ قرمز، رنگ سبز و رنگ آبی است تهیه میشود. سپس این فایل به عنوان ورودی به نرمافزار Cloudcompare داده میشود و مدل سهبعدی ایجاد میشود. شکل 9 برخی از مدلهای سه بعدی متناظر با حالتهای موجود در پایگاه داده را نمایش میدهد.

	



شکل 9: مدل سه بعدی برخی از حالتهای چهره موجود در پایگاه داده
6-نتایج آزمایش
برای انجام این تحقیق از یک سری ویدئو شامل حالتهای مختلف استفاده میشود. در قدم اول با استفاده از الگوریتم ردیابی ویولا و جونز چهره کشف شده و ردیابی میشود؛ در واقع قالب چهره جدا میشود و قالبهای چهره هماندازه میشوند. سپس تصاویر جدا شده به شبکه VGG-16 از پیش آموزش دیده، داده میشود. شبکه VGG-16 با پایگاه داده ImageNet آموزش داده شده است و تمام پارامترهای شبکه تنظیم شدهاند. در این تحقیق تمام لایههای این شبکه به جز سه لایه آخر(2 لایه کاملا متصل و لایه softmax)فریز شده و این سه لایه آخر متناسب با مساله مورد نظر که تشخیص 6 حالت چهره است تنظیم میشود. شکل 10 معماری این شبکه را نشان میدهد. 

	[image: ]


شکل 10: معماری شبکه VGG-16 از پیش آموزش دیده]7[
   سپس سه لایه آخر با استفاده از دادههای موجود در پایگاه داده تهیه شده، که با روش تقویت داده (data augmentation)  تعداد آنها افزایش یافته است، آموزش داده میشود. پارامترهای این شبکه در جدول 1 آمده است. در نهایت برای ارزیابی شبکه آموزش دیده شده  ویدئوی تست شامل تمام حالتها به آن داده شده و دقت 98.56%  به دست آمده است. در واقع تمام حالتها به‌درستی تشخیص داده شده است. شکل 11 نمودارهای دقت و خطای به دست آمده در مرحله آموزش را نشان میدهد و جدول 2 مقایسه روش پیشنهادی را با روشهای مختلف نشان میدهد.
جدول 1: پارامترهای شبکه مورد استفاده
	تعداد کلاسهای موجود در پایگاه داده
	6

	سایز فیلتر در لایه کانولوشن
	3*3

	اندازه گام در لایه کانولوشن
	1

	نوع تابع در لایه Pooling
	Max-Pooling


	سایز فیلتر در لایه Pooling
	2*2

	اندازه گام در لایه Pooling
	2

	تعداد اپوکها  برای آموزش
	40



	

	



شکل 11: نمودارهای دقت و خطا در حین آموزش
جدول 2: مقایسه روش پیشنهادی با روشهای دیگر
	روش
	دقت

	شارنوری +شبکه عصبی]3[
	96.3%

	شارنوری+LBP+ شبکه عصبی]3[
	95%

	روش پیشنهادی(شبکه VGG-16)
	98.56%



7-نتیجه‌گیری
در این پژوهش هدف شناسایی حالات چهره موجود در ویدئو و نمایش مدل سه بعدی آن است. بدین منظور ابتدا یک ویدئو با داده‌های رنگی به دست آمده از دوربین کینکت ایجاد شده، با الگوریتم ویولا جونز چهره در فریمهای ویدئو ردیابی شده و جدا میشود و تصاویر جدا شده هم سایز شده و به عنوان ورودی به شبکه VGG-16 از پیش آموزش داده شده داده میشود. خروجی شبکه کلاسهای موجود در پایگاه داده میباشد، بعد از شناسایی حالات، مدل سه بعدی آن با مدلهای سه بعدی از قبل ساخته شده نمایش داده میشود. بعد از ارزیابی شبکه با ویدئو تست دقت 98.56% به دست آمد که درصد قابل توجهای است.
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