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 چکیده 

به طور    های تحقیقاتی بینایی ماشین و تشخیص الگو است کهترین زمینهتشخیص چهره یکی از فعال

توسعه    .کاربرد دارد  امنیت عمومی و    دسترسی  شناسایی، کنترل  ها مانند نه یاز زم  یاریبسگسترده در  

  های تمسیس  تولید   و  دادگان چهره در مقیاس بزرگ  مجموعهدسترسی به  ،  قیعم  ی ریادگی  یهاکیتکن

  ن ی با ااست.    هافتیبهبود    یبه طور قابل توجههای تشخیص چهره پردازشی با توان بالا، عملکرد سیستم

متفاوت،    یی، روشنامانند تنوع ژست   ییهاچهره در هنگام مواجهه با چالش  ص ی تشخ  یهاستم یحال، س 

ن  برانگیزتری  انسداد تصویر یکی از چالش ندارند. یبخشت یو انسداد هنوز عملکرد چندان رضا وضوح کم 

کند و ویژگی  تغییر می یطور قابل توجه به ظاهر صورتدر این چالش،  .مشکلات تشخیص چهره است

  یقسمت بزرگ ماسک  استفاده از    سازد.که تشخیص چهره را دشوار می  ویتی چهره از بین می رودهای ه

چالش انسداد صورت در نظر    نیترسخت   . از این رو،کند یرا مسدود م  از جمله بینی و چانه  از صورت 

  چهره است. های تشخیص چهره در صورت وجود انسداد، بازسازی و ترمیم یکی از روش  .شودی م  تهگرف

  عملکرد بسیار خوبی در حوزه ترمیم و بازسازی تصاویر   GANی اخیر، شبکه های مبتنی بر  هاال در س 

شده و در ادامه، این بخش  تشخیص داده  نامه ابتدا ناحیه ماسک   در روش پیشنهادی این پایان  اند.هاشتد

سیستم تشخیص  چهره بازسازی شده به    سپس  شود. ایجاد می  شود و چهره بدون ماسکبازسازی می

  باشد.می  GANمبتنی بر    در بخش بازسازی چهره،  . معماری شبکه عمیق پیشنهادیشودمی   چهره داده 

های هویتی ناحیه زیر ماسک، یعنی بینی و دهان  خروجی شبکه، علاوه برتولید تصویر باکیفیت، ویژگی

  درصدی در مقایسه با تصویر با  30حدود  یش دقتافزارو روش پیشنهادی باعث کند. از اینرا حفظ می

،  SSIMهای کمی  معیار شود. همچنینمیهای مقایسه شده  درصدی نسبت به روش   8ماسک و حدود  

PSNR و FID است در بخش ترمیم ناحیه ماسک  بیانگر عملکرد مناسب روش پیشنهادی. 

  GANشبکه یادگیری عمیق،   ، ترمیم تصویر ، چهره تشخیص :کلمات کلیدی 
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1- AttBANet: Attention boundary-aware Network for image segmentation 
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 مقدمه  1-1
  است بینایی کامپیوتر  و    در بخش شناسایی الگو  مهم و چالش برانگیز، یک موضوع  1چهره مروزه تشخیص  ا

توان به    یرا م  چهره  ری تصاو  [. 1،2]  که برای چندین دهه به طور گسترده مورد مطالعه قرار گرفته است

  محبوب مانند اثر  یها کیومتریب  ریبا سا  سه یدر مقا. از این رو، به دست آورد  ی کیز یسرعت و بدون تماس ف

های مختلف مانند  زمینهبنابراین تشخیص چهره در    تر است. چشم، تشخیص چهره کاربردی   ه ی عنب  و  انگشت

 . [3] و سلامتی کاربرد دارد کنترل دسترسی، نظارت

که  . بطوریچهره رخ داده است  ص یدر تشخ  یتوجهقابل  یهاشرفتیپ  ،2های کانولوشنیبا گسترش شبکه 

دقت بازشناسایی انسان است های تشخیص چهره تحت شرایط کنترل شده، نزدیک به  امروزه دقت سیستم

نور کم، که    انسان   یعصب   ستمیس بر خلاف    [1]. با  مانند محیطی  تنوع ژست و    در شرایط کنترل نشده 

های تشخیص چهره به طور قابل  بسیار خوبی دارد، عملکرد سیستم  ی ابیباز  تیقابل  ،3الخصوص انسدادعلی

 .است کنترل نشده  ط یشرا یبر رو  قاتی امروزه، تمرکز تحقیابد. بنابراین ای کاهش میتوجه

ای  دانش قبلی در مورد قسمت انسدادی وجود ندارد و این انسداد می تواند در هر کجای تصویر و به هر اندازه

انسداد صورت    ترین مشکلات در حوزه تشخیص چهره است.  ، انسداد چهره، یکی از سخترواز اینباشد.  

  ی تصادف  اءیاش   قرار گرفتن  . شوداستفاده    ره یکلاه و غ  نک، یماسک صورت، ع  ،یکه روسر   افتد ی اتفاق م  یزمان

تصاویر مختلفی از انواع مختلف انسداد را    1-1شکل    .شودنیز موجب انسداد صورت می صورت    یدر جلو 

منتظره برای کل دنیا بود که منجر به تعداد زیادی  یک بحران غیر  COVID-19ی  گیرهمه   نمایش می دهد.

