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 دهیچک
 

 ،وندشــهای مختلف چهره میثابت نیست و فاکتورهای متنوعی که منجر به نمایش چهره انسان یك شی

اخـتلا  در  جـادیچهره، فاکتورهای ذاتی و تصـادفی که باعث ا صیتشخ یهاتمیوجود دارند. در الگور

در ابعـاد  خـتلا هـا، اها، حجـم پایگـاه دادهداده گاهیناقص در پا یهاوجود داده شوند،یظاهر چهره م

روبـرو  یمشکلات مختلفـ چهره را با صییند تشخآفر توانندیتصاویر ذخیره شده و تغییر حالات چهره م

کـاربرد  گسـتره توانـدیرفـ  کنـد، مـ یقبول قابل ی که بتواند این مشکلات را تا حدسازند. ارائه روش

نـاقص از  یهاچهره با داده صیتشخ دبهبو یمطالعه برا نیدر ا تشخیص چهره را افزایش دهد. یهاروش

شـده  لیاز چند گام مختلف تشک یدشنهایاستفاده شده است. روش پ قیعم یکانولوشن یشبکه عصب كی

پردازش اطلاعات با اعمال شیداده، پ گاهیاز پا هیاست. در مرحله اول پس از انتخاب و استخراج داده اول

 ریهر تصـو ی. در مرحله دوم استخراج نقاط مهم براشودیلبه انجام م صیو تشخ ستوگرامیه لیتبد لتر،یف

 یزنبور عسل داده شده تا بـرا یسازنهیبه تمیبه الگور یان ورودمرحله به عنو نیا ی. خروجشودیانجام م

شـبکه  كیـاز  تیـاستفاده گـردد. در نها یسازنهیبه یها در راستاموثر و شناخت آن یهایژگیانتخاب و

چهـره اسـتفاده شـده اسـت. روش  صیتشخ یق در دو گام آموزش و آزمون برایعم یکانولوشن یعصب

قـرار  یابیدقت، صحت و پوشش مورد ارز یارهایشده و توسط مع یسازهیمتلب شب طیدر مح یشنهادیپ

 یکارهـا ریچهره نسـبت بـه سـا صیبهبود تشخ انگریب %33/69 دست آمده با دقته ب جیگرفته است. نتا

 .باشدیانجام شده م صِیتشخ ندیدر فرآ نهیکاهش هز نیو همچن ریاخ یهاانجام شده در سال
  CC-BYمجوز نویسندگان. مقاله با دسترسی آزاد تحت  3042 ©                                 
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بیومتریـک هـای ناوریتـرین فو جز یکی از مهم یدآدست می به

تشخیص دهد  قادر است افراد را از یکدیگر که آیدمی حساب به

تشـخیص چهـره دارای  هـایسیستم. نمایدآنها را شناسایی یا و 

بـه پردازش تصـویر بـوده و در  ی گوناگونهاکارها و فناوریراه

 میـان بـرداریفاصله نقشـه توسطچهره  برای اسکنطور معمول 

تحلیـل و  حرارتـی هایهـای مهـم چهـره تصـویربرداریویژگی

 هایسیسـتم. [3]شـوند اسـتفاده می پوستدر سطحی  هایبافت
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 جملـهفراوانـی هسـتند کـه از ه دارای کاربردهای تشخیص چهر

به شناسایی افـراد و بـرآورده توان میآن  هایکاربرد ترینمرسوم

تشـخیص چهـره مبتنـی بـر . [2]اشاره کـرد امنیتی  اهداف کردن

 سناریوهای از بسیاری در که یک روش قابل اطمینان است رایانه

 کـه ترتیـب نایـ بـه. [1]شـود از آن استفاده می دسترسی کنترل

 هایداده از استفاده با عمده طور به هویت احراز یا چهره تشخیص

اگرچـه ممکـن  شـود.مـی انجام صورت جلوی تصاویر از کامل

هـای متعـددی عمل این مورد پیش بیاید، امـا موقعیـت در است

 در صـورت از جلـوی کاملوجود دارد که ممکن است تصاویر 

 مدار هایدوربین از اغلب که ناقص چهره تصاویر نباشد. دسترس

 لهمسـا رو، ایـن از. [0]هسـتند  مـوارد ایـن شامل آیند،می بسته

یـا  با استفاده از اطلاعـات جزیـی رایانه بر مبتنی چهره تشخیص

 حـد زیـادی هنوز هم تـا ی مهمبه عنوان شاخص های ناقصداده

چهـره یـک فرآینـد  ییاشناسـ .است ناشناخته تحقیق حوزه یک

تغییـرات روشـنایی  ثیراتحـت تـ بیشتر کهر است پیچیده و دشوا

در ارتبـا  بـین انسـان و ماشـین  .باشدمیچهره ر در محیط و نو

باید هنگام ارتبا  چهـره انسـان را  و ماشین هستیمتعامل  مندنیاز

 چهـره انسـان را بتوانـد سیسـتمی کـهداشتن  ، لذاتشخیص دهد

به  .استضروری ، تشخیص دهددرست  های ناقصحتی با داده

و بعـد از شـده تصویر ثابـت بـه سیسـتم وارد طور معمول ابتدا 

دهان  ها، بینی وآشکارسازی ناحیه صورت، نواحی ابروها، چشم

و  شـدهنقا  ویژگی صورت استخراج  این و در گرددمیآشکار 

شباهت بین  .گرددمیویژگی استفاده  از فاصله بین نقا  به عنوان

. [5]گـردد  تشـخیص چهـره باعـ تواند می نیز حالات مختلف

ساده و در عـین حـال بـرای  ها کاریتشخیص چهره برای انسان

از روی تصـاویر  . تشـخیص چهـرهاست چالش برانگیزها رایانه

 زیادیهای گرفته و پژوهش قرار استفاده مورد بسیار امروزه ثابت

 دیگـری دستاوردهای بسیار که باع  شودانجام میدر این مورد 

 ورایانه تعامل بین  جادای تشخیص چهره برای .[6] است شده نیز

هویـت  تعیـینتوان بـه میبه عنوان مثال  است؛مفید  بسیار انسان

 نیـز تشخیص چهره در حوزه بینایی ماشـین .[7] اشاره کرد افراد

. در [1]شـود میاستفاده ، های نظارتیسیستم مانند در کاربردهای

و کاربردهـای  بـودهرویکرد تشخیص امـر مهمـی  فناوریدنیای 

 پروفایلینـ  تجـاری، ؛ به عنوان مثال در کاربردهایدارد بسیاری

 ،[9]ها ویتصاویر و ویـدبر نظارت  مانندنظارتی  مختلف اهداف

 رایانـههـای تعـاملی بـین انسـان و سیسـتمو  نظارتیکاربردهای 

دیـد ی ج، آزمایشـمطالعهدر این . هایی از آنها هستند، نمونه[34]

بـا اسـتفاده از تصـاویر را  3عملکرد یادگیری ماشـین آزمونبرای 

 ماننـد چهـره تصـاویر در دیگـر هـایدسـتکاری و چهـره جزیی

 تشخیص و آموزش هایسرنخ عنوان به که بزرگنمایی و چرخش

بـا توجـه بـه  .دهـیممـی قرار بررسی مورد ،[33]اند شده استفاده

ندی بدستهو در تشخیص  2یکانولوشن عصبی شبکه هایموفقیت

را از تصـاویر  های سـط  بـالا و مفیـدویژگی هااین شبکه ،[32]

از ایـن  اسـتفاده بنـابراین کنند.میهای بزرگ استخراج داده بانک

وهای مهم یـادگیری جز الگتشخیص چهره که  ها در زمینهشبکه

هـا پـژوهش پیشـینه .[31] رسدماشین است، ضروری به نظر می

حـایز بسـیار معیـار دقـت ها، کهدر این شـبدهد که نشان مینیز 

انجام این پـژوهش انتخـاب و  اصلی از دلایل است. اهمیت بوده

که بتواند ضمن داشـتن دقـت مناسـب، از است ای طراحی شبکه

یک بانک ، ابتدا مطالعهدر این . برخوردار باشد سرعت خوبی نیز

فراخـوانی  شود، سپسانتخاب می [30]( FDBB1داده استاندارد )

