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 مقدمه -1

ست یوتر بسیار پرکاربرد ادر دنیای امروز، مفهوم تعامل انسان و کامپ

ها / کامپیوترها برای [. این مفهوم شامل استفاده از ماشین۱]

بینی مسائل خاصی مانند احساسات افراد گیری و پیشتصمیم

های هوش مصنوعی برای شود. این مسئله از برخی تکنیکمی

 ند.کسازی تحلیل احساسات بر روی تصاویر استفاده میپیاده

ا هبوک و یوتیوب در بین آمریکاییعی مانند فیسهای اجتماشبکه

[. ۲کنند ]بسیار محبوب هستند و متن / تصاویر زیادی را منتشر می

د که انکنند، متوجه شدهپژوهشگرانی که در این زمینه فعالیت می

و  است ترنیپهای اجتماعی مانند اینستاگرام، استفاده از رسانه

سال کمتر رایج است و اطلاعات  03اپ در میان افراد بالای سوات

 طور مفیدی تبدیلتوان بههای اجتماعی را میبدون پردازش رسانه

[. 0پردازش کرد ] وکارکسبهای کاربردی مرتبط با و برای برنامه

تحلیل احساسات یک حوزه مهم از پردازش زبان طبیعی است و 

 درک نظرات و عقاید افراد در بسیاری از کاربردها اساسی است

[، 0ها ][، بررسی فیلم2، ارزیابی مشتریان ]مثالعنوانبه[. 0-6]

[ از ۱3های اجتماعی ][ و نظارت بر رسانه2ها ]بررسی هتل

کاربردهای رایج تحلیل احساسات هستند. تحلیل احساسات شامل 

های مثبت، منفی و خنثی بندی احساسات افراد به دستهدسته

 [.۱۱شود ]می

ساسی در تحلیل احساسات مبتنی بر متن، های ایکی از چالش

شود که متون پیچیده های چندزبانه است و این باعث میوجود داده

نباشند. در مقابل، محتوای بصری نسبت به متن،  فهمقابلبرای همه 

 های اجتماعی دارد. برخی ازجذابیت بیشتری برای کاربران شبکه

های م، به پستهای اجتماعی مانند فلیکر و اینستاگرارسانه

[. برای ۱۲های متنی ]دهند تا پستتصویری بیشتر اهمیت می

تحلیل احساسات از تصاویر، نیازمند رویکردهای هوشمندانه 

های هستیم و باید تلاش زیادی در این زمینه انجام شود. مدل

سات های احسابینی احساسات بصری شامل تشخیص دستهپیش

مختلفی  هایتصویر هستند. روش)مثبت، منفی و خنثی( مرتبط با 

برای انجام تحلیل احساسات بصری وجود دارد، اما استفاده از 

تواند عملکرد وظایف دیده میآموزشهای یادگیری عمیق پیشمدل

های نامتعادل بهبود بندی احساسات را حتی با مجموعه دادهطبقه

، کار های یادگیری ماشین برای همان[. در مقایسه با مدل۱0بخشد ]

اسات بندی احسهای یادگیری انتقالی بهترین نتایج را در طبقهمدل

[. در این مقاله، از مدل یادگیری انتقالی ۱6-۱0دهند ]دست میبه

بینی احساسات برای پیش DenseNet-121دیده آموزشپیش

استفاده  Image Sentimentتصویر در مجموعه داده احساسات 

 خواهیم کرد.

برخی از  ۲شود: بخش های زیر تقسیم میله به بخشاین مقا ادامه

احساسات تصویر که در  وتحلیلتجزیهکارهای موجود در مورد 

یک بلوک  0دهد. بخش اند را توضیح میشدههای اخیر معرفیسال

تصویر را  بندیدستهدهد که مراحل تعیین میدیاگرام را نشان

جه به مفهوم با تو موردنظر، روش 0دهد. در بخش توضیح می

. در شده استارائههمراه جزئیات معماری آن یادگیری انتقالی به

، اطلاعات مربوط به مجموعه داده و برخی از تصاویر نمونه 5بخش 

 یسازهیشباز  آمدهدستبه، نتایج 6. در بخش شده استدادهنشان 

 برخی از معیارهای عملکرد، مانند دقت، صحت، معیار برحسب

F1 و معرفی گیرینتیجه، به 2. در بخش شده استدادهان و غیره نش 

 .پردازیمراهکارهایی برای کارهای آینده می

 پیشینه تحقیق -2

بینی پیش درزمینهدر این قسمت، به بررسی برخی از مقالات موجود 

پردازیم. تحلیل احساس تصاویر با استفاده احساسات تصویری می

های استخراج ویژگی شاملشود که میاز رویکردهای مختلف انجام

های یادگیری های معنایی و استفاده از مدلسطح پایین، ویژگی

 .استماشینی و عمیق 

های سطح پیکسل همراه با برخی [، ویژگی۱2از مقالات ] دریکی

نی بیهای سطح پایین مانند رنگ و بافت برای پیشاز ویژگی

گری له دی. نویسندگان در مقاشده استاستفادهاحساسات تصویر 

همراه به Bag-of-Visual-Words (BoVW) [ از تکنیک۱0]

بندی احساسات تصویری برای طبقه (LSA) تحلیل معنایی پنهان

استفاده کردند و به چالش ثبت انواع احساسات موجود در مناطق 

 .مختلف تصویر پرداختند
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شناختی از تصاویر های زیبایی[، ویژگی۱2،۲3در مقالات دیگری ]