تلفات و مشکلات امنیتی شد. به منظور کاهش شیوع ویروس کرونا، مردم اغلب برای محافظت از خود از  

درصد انسداد در   50به دلیل وجود حدود های تشخیص چهره را  نند. این امر سیستمکی ماسک استفاده م

 
1 Face Recognition 
2 Convoloutional Neural Networks(Cnn) 
3 Occlusion  
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مشکل دچار  اصلبنابراین    د.کنمی  چهره،  همه   ی تمرکز  طول  در  ارائه  روس یو  ی ریگمحققان  کرونا، 

 .]4[ کارآمد است و ع یسر یهاحلراه  قیمشکل از طر   نیبه ا ی دگیرس  یبرا ییشنهادهایپ

 

 
.هچهرانواع مختلف انسداد   1-1شکل    

 بیان مسئله و تعاریف  2-1

نشان    این مراحل  (1-2)  قسمت اصلی تشکیل شده است. در شکل  سهدر حالت کلی، تشخیص چهره از  

  ین مراحل شامل، آشکارسازی چهره، استخراج ویژگی از چهره آشکارسازی شده و تشخیص ا  .اند داده شده 

  .]11[اند داده شده چهره هستند که در ادامه هر یک شرح  

 

.تشخیص چهره در حالت کلی  مراحل   1-2شکل    

باید انجام  چهره    صی تشخ  مسیراست که در وهله اول در    یمراحل  نیاز مهمتر  یکی  1چهره  سازیآشکار

  رات یی ، تغژست  تنوعبه  نسبت  د یبا هاتم یالگوراین چهره،  آشکارسازیاز عملکرد خوب   نانیاطم ی برا. شود

مق تفاوت  و  اخیر، در سال  باشند.مد  آکار  اس ینور    نیز   راچهره    سازیآشکار   عملکرد  ق یعم  یر یادگی  های 

 
1 Face Detection   
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 . ]5[ است ها در صنعت شدهاستفاده از این روش منجر به  در نهایت داده که  شیافزا

  دو روش کلی .  شود هایی با قدرت تمایز بالای چهره استفاده می ویژگی از    ،1در مرحله استخراج ویژگی 

شامل استخراج ویژگی دستی و استخراج ویژگی به صورت خودکار    دارد کهاستخراج ویژگی وجود    برای

اول،  در    وجود دارد.  انسان استخراج می   چهره   یهای ژگی وروش  این ویژگی با پیشنهاد  ها، شامل  شود که 

هایی با قدرت تمایز  هستند. در روش استخراج ویژگی خودکار، ویژگی بافت و شکل    ،یهندس   یهای ژگوی

های عصبی کانولوشنی و مجموعه عظیمی  خصوص شبکه های عصبی خودکار به بالا در چهره به کمک شبکه 

 .شوند های آموزش، استخراج می از داده 

مقایسه تصویر با پایگاه داده تصاویر    یبند براطبقه   یهاتم یالگورز  ا،  2چهره   تطبیق ی آخر یعنی  مرحله در  

 شود. می  هویت فرد دست آوردن و منجر به ب کمک گرفته می شود 

باید  بر مراحل ذکر شده  با ماسک علاوه  و روش تکنیکاز    در تشخیص چهره  به  پیشرفته  های ها  و  تر 

ه دست  ب  تشخیص بالاتری   دقت  کم کرد و   را ی تصویرهاویژگیاثر کاهش    شود تا بتوان  استفاده   روزتری

  .]6[ شوند تقسیم می 4و بازسازی  3بازنمایی  هایروش ی ها به دو دسته این روش . وردآ

ی دارند که در عین حفظ قابلیت تمایز، کمتر تحت تاثیر  هاییژگیروش های بازنمایی سعی در استخراج و

این    شود.ای مقاوم نسبت به انسداد انجام می طریق ایجاد شبکهشده قرار گیرند. این امر، از  نواحی پوشیده

 .برند ی رنج م   نییپا  ص یاز دقت تشخپوشانند،  یی که نواحی زیادی از تصویر را میانسدادها  بر روی   هاروش 

برخلاف روش بازنمایی، روش بازسازی سعی در ترمیم تصویر به    .های جزئی مناسب هستند برای انسداد  اما

در فصل بعدی به طور مفصل کارهای انجام شده  .  منظور تولید تصویر بدون ماسک، از تصویر با ماسک دارد

 گیرد. در این حیطه، مورد بررسی قرار می 

 
1 Feature Extraction 
2 Face Matching 
3 Representation 
4 Reconstruction 
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 هدف تحقیق  3-1
  ی از نظر بصر   که تغییراتطوری  فته را دارند، به دست ر وظیفه بازسازی نواحی از  1های ترمیم تصاویر تکنیک

  داراز تصویر ماسک  ی کاملچهره تصویر    قیبه دست آوردن دق  یبرا  .باشد   حی حص  ییو از نظر معنا  یواقع

عصبی عمیق، برای ترمیم تصاویر از این    هایشبکهامروزه با گسترش    ها استفاده کرد. از این روش   توان می

استخراج  به دلیل توانایی بالایی که در تولید تصاویر واقعی و    GAN  هایشود. شبکهها استفاده میشبکه

  ، رساله هدف کلی این    .اند   افتهیدست  در این زمینه    یقابل توجه  شرفتیبه پدارند،    سطح بالا  یهای ژگیو

ی  چهره  تصویرکار ترمیم  GANبا استفاده از شبکه مبتنی بر  ن آارائه یک روش کاملا خودکار است که در 

تشخیص چهره افزایش  دقت    ای تولید شود که شود و در نهایت تصویر بدون ماسک به گونهانجام    دارماسک

  یابد.