ــه منظــور بهبــود داده، بانــکتصــاویر  انجــام شــده و  کیفیــت ب

واقع در این  در شود.می اعمال تصاویر روی بر هاییپردازشپیش

و گیرند های تصویری مورد ترمیم و بازسازی قرار میبخش داده

شوند و در صورت عدم قابلیـت اسـتفاده میبرای ادامه کار آماده 

 های مختلـفشبخهای کاربردی . لیست ویژگیشوندحذف می

فرآینـد سـپس بـا شود، میپردازش چهره تهیه از پیش بعدچهره 

به تصاویر ناقص تبدیل  تصادفی طور به تصاویر ،[35] بندیطبقه

 نیـز واحـدهای فعالیـت بنـدی،قطعـه با تکمیل فرآیندشوند. می

سیسـتم، بـا  دقـت تشـخیصافـزایش . بـرای شوندمیاستخراج 

 هاویژگی بهترین [36] 0زنبورعسل ازیسبهینه الگوریتم از استفاده

شـبکه یـک در نهایـت از  شوند.میانتخاب  برای شناسایی چهره

و  3آمـوزشدر دو مرحلـه  5(DCNNکانولوشنی عمیـق ) عصبی

                                                             
1 Machine Learning 
2 Convolutional Neural Network (CNN) 
3 http://vis-www.cs.umass.edu/fddb 
4 Honey-bee Optimization Algorithm 
5 Deep Convolutional Neural Network 
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روش ارایه  عملکرد شود.می استفاده چهره تشخیص برای 2آزمون

( و Precisionصحت )(، Accuracy)شده توسط معیارهای دقت 

 ( مورد ارزیابی قرار گرفته است. Recall)پوشش 

مروری بر  ،ساختار این مقاله به این شکل است که در بخش دوم

هـای نـاقص یـا دادههای مختلف در تشـخیص چهـره بـا روش

های اخیر مورد بحـ  و بررسـی اطلاعات جزیی مربو  به سال

ا ارایـه یـک روش پیشنهادی بـ ،قرار گرفته است. در بخش سوم

ــر معمــاری عمیــق م ــا شــبکهبتنــی ب های عصــبی کانولوشــنی ب

زنبورعسـل بیـان شـده سـازی الگوریتم بهینـهسازی توسط بهینه

ش پیشـنهادی دست آمـده از روه نتایج ب ،است. در بخش چهارم

ات آتی نیز در بخش پنجم گیری و پیشنهادذکر شده است. نتیجه

 است. آمده

 پیشینه تحقیق. 2

 مـورد موضوع طهیفته در حانجام گر ریبخش مطالعات اخ نیدر ا

   .ردیگیقرار م یمورد بح  و بررسهای اخیر در سالمطالعه 

ای وظیفـهشـبکه عصـبی کانولوشـنی چنـد  کی ،[37]مرجع در 

(MTCNN)1  برای تشخیص چهره با اطلاعـات جزیـیص صـورت

عصــبی ی آمــوزش شــبکه بــرادر ایــن پــژوهش . شــد شــنهادیپ

رونـد ده شـده اسـت. اسـتفا FDDBمجموعه داده  از کانولوشنی

مجموعـه به این شکل اسـت کـه ابتـدا تصـاویر  اجرای پژوهش

های لازم پردازشپیش سپس شده، استخراج داده بانک از آموزش

به منظور افزایش تعـداد تصـاویر د. شونها انجام میبر روی داده

استفاده شده است. با  0افزایش داده روشدر مجموعه آموزش از 

از یـک شـبکه عصــبی شـده،  5رمزگـذاریسـازی تصـاویر آماده

برای آموزش و یافتن نـواحی صـورت  ایکانولوشنی چند وظیفه

ی شـنهادینشان داد که چارچوب پارزیابی  جینتا شود.استفاده می

 نیا ه است.افتی دست %46/92 یبندطبقه دقت به پژوهش این در

هـای صـورت بـا داده یبندزودهنگام و طبقه صیتشخ ،کردیرو

 بخشد.یم لیا تسهر جزیی

                                                                                               
1 Train 
2 Test 
3 Multi Task Convolutional Neural Network 
4 Data Augmentation  
5 Encoding Images 

 یشبکه عصبمبتنی بر چهره  صیروش تشخ کی ،[31] مرجع در

ــعم یکانولوشــن ــا اســتفاده از اســتراتژ( DCNN) قی بخــش  یب

تعـداد در این پژوهش  .شدارایه  6هایا انکر باکسلنگر  یهاجعبه

شکل صـورت تشخیص  تنهاو  شدهمحدود  هااسیو مق هاجعبه

 یشـنهادیمدل پ قرار گرفته است.های ناقص مورد بررسی از داده

و  رچهـره پرطرفـدا صیتشـخ اریـمع یهامجموعه داده یبر رو

 ون قرار گرفته اسـت.آموزش و آزممورد  FDDB زیچالش برانگ

ی مختلـف بـر روی ابیـارز یارهـایبا مع یاگسترده یهاشیآزما

که  دادنشان  جی. نتاه استانجام شدهای مدل پیشنهادی خروجی

  %41/90دقـت  بـا یرقادر است چهره را در تصـو یشنهادیمدل پ

 تشخیص دهد. FDDBمجموعه داده  یروبر 

کانولوشـنی مبتنـی بـر منطقـه  یشبکه عصب یک ،[39]مرجع در 

(RCNN)7  بـا انسـداد  دهیـچیپ تصـاویردر برای تشخیص چهره

استفاده شده است. هدف از ایـن پـژوهش بهبـود  صورت یجزی

هـای نـاقص یـا اطلاعـات دهتشخیص چهره در تصاویری بـا دا

کـاذب  صیگم شدن و تشـخ دهینور ناهموار، پد جزیی از جمله

چهـره  پیشنهادی میفر یادیتعداد زروش پیشنهادی . استچهره 

 ایمنطقـه یشـنهادیشـبکه پ یـک کـه توسـط کنـدیمـ دیـرا تول

(RPN)1 نشـان  هـا و مقایسـاتشیآزما جی. نتاشوندیم ییشناسا

 رویپـژوهش بـر  نیـره در اچهـ صیکـه روش تشـخ دهـدیم

نادرست  صیموثر از تشخ ربه طو تواندیم FDDB داده مجموعه

متعدد تحت انسـداد  یهانادرست چهره صیو تشختصاویر کلی 

 یدارا و در عین حـالرده ک یریناهموار جلوگ ییو روشنا یجزی

قـادر  یشـنهادیپ روش .باشـد ییو استحکام بـالا صیدقت تشخ

 FDDBمجموعــه داده  یروبــر  %93بــا دقــت اســت چهــره را 

 تشخیص دهد.

ــع در  ــک، [24]مرج ــبکه  از ی ــنعصــبی ش ــاری  یکانولوش آبش

(Cascaded CNN با )هـای نـاقص بـرای تشـخیص چهـره داده

آموزش مشترک یک رویکرد  پژوهش نیدر ا استفاده شده است.

شـبکه  توسط 9انتها به انتها ی حداکثریسازنهیبه به یابیدست یبرا

                                                             
6 Anchor Boxes 
7 Region-based Convolutional Neural Network 
8 Region Proposal Network (RPN) 
9 Endo to End 
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 ددهینشان م نتایج .است شده شنهادیپ آبشاری یشنکانولو عصبی