ط با زیبایی یا هنر برای تحلیل احساسات بصری استخراج مرتب

دست ههای سطح پایین بنسبت به ویژگی توجهیقابلشدند و نتایج 

 .آمد

[ برای ۲۱توسط نویسندگان در ] (ANPs) اسم-مفهوم جفت صفت

و  پیشنهادشده استتوصیف جزئیات احساسی / عاطفی تصاویر 

در  ANP ۱۲33ی برای شناسای SentiBank رویکردی به نام

 .شده استدادهتصاویر توسعه 

 Sentribute [، ویژگی سطح میانی به نام۲۲همچنین، در مقاله ]

ندی بهای سطح پایین در طبقهعنوان جایگزینی برای ویژگیبه

و توانایی برقراری ارتباط  شده استدادهاحساسات بصری توسعه 

داده  را نشانها و احساسات عاطفی توسط تصاویر بین این ویژگی

 .است

های تصویر و [ نیز برای استخراج ویژگی۲0نویسندگان در ]

عنوان ها به ANP بندی احساسات از تصاویر ازطبقه

 گرهای سطح میانی با استفاده از ماشین بردار پشتیبانتوصیف

(SVM)  احساسات شناسیهستیاستفاده کردند و در مجموعه داده 

موضوعات مختلف نتایج در  3۸06با دقت  (VSO) بصری

 .دست آوردندبه توجهیقابل

ها برای تشخیص خودکار  ANPدهد که می[ نشان۲0مقاله ]

وند. شاحساسات و تحلیل احساسات توسط تصاویر استفاده می

ها به تعیین اطلاعات احساسی و عاطفی کمک  ANPاستفاده از 

هتری بگرهای تصویر سطح پایین، نتایج کند و نسبت به توصیفمی

های عصبی عمیق [ از مفاهیم شبکه۲5آید. محققان در ]دست میبه

های و جفت صفت و اسم برای غلبه بر برخی از چالش

رکیب با ت هاآناحساسات تصاویر استفاده کردند.  وتحلیلتجزیه

های جفت صفت و اسم ( با شبکهCNNشبکه عصبی کانولوشنال )

[، محققان از برخی ۲6له ]مجزا به نتایج بهتری رسیدند. در مقا

مناطق محلی و کل تصاویر که اطلاعات احساسات را با استفاده از 

دست آوردن ( دارند، برای بهCNNشبکه عصبی کانولوشنال )

با یک  CNNامتیازات احساسی استفاده کردند. معماری ترکیبی از 

[ برای تشخیص ۲2مدل توجه بصری توسط نویسندگان در ]

 ARTهای عکس توئیتر و ر مجموعه دادهاحساسات تصویر د

احساسات  وتحلیلتجزیه[، ۲0پیشنهاد شد. در مقاله دیگری ]

وسیله مشتق کردن توصیفات متنی از تصاویر و استفاده از تصویر به

( برای تعیین SVMبندی کننده ماشین بردار پشتیبان )یک طبقه

ده با از یک مجموعه دا هاآنقطبیت احساسات آموزش داده شد. 

های تصویر استفاده کردند و با ترکیب متن و ویژگی 02،۲05

[، ۲2درصد رسیدند. همچنین، در ] 20۸26دقت بصری، به

مبتنی بر یادگیری عمیق  مدتکوتاهمدل حافظه  یکآننویسندگ

(LSTM برای )احساسات تصویر در تصاویر فلیکر وتحلیلتجزیه 

دقت ترتیب بهبه هاآن های توئیتر طراحی کردند.و مجموعه داده

های معنایی و [ ویژگی03رسیدند. همچنین، مقاله ] 3۸25و  3۸00

احساسات تصویر معرفی کرد که  وتحلیلتجزیهبصری را برای 

 باعث بهبود نتایج شد.

هدف اصلی پژوهش، شناسایی و تحلیل احساسات [ 00] در مقاله

مقاله  جتماعی.های ادر شبکه ویژهبهتوسط تصاویر است،  ایجادشده

استفاده  ResNet50و  AlexNetهای یادگیری عمیق مانند از روش

هایی مانند بازاریابی هدفمند و درزمینهکند و کاربردهای آن را می

 دهد.علوم سیاسی مورد بررسی قرار می

 معرفی روش پیشنهادی -3

 بینی احساسات با استفاده از یکمراحل روش پیشنهادی برای پیش

. برای این شده استدادهنمایش  ۱ی انتقال در شکل مدل یادگیر

است، باید دیدهآموزشکه از پیش  DenseNet-121 منظور، مدل

دقت تنظیم شود. برای بهبود عملکرد سیستم و کاهش نرخ خطا، به

ای سازی دستهشود و از یک لایه نرمالاز اتصال پرش استفاده می

-DenseNet انتخاب مدلشود. های وزن استفاده میقبل از لایه

دلیل کاهش مشکل گرادیان ناپدید شدن، نیاز به پارامترهای به 121

ها صورت گرفته است. کمتر و قابلیت استفاده مجدد از ویژگی

 .روش پیشنهادی شامل چهار مرحله است

 Image Sentiment در مرحله اول، تصاویری که از مجموعه داده

از یک فایل  هاآنهای احساسی باند، همراه با برچسشدهاستخراج

 شوند.متنی بارگذاری می

 RGB به فرمت هاآنپردازش تصاویر با تبدیل در مرحله دوم، پیش

شود و تغییر اندازه تصاویر در ابعاد مختلف بر اساس نیاز میانجام

گیرد. مدل نیاز به تصاویر با میصورت دیدهآموزشمدل از پیش 
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سازی د و در مرحله بعد، نرمالدار 0*  ۲۲0*  ۲۲0ابعاد 