 ی آن هاحل و راه  هاچالش 4-1

 ا اشاره شده است.هآنی می شود که در ادامه به استفاده از ماسک صورت باعث مشکلات

انجام   ییرا بدون شناسا  تیکلاهبرداران و سارقان با سوء استفاده از نقاب، سرقت و ارتکاب جنا •

 دهند. یم

از صورت توسط ماسک پنهان    یکه بخش بزرگ   ی چهره زمان  ت یجامعه و احراز هو  ی کنترل دسترس  •

 است.  ، دشوارشده

قرار    د یدر معرض د  رو، از این .  شودی م  و تصحیح ژست از بینی استفاده  صورت   ی سازنرمال  یبرا •

  استفاده از ماسک، ناحیه بینی را پوشش   . ]7[مهم است    اریچهره بس  ص یدر تشخ  ی نیب  ه یدادن ناح

 شود.چهره دشوار می  داده و تشخیص 

 
1 Image Inpainting 
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ا به  توجه  قابل  نیبا  به طور  ماسک صورت  به   چهره موجود   ص یتشخ   ی هاروش   یتوجهمشکلات،  را 

می تواند تا حد زیادی مشکل تشخیص چهره    GAN. روش ترمیم تصویر با شبکه  اند دهیچالش کش

 ها اشاره شده است. که در ادامه به آن   همراه است هاییچالش، اما با دارای ماسک را حل کند 

 . وجود ندارد تصویر دارای ماسک 1بندیبخشدادگان مناسب، برای  •

ی  هامونهیی نظیر، عدم همگرا شدن شبکه، تولید نهاالشچ  GANبر    ی نهای مبتشبکهموزش  آدر   •

توسط   توسط  2مولد محدود  یادگیری  عدم  دلیل  مولد ،  شبکه    به  عالی    و    3تمایزگر عملکرد 

 وجود دارد. شبکه  4برازش بیش

در شرایطی که حالت پایدار داشته باشد و نتایج خوبی را به عنوان خروجی    GANدستیابی به شبکه  

  ، زیر موثر  های تکنیککارگیری  بدشوار است. لذا در این پژوهش سعی شده است با    ارائه دهد، کمی

   تصاویر چهره انجام شود. ترمیم 

تولید تصاویر  به منظور    6، لایه فراخش 5کانولوشن گیتیهای کانولوشنی متنوع، مانند  لایهاستفاده از   •

 با کیفیت. 

از شبکه بینشی علاوه بر شبکه متمایز • واقع ویژگی   7کننده،  از شبکه  که در  های استخراج شده 

VGG ،باعث پایداری شبکه شود.   است نیز استفاده شده تا علاوه بر کمک به بازسازی بهتر 

 . SSIMو    L1 ،MSEانند خطای م  توابع خطا متنوع  گیریبکار •

 نوآوری های تحقیق  1-5
   :هستند نامه به شرح ذیل این پایان های کل، نوآوریبه طور 

 
1 Segmentation 
2 Generator 
3 Discriminator 
4 Overfitting 
5  Gate Convoloution 
6  Dilation 
7  Perceptual 
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،  بندی شده باشد تا بحال وجود نداشتهماسک که ناحیه ماسک بخش مجموعه دادگان تصویر با .1

زیاد، بر روی  آوری شد و سپس با صرف زمان  جمع  تصاویر با ماسک  12000حدود  رو ابتدا  از این

  پیشنهادی، بخش بندی انجام شد و سپس به کمک روش  تصویر، به صورت دستی بخش  2850

   .بندی با ماسک به صورت خودکار انجام شد 

 . GANمبتنی بر  پیش پردازش شبکه مرحله  ارائه روش بخش بندی ناحیه ماسک، به عنوان .2

   بندی با ماسک.پیشنهادی بخشجدید در شبکه  ترکیبیاستفاده از تابع خطای  .3

 .چهره با ماسک به منظور افزایش دقت تشخیص  GANعمیق مبتنی بر   ارائه شبکه  .4

 نامهساختار پایان 6-1
هره،  چ  های تشخیصسیستممروری کلی بر    ،است. در فصل دوم  شدهنامه در پنج فصل تدوین  این پایان

است. در فصل    انجام شده  مختلف ترمیم تصویر  هایروش های دارای انسداد و  الخصوص تشخیص چهره علی

آموزش سیستم    جدیدی برای  مدلدر نهایت،  چهره دارای ماسک و    تشخیصبرای    پیشنهادی روش    ،سوم

نامه  های انجام شده در این پایان نتایج آزمایش   ،چهارم  . در فصل شده استارائه    تشخیص چهره با ماسک

 شده است. داده گیری اختصاص  و نتیجه   بندیبه جمع  ،است. فصل پنجم ارائه شده
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 ادبیات موضوع و کار های پیشین :   2فصل  
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 مقدمه  1-2

دهه است که به طور    سه از    شیاست و ب  وتریکامپ  یی نایدر ب  زیبرانگ مشکل چالش  ک یچهره    لیو تحل  ه یتجز

  ت، یژست، جنسهویت، مانند  یاست که تا حد امکان اطلاعات نیهدف ا .تگرفته اس قرار  ق یفعال مورد تحق

  ص ی شخت  یهادر روش   ی د یکل  ت یمحدود  ک ی،  انسداد.  شودچهره استخراج    کی از    ره یسن، احساسات و غ

از صورت را    یکه قسمت  ی گرید  ز یهر چ  نیماسک و همچن  نک، یاستفاده از کلاه، ع  ، یطور کلهچهره است. ب

چالش انسداد صورت در نظر    نیترختماسک س   دنیپوش   ن،یشود. بنابرایمباعث انسداد تصویر    ،مسدود کند 

 .کند ی را مسدود م ی نیاز صورت از جمله ب یبخش بزرگ رایز شود،ی گرفته م 

های  ساختار سیستم  به   سپس را مرور کرده و     های تشخیص چهرهتاریخچه سیستم در ابتدادر این فصل،  

چهره   بعد،  پردازیممیتشخیص  قسمت  در  چهره    های روش .  در    بررسی تشخیص  شود.    بعد،   مرحله می 

در قسمت    شود.طور مفصل پرداخته میغلبه بر آن به هایروش بررسی و به  1تشخیص چهره تحت انسداد 

   خواهیم پرداخت.بندی خلاصه ای از مطالب گفته شده در این فصل آخر، به جمع

 چهره تشخیص هایتاریخچه سیستم 2-2
  را   چهره کمک کرده است  صی تشخ  یفناور   شرفتیرا که به پ  ی خیمراحل تار  نیتربخش مهم   نیادر  

 : یمکن ی مرور م

چهره توسط گروهی    ها برای ساختن برنامه کامپیوتری تشخیص اولین تلاش   ، 1964در سال   •

  ، مختصات نواحی مختلف صورت  گیریبا اندازه  د سعی داشتن  هاآناز محققان آمریکایی زده شد.  