مـورد اسـتفاده در آمـوزش شـبکه  یانتشـار برگشـت تمیکه الگور

آمـوزش شـبکه  در یعـیبـه طـور طب تواندیم یکانولوشنعصبی 

نتـایج  .ردیـمـورد اسـتفاده قـرار گی آبشاری نیز کانولوشنعصبی 

 یشــبکه عصــب یرو بــر آمــوزش مشــترک خروجــی چگــونگی

را  تردهیـچیپ ایمنطقـه یشـنهادیشـبکه پیک ساده و  یکانولوشن

)دقـت، چهره  صیتشخ یارهایمع یرو هاشی. آزمادهدنشان می

مـدل  .کننـدیم دییامشترک را ت نیتمر یایمزاصحت و پوشش( 

های ناقص توسط داده با یرقادر است چهره را در تصو یشنهادیپ

 یروبـر   %42/93شبکه عصـبی کانولوشـنی آبشـاری بـا دقـت 

 تشخیص دهد. FDDBمجموعه داده 

مبتنـی بـر شـبکه آشکارساز چهره متراکم  از یک ،[23]مرجع در 

بــه  یازیــکــه ن اســتفاده شــده اســت عصــبی کانولوشــنی عمیــق

از  یعیوسـ فیـدر ط ها راندارد و قادر است چهره یسینوهیحاش

 یعصـب یهااسـاس شـبکه بـرهای نـاقص دادهبا  هایریگجهت

حـداقل  یرادا یشنهادیروش پ دهد. صیتشخ قیعم یکانولوشن

 ایاشـ صیتشـخ ریاخ یهاروش ریخلاف سا بوده و بر یدگیچیپ

 ونیرگرس ،یبندمیمانند تقس یاضاف یبه اجزا، قیعم یریادگدر ی

نـدارد. روش  ازیـنی مختلـف هاکننـدهیبندطبقه ای یجعبه مرز

 یایـاز زواهای ناقص با دادهها چهره صیقادر به تشخ یشنهادیپ

د. را کنتـرل کنـ انسـداد یتـا حـدود توانـدیمختلف است و مـ

آشکارسـاز  ازاتیـو امت یمجموعـه آموزشـ مثبـت در یهانمونه

 را یشـنهادیعملکـرد روش پ هکـ دهـدینشان می شنهادیپ چهره

 یهـاروشبهتر و  یریگنمونه یهایاستراتژ با استفاده از توانیم

 مجموعـه داده یرو هایابیارز ها بهبود داد.داده شیافزا تردهیچیپ

FDDB پیشـنهادی  کـه آشکارسـاز چهـره متـراکم دهدینشان م

 دست آورد.ه ه را بمجموعه داداین  یروبر  %15توانسته دقت 

 روش پیشنهادی. 1

بـال  و قابـل  رویکـرد کیرایانه بر  یچهره مبتن صیامروزه تشخ

کنترل  یوهایاز سنار یاریبس یبرا عمده طور به که است نانیاطم

 صیکه تشـخ بیترت نی. به اردگییمورد استفاده قرار م یدسترس

کامـل از  یهـابـا اسـتفاده از داده عمـدتا تیـاحراز هو ایچهره 

ممکـن اسـت در  . اگرچـهشودیصورت انجام م یجلو ریتصاو

وجـود دارد  یمتعـدد هایتیاما موقع د،یایب شیمورد پ نیعمل ا

 .ت در دسترس نباشـدصور یکامل جلو ریکه ممکن است تصاو

 نـد،آییمدار بسته م هاینیچهره ناقص که اغلب از دورب ریتصاو

 هاانسـان یکه به طور ذات نیموارد هستند. با توجه به ا نیشامل ا

هسـتند،  متفـاوت تیـچهره و احراز هو صیدر تشخ هاانهرای و

 کیـکه بـا  یزمان انهیرا کیجالب و جذاب باشد که بدانند  دیبا

مختلـف  یچگونه به اجزا ،شودیچهره روبرو م صیچالش تشخ

ی پرسش بررس نیا به پاسخ ،مطالعه نیا در .کندیم توجه صورت

در آن برای روش تشخیص چهـره از اطلاعـات جزیـی که  شده

 هایشیاز آزما استفاده با را لهامس نیا .است شده استفاده صورت

چهره  یجزی ریتصاو، نیماش یریادگی عملکرد آزمون یبرا دیجد

ــتکار ــرید هاییو دس ــد ریدر تصــاو گ ــره مانن چــرخش و  چه

 صیتشـخ آمـوزش واصـلی  های، که به عنوان سرنخبزرگنمایی

اینکـه با توجـه بـه  .مدهییقرار م ی، مورد بررسشوندمیاستفاده 

تشـخیص و  بنـدیهای عصبی کانولوشنی در دسـتهروش شبکه

های گیویژ اهواض  است که این شبکه ،کندمی عمل خوب اشیا

زرگ بـتوانـد از تصـاویر بانـک داده ا میثری رسط  بـالا و مـو

مــورد ها در گیــری از ایــن شــبکهاســتخراج کنــد. بنــابراین، بهره

الگوهای مهم یادگیری ماشین اسـت،  تشخیص چهره که یکی از

هـای بررسـی چنین ادبیـات پژوهشرسد. همبه نظر ضروری می

معیـار بندی بـه دستهزه حودهد که در نشان می 2شده در بخش 

دقت به طور ویژه توجه شده است. در نتیجه، انتخاب و طراحـی 

رسـد تـا امر واجب و ضروری به نظر می ای عمیق نیز یکشبکه

نیز باشد. قادر به حفظ سرعت خوبی  ،مناسب تدق داشتن ضمن

 شده و بعـداستاندارد انتخاب  هداد بانک کیابتدا  ق،یتحق نیدر ا

هـایی بـر پردازشپیش جهت بهبود کیفیت،، ریتصاو یناز فراخوا

 زین معیوب هایبخش داده نیدر ا گیرد.روی تصاویر صورت می

 تیـدر صورت عدم قابل و رندگییقرار م یو بازساز میمورد ترم

در مرحله نخسـت پـس از  نیهمچن .خواهند شدحذف  ،استفاده

یـه هچهـره ت، لیست خصوصیات کـاربردی اجـزای زشپرداپیش

واحدهای فعالیت مشخص شـده بندی، شده و با استفاده از قطعه

سـازی از الگوریتم بهینه، و جهت افزایش دقت تشخیص سیستم
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ای شناسایی چهره، بهترین ویژگـی مـوثر انتخـاب زنبور عسل بر

 یبـرا ی کانولوشـنی عمیـقشبکه عصبیک از  تیدر نهاشود. می

 .  شودیم چهره استفاده صیتشخفرآیند یادگیری و 

ه بـه کمـک مطابق با هدف اصلی تحقیق که بهبود تشخیص چهر

روش پیشنهادی از چنـد گـام مختلـف باشد، های ناقص میداده

که پس از انتخـاب و اسـتخراج تشکیل شده است. به این طریق 

تصاویر  پردازشپیش به اقدام منتخب داده بانک کمک به اولیه داده

تبـدیل هیسـتوگرام، بـرش یلتـر، مـال فشود. در این مرحله اعمی

بعـد گـردد. در مرحلـه صویر و تشخیص لبه انجـام میقطعات ت

شود. خروجی گام قبلـی انجام می استخراج نقا  مهم در تصویر

شود تا انتخـاب به عنوان ورودی به الگوریتم زنبور عسل داده می

سـازی فرآینـد های موثر و شناخت آنها در راستای بهینـهویژگی

 کانولوشنی عمیق از شبکه عصبی نهایت در گیرد. نجاما تشخیص

تشخیص در دو مرحله  این شود.می استفاده چهره تشخیص برای

بـرای درک بهتـر رویکـرد پـذیرد. آموزش و آزمـون انجـام مـی

 (3)شـکل  ای از روند کلی روش پیشنهادی درپیشنهادی خلاصه

 نمایش داده شده است.