 .شودمیهای تصویر انجامپیکسل

های آموزشی و آزمایشی با تقسیم تصاویر در مرحله سوم، نمونه

 03شوند. حدود آموزش و آزمایش تقسیم می دودستهورودی به 

مانده برای آزمایش درصد باقی ۲3ها برای آموزش و درصد از نمونه

 .شوداستفاده می

چهارم، فرآیند آموزش با ساختار مدل از پیش در مرحله 

شود و در مرحله بعد، های اضافی آغاز میبا لایه دیدهآموزش

طور دقیق شود. مدل بهمیهای ناشناخته انجامبینی برای نمونهپیش

، معیارهای عملکرد مدل مانند دقت، درنهایتشود و تنظیم می

و با نتایج مقالات شوند محاسبه می F1صحت، فراخوانی و معیار 

 شوند.دیگر مقایسه می
 

 
 

 بینی احساسات: مراحل روش پیشنهادی در پیش) 1 (شکل

 معماری روش پیشنهادی -4

گیرد می قرار موردبحثدر این بخش، نیاز به مفهوم یادگیری انتقالی 

بینی ای که برای پیشدیدهو معماری مدل از پیش آموزش

 شود.، ارائه میایماحساسات تصویر به کار گرفته

 

 تصاویر پردازشپیش 4-1

ردازش پقبل از ایجاد یک مدل یادگیری، لازم است تصاویر را پیش

را کاهش دهیم تا مدل یادگیری بهتری بسازیم.  هاآنکرده و ابعاد 

، اجزای RGBr پیشنهادی، ابتدا با استفاده از مدل رنگی درروش

رنگ فشرده را از های دهیم و ویژگیرنگی تصاویر را کاهش می

های معمول برای کنیم. یکی از روشمدل رنگ جدید استخراج می

است که  (PCA) اجزای اصلی وتحلیلتجزیهکاهش ابعاد تصاویر، 

وردن دست آکند. اما برای بهمعیار خطای میانگین مربع را بهینه می

ی بر است. وقتها، نیاز به روشی زمانبردارهای پایه وابسته به داده

 شروازاینها در یک فضای با ابعاد بالا قرار دارند، استفاده ادهد

 .شودمحاسباتی ناکارآمدتر می

 (DCT) کسینوس معکوس لیتبد، از PCA برای غلبه بر مشکلات

کنیم. استفاده می RGBr برای کاهش ابعاد تصاویر جزء رنگی مدل

 قادر DCTثابت هستند،  DCT با توجه به اینکه بردارهای پایه

بهبود کارایی محاسباتی در کاهش ابعاد  توجهیقابلطور است به

را از حوزه  RGBr تصاویر جزء رنگی مدل DCT ارائه دهد. روش

های دهد. با توجه به اینکه ویژگیمکانی به حوزه فرکانس تبدیل می

دهند، فرکانس پایین در حوزه فرکانس اطلاعات خوبی را نمایش می

دارهای الگوی کم بعدی جهت نمایش این روش برای تشکیل بر

. سپس سه شده استانتخاب Br و Rr ،Gr تصاویر جزء رنگی

گوی شوند تا یک بردار البردار الگوی کم بعد به یکدیگر متصل می

 .ایجاد شود RGBr شده برای نمایش تصویر رنگی در مدلتقویت

 RGBrشده حاوی اطلاعات فشرده تصویر بردار الگوی تقویت

 های رنگی تشخیصی بیشتر پردازشرای استخراج ویژگیاست و ب

های رایج برای استخراج ویژگی، شود. یکی از روشمی

 ریپذیتفکیککه معیارهای  شده استتفکیک وتحلیلتجزیه

توان کند. میهای پراکندگی بهینه میها را بر اساس ماتریسکلاس

ی با ر خوبطوهای پراکندگی درون کلاس و بین کلاس را بهماتریس

 ( برآورد کرد.۱رابطه )

 

 

 

𝑆𝑤 = ∑
𝑁𝑖

𝑛

1

𝑁𝑖 − 1
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(𝑖)

𝑁𝑗

𝑗=1

𝐿
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(۱) 

𝑺𝒃 = ∑
𝑵𝒊

𝒏
(𝑴𝒊 − 𝑴𝟎)(𝑴𝒊 − 𝑴𝟎)

𝒕

𝑳

𝒊=𝟏

 

𝑴𝒊 = ∑
𝑿𝒋

(𝒊)

𝑵𝒊

𝑵𝒊

𝒋=𝟏

 

𝑴𝟎 = ∑
𝑵𝒊𝑴𝒊

𝒏

𝑳

𝒊=𝟏

 