چهره    مانند اندازه چشم، دهان، مرکز مردمک چشم و چندین ویژگی دیگر، برنامه تشخیص 

   .رسید ویژگی می  20به   هاویژگی تعداد این  ایجاد کنند. 

سال   • با  1977در  محققان  کردن  ،  طراحی  21اضافه  سیستم  به  دیگر  در  ویژگی  سعی  شده 

 
1 Occluded Face Recognition 
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 پیشرفت آن داشتند.

سال • مصنوع،  1988در  ابزارها  یبرا  یهوش  قرار    ینظر  یتوسعه  استفاده  مورد  قبلاً  که 

  ی( برا" یجبر خط")  اتیاضیاز ر.  را نشان داد   یاریبس  یهاکه ضعف  ،شد   یمعرف  گرفتند ی م

، مستقل از نشانه گذاری  هاآن  یو دستکار  ی سازساده  ی برا  ی راه  افتن یو    ر یمتفاوت تصاو  ر یتفس

   استفاده شد. انسانی

  صیتشخ   ی نمونه موفق فناور  نیاول  MITاز دانشگاه    1ترک   وی الکس پنتلند و مت،  1991در سال   •

  ی آمار   یاصل  ی هامولفه  لیو تحل  هی که از روش تجز  ، [ را ارائه کردند 9]Eigenfaces چهره،  

(PCA )د.نکی استفاده م 

ها برای تشویق صنعت و دانشگاه  یدفاع   شرفته یپ  ی قاتیتحق   یهاپروژه آژانس    ،1998در سال    •

متشکل   ،زیبرانگ داده بزرگ و چالش  گاهیپا  ک یچهره،    ق و توسعه در حوزه تشخیص یجهت تحق

 جهان قرار داد.   اریاختنفر را در 850از   ر یتصو  2400 از

  ص یتشخ  یو توسعه فناور  قیتشو  یبرا   (FRGC)چهره    صیمسابقه بزرگ تشخ،   2005در سال   •

 چهره شد. صیاز ابتکارات تشخ ،تیحماکه در نهایت باعث  ،شد  برگزار چهره 

عصبی مصنوعی،    های شبکه، همه چیز به دلیل روش یادگیری ماشین مبتنی بر  2011در سال   •

و محقان به    ره شتاب می گیرد اکنیم، به یکبن به عنوان یادگیری عمیق یاد می آ که امروزه از  

 گیرد.  تری ببیند، بهتر یاد می تصاویر بیش  ، رسند که هر چه سیستماین نتیجه می 

کند. این الگوریتم  رونمایی می   ،]Deepface  ]10، شرکت فیسبوک از الگوریتم  2014در سال   •

 درصد داشت. 97انسان یعنی حدود  بازشناسایی تی نزدیک به دقتقد

 
1 Alex Pentland And Matthew Turk 
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 چهره  های تشخیصساختار سیستم 3-2
چهره از سه قسمت اصلی    های تشخیصمشاهده شد، سیستم  ( از فصل قبل1- 2)  همان طور که در شکل

 ، سپس نقاطشودموقعیت صورت در تصویر یا ویدیو مشخص می   ، در مرحله اول  .]11 [تشکیل شده اند 

شود.  از این تصویر استفاده می  ، ،  استخراج شده و در مرحله بعد 2کردن چهره ، به منظور ترازچهره  1عطف

 شود.سازی تصویر بررسی نمی شکارآهای روش در این پژوهش 

  ی هابه داده  ستمیس   ص ی نرخ تشخو    چهره است   ص یمهم در تشخ  اریمرحله بس  ک ی  ی ژگ یاستخراج و

از تصویمعن بالایی    ، استخراج شده  هایویژگی  . دارد  یچهره بستگ   ریدار استخراج شده  تمایز  باید قدرت 

  و   شود یچهره استفاده م  صی در تشخ  ی ژگ یاستخراج و  ی برا  یاد یز  ی هاتمیالگور  و ها  کیتکند.  نداشته باش 

 :شوند به دو روش تقسیم می

 های سنتی روش •

د، که نیازی به  نشوصورت استخراج می  و تعریف شده  از نواحی مشخص  ،3های دستی ویژگی

اساس بر  ،بودن صورت به تراز    ازیها نروش   نیا  ی به طور کل  د.نسازی یا مرحله یادگیری نداربهینه

 کنیم. اشاره میها این روش  به برخی از در ادامه  دارند.  هاچشممختصات 

شود و به  یکارآمد از صورت استفاده م  هایویژگیاستخراج    یبرا،  ] 12[  4ی محل  ی نریبا  یالگوها

  ر یاست که تصو  ن یا  ی اصل  دهیا . مختلف استفاده شده است  ی کاربرد  ی هاطور گسترده در برنامه

به طور مستقل از آن استخراج    LBP  یها یژگی و  ع یتا توز  می کن  میمنطقه تقس  نیچهره را به چند 

 ل یاز چهره را تشک 5کلی  گر ف یتوص ک یشوند تا  ی به هم متصل م  گرهافی توص ن یشود. سپس ا

 .دهند 

 
1 Landmark 
2 Face Alignment 
3 Handcraft Features 
4 Local Binary Pattern (Lbp) 
5 Global Descriptor 
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  چهره   ص یتشخ  یتواند برا  یم  نیهمچن،  محبوب است اشیا،  صی ر تشخد  ،]SIFT  1  ]13 روش 

چرخش ثابت است و    و  اس یدر مق  رات یینسبت به تغ  یادیتا حد ز  این روش   .اعمال شود  نیز

 . ردیگی قرار م یی روشنا راتییتغ   ریکمتر تحت تأث  نیهمچن

 