 
 پیشنهادی روش کلی روند از ایخلاصه (:3) شکل

پـردازش پـیش پیشـرفته بـرای یروشـ تحت عنـوان 3یلتر میانهف

تصـویر بـا  یات یکیجز قادر به حفظ این فیلترشود. شناخته می

یـک  در در اطـراف هـر پیکسـلاست. با استفاده از آن  دقت بالا

کـل  مقـادیرکـه  شـودای مشخص مـیدیجیتال، محدوده تصویر

تحلیل مشخص  فلوچارتاس یک اس های آن محدوده برپیکسل

هر پیکسـل بـا مقـدار حاصـل از  سپس مقادیر اصلی و دنشومی

 د.نشـومـی جـایگزینجوار های محدوده همروی پیکسل تحلیل

بـرای  و کـردهحرکت این محدوده  ،تصویر هر هایروی پیکسل

 به طور معمـول فیلتر میانه. از شودتکرار میرویه هر پیکسل این 

                                                             
1 Median 

 ی عملکردو تا حدگردد ر تصاویر استفاده میبرای کاهش نویز د

با این تفاوت که در مقایسه با فیلتـر  دارد؛ 2انگینر میفیلت با مشابه

عملکـرد بهتـری دارد.  یات مفید تصویریحفظ جز جهت میانگین

بلکـه  ؛میانه، مقدار متوسط نیسـت منظور از لازم به ذکر است که

 و از مقـدار نیمـی زرگتـرب هاپیکسلمقدار میانه از مقدار نیمی از 

 ،مقدار میـانگین در مقایسه بامقدار میانه  باشد.دیگر کوچکتر می

مقـادیر  تحـت تـاثیر راحتـیو به  شاخص مرکزی قویتری است

قـرار سـایگی های موجود در محدوده همپیکسل در میانپراکنده 

هـای مقدار پیکسل سازیاین مقاله نخست به مرتبگیرد. در مین

                                                             
2 Mean 
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اند، که به صورت صـعودی انتخـاب شـده سایگیدر هم موجود

های محدوده میانه پیکسل معین نمودن پس ازو  شودپرداخته می

میانـه جـایگزین  با این مقـدار مطلوب، مقدار پیکسل مسایگیه

در محدوده همسایگی  هاپیکسل این تعداد چنانچه حال .گرددمی

اسـتفاده ه میانـ تحت عنـوانمیانه،  د، میانگین دو مقدارنزوج باش

 نشان داده شده است.مثالی از این روش  (2) شکلشود. در می

 
 میانه فیلتر عملکرد (:2) شکل

بهبـود ظـاهر  روشـی رایـج بـرای به عنوان هیستوگرام تبدیلاز 

 اختیـار در کـه تصـویری اینکـهبا فرض . شودتفاده میتصویر اس

، کورمـذ تصویر هیستوگرامدر نتیجه  ،تاریک است ابتدا در، است

یات یجز کل و شده اریب خاکستری مقیاس پایینی انتهای سوی به

 بنـابراین شـوند.میکمپرس انتهای تاریک هیستوگرام  در تصویر

 کشـیدطریقی  اگر بتوان سطوح خاکستری در انتهای تاریک را به

ــع در هیســتوگرام  هکــ تصــویر ، آنگــاه شــودتر یکنواخــتتوزی

در  کشـش هیسـتوگرام عملیاتتری به دست خواهد آمد. واض 

انجـام  هیسـتوگرامتبـدیل  را( 255 ها )صفر تالی پیکسلکطیف 

 اصـلاح آن، هیسـتوگرام یـا مشخصـه بنـا بـهتواند میو  دهدمی

روش بنیـادی  تشخیص لبـه یـک کسب کند.جدیدی را  تصویر

هـای تشـخیص لبـه، روش .باشـدمی بندی تصاویرتقسیم جهت

که از میـزان  دنکنمیاز تصویر  ییاهلبه بهاصلی را تبدیل  تصویر

در پـردازش تصـویر  است.مفیدتر  تغییرات خاکستری در تصویر

بــرای جایــابی تشــخیص لبــه  ،ماشــیندر بینــایی  خصــو بــه 

تشخیص نیز تصویر و در متغیرهای مهم از یک سط  خاکستری 

مورد اسـتفاده فیزیکی و ژیومتریک اشیای در صحنه خصوصیات 

مختلف از ناپیوستگی در سط  خاکسـتری سه نوع  .گیردقرار می

فضـایی  هـاینقطه، خط و لبه. ماسـککه عبارتند از وجود دارد 

سه نوع ناپیوستگی در یـک تصـویر توانند برای تشخیص هر می

هـای یکـی از روش 3کنـی تشـخیص لبـه رویکـردکار رونـد. ب

با ها یافتن لبه باشد. این روش، به دلیلاستاندارد تشخیص لبه می

تصـویر،  هـای لبـه درهای مختلف بدون تخریب ویژگـیارزش

 ،در ایـن مطالعـه .دارد بهتـری عملکردهای دیگر نسبت به روش

برای تشخیص لبـه ابتـدا بـرش قسـمتی از تصـویر بـه صـورت 

روش سـپس  ،های ناقص(تصادفی انجام شده )جهت ایجاد داده

 یابی اعمـال شـدهار متلب بـرای لبـهافزتشخیص لبه کنی در نرم

سـازی زنبـور عسـل است. در مدل پیشنهادی، از الگـوریتم بهینه

های بهینه استفاده شـده اسـت. کلـونی زنبـور یژگیبرای یافتن و

است.  باندیده و ناظر کارگر،سه نوع زنبور  دارای مصنوعی عسل

یـک  کنـدو ازگر به گردآوری غذا و آوردن آن بـه کار زنبورهای

ین بنین زنبورهای نـاظر مـامنبع غذایی خا  تمرکز دارند. همچ

یـک منبـع غـذایی گردند تا تشخیص دهنـد ای کارگر میزنبوره

بع منابان نیز یا خیر و زنبورهای دیده همچنان دارای ارزش است

در فلوچارت زنبور عسل، یک کنند. غذایی جدید را جستجو می

جو تعریف کرده وفضای جستدر  حالتی عنوان به را غذایی منبع

تعداد زنبورهای موجود در کنـدو  تعداد منابع غذایی با و در ابتدا

کند. کیفیت منابع غذایی به وسیله میزان تابع هدف در برابری می

برخورد هوشمندانه  شود.می مشخص تناسب( )مقدار موقعیت آن

چند گام در  توانمی را پیشنهادی مدل در لعس زنبورهای ناپایدار

در  د تا بـه صـورت اتفـاقیخلاصه کرد. زنبورها در تلاش هستن

از  پـسدنبال منابع غذایی خوب )مقدار تناسب( باشـند. فضا به 

تبـدیل شـده پیدا کردن یک منبع غذایی، آنها به زنبورهای کارگر 

نبـور زشـوند. مشـغول میبه استخراج غذا از منبع پیـدا شـده  و

کارگر حامل شهد به کندو بازگشته و بـار شـهد خـود را تخلیـه 

در است مسـتقیما بـه منبـع کشـف از تخلیه شهد، قاس کند. پمی

خود دارد را  هایی که درباره منبع غذاییخود برگردد یا داده شده

بـه با دیگران در ناحیه رقص به وسیله اجرای یک رقص گردون 

د، زنبورهـای حال اگر یک منبع غذایی خالی شوبگذارد. اشتراک 

 بـهادفی مشـغول بان شـده و بـه طـور تصـکارگر تبدیل به دیده

                                                             
1 Canny 
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زنبورهـای نـاظر در کنـدو شـوند. وجوی منابع غذایی میتجس

مانند تا زنبورهای کارگر را در منابع غـذایی گـردآوری منتظر می

اده و از میان منابع غـذایی موجـود شان مورد نظارت قرار دگرده

ع انتخـاب منـابکنند. د، یک منبع خوب را انتخاب با بیشترین سو

باشـد. کیفیت آن منبع )یعنی مقدار تناسب( می غذایی متناسب با

اج غذا از یک منبـع چنین رفتار اصلی یک زنبور کارگر استخرهم

رحلـه خـالی که زنبورهای کـارگر تـا م به طوریباشد غذایی می

توان عمل را می این سازی،پیاده مرحله در کنند.می کار منبع شدن

محلــی کــه هــای جدیــد در نزدیکــی موقعیتبــه عنــوان تولیــد 

طـور  قلمـداد کـرد و ایـن ،حال کار هستندگر در زنبورهای کار

کنـد آماده میمحل جدید میزان بهتری غذا  این یاآ که کرد ارزیابی

های یادگیری کانولوشنی از جمله روش عصبی هایشبکه خیر. یا

آمـوزش ر آنها چند لایه با روشـی قدرتمنـد باشند که دعمیق می

ی کانولوشنی از سه لایه اصـلی تشـکیل شبکه عصب بینند. یکمی

و لایـه یا ادغام  2، لایه پولین 3شده که عبارتند از: لایه کانولوشن

آمده از مرحله  دست هب تصاویر پیشنهادی روش در .1متصل تماما

یــه اول اســتاندارد تغییــر یافتــه و بــه ورودی لاقبــل بــه انــدازه 

هـای بـا کرنـل هاکرنل ،در مرحله دومشوند. کانولوشنی داده می

شوند. هر لایه کانولوشـنی از سـه یه اول کانوالو میکانولوشنی لا

ده پردازش شلایه تشکیل شده است. زیرلایه اول تصویر پیشزیر

کنـد کـه میعیین شده را کانوالو تهای کانولوشنی از پیش با کرنل

بسـته بـه باشند. ها با یکدیگر متفاوت میلمقدار و ابعاد این کرن

انـدازه تصـویر هـمیـا  صفرگذاری تصویر، ابعاد خروجـیتعداد 

توان در ایـن میباشند. و یا کوچکتر و بزرگتر می ورودی هستند

 ،عملگـر کانولوشـنچند کرنل کانولوشنی استفاده کرد. بخش از 

ه و ها به صورت محلی عمل کـردعملگری است که بر روی داده

ول، بعـد از خروجـی زیرلایـه اتغییرناپذیر بـا جابجـایی اسـت. 