مقادیر ویژه ماتریس پراکندگی درون کلاس در مخرج ماتریس 

 لوتحلیتجزیههستند، که بردارهای طرح  مشاهدهقابل Tتبدیل کلی 

شده بهبردار الگوی تقویت کهدرصورتیکنند. تمایز را تعریف می

متمایز پردازش شود، مقادیر ویژه  لوتحلیتجزیهطور مستقیم با 

ماتریس پراکندگی درون کلاس شامل بسیاری از مقادیر ویژه 

دلیل کوچک بودن خود و شوند. این مقادیر ویژه بهای میدنباله

، تمایل به جذب نویز و ایجاد برازش Tظاهر شدن در مخرج 

دارند. برای حل این مشکل،  وتحلیلتجزیهدر  ازحدبیش

متمایز باید با استفاده از یک فرآیند کاهش ابعاد مانند  حلیلوتتجزیه

PCA انجام شود. بنابراین، در هر مرحله، انتخاب ویژگی انجام

شود. استفاده می SURFشود. برای این منظور، از الگوریتم می

 یکآندهد و از دریافت فریم ورودی را انجام می SURFالگوریتم 

کند. پس نقاط کلیدی را شناسایی میسازد و ستصویر انتگرال می

 شوند.استخراج می Hessianالگوریتم  بر اساساین نقاط 

بعد از ورود نقاط ویژگی یا نقاط کلیدی به مرحله بعدی، هدف ما 

در این مرحله ایجاد یک فضای مقیاس است. ما قصد داریم نقاط 

یتم ربیشینه یا اکسترمم را در این فضا پیدا کنیم. این بخش از الگو

است. یکی از بهبودهایی که در  SIFTشدت شبیه به الگوریتم به

صورت گرفته است، استفاده از انتگرال تصویر  SURFالگوریتم 

است. مزیت انتگرال تصویر در این است که سرعت عمل را افزایش 

تر از الگوریتم سه تا پنج برابر سریع SURFدهد. الگوریتم می

SIFT هیم د، ما یک بردار ویژگی تشکیل میدرنهایتکند. عمل می

ها حول نقاط ویژگی ما است. هر نقطه ویژه که که بر اساس دوران

دست ها حول آن نقطه ویژه را بهاست، باید دوران آمدهدستبه

تشکیل دهیم. بردار  60یک بردار ویژگی با ابعاد  درنهایتآوریم و 

 SIFTر ویژگی است. برخلاف بردا توجهقابل 60ویژگی با ابعاد 

است و  60این تعداد  SURFکند، در عنصر کار می ۱۲0که با 

 بهتر است. SIFTنسبت به  SURFعملکرد الگوریتم 

 :انتگرال تصویر محاسبهچگونگی 

گ خواهیم شدت رن، میمثالعنوانبهبرای محاسبه انتگرال تصویر، 

تی بی 0دست آوریم. اگر تصویر ما را به xو  yنقطه با مختصات 

وجود دارد که شدت  ۲55تا  3، عددی بین I (x, y)باشد، در نقطه 

خواهیم انتگرال تصویر این نقطه دهد. اما وقتی میمیرنگ را نشان

گیریم، بلکه مقدار را نمی I (x, y)را محاسبه کنیم، مقدار داخل 

، مقادیری که در دیگرعبارتبهدهد. جلوتر از آن را نمایش می

 دهد.میقرار دارند را نشان دنظرمورجلوی نقطه 

(۲) ∑∑ 𝑰( 𝒊 , 𝒋 )

𝒋≤𝒚𝒊≤𝒙

 

گرال انت محاسبهکه طبیعتاً این مقدار، مقدار بزرگی است. بعد از 

 ۲*۲رویم. در این مرحله با یک ماتریس دوم می مرحلهتصویر به 

ماتریس  محاسبهسروکار داریم. برای  Hessianبه نام ماتریس 

Hessian کنیم:استفاده می 0فرمول  از 

(0) 

[
 
 
 
 

𝝏𝑰𝟐

𝝏𝒙 𝟐
𝝏𝑰 𝟐

𝝏𝒙 𝝏𝒚

𝝏𝑰 𝟐

𝝏𝒚 𝝏𝒙

𝝏𝑰 𝟐
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 بعدازاینکههای آن مختصات پیکسل yو  xتصویر ما است و  Iکه 

توانیم محاسبه کنیم که این این ماتریس را محاسبه کردیم، می

طلاعاتی را به ما نمایش دهد. در تصویر برای یک ماتریس چه ا

. چند حالت است شدهمحاسبه Hessianخاص ماتریس  نقطه

باشد. گاهی امکان دارد در آن ممکن است برای آن وجود داشته

تغییرات بیشتر  DYYباشیم در این حالت افقی داشته لبهنقطه یک 

ارد میر واست یعنی از یک سطح روشنایی به سطح روشنایی دیگ

 موردنظر محدودهخیلی بیشتر است. اگر  yشود و مقدار تغییرات 

تغییرات بیشتر است و  DXXعمودی باشد در این حالت  لبهیک 

بیشتر  DXYباشیم داشته cornerیا  گوشهیک موردنظر نقطهاگر در 

 است.

طور ها هستند که بههای اساسی تصویر پردازش، لبهیکی از بخش

ها اطلاعات خاصی را به کاربر تصاویر وجود دارند. لبه فراوان در

را  دهند که یک شکلجز آنکه نقاطی را نشان میکنند، بهمنتقل نمی

های خاصی از تصویر به ما ارائه دهند، و هرگز ویژگیتشکیل می

توانند عامل مفیدی برای ما تنهایی نمیها بهدهند. بنابراین، لبهنمی
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ای از نقاط کلیدی ( به ما مجموعهHessianن )باشند. ماتریس حسی

شوند. اما ها شناخته میعنوان کاندیدای گوشهدهد که بیشتر بهمی

هند. دترین حالت ممکن به ما ارائه نمیصورت دقیقها بهاین گوشه

پردازش تصویر و بینایی ماشین، مفهومی به نام کالیبره  درزمینه

، برای کالیبره کردن دوربین، درگذشتهکردن دوربین وجود دارد. 