 ی ریادگ یبر  یمبتن  یها  یژگیو •

مقا روش ویژگیبا    سه یدر  از  که  میهایی  بدست  سنتی  روش   ،آید های    رتر یپذ انعطاف  ها این 

از داده   ییهای ژگیهستند. و باشند و قدرت    توانند ی م  ند یآیبه دست م   یآموزش   یهاکه  مؤثر 

 چهره داشته باشند. صی تشخ ی برا یی بالقوه بالا زیتما

[ دو  14]3ی خط   کیتفک  لیو تحل   هی[ و تجز 9]2ی مؤلفه اصل  لیو تحل  هی مانند تجز  ییکردهایرو

  هستند. یژگیاستخراج و ی برا ،4ی فرع یفضا ی ریادگ یف در وروش معر 

و  معروف  قدرت    ترینپراستفاده ترین  که  یادگیری،  بقیه    تمایزروش  به  نسبت  بالاتری  بسیار 

  شرفته یپ  ی هایمعمار  لیچهره به دل  تشخیص عملکرد  عمیق است.  دارد، شبکه عصبی  هاروش 

های  ها، شبکهبرای استخراج ویژگی  .است  افته ی  ش یافزادر چند سال اخیر    های کانولوشنی شبکه

  . همچنین در برخی و... معرفی شدند   VGGNet،   ResNet  ،GoogleNetعمیق مختلفی مانند  

   .  ]120[ ی دست یافتند ریج بهتاها نتبا ترکیب این شبکه مقالات،

 

خواهیم بررسی کنیم که آیا این فرد  تصویر شخصی را  داریم و می  چهره،   در مرحله آخر فرآیند تشخیص

 ویژگی افراد در پایگاه داده را به دست آوردیم. در پایگاه داده افراد وجود دارد و یا خیر. در مرحله قبل  

 از شبکه عمیق استفاده کردیم، شبکه با پایگاه داده افراد آموزش دیده است. ر یعنی به طور مثال اگ

 
1 The Scale Invariant Feature Transform 
2 Principal Component Analysis (PCA) 
3 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
4 Subspace 
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  ی آموزش   یهااز داده تست    افراد در هنگام  تیهوامکان دارد    چهره ،   در تشخیص  ا،یاش   یبند  طبقه برخلاف  

مورد   در زمان تستها چهره  صی تشخ یشده برا  آموخته کننده یبند طبقه  شودی باعث م که باشند  متفاوت

 .هستند  FRدر   یبخش اساس  کی چهره  ق یتطب  هایتمیالگور ن، ی. بنابراردیاستفاده قرار نگ 

 چهره  های تشخیصروش 4-2
نظارتی، دوربین مدار  های بدست آمده از سیستم های  چهره بر روی تصاویر و یا ویدیو  یک سیستم تشخیص

مراحل به    ، چهره   تمام اتوماتیک تشخیصسیستم  در یک  روزمره عمل می کند.    های افزارو یا سخت    بسته

 صورت زیر است:

برای  مناسب  شود. حال تصویر  می  1تراز   ابتدا صورت باید در تصویر شناسایی شود، سپس تصویر صورت

همانطور که در  شود.  آماده شده که در نهایت تشخیص هویت فرد  انجام می  بندی طبقه  واستخراج ویژگی 

و طبقه  یهاروش   تیماه  اساس برمشاهده می شود،    (2-1)  کلش  رفته، روش   یبند  استخراج   یهابکار 

های کل  ( روش 1:  که عبارتند از  می کنیم   میکلاس مختلف تقس  ریرا به چهار ز  یچهره دو بعد صیتشخ

  ی هاروش   ( 4و    3یمحل  بافت  یهاکننده ف یبر توص  ی مبتن  یهاروش (  3های محلی )هندسی(،  روش (  2،  2نگر

 . قیعم ی ریادگیبر  یمبتن

 نگر های کلروشکارهای مرتبط با  1-4-2

  ص ی انجام تشخ  یبرا  اچهره رگان  از مجموعه داده  یچهره، اطلاعات کل  صیتشخ  یبرا   نگریکل  یکردهایرو

ها نشان داده  یژگی از و  ی کم  ار یدر درجه اول با تعداد بس  4ی جهان  اطلاعات.  ردیگ  ی چهره در نظر م  د ییو تأ

 شیو نما  ییشناسا فهیوظ  های ژگیو  نیشوند. ایچهره مشتق م   ریتصاو  یهاکسلیاز پ  ماًیشود که مستقیم

 
1  

2 Holistic Methods 
3 Local Texture Descriptors-Based Methods 
4 Global Information 
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  سوژه را    ییشناسا  قابلیتفرد   رو به طور منحصربه  نیمختلف چهره را دارند و از ا  ریتصاو   نیب  یهاتفاوت 

 کنیم. های این دسته اشاره می ترین روش شده در ادامه به برخی از شناخته   .]15[ دارند 

 

 

 چهره روش های تشخیص   1-2شکل   

 

شوند. دو جز اصلی آن،  در این بخش مطرح می  هایی است کهتر روش پایه بیش  ،]eigenface  ]9روش  

مشخصه   ی را به بردارها صورت اول،  ء ه جزاست ک  Eigenvectorو   (PCA)یاصل یهامؤلفه ل یو تحل ه یتجز

چند چهره    نیب  راتییمحاسبه تغ  یبردارها برا   نیکند. سپس از ای م  م یتقس  انس یکووار  سیبه شکل ماتر

  ی فضا،   ]15[  مرجع  در   شوند.یمشخص م  1ژه یو  ر یمقاد  نیبالاتر  ی خط  بیها با ترکشود. چهرهیاستفاده م

به نرخ طبقه    سندگانی، نونفر  16  از   ر یتصو  2500  یحاو   ، یداده خصوص  گاهیپا  ک یصورت با استفاده از  

در شرایط    .دند یرس   ییروشنا  و  اندازه  ،یریگدر جهت  راتییتحت تغ  درصد،  64  و  85  ، 96  2ح یصح  یبند 

 .است ی ضرور  اریبس ییروشنا یسازنرمال رو . ازایننامناسب نوری، این روش دقت بسیار پایینی دارد

روشی را برای    ، [ 16، ژائو و یانگ ]ی نورتغییرات شرایط  برای غلبه بر مشکل کاهش عملکرد به دلیل  

  ، ند ا، که هر یک در شرایط مختلف نوری گرفته شدهتصویرمحاسبه ماتریس کوواریانس با استفاده از سه  

 این روش نتوانست به طور کامل مشکل روشنایی را حل کند.  ارائه کردند.