در شـود. وشنی به زیرلایه غیرخطـی منتقـل میزیرلایه اول کانول

ساز غیرخطی این مرحله بر روی مقادیر به دست آمده، تابع فعال

 بـه ReLU0سوسـاز این مطالعـه از تـابع یـکاعمال خواهد شد. 

                                                             
1 Convolution Layer 
2 Pooling Layer 
3 Fully Connected Layer 
4 Rectified Linear Unit (ReLU) 

هـای کلی در شـبکه د. به طورشوعنوان تابع غیرخطی استفاده می

بـع سوساز نسبت به دیگر توااز تابع یکعصبی کانولوشنی عمیق 

ای زیرا این تـابع محاسـبه سـادهشود، غیرخطی بیشتر استفاده می

همچنـین تجربـه کنـد؛ محاسباتی را زیاد درگیر نمیدارد و منابع 

ز ایـن تـابع منجـر بـه رسـیدن بـه نشان داده است که اسـتفاده ا

سوسـاز ( تعریف تابع یک3رابطه )شود. های قابل قبولی میدقت

 دهد.را نمایش می

(3) 𝑓(𝑥) = {
𝑥     if 𝑥 > 0
0     o. w.       

 

ادغـام در  انجـام عملیـات مقادیر به دست آمده جهت در نهایت

در زیرلایه ادغام چکیده آماری گیرد. ختیار زیرلایه سوم قرار میا

پیکسل مرکزی در  های همجوار پیکسل مرکزی، با مقادیرپیکسل

پایـداری   شوند. اعمال ادغام منجـر بـهجایگزین میپنجره ادغام 

ت ناخواسـته کـاهش حساسـیت نسـبت بـه تغییـراهـا و ویژگی

توجـه بـه  تواند بااین زیرلایه میشود. ابعاد داده خروجی در می

داده  رهای مرحله قبل و صفرگذاری مسـاوی بـا ابعـادغیمقدار مت

مین دلیل اسـت ورودی باشد و یا ابعاد متفاوتی داشته باشد. به ه

تـوان له ادغام کاهش ابعـاد صـورت پـذیرد، مـیکه اگر در مرح

و حـذف هـای برتـر کاربرد دیگر این زیرلایـه را حفـظ ویژگـی

های مختلفی از ادغـام نوعهای با اهیمت پایین تلقی کرد. گیویژ

  max pooling یا حداکثری ادغام آنها ترینمحبوب که دارند دوجو

های کسـلپیسـکل بـین پیبیشـترین مقـدار باشد. ایـن ادغـام می

حال بـه طـور کند. منتخب را به عنوان داده ارزشمند انتخاب می

پردازش شده اعمـال پیش کامل یک لایه کانولوشنی روی تصویر

، 344ترتیـب عداد تکرارها در مـدل پیشـنهادی بـه است. تگشته 

و بعــد از ایــن تعــداد تکــرار، یــا دور بــوده  5ایپــاک 244و  354

در انتهـای شـبکه بـه ینه رسیده است. وزش شبکه به حالت بهآم

 کـاملاهـای کسـب شـده، از لایـه منظور نگاشت نهایی ویژگی

 ای که  کاملا متصل است، دقیقـالایه یکشود. متصل استفاده می

تعـاملات باشد با این اخـتلاف کـه لوشنی میلایه کانو مانند یک

هـای ت هماننـد شـبکهدرسـپذیرد و کنده در اینجا انجام نمیپرا

قبل از آن یـک اتصـال کامـل بی مرسوم میان این لایه و لایه عص

                                                             
5 Epoch 
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یک بردار یک بعدی بوده گیرد. خروجی آخرین لایه صورت می

بندی برابـر های دستهسهای این بردار با تعداد کلالفهو تعداد مو

های تعداد ویژگی با برابر هالایه تعداد پیشنهادی مدل در باشد.می

لاس خروجی برابر بـا تصـویر شناسـایی شـده یر چهره و کتصو

دهد. در را انجام می بندیدسته عمل لایه این حقیقت در باشد.می

متصل به یک لایـه رهای کانولوشنی آخرین لایه کاملا کل ساختا

softmax ــی ــود. متصــل م ــه ش ــل  softmaxلای ــت عم در حقیق

 ایـن لایـهدهـد. های کانولوشنی را انجام مـیبندی در شبکهطبقه

هـای مسـاله مشتمل بر تعدادی نورون مساوی بـا تعـداد کـلاس

نگاشـت نهـایی ویژگـی و اعمـال  منظـوربندی بوده و بـه دسته

تنظـیم ، جهـت در این مقالهگیرد. بندی مورد استفاه قرار میدسته

رهای شبکه و یا همان آموزش شبکه، از نتایج خروجی برای غیمت

از این رو خروجـی شود. میاستفاده  محاسبه میزان خطای شبکه

بـه خطا با پاسخ صحی  مقایسه کرده و  شبکه را توسط یک تابع

حـوه محاسـبه خطـای نکنیم. کل میزان خطا را محاسبه میاین ش

 .است( نمایش داده شده 2) تجربی توسط رابطه

(2) 𝑙(𝑤) =
1

𝑛
∑ 𝑙(𝑍𝑖 , 𝑓(𝑋𝑖 , 𝑤))

𝑛

𝑖=1

 

,𝑙(𝑍𝑖در این عبارت  �̂�)  یک تابع تلفات است که مقـدار جریمـه

در مرحله نماید. معین می 𝑍جای به �̂� اشتباه بینیپیش زمان در را

بعدی با توجه به مقدار خطای محاسبه شده مرحله پـس انتشـار 

ها، همرحل از این شود. پس از تکرار شدن تعداد مناسبیشروع می

شـبکه  یات معماری( جزی3) جدولیابد. آموزش شبکه پایان می

 ایـن در .دهـدمی نمـایش عصبی کانولوشنی عمیق پیشـنهادی را

 همچنـین و لایـه هـر در 1حذف و 2پد ،3گام فیلتر، اندازه جدول

 .شده است شان دادهن لایه هر پد در هایمولفه تعداد و حجم

 نتایج تجربی. 3

هادی، دسـت آمـده از روش پیشـنه در این بخش به بیان نتایج بـ

ــک داده، محــیط شبیه مودارهــا و ســازی و نمــایش نمعرفــی بان

                                                             
1 Stride  
2 Zero padding 
3 Drop-out 

 پرداخته شده است.  ،مدل پیشنهادی تصاویر مربو  به خروجی

  پیشنهادی عمیق کانولوشنی عصبی شبکه معماری یاتجزی (:3) جدول

 رهاغیمت حجم حذ  پد گام فیلتر لایه

𝐼𝑁𝑃𝑈𝑇 - - - - 3×52×52 - 

𝐶𝑂𝑁𝑉 →  𝑅𝐸𝐿𝑈 5×5 2 2 3 12×26×26 112 

𝐶𝑂𝑁𝑉 →  𝑅𝐸𝐿𝑈 1×1 3 3 3 12×26×26 94201 

𝑀𝑃 1×1 2 3 3 60×31×31 314096 

𝐶𝑂𝑁𝑉 →  𝑅𝐸𝐿𝑈 1×1 3 3 3 60×31×31 164921 

𝐶𝑂𝑁𝑉 →  𝑅𝐸𝐿𝑈 1×1 3 2 2 60×31×31 554192 

𝑀𝑃 1×1 3 2 2 96×31×31 114404 

𝐹𝐶 →  𝑅𝐸𝐿𝑈 5×5 3 6 1 3×31×31 24043 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 - - - - 3×52×52 - 

∗  𝐶𝑜𝑛𝑣: 𝐶𝑜𝑛𝑣𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟 

∗  𝑀𝑃: 𝑀𝑎𝑥 𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟 

∗  𝑅𝑒𝐿𝑈 (𝑅𝑒𝑐𝑡𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 𝑈𝑛𝑖𝑡): 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 

∗  𝐹𝐶: 𝐹𝑢𝑙𝑙𝑦 𝐶𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟 

 بانك داده. 3.3

از  یامجموعـه FDDB0چهره  صیتشخ اریها و معمجموعه داده

یـک از تصاویر چهره مختلف در  شدهی گذاربرچسب یهاچهره

 یسـینوهیحاشـ یداده حـاو بانـک اینباشد. بانک داده وسیع می

کــه  اســت ریتصــو 2105از  یامجموعــه چهــره در 5373 یبـرا

و  161×054ن دارای دو وضــوح متفـاوت بــا مقــادیر تصـاویر آ

ها، چالش از یعیوس فیط شامل داده مجموعه هستند. 229×034

رج از خـا یهـاهرهگاهـا پیچیـده، چمختلـف و  یایاز جمله زوا

از هـر تصـویر دو  اسـت. نییوضوح پـایی با هاهرهچو  فوکوس

دارد. در ایـن بانـک داده قـرار  یو رنگـ یخاکسـتر نمونه سط 

اکنـدگی زیـاد در جهـت پر، های موجود در این بانک دادهرههچ

دارند. به غیر از برچسـب مکـانی، هـر اندازه صورت، پوشش و 

 رای وضوح، اندازهدیگر هم بچهره در تصویر، تعدادی برچسب 

به طور معمو تصـویرهای موجـود در ایـن . داردچهره و پوشش 

اسـاس  ، بـه سـه دسـته آسـان، متوسـط و سـخت بـربانک داده

در ایـن گردنـد. بنـدی میهای اضافی ذکـر شـده، طبقهبرچسب

حذف شده اسـت و  های این بانک دادهتحقیق، تعدادی از چهره

                                                             
4 Face Detection Data Set and Benchmark 
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 ده در این پـژوهش، در دسـتهبه همین جهت تصاویر مورد استفا

روی تصـاویر بـا  بهبود تشـخیص چهـره بـرسخت جای دارند. 