کردند. صورت دستی از یک تصویر استخراج میرا به موردنیازنقاط 

هایی مانند الگوریتم هسین برای این اما در حال حاضر الگوریتم

شوند که تنها با ارائه تصویر به الگوریتم، خود کار استفاده می

را  ظرموردنهای های تصویر، گوشهالگوریتم بر اساس گوشه

توان فهمید کدام نقاط ها، میکند. با انتخاب گوشهانتخاب می

ن و فاصله بی کردهتهیهجدولی را  هاآنراستا هستند و بر اساس هم

ک کند یرا محاسبه کرد. بنابراین، الگوریتم هسین سعی می هاآن

های کلیدی از تصویر به ما ارائه دهد که این مجموعه ویژگی

ها هستند. این همان الگوریتمی ی گوشهقبولقابلطور ها بهویژگی

شود تا نقاط ویژگی را پیدا نیز استفاده می sift درروشاست که 

مشتق نقاط بر اساس ماتریس حسین، مقدار  محاسبهکند. هنگام 

 کنیم.محاسبه می 0دترمینان را با استفاده از فرمول 

(0) 𝐝𝐞𝐭( 𝑯) =  𝑫𝒙𝒙  ×  𝑫𝒚𝒚 − (𝟎. 𝟗 ×  𝑫𝒙𝒚)
𝟐 

 .است آمدهدستبهعددی است که از طریق تجربه  3۸2ضریب 

 تشکیل فضای مقیاس

ابتدا، قبل از هر چیز، باید یک فضای مقیاس را تشکیل دهیم. به 

های این معنی که نیاز داریم یک سری تصاویر با ابعاد و اندازه

رزی اثر بلاو باشیم. سپس از تابع گوسی برای اعمالمختلف داشته

 کنیم. هر دسته تصاویر، یک فضای مقیاس رابه تصویر استفاده می

دهد که ابعاد آن ممکن است متفاوت باشد. برای محاسبه شکل می

الگوریتم، اهمیت دارد که تعداد تصاویر در هر دسته زیاد نباشد 

تواند سرعت اجرای الگوریتم را کاهش دهد. زیرا این موضوع می

های تصویر نیز به افزایش د کردن تعداد دستههمچنین، زیا

شود. بنابراین، در تشکیل فضای مقیاس، باید به محاسبات منجر می

ها و تعداد تصاویر در هر دسته توجه کنیم. در هر دسته، تعداد دسته

، یک مثالعنوانبهباشند. تصاویر باید سطوح تاری مختلفی داشته

و تصویر  kxرا با ضریب  و تصویر دیگر xتصویر را با ضریب 

دهیم تا میزان و غیره به تابع گوسی می k2xبعدی را با ضریب 

 تاری تصاویر متفاوت باشد.

(5) 𝑳(𝒙 , 𝒚, 𝜹 ) = 𝑮(𝒙 , 𝒚 , 𝜹 ) ∗ 𝑰( 𝒙, 𝒚 ) 

 G (x, y, δ)که در این فرمول علامت * نشانه کانولوشن است. 

 تصویر ورودی است. I (x, y)فیلتر گوسی است و 

(6) 𝑮(𝒙 , 𝒚, 𝜹) =  
𝟏

𝟐 𝝅 𝜹 𝟐
∗  𝒆

𝒙𝟐+ 𝒚𝟐

𝟐 𝜹𝟐  
 

، باید هر ماتریس 5با استفاده از فرمول  L بعد از محاسبه مقادیر

مجاور را از هم کم کنیم تا در مرحله بعد یک سری تصاویر را در 

اختیارمان قرار دهد که یکی کمتر از مرحله قبل است. این کاهش 

ار شود. وقتی یک تصویر تتصاویر باعث نمایش یک سری لبه می

آید دست میتار کنیم، طبیعتاً یک تصویر تارتر بهرا از یک تصویر کم

دهد. در مرحله بعد، هر سه تصویر را میکه اکثر نقاط لبه را نشان

ها را محاسبه کنیم. برای کنیم تا اکسترممانتخاب و از هم کم می

اکسترمم از هر تصویر، یک نقطه را انتخاب کرده و  نقطهدریافت 

پیکسل در همان موقعیت  2پیکسل اطراف آن و با  0این نقطه را با 

کنیم. اگر این نقاط از همه از تصاویر بالا و پایین خود مقایسه می

آیا این  دهیم کهاً تشخیص میتر باشند، بعدتر یا بزرگنقاط کوچک

 موردنظر، اگر نقطه SURF یر. اما درای مهم است یا خنقطه ،نقطه

رمم در اکست نقطهعنوان تر باشد، بهپیکسل اطراف بزرگ ۲6از تمام 

 دهیم،ها انجام میشود. این عملیات را برای تمام دستهمینظر گرفته

س آید، سپدست مییک سری نقاط کاندید اکسترمم به هاآنکه در 

 .دهیمدر یک تصویر نشان می درنهایتاین نقاط را ترکیب کرده و 

، Hessianبعد از محاسبه تمام نقاط اکسترمم و داشتن تمام نقاط 

و نقاط اکسترمم. این هر  Hessianدو مجموعه نقطه داریم: نقاط 

دهیم. سپس با استفاده دو مجموعه نقطه را در یک تصویر قرار می

ته نک آوریم.دست مییابی، مختصات بین این نقاط را بهاز درون

یابی انجام شود. برای درون مرحلهمهم این است که بهتر است این 

 کنیم:استفاده می 2یابی، از فرمول درون

 

(2) 

𝑯(𝒙) = 𝑯 + 
𝝏𝑯𝑻

𝝏𝒙
 𝒙 + 

𝟏

𝟐
 𝒙𝑻  

𝝏𝟐𝑯

𝝏𝒙𝟐
 𝒙 

𝒙 =  −
𝝏𝟐𝑯−𝟏

𝝏𝒙𝟐
 
𝝏𝑯

𝝏𝒙
 

𝝏𝟐𝑯

𝝏𝒙𝟐
= [

𝒅𝒙𝒙 𝒅𝒚𝒙 𝒅𝒔𝒙

𝒅𝒙𝒚 𝒅𝒚𝒚 𝒅𝒔𝒚

𝒅𝒙𝒔 𝒅𝒚𝒔 𝒅𝒔𝒔
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را  Rotationبرای تشکیل بردار ویژگی قبل از آن پارامتری به نام 