 
1 Eigenvalues 
2 Correct Classification Rate(Ccr) 
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سال   روش    1999در  که  گسترش   Eigenfaceمحققانی  را  خود  اولیه  کار  کردند،  مطرح  روش    را  و 

Eigenfeature  ]17[  ،و چشم ها   دهان،  ، مانند بینیمختلف صورت   کردند. در این روش از اجزا  عدا را اب  

کردند  که،  به  .استفاده  صورت  ویژگی  EigenSpace  یکاین  از  صورتمتشکل  مثال  های  طور  به   ،

EigenNose  ،EigenEyes    وEigenMouth  بردار ویژگی منحصر به فرد ایجاد    ،ساخته، یعنی برای هر کدام

  ی ظاهر  راتییبه تغ  ی کمتر  تیحساس   افتهیروش توسعه    نی، اEigenFace  یوش اصل با ر  سهیدر مقاشد.  

نرخ طبقه  به  سندگانینفر، نو 3000از حدود   ریتصو 7562متشکل از   FERETداد. در مجموعه داده نشان

  ی و کاربرد  عی روش ساده، سر  کی  EigenFeaturesبا    سهیدر مقا  EigenFace.  افتند یدست    درصد   95بندی  

 .اشتند  یداریپا اس،یو مق  ییروشنا ط یدر شرا  راتییوجود، در برابر تغ  نیا با، اما بود

حساس    ریحالت چهره غ  راتییمختلف و تغ  یکرد که نسبت به نورها   شنهادیرا پ  ی ستمیس ،  ]18[مرجع

در این روش با   کردند. برای کاهش ابعاد بردار ویژگی ها استفاده   LDAز روش ا PCAها به جای  آن باشد.

  ک ی در    یصورت خط را به  ری تصو،  آموزش   ند یها در فرآکلاس   نیب  قدرت تماییز به حداکثر رساندن    هدف

بررسی می   رفضایز انجام  یهاشیآزماکند.  مستقل  رو مختلف  بر  و   Harvard  یاطلاعات  یهاگاهیپا  یشده 

Yale Face  نشان داد کهFisherFace  نسبت بهEigenFace دارد.   یکمتر  ی نرخ خطا 

،  یاصل ی هامؤلفه  ل یو تحل  ه ی تجز روش پایه  که،به این  با اشاره  ، ]18[ ، بارلت و همکارانش2002در سال 

زوجی   روابط  به  مجموعه کسلی پ  نیبتنها  در  تصها  هستند   اویرداده  ویژگی  وابسته  استخراج  برای  ها،  و 

  ی هامؤلفه  ل یتحل  و   ه ی تجزشود، سعی در استفاده از روش  اطلاعات حیاتی تصویر در بردار ویژگی یافت می

  ی اصل   یهامؤلفه  لی و تحل  هی تجزچهره داشتند. این روش تعیم روش    ، در حوزه تشخیص]20[  1مستقل 

مؤلفه    لیتحل   و   ه یتجزروش  عملکرد    شیآزما  یبرا   FERETداده    گاهیبا پامختلف    ها دو معماری است. آن

  جه یرا به عنوان نت  هاکسلیو پ  یتصادف  یرهایرا به عنوان متغ  ریتصاو  یاول  کردند.  یساز  ادهیپ  مستقل  یها

  جه ی را به عنوان نت  ر یو تصاو   یتصادف   یرها یها را به عنوان متغکسلیپ  ی که دوم  ی کند، در حالیپردازش م 

 
1 Independent Component Analysis (Ica) 
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  ی هامؤلفه  لیو تحل   ه یتجزروش  از    مستقل  یهامؤلفه  لیتحل  و  هی تجز  یهر دو معمار  جینتا  کند.یپردازش م

 به دست آمد.  ICA ی عملکرد با ادغام هر دو معمار نیبهتر  ن،یبود. علاوه بر ا بهتر یاصل

شود، به این معنی که اساساً تحلیل  می  استفاده یک فیلتر خطی است که برای تحلیل بافت   ،فیلتر گابور

کند که آیا محتوای فرکانس خاص در تصویر در جهت خاص در یک منطقه محلی در اطراف نقطه یا  می

کنند که فرکانس و جهت  بسیاری از دانشمندان دیدگاه معاصر ادعا می د. دار  منطقه تجزیه و تحلیل وجود

باشند، هرچند هیچ شواهد تجربی و  فیلترهای گابور شبیه به سیستم بصری انسان می  هاینمایشگیری  

بافت مناسب    تمییزبرای نمایش و    فیلترهای گابور د.هیچ منطقی عملی برای حمایت از این ایده وجود ندار

یک تابع هسته گاووسی است که توسط یک    همچنین در حوزه فضایی، یک فیلتر گابور دوبعدی،  د.هستن

فیلتر   بر  یمبتن   یروش ،  ]22[، در مرجع  2015در سال   .]21[ت  موج مسطح سینوسی مدولاسیون شده اس 

افزا  های ژگیاستخراج و  ی براگابور،   ها  این فیلتر  کرد.  شنهادیچهره پ  صیتشخ  یهاستم یعملکرد س   شیو 

 گاه یپا  نیتحت چند   یشنهادیروش پ شوند.یخاص استفاده م  یایصورت تراز در زوا  یهایژگ یثبت و  یبرا