( DCNN)عمیـق  عصبی کانولوشنی توسط شبکه های ناقصداده

های مطرح شده در روش پیشـنهادی بـه در اینجا با توجه به گام

از مجموعـه تصـاویر ت مرحله به مرحله انجام شده است. صور

 14درصـد بـرای آمـوزش،  74انتخاب شـده از ایـن بانـک داده 

درصد برای آزمون و بخشی از تصاویر به صورت تصادفی برای 

تصـویر  244ن تعـداد شـامل اند که ایـاعتبارسنجی انتخاب شده

شوند در شبکه کنار گذاشته می است. تصاویری که جهت آزمون

سـازی شـبیهای کـه در یه دخالتی ندارند. نکتهیند آموزش اولفرآ

هـای مـوثر در استخراج ویژگی ،انجام شده باید به آن اشاره کرد

الگـوریتم برای تشخیص بهینه با اسـتفاده از  بهبود کیفیت تصویر

که باع  شـده بـا ی زنبور عسل و تعداد تکرارها است سازبهینه

رود، بهینگی محلی افزایش تعداد تکرار که بالطبع هزینه بالاتر می

ایـن امـر در نهایـت بـه آمـوزش و د. زدگی اتفاق نیفتـو قحطی

تری توسط شبکه عصبی کانولوشـنی عمیـق منجـر یادگیری بهینه

ز تصـاویر بانـک داده های ا( نمونـه1)شـکل  ،شود. در ادامـهمی

 دهد.مورد استفاده و تغییرات تصویر را نمایش می

 
  FDDB داده بانك تصاویر از هایینمونه (:1) شکل

 سازیمحیط شبیه. 3.2

محـیط  در R2016aمتلب نسخه ر افزاپیشنهادی توسط نرم روش

-Intel Core i7پردازنـده با ویندوز و توسط یک رایانه استاندارد 

5500U 2.40GHz ه استشدسازی گیگابایت پیاده 1رم  و. 

 معیارهای ارزیابی. 3.1

(، صــحت Accuracy)، از معیارهــای دقــت در ایــن مطالعــه

(Precision)  و پوشـش(Recall بـرای ارزیــابی عملکـرد مــدل )

عمیق پیشنهادی استفاده شده است. معیار دقت به معنـای تعـداد 

باشـد. می هاکل نمونهنسبت به  بندی شدههای درست طبقهنمونه

ــار صــحت مشــخص می ــد معی  الگــوریتم چنــد درصــدکــه کن

 ی صـحت، بر روآنمرکز اصلی تاست؛ یعنی  هایش درست«هبل»

اصلی  کیدت. همچنین تااسفلوچارت توسط « هبل»های تشخیص

 واقعا که است هاییداده روی حتص معیار عکسبر شپوش معیار

 مثبـت اگر نمونـه ،فوق زیابید. در تمام معیارهای ارانبوده« هبل»

 مثبت حقیقی باشد، شده بندیهم طبقه مثبت و تحت عنوان باشد

 بنـدیمنفـی طبقـه صورتنمونه به  اگر ومحسوب خواهد شد 

 به عنوان و بوده منفی نمونه حال اگر باشد.می کاذب منفی شود،

 و شودحقیقی محسوب می منفی بندی شود، آنگاهمنفی نیز طبقه

 کـاذب شـود، مثبـت بنـدیطبقه مثبت به صورت مونهن این اگر

 صـحی  هـایبینـیپـیش تعداد(، TP3) حقیقی مثبت بود. خواهد

 ،(TN2) حقیقـی منفـی دهـد،کلاس را نشان می همان به مربو 

 باشـد،از کـلاس فعلـی مـی غیـر به شده بینیپیش درست تعداد

 بـه نادرسـت مربـو  بینـیپـیش تعـداد نیز، (FP1) کاذب مثبت

 کـاذب منفـیدر نهایـت  دهـد ودیگـر را نشـان مـی هایسکلا

(FN0) ،کلاس را نشـان  همان به مربو  نادرست بینیپیش تعداد

های دهد. برای ارزیابی فاکتورهای مورد بررسی توسـط مـدلمی

 رابطـه(، صـحت توسـط 1) رابطـهمعیار دقت توسط پیشنهادی، 

 شوند.تعریف و محاسبه می (5رابطه )( و پوشش توسط 0)

 های روش پیشنهادیخروجی. 3.3

عـدد در  14و تعداد زنبورهـا  344در سناریوی اول تعداد تکرار 

های بعـدی تعـداد تکـرار بـه در سناریویاست.  نظر گرفته شده

-تا این مرحله پیشر نظر گرفته شده است. د 244و  354ترتیب 

پردازش و اعمال فیلتر بر روی چهره مورد نظر انجام شده است. 

همچنین برش یک قطعه از تصویر به صورت تصادفی با تطـابق 

                                                             
1 True Positive 
2 True Negative 
3 False Positive 
4 False Negative 

(1) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑛𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

(0) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(5) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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سـی بررنظـر،  هـای مـوردهای مشابه با ویژگیو استخراج چهره

پیشـنهادی به کمـک شـبکه عصـبی کانولوشـنی عمیـق شود. می

مجزا، فرآیند تشخیص را تکمیل  آزمون، در دو مرحلهآموزش و 

بخشی از این دو فرآیند بـه ترتیـب  (5)و  (0)د. در شکل نکنمی

 نشان داده شده است.

 
 (TRAIN) آموزش فرآیند از بخش (:3) شکل

 
 (TEST) آزمون فرآیند از بخش (:5) شکل

آزمـون تصـاویر  ،مشخص شده است (5)طور که در شکل همان

هـای مختلـف شده با بانـک داده مـورد بررسـی توسـط ویژگـی

ید شباهت به صـورت تعـدادی مشـخص در بررسی شده و از د

، عمـق شـبکه ای که در اینجا مهم اسـتاند. نکتهنظر گرفته شده

توجـه بـه با  ،عبارتیه پیشنهادی است. ب عصبی کانولوشنی عمیق

های پنهان و برش انجام شده از تصویر اولیه شناسـایی عمق لایه

عریـف شـده بـه و بررسی به کمک فیلتراسیون و دیگر مراحـل ت

نرخ شناسـایی بـا  (،6)در ادامه در شکل خوبی انجام شده است. 

𝑘  .همـان هـا ایـن تعـداد لایـهلایه مختلف نشان داده شده است

در شـبکه عصـبی کانولوشـنی عمیـق های پنهـان لایهها و نورون

نرخ شناسـایی  ،𝑘طور که مشخص است با افزایش . همانهستند

توان گفـت وضـعیت نوسـانی نیز روند صعودی داشته است. می

 رو به بهبود برای نرخ تشخیص چهره تشکیل شده است.

 

 مختلف لایه K برابر در تشخیص نرخ (:9) شکل

ا افزایش تعداد تکـرار در نشان داده شده است که ب (7)در شکل 

الگــوریتم هــا جهــت تشــخیص توســط انتخــاب بهینــه ویژگــی

یک روند نزولی در پیش  ،سازی زنبورعسل هزینه تمام شدهبهینه

 گرفته است. 