تواند یک پارامتر مجزا کننده می Rotationکنیم. خود محاسبه می

دوران  شدهانتخاب ویژگی نقطهای که حول محور باشد. ناحیه

مربع  ۱6دهیم و ناحیه برش خورده را به را برش می شده استداده

 کنیم.مقدار را محاسبه می 0کنیم و برای هر مربع می بندیدسته

(0) ∑𝒅𝒙 ,∑|𝒅𝒙| ,∑𝒅𝒚 ,∑|𝒅𝒚| 

مقدار  0دهد. پس هر مربع یک مقدار را به ما می هاایناز  هرکدام

داریم که بردار ویژگی ما را  60یک بردار به طول  رنهایتددارد و 

 دهد.تشکیل می

 های آموزش و آزمایشمجموعه بندیتقسیم 4-2

(، trainهای تست و آموزش )منظور بخشتصاویر را به دو گروه، به

 k-foldکنیم. برای انجام این کار از روش تقسیم متقابل تقسیم می

(k-fold cross validation) کنیم. اعتبارسنجی متقابل، ستفاده میا

های گیری مجدد است که برای ارزیابی مدلیک روش نمونه

ها استفاده یادگیری ماشین بر روی یک نمونه محدود از داده

است که به  kشود. این روش دارای یک پارامتر واحد به نام می

 هانآهایی اشاره دارد که یک نمونه داده معین باید به تعداد گروه

اطع ، این روش اغلب با نام اعتبارسنجی متقترتیباینبهتقسیم شود. 

k-fold توسط  شدهگزارششود. معیار عملکرد شناخته می

ول در ط شدهمحاسبه، برابر با میانگین مقادیر kاعتبارسنجی متقاطع 

های زیادی هاست. این رویکرد باعث هدر رفتن دادهاجرای حلقه

مزیت بزرگ در حل مسائلی مانند استنتاج  یکاینشود که نمی

 ها بسیار کم است.معکوس است که در آن تعداد نمونه

 یادگیری انتقالی 4-3
یادگیری انتقالی یکی از رویکردهای مهم در حوزه یادگیری عمیق 

های های پیچیده در حوزهتازگی برای حل چالشاست که به

شود. ی استفاده میو بینایی کامپیوتر (NLP) پردازش زبان طبیعی

این رویکرد با کاهش زمان محاسبات و افزایش سرعت با استفاده 

شد. بخبندی را بهبود میهای طبقههای عمیق، عملکرد مدلاز شبکه

شود که در یک وظیفه در این روش، از یک مدلی استفاده می

است. این روش شامل یک دیدهآموزش مقایسهقابلو  شدهشناخته

سازی است که اطلاعاتی که از حل یک مسئله قبلی نهفرآیند بهی

شود. بسیاری از آید، به یک چالش جدید منتقل میدست میبه

رس دیده در دستآموزشهای مبتنی بر یادگیری انتقالی از پیشمدل

های بزرگی بر روی مجموعه داده هاآنهستند که هر یک از 

ر آموزشی است. ها تصویاند که شامل میلیونشدهدیدهآموزش

های مدل ازجمله ResNet و VGG-19 ،DenseNet هایمدل

دیدهآموزش ImageNet محبوب هستند که بر روی مجموعه داده

 .اندشده

منظور غلبه بر مشکل ناپدید به DenseNetمدل یادگیری عمیق 

ل . این مداست شدهمعرفیها و بهبود دقت سیستم شدن گرادیان

نیاز به تعداد کمتری پارامتر و فیلتر دارد  ResNetنسبت به مدل 

ن فرض برای ایفیلتر در هر لایه(. اندازه تصویر ورودی پیش ۱۲)

های آن بر روی مجموعه داده است و وزن ۲۲0*  ۲۲0مدل 

ImageNet شود. مدل میآموزش دادهDenseNet-121  شامل

 ت. دروناس هاآنهای انتقالی بین بلوک متراکم و لایه 0لایه،  ۱۲۱

ای ههای متراکم، تعدادی لایه کانولوشن وجود دارد که نقشهبلوک

کنند. هدف لایه انتقالی در این مدل، ویژگی متفاوتی را ایجاد می

ای است. سازی دستهتر از طریق یک روش عادیبرداری پاییننمونه

 توسط فرآیند تولیدشدههای ویژگی منظور حفظ نقشهاین کار به

Max-Pooling های دارد. نقشهمیرا به حداکثر امکان کوچک نگه

ابعاد یکسانی دارند  DenseNetویژگی در هر بلوک متراکم در مدل 

 هم متصلهای قبلی بهشده از لایههای ویژگی مشتقو با نقشه

 .شده استدادهنشان  2شوند. این موضوع در رابطه می

(2) 𝒙𝒍 = 𝑯𝒍([𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒍−𝟏]) 
های نقشه دهندهنشان [x_1,x_2, …, x_ (l-1)که ]طوریبه