 نور نشان داد.   تیوضع  راتییدر برابر تغ  یخوب  جیقرار گرفت و نتا   شیمورد آزما  FERETو    ORLداده مانند  

هستند    یگرید  یخط   ی هاکیکنت،  ]24,25[  2موجک گسسته   لیتبد و  ]23[  1تبدیل کسینوس گسسته 

[ و  26]  ریتصو یساز فشردهبرای چهره به کار گرفته شده اند. هر دو روش عمدتاً  ل یو تحل  هی تجز یکه برا 

  شده  دو روش گفتهبر    یمبتن   ی ژگیاستخراج و  تمیالگور  کی ،  ]27[. مرجع  شودمی  ی استفاده ژگیانتخاب و

دوبعدی    موجک گسسته  لیتبد صورت با استفاده از    ر یتصوکه    ،کرد   شنهادیچهره پ  صی تشخ  ی برادر بالا،  

در  شود.  ، به کار برده میقبل  مرحله  ریتصو  بیتقر  یبرا ،  تبدیل کسینوس گسستهشود و سپس  یم  ه یتجز

  ی برتر   ORLداده    گاهیپا  ی تجرب  جیشود. نتایاستفاده م  قیتطب  یبرا   تبدیل کسینوس گسسته  بیضرا  ت،ینها

 نشان داد.  یاصل ی ها مؤلفه  لیو تحل  هی تجز روش را نسبت به   تم یالگور نیا

چهره    ص یتشخ  ی هاستمیس   ی در اجرا  کل نگر   ی هاروش   عمیق،   هایشبکهقبل از معرفی  خلاصه،  به طور

 
1 Discrete Cosine Transform (Dct) 
2 Discrete Wavelet Transform (Dwt) 
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  ل، یدل  نیه هم. بحساس هستند   اریبس  هایو ناهماهنگ   نهیزم  راتییوجود، آنها در برابر تغ  نیبا ا  بودند.  جیرا

 . برش داده شود ر یاز تصو ی به صورت دست د یاکثر موارد با در  صورت

 های محلی )هندسی( کارهای مرتبط با روش 2-4-2

تثب و  مهم  ت یتوجه  تشخ  ی نقش  دارد  صیدر  انسان  و  یندهایفرآ  .چهره  توسط  معمولاً    ی هایژگ یتوجه 

 چهره استفاده کرد.  توان در تشخیصمی هاشاخص. از شودمیدر نظر گرفته  ،1شده  ی ساز یشاخص بوم

ها و گونه   یشانیبه عنوان مثال، پ   دهند.یرا ارائه نم  یکسانیاطلاعات    ،صورتمختلف    ی نواح،  ریدر تصو

ساز برای  نقاط شاخص  از  دارند.  ی کمتر  زیمتما  یصاف و الگوها  یها ساختارچشم   ای  ین یبا ب  سهیدر مقا

 کرد. می توان استفاده یهندس  عی بر اساس توزچهره و تشخیص احساس   تشخیص

آن    ی کیولوژی ب  یهاکه مشابه   کند ی اشاره م  ی»به شکل  کرد:   ف یتوص  نینقاط عطف را چن،  ]28[ن  یبوکشتا

 .«دهند ی رخ م گر یدر تمام اشکال د  و هستند  د یتولقابل  ینیها، که از نظر عاز داده  یادر مجموعه 

نوک  یهانشانه  نیترمتداول از:  عبارتند  در صورت  استفاده  نوک نوک  ، ینیبمورد  ها،  ها چشم    ی گوشه 

به    برخی مواقع لازم به ذکر است که در  .  ینیو ب   ی ن یب  ی هاگوش، سوراخ  یبالا  ه، یدهان، ابروها، وسط عنب 

مانند  زیمتما  ینواح صورت،  گاهشودیم گفته    ز ین  "صورت   یهایژگیو"دهان،    ای  هاچشمکننده    ن ی ا  ی. 

 شود.  ی اصطلاحات منجر به ابهام م

خاص استخراج شده    شینما  ک ی مشخص کردن    ی اغلب برا  ی ژگیالگو، اصطلاح و   ص یواقع، در تشخ  در 

  ن، یشوند. علاوه بر ا  ی م  ده ینام  ز ین  ی ژگیو  EigenFace  ی رود. به عنوان مثال، بردارها  ی الگو به کار م  ک یاز  

کانال  فیلتر  توسط   شدهیآور جمع   یعدد  یهاشینما چند  در    یگابور  خاکستر  ری تصو  ک یکه    ی سطح 

  ز یخاص و متما  یهات یکه از موقع  ییمنظور، الگوها  نیا  ی. براشوند ی م  دهینام  ی ژگ یونیز    اند شده  یسازادهیپ

 . شوند ی شناخته م  شاخص یهاعنوان نقطه به  بخش نیدر ا ند،یآی به دست م

 
1 Landmark Characteristics Localized 
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استفاده    ،و مناطق  ایفواصل، زوا  برای پیدا کردن  ،هبر هندس   یمبتن  یهادر روش   ،شاخص  یهانقطه   عیتوز

  ی هات یموقع  ر،نمودا  کی،  ]31[1ک یالاست  یاگراف دسته  قیتطب  تم یمثال، در الگور  یبرا .  ]29,30[دشوی م

و    دهد ینقطه از صورت را نشان م  کی که هر گره  به این صورت   کند،ی م  یساز را مدل   شاخصمربوط به  

  ی شباهت مشخصه محل   نییتع   یمدل برا   یسرکاز ی   (.2-2شکل)  شوند ی م  دهیوزن   ،مطابق با فواصل  هایال

به  .  دارد  یبستگ شاخص    یهانقطه اغلب به    یاحتمال  یهاشکل  رییتغ   اگرچه  شود.یهر گره استفاده م  یبرا

را   هاشاخصاطلاعات    ، لذادهند ی شکل م  رییتغ  ی نیب  از نوک  شتریب  یلیدهان خ  یهاگوشه عنوان مثال،  

 [. 31متصل کرد ] یمدل ساختار در  توانی م

 

 
 کیالاست یگراف دسته ا   قیتطب  تمیاز استخراج نشانه ها با استفاده از الگور  ی نمونه ا  2-2شکل   

شد.   شنهادیصورت پ  ی فرع  ریتصو  ایمؤلفه    نیچهره از چند   یهاشیاستخراج نما  یبرا   یمختلف  یهاروش 

  شنهاد یپ  ییرا بر اساس اجزا  ی اصل  یهامؤلفه  لیو تحل   ه ی تجز  روش، [   33پنتلند و همکاران ]   1994در سال  

صورت   هی اول ریاز تصاو یجزئ  ریشده از تصاوساخته یرفضاهایاز ز یصورت آن شامل برخ ی رفضایکرد که ز 

 . نیز بین دهان و چشم انتخاب می شودعطف  طنقابود. 