 

  هزینه به تکرار تعداد نسبت نمایش (:7) شکل

ها کامـل و نـاقص و هایی از چند تصویر با دادهنمونه (2)جدول 

شخیص چهره توسط شبکه عصـبی کانولوشـنی نتایج حاصل از ت

 لیـبخـش بـه دل نیا در ادامهدهد. عمیق پیشنهادی را نمایش می

 ینمودارهـا گـر،ید یمورد نظر در تکرارهـا هاییتشابه خروج

 یکلـ جـدول کیـاما در قالـب ، نشان داده نشده است یخروج

اول توسط جدول  یویدر سنار 344تعداد تکرار  ه درنیهز زانیم

 نیهم زین 244و  354 یتکرارها یان داده شده است. برانش (1)

 روند تکرار شده است.
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 شبکه توسط آمده دست هب یریتصو جینتا از ییهانمونه (:2) جدول

 پیشنهادی عمیق کانولوشنی عصبی

 هانوع داده خروجی تشخیص چهره نمونه تصویر

  

 کامل

  

 ناقص

  

 کامل

  

 ناقص

  

 کامل

  

 قصنا

نگین کل از معیارهای ارزیـابی میا دست آمده،ه به نتایج ب هبا توج

پیشـنهادی مـدل  ارزیـابی عملکـردبرای و پوشش ، صحت دقت

 (0)نتایج در جـدول  ط سه سناریوی بررسی شده و خلاصهتوس

دست آمده بیانگر این است که ه خروجی ب نشان داده شده است.

ره هزینـه کـاهش با افزایش تعداد تکرار در راستای تشخیص چه

و  دقت تشخیص و صحت و پوشش نیز یک روند بهینه داشته و

ذکر است که در هر اجرا  به لازم است. گرفته پیش در قبولی قابل

 یخاطر برش تصـادفه ب نیداشت و ا بالطبع تفاوت خواهد جینتا

 هیـاول ریمهم در تصو هایو استخراج شاخص ییو شناسا ریتصو

 ،مشـخص شـده کـردیو رو یه عـددباز کی در تیاما کل ،است

منـدرج در  جینتـا دقیقـادر هر اجرا  یعبارته ب شود ویحاصل م

 نیبـا کمتـر هـایها و خروجو داده نخواهد شد دهید جدول نیا

 .شوندیحاصل م گرینسبت به همدمیزان اختلافی 

 300 تکرار تعداد با اول سناریوی برای هزینه خروجی (:1) جدول

 تکرار هزینه تکرار هزینه تکرار هزینه

0.53704 67 0.28303 34 0.19313 1 

0.28303 68 0.28303 35 0.19313 2 

0.28303 69 0.28303 36 0.19313 3 

0.28303 70 0.28303 37 0.19313 4 

0.53704 71 0.28303 38 0.19313 5 

0.53704 72 0.28303 39 0.19313 6 

0.53704 73 0.28303 40 0.19313 7 

0.53704 74 0.28303 41 0.19313 8 

0.53704 75 0.28303 42 0.19313 9 

0.53704 76 0.28303 43 0.19313 10 

0.53704 77 0.28303 44 0.28303 11 

0.53704 78 0.28303 45 0.19313 12 

0.53704 79 0.28303 46 0.19313 13 

0.53704 80 0.28303 47 0.19313 14 

0.53704 81 0.28303 48 0.19313 15 

0.53704 82 0.28303 49 0.19313 16 

0.53704 83 0.28303 50 0.19313 17 

0.53704 84 0.28303 51 0.19313 18 

0.53704 85 0.28303 52 0.19313 19 

0.53704 86 0.28303 53 0.19313 20 

0.53704 87 0.28303 54 0.28303 21 

0.53704 88 0.28303 55 0.28303 22 

0.53704 89 0.28303 56 0.28303 23 

0.53704 90 0.28303 57 0.28303 24 

22.0285 91 0.28303 58 0.28303 25 

21.1192 92 0.28303 59 0.28303 26 

1.2069 93 0.28303 60 0.28303 27 

1.2069 94 0.53704 61 0.28303 28 

1.2069 95 0.53704 62 0.28303 29 

1.2069 96 0.53704 63 0.28303 30 

0.53704 97 0.53704 64 0.28303 31 

0.53704 98 0.53704 65 0.28303 32 

0.53704 99 0.53704 66 0.28303 33 

0.53704 100 
The best Accuracy obtained by DCNN 

Model is: 90.0899 

 پوشش و صحت ،دقت معیارهای به مربوط خروجی میانگین (:3) جدول

 پیشنهادی عمیق کانولوشنی عصبی شبکه مدل برای

 پوشش )%( صحت )%( )%( دقت هزینه تکرار

344 14706/4 4199/94 1763/94 2044/93 

354 14139/4 7414/90 4704/91 3534/90 

244 51261/4 3354/96 6774/95 0354/95 
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 کردن عمیق بااست که  شرح بدین حاضر پژوهش یافته ترینمهم

دقـت  بـه توانمی 3برازشبیش شبکه عصبی کانولوشنی و کنترل

دهـد نشـان می( 0)دست آمده در جدول ه نتایج ب .بالاتری رسید

 (5)که مدل عمیق پیشنهادی دارای کارایی مناسبی است. جـدول 

ای از عملکرد مدل عمیق پیشنهادی، در مقایسه بـا سـایر خلاصه

در مربــو  بــه ایــن حــوزه  2العــه در بخــش کارهـای مــورد مط

دهد. به منظـور ایجـاد یـک مقایسـه را نمایش میهای اخیر سال

مقـالات ه اسـت. عادلانه، تنها معیار دقت مورد بررسی قرار گرفت

مورد بررسی در مراجع در این جدول همگی از یک مدل مبتنـی 

های مختلف بـر روی های عصبی کانولوشنی با معماریبر شبکه

 اند. استفاده کرده FDDBبانک داده 

 سایر با پیشنهادی عمیق کانولوشنی عصبی شبکه دقت همقایس (:5) جدول

 اخیر هایسال در شده انجام کارهای

 دقت )%( روش کار سال انتشار مرج 

[37] 2422 MTCNN 46/92 

[31] 2423 DCNN 41/90 

[36] 2423 RCNN 44/93 

[20] 2436 Cascaded CNN 42/93 

[23] 2435 DCNN 44/15 

 DCNN 33/96 روش پیشنهادی

 بندیجم . 5

 کیها ناقص از داده یچهره بر رو صیتشخ یمطالعه برا نیدر ا

 در استفاده شد. یکانولوشن یعصب یهابر شبکه یمبتن قیمدل عم

 از یکـاربرد یهـایژگـیو سـتیاستخراج ل پردازششیپ ندیفرآ

و  یبنـدقطعه یهـاروش چهره انجام شده و بـا اتکـا بـر یاجزا

اتخاذ  نهیبه کردیرو کی ،ناقص ریتصاو به ریتصاو یتصادف لیتبد

 یعصـب یهابـر شـبکه یچهره مبتن صیواقع تشخ در شده است.