های قبلی است، یعنی از لایهاز لایه آمدهدستبهپیوسته همویژگی به

دهد میتابع تبدیل غیرخطی را نشان H_l. همچنین، L1تا  3های 

 دهد.میشماره لایه را نشان "l"و 

کانولوشن اولیه با اندازه  هایشامل لایه DenseNet-121 مدل

و یک لایه حداکثر ادغام با اندازه  60*  ۱۱۲*  ۱۱۲خروجی 

عنوان به تولیدشدهاست. این خروجی  60*  56*  56خروجی 

 شود. یکی از پارامترهایورودی برای اولین لایه متراکم استفاده می

ن یاست که ابعاد کانال را در هر لایه تعی "k" مهم این مدل نرخ رشد

 کند.می

(9) 
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 شدهضافهاهای اضافی به معماری بندی مثبت و منفی، لایهبرای طبقه

آوری متوسط سراسری، یک ها شامل یک لایه جمع. این لایهاست

، و یک L2کننده واحد و تنظیم 5۱۲لایه حذفی، یک لایه متراکم با 

های واحد هستند. سپس با فریز کردن لایه ۲لایه متراکم نهایی با 

و  0مانده )بلوک های باقیشبکه و باز کردن لایه ۲و بلوک  ۱ بلوک

 ImageNet( که بر روی مجموعه داده احساسات تصویری 0بلوک 

 شود.اند، شبکه تنظیم میشدهدیدهآموزش

 مجموعه داده -۵
 استفاده  Sentiment-Imageا۱در این پژوهش ما از مجموعه داده 

 ایم.کرده

"Image-Sentiment" ه داده است که شامل تصاویر یک مجموع

است. این دیتاست برای  هاآنهای احساسی متناظر و برچسب

شود. بینی احساسات موجود در تصاویر استفاده میتحلیل و پیش

تمرکز اصلی این دیتاست بر روی تفسیر و تحلیل احساسات مثبت، 

 منفی و خنثی در تصاویر است.

های ویر و برچسبشامل دو بخش اصلی است: تصا این دیتاست

احساسی متناظر با هر تصویر. تصاویر موجود در این دیتاست از 

های داده های اجتماعی و پایگاهمنابع مختلفی مانند وب، شبکه

اند. برای هر تصویر، یک برچسب احساسی شدهآوریعمومی جمع

مشخص است که میزان احساس مثبت، منفی یا خنثی مرتبط با آن 

 .دهدمیرا نشان

های احساسات مختلف شامل بسیار مثبت، مثبت، بسیار کلاس

منفی، منفی و خنثی هستند. ما تصاویر را از این مجموعه داده دانلود 

 های مثبت و منفی استکنیم، که فقط شامل کلاسمی

نمایش  ۲بخشی از تصاویر موجود در این مجموعه داده در شکل 

 .شده استداده

 

     

                                                                                                                                                               
۱ https://datasets.simula.no/image-sentiment 

     

     

     
 هایی از تصاویر موجود در مجموعه داده(: نمونه2شکل )

 

 های موجود در مجموعه داده(: مشخصات کلاس1جدول )

 های موجود در مجموعه دادهتعداد نمونه نوع تگ

Positive 803 

Negative 2297 

Neutral 579 

 نتایج ارزیابی  -6

شده سازی پیاده Python 3.5روش پیشنهادی با استفاده از زبان  

گیگاهرتز و  ۲۸03با سرعت  GPUو برای اجرای آن از یک  است

 دهندهنمایش 0و  0. شکل است شدهگرفتهبهره گیگابایت رم  ۱6

های کانولوشن اولیه و نهایی از لایه شدهاستخراجهای ویژگی نقشه

 .است DenseNet-121مدل 

اده از دیده با استفآموزش های مختلف از پیشبندی مدلنتایج طبقه

و معیارهای مختلف عملکرد مانند دقت،  SciKit-learnکتابخانه 

با استفاده از روابط زیر محاسبه  F1صحت، فراخوانی و معیار 

[ که 00[ و ]0۲در مراجع ] شدهارائههای شود. این نتایج با مدلمی

سه اند، مقایاستفاده کرده ResNetو  VGGNetترتیب از روش به

 خواهد شد.
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 DenseNet-121در  Dense_Block-1(: نقشه ویژگی از 3شکل )

 

 
 DenseNet-121در  Dense_Block-4(: نقشه ویژگی از 4شکل )

 معیار فراخوان

 شود.محاسبه می ۱3معیار فراخوان، از طریق رابطه 

(۱3) 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵
 

 
 های مثبتدر تشخیص داده (: مقایسه مقدار فراخوانی1نمودار )

 معیار صحت

های ترین معیارهای ارزیابی در الگوریتمصحت یکی از مهم

 شود.محاسبه می ۱۱که از رابطه  استبندی طبقه

(۱۱) 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷
 

 

 
 های مثبت(: مقایسه مقدار صحت در تشخیص داده2نمودار )

 F1-Score اریمع

و  Recallشود؛ که معیاری بین محاسبه می ۱۲رابطه این معیار از 

Precision است. 