این روش   .]34,35[  است  2کینمودار الاست  قیها، تطب چهره بر اساس نشانه   ص یتشخ  جیشکال رااَاز    یکی

پراکنده،    نمودار   کیبا قرار دادن  که    است  ی ش   ییشناسا  ی برا  ا یپو  گرافاز ساخت    نانهیبواقع  ی سازادهیپ  کی

رو  ل یو مستط  کیالاست بر  تع  ی ش   ر یتصو  ی شکل  به هر گره  ن ییو  ا  ، موجک گابور  .  ودش می  جادینمودار 

 
1 Elastic Bunch Graph Matching (Ebgm) 
2 Elastic Graph Matching (Egm) 
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شود که از این  محاسبه می هاگرهشکل  ر ییو تغها  بین یال  شباهت، از روی  2تابع خطا  1سازی تصادفی بهینه

  جانیه جینتا، ]36[، لادز و همکاران  1993در سال  شود.نیز یاد می 3گراف  قی تطب  ند یفرآمرحله به عنوان 

رو   یزیانگ  بر  داده خصوص  کی   یرا  تغ  ،نفر   87از    ی مجموعه  تصویر    چهره و چرخش   حالت  رات ییتحت 

 گزارش کرد.  صورت،

.  ]37,38[  است  کیالاست  یاگراف دسته   ق یها، تطبچهره بر اساس نشانه  صیتشخ   جیشکال رااَاز    ی دیگر کی

  ی امجموعه این روش،    4درساختار گراف پشته ای   .است  کینمودار الاست  قیتطب  روش   از  یاتوسعه   این روش 

بسته(    ایچهره در هر گره )به عنوان مثال، با دهان و چشم باز    ک یاز    یمختلف  یهانمونه   یبرا  هایالاز  

 در ظاهر صورت را کنترل کند.  رییتغ نیتواند چند ینمودار پشته م شینماد. بنابراین وش میمحاسبه 

به نام ساختار نمودار   د یجد  5گر فیتوص کی که از شد  شنهادیچهره پ صیتشخ  ستمیس  کی ، 2020در سال

  ، یکسلیبهبود تراکم پ  ی برا  یدوخط  یابیاز درون    گرفیتوص  ن،یعلاوه بر ا  .کردیاستفاده م   6متراکم    یمحل

نتایج خوبی دست  به    ORLو    LFWریتم در پایگاه داده  واین الگ کند.  یاستفاده م  تصویر   گراف  د یهنگام تول

 .]39[ یافت

تراز  کاملاً هم   ریشامل تصاوباید  است که    نیبر هندسه ا  یمبتن  یهاعمده همه روش   بیبه طور خلاصه، ع

  ش یمکان مربوطه نما، در  یژگیبردار ودهان، در  و    هاچشممانند بینی،    ، تا تمام نقاط صورت  ، باشند چهره  

  ق یتطبالگوریتم    .شوند   ی منظور مرتب م  ن یا  یبرا   ی صورت اغلب به صورت دست  ر یتصاولذا،    . د نشو  داده 

عملکرد خوب به تراز    ی براهندسی که در این بخش اشاره شد،    های روش نسبت به بقیه    کیگراف الاست

 .تطبیق نیاز دارد  و ی بررس  ی برازیادی زمان  به  هرچند  ندارد.  ازین  قیدق

 
1 Stochastic Optimization 
2 Loss Function 
3 Graph Matching 
4 Heap Graph 
5 Descriptor 
6 Dense Local Graph Structure (D-Lgs) 
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 یبافت محل یهاکنندهفیبر توص یمبتن یهاروش 3-4-2

 . کنند ی م   فای ا  انه یرا  یی نایالگو و ب  ص یدر تشخ  ینقش مهم  تصاویر،  متمرکز بر بافت  ی ژگیاستخراج و  هایروش 

  شود  م یتقس  یو ساختار ی آمار  ی هاروش   به  توانند ی م  اتیشده در ادب شنهادیاستخراج بافت پ  یهاتم یالگور

از کاربردها، مانند    یار یبس  برای را به خود جلب کردند و    ی شتر یتوجه ب  یبافت محل  یگرهاف ی توص  .]40[

برابر  همچنین این روش    شدند.  یمعرف  1ر یتصویسازهینما  ایچهره    ص یبافت، تشخ  یبند طبقه  نور  ها در 

 . ]41[ ندارند  یبند می به تقس یازیو ن   مقاوم هستند  یی تنوع در روشنا ف،یضع

  ی محتوا  در نهایتاست که    یبه شکل مناسب  کسلیدر سطح پ  اطلاعات  لیتبد   ، هدف  یمحل   گر فیتوصدر  

جنبه   ریغ به  را    یهاحساس  دهد مختلف  توصلذا    .خروجی  خلاف  و  یجهان  یگرها فیبر  را  یژگیکه  ها 

  تر تقسیم می های کوچیک، تصویر را به قسمتیمحل  گرفی کنند، توصی محاسبه م  ریاز کل تصو  ماًیمستق

 . ]42[شودکارآمدتر  2نامحدود  ط یکه