 آغـاز پـردازششیاصلاح شده در محلـه پ ریبا تصاو یکانولوشن

در  با وضـوح بـالا انجـام شـود. ریدر تصاو ترقیدق میشد تا ترس

 قیـعم یکانولوشـن یآمـوزش شـبکه عصـب سناریوی مربو  بـه

 کیـکـار بـا  شد. استفادهمختلف  سه ترتیب تکرار از یشنهادیپ

                                                             
1 Overfitting 

 یشـبکه عصـب یداشـتن عملکـرد مبنـا بـرا یبرا قیعم یمعمار

آغاز شد. در  (3)ارایه شده در جدول  اتییمطابق جز یکانولوشن

روی بر  244 و 354 ،344 یتکراها بیترت به یشنهادیپ یویسنار

 344 ارربه تعداد تکـ نهیهز زانیم (1)شد. در جدول  مدل اعمال

 زیـن 244و  354 یتکرارها ی. براشداول نشان داده  یویدر سنار

مدل  آمده، دست هب جینتا به توجه با است. هشد تکرار روند نیهم

 ایـ نـ یپول هیلا دوهمگشت،  هیاز پنج لا یریگبا بهره یشنهادیپ

مناسـب  صیمنجـر بـه تشـخ softmax هیـادغام و به دنبال آن لا

 قیـدسـت آمـده از مـدل عمه بـ یریتصو جیمحل چهره شد. نتا

نشـان  (2)در جـدول  ،ناقص و کامـل دو کلاس یبرا یشنهادیپ

 یارهایمع یبه دست آمده برا جیو نتا ریداده شد. با توجه به مقاد

 یهانسـبت بـه مـدل یشـنهادیمدل پ( 0)مطابق جدول  یابیارز

عمـل کـرده و  ترقیبهتر و دق نهیشیشده در بخش پ یمعرف قیعم

 اسـت ها برخـوردارمـدل نیـنسـبت بـه ا یترمناسب ییاراک از

چهـره بـه  ثابـت ریاز تصاو صیچه عمل تشخاگر .((5))جدول 

 شیامـا همچنـان افـزا ده،یرسـ ییو کارا نانیاز اطم ییدرجه بالا

موضـوع مهـم و  کی ناقص نیز چهره ریدر تصاو صیدقت تشخ

چهـره  صیبهبود تشخ یبرا ،مطالعه نیدر ا .باشدیم یقابل بررس

اسـتفاده شـده اسـت. در  قیـعم یکانولوشن یشبکه عصب کیاز 

 پس از انتخـاب و اسـتخراج داده یشنهادیروش پ زمرحله اول ا

انجام  ریتصاو یلازم بر رو یهاپردازششیداده، پ گاهیاز پا هیاول

 تمیبـه الگـور یمرحلـه بـه عنـوان ورود نیـا ی. خروجشودیم

 یهـایژگـیانتخـاب و یا بـراداده شده ت عسل زنبور یسازنهیبه

در  گـردد. تفادهاسـ یسـازنهیبه یهـا در راسـتاموثر و شناخت آن

در دو گام آمـوزش  قیعم یکانولوشن یشبکه عصب کیاز  تینها

اهـداف روش  اسـت. شده استفاده چهره صیتشخ یو آزمون برا

افـزایش دقـت در ی، کاهش پیچیدگی روند محاسباتی و پیشنهاد

های ناقص بـوده کـه در ها استفاده از دادفرآیند تشخیص چهره ب

 جینتـا .سازی استفاده شـده اسـتافزار متلب برای پیادهآن از نرم

 ندیدقت در فرآ شیعملکرد مناسب و افزا دهندهنشان یسازادهیپ

 نـهیانتخـاب به لیـ. در روش ارایه شـده بـه دلباشدیم صیتشخ

نسبت  دست آمده کهه ب %33/96 صیدقت تشخ زانیم ها،یژگیو

عـلاوه  بالاتر است. ریاخ یهاسال در شده ارایه یهاروش ریسا به
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به طـور بوده و  عیسر یشنهادیدر روش پ صیعمل تشخ ن،یبر ا

واقعی برآورده  زمان در را چهره تشخیص الزامات است قادر کلی

توان از چه بیشتر عملکرد روش پیشنهادی میبرای بهبود هر .کند

از ســازی و ی فراابتکــاری بـرای بهینهاهـترکیـب ســایر الگوریتم

( برای افزایش سـرعت در GPU3های پردازنده گرافیکی )ظرفیت

 های عمیق استفاده کرد.روند آموزش مدل

 گیری و پیشنهاداتنتیجه. 9

ین ، تعامـل بـاکنون با توسعه علـوم در حـوزه هـوش مصـنوعی

تحلیـل بـا توجـه بـه اینکـه ماشین و انسان بیشـتر شـده اسـت. 

و دقت بسیار بـالا قابـل بررسـی ، با سرعت هارایانهعات در اطلا

ثر بـا دنیـای پژوهشگران جهت برقراری ارتبا  مو بنابراین است،

، ماشــینی مطالعــاتی کثیــری از جملــه بینــایی هــاواقعــی، حوزه

بـه را  تشخیص چهرهو یادگیری ماشین، رباتیک، پردازش گفتار 

 تحلیـلماشین برای  بیناییمرتبط با پژوهشگران اند. وجود آورده

اجسـام در تصـویر و  مناسب اطلاعات مرتبط، نیاز به تشـخیص

های متفاوتی انجام و دارند. این تشخیص و طراحی با هدفویدی

ترین و ایی چهـره یکـی از اساسـیشده است. تشخیص و شناس

تشــخیص و باشــد. مســایل در بینــایی ماشــین می ترینچــالشپر

وت در رن ، زاویـه، حالـت، شـدت شناسایی چهره به علت تفا

های بزرگـی چالشباع  ایجاد تواند میروشنایی و اندازه نسبی 

های قوی بـرای ها و الگوریتمروشاز این رو  در این زمینه شود.

. در ایـن مورد نیاز اسـت ،های ساختاری از تصاویرویژگی اتخاذ

 مختلـف هـایو حالت هاها در مقیاساز مسایل باید چهره حوزه

. گیردافراد مورد بررسی قرار از زوایای متفاوت  درتصـــاویر  از

تشـخیص و شـناسـایی چهره، حجم  برای متدوال هایدر روش

 موجـب افـت داده مـورد جسـتجو، در مجموعه صویرهات بالای

ضعف در کاربردهـای نهایت باع  در کارایی در شناسایی شده و

کـارایی  بـا یهـایز روشاســـتفاده ابـا  بنـابراین .شودمیامنیتی 

هـای در دسـترس، داده زیـادمناســب نســبت به حجم بســیار 

هـدف  ،در ایـن مطالعـهاست.  توسعههای این حوزه قابل دکاربر

نـاقص  یهـاتصاویر با داده یبهبود تشخیص چهره بر رواصلی 
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در روش  .کانولوشـنی عمیـق اسـت عصـبی شـبکه یـک توسط

ذکـر  ی برای محقق کـردن هـدفویکرد ترکیبپیشنهادی از یک ر

. به این صورت که ابتدا تصویر اولیـه در ه استشده، استفاده شد

-پـیش روشو بررسی شـده و  تحلیلقالب یک پایگاه داده خام 

پردازش داده با اعمال فیلتر و تبدیل هیسـتوگرام تصـاویر اعمـال 

. در گام بعدی بـا بـرش یـک قطعـه از تصـویر بـه ه استگردید

تشـخیص لبـه اقـدام بـه  روشمنـدی از و بهرهصورت تصادفی 

. در مرحلـه بعـدی بـه ه اسـتبهبود کیفیت تصویر ورودی شـد

های مـوثر سازی زنبور عسل انتخاب ویژگیکمک الگوریتم بهینه

هـای پایگـاه داده انجـام برای مطابقت و تشخیص صحی  با داده

. در مرحله آخر به کمـک شـبکه عصـبی کانولوشـنی، ه استشد

کننـده انجـام شـده و آزمونهـای بهینـه یـادگیری و لایهانتخاب 

صحت و پوشش معیارهای دقت،  دید از گرفته صورت تشخیص

 244و  354، 344برای سه سناریوی متفاوت با تعداد تکرارهای 

بـرای  244. دقـت نهـایی بـا تکـرار ه استواقع شد تحلیلمورد 

مـده دسـت آه دست آمد. نتایج به درصد ب 33/96سناریوی سوم 

بیانگر این موضوع است که روش ارایه شده بهبود مـورد نظـر را 

محقق کرده است. به طور خلاصه نتایج حاصـل از ایـن تحقیـق 

هـای بهبود عملیات تشخیص چهره بر روی تصاویر با داده شامل

کمتـرین هزینـه، اسـتخراج و های عصبی بـا ناقص توسط شبکه

یص چهـره بـه های اصلی بـرای بهبـود در تشـخکنکاش ویژگی

عصـبی  استفاده از شـبکهسازی زنبور عسل، الگوریتم بهینه کمک

های ناقص، کانولوشنی عمیق جهت بهبود تشخیص چهره با داده

های با دادهروی تصاویر  بر چهره تشخیص طمینانا ضریب بهبود

-شیبـا پـ ریتصـو تیفیکهای امنیتی و افزایش سیستمناقص در 

های مهـم در ایـن ز جمله محدودیت. ااست افتهیبهبود  پردازش

چند روش مختلـف یدگی حل مساله بود که با اتکا بر تحقیق پیچ

ها از جمله فعالیت رسد.ب حداقل به پیچیدگی این تا شد برده پیش

 بررسـی شـامل روتـوان بـه مـوارد پـیشنیز می و کارهای آینده

 را های نـاقصتشخیص چهره با داده تبدیل امکان که هاییروش

ت انسـان و بـه دخالـدل دارای قابلیت اجرا صـرف نظـر از م به

ستخراج بهتـرین همچنین اصورت کاملا خودکار را فراهم آورد، 

-ها برای تشخیص چهره بـا اسـتفاده از بهینـهثرترین ویژگیوو م
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