 
 های مثبتدر تشخیص داده F1(: مقایسه مقدار 3نمودار )

0/88
0/75

0/62

0

0/5

1

Positive

Recall

DenseNet-121مدل 

VGG-19مدل 

ResNet50V2مدل 

0/74
0/66 0/62

0/72
0/81 0/84 0/86

0

0/2

0/4

0/6

0/8

1

Precision

Precisionنمودار مقایسه 

ResNet50-V2 [33] VGG-19 [33]

AlexNet [34] GoogleNet [34]

ResNet50 [34] DensNet-201 [34]

روش پیشنهادی

0/68 0/7 0/66
0/77 0/8 0/86 0/87

0

0/5

1

F1 Score

F1-Scoreنمودار مقایسه 

ResNet50-V2 [33] VGG-19 [33]

AlexNet [34] GoogleNet [34]

ResNet50 [34] DensNet-201 [34]

روش پیشنهادی
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(۱۲) 𝑭𝟏 = 𝟐 
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏. 𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 + 𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
 

 

 معیار دقت

 شود.محاسبه می ۱0معیار دقت، از طریق رابطه 

(۱0) 𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 =  
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵
 

 

 
 های مختلف در مقالاتهای مدل(: مقایسه مقدار دقت4نمودار )

 

توان نتیجه گرفت که روش می آمدهدستبهبا توجه به نتایج 

و  VGG-19پیشنهادی توانسته است نسبت به دو روش 

ResNet50-V2  ه مثبت و منفی ها به دو گروداده بندیدستهدر

با مقایسه روش پیشنهادی نسبت به روش  طورهمینبهتر عمل کند. 

DensNet-201 [ 00در مقاله ]نتیجه گرفت که روش  توانیم

 الحدرعینپیشنهادی ما، نیاز به محاسبات و حافظه کمتر است 

 پردازشدهد. علت این مسئله پیشدقت بیشتری نیز ارائه می

 .است DensNet-121شبکه  سازیپیادهمجموعه داده و نحوه 

 مقایسه دقت روش پیشنهادی با سایر مقالات :(2جدول )

 در مقاله مورداستفادهروش  دقت

0.75 ResNet50-V2 [33] 

0.73 VGG-19 [33] 

0.57 AlexNet [34] 

0.72 GoogleNet [34] 

0.72 ResNet50 [34] 

0.88 DensNet-201 [34] 

 روش پیشنهادی 0.89

تر روش پیشنهادی توسط معیارهای ارزیابی زیر نتایج جزئیدر 

 مختلف آورده شده است.

 از روش پیشنهادی آمدهدستبه(: نتایج جزئی 3جدول )

DenseNet-121 

F1 Score Recall Precision Class 
0.87 0.88 0.86 Positive 
0.91 0.9 0.92 Negative 

0.89 Accuracy 
 

 VGG-19مدل  [32روش ]از  آمدهدستبه (: نتایج جزئی4جدول )

VGG-19  [32]در مقاله 

F1 Score Recall Precision Class 
0.7 0.75 0.66 Positive 

0.76 0.72 0.81 Negative 
0.73 Accuracy 

 

 ResNet50-V2مدل  [33]از روش  آمدهدستبهنتایج  :(۵جدول )

ResNet50-V2  [33]در مقاله 

F1 Score Recall Precision Class 
0.68 0.62 0.74 Positive 
0.8 0.84 0.76 Negative 

0.75 Accuracy 

 گیرینتیجه -7
برای  دیدهآموزشاز پیش  DenseNet-121 در این مقاله، ما از مدل

بودهایی ایم. با اعمال بهبینی احساسات از تصاویر استفاده کردهپیش

ای و تنظیم زی دستهساهای حذف، نرمالاضافه کردن لایه ازجمله

را کاهش داده و عملکرد مدل را در  برازش شیبوزن، توانستیم اثر 

 .احساسات بهبود دهیم وتحلیلتجزیه

0/75 0/73

0/57

0/72 0/72

0/88 0/89

0

0/2

0/4

0/6

0/8

1

(Accuracy)دقت 

نمودار مقایسه دقت روش ها

ResNet50-V2 [33] VGG-19 [33]

AlexNet [34] GoogleNet [34]

ResNet50 [34] DensNet-201 [34]

روش پیشنهادی
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-DenseNet عملکرد مدل سهیمقایکی از نکات مهم تحقیق ما، 

های مطرح در این حوزه است. این مقایسه با با سایر مدل 121

 و نتایج نشان دادند که مدل استفاده از معیارهای مختلف انجام شد

DenseNet-121 دهشارائههای دیگر عملکرد بهتری نسبت به مدل 

در مقالات مشابه داشته است. علاوه بر این، ما موفق به کنترل مشکل 

ها با محاسبات کمتر شدیم که به عملکرد بهتر ناپدید شدن گرادیان

 .مدل کمک کرده است

سازی شده در این مقاله پیاده DenseNet-121 ، دقت مدلدرنهایت

احساسات تصویر در مجموعه داده ما به مقدار  وتحلیلتجزیهدر 

 .دل داردم قبولقابلرسید. این نتیجه نشان از کیفیت بالا و  3۸02

د بهبود عملکرد مدل، تعدا منظوربهتوانیم های آتی، میبرای پژوهش

 ده و ترکیببرای آموزش مدل را افزایش دا شدهاستفادهتصاویر 

چند روش برای بهبود نتایج را بررسی کنیم. این تحقیقات آینده ما 

در این مقاله هدایت  شدهارائههای را در راستای بهبود ادامه داده

 خواهد کرد.
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Abstract 
 

Article Information 

 

Analyzing individuals' emotions from the content of social media 

through text, speech, and images is necessary for various types of 

applications and purposes. Most recent research studies in the field 

of sentiment analysis have focused on textual data. However, social 

media users share more images and videos compared to text. In 

other words, images are the most effective way to convey emotions 

to others. Therefore, focusing on the development of a sentiment 

analysis model based on images in social media is important. In this 

article, we will use the DenseNet-121 transfer learning model to 

analyze emotions based on images. To implement this approach, we 

will utilize the images available in the Image Sentiment dataset. 

This dataset includes internet links to images along with their 

emotional polarities. Based on the obtained results, the accuracy of 

the proposed model in this article is 89%, which, compared to 

previous work in the field of visual sentiment analysis, shows a 5% 

to 10% improvement 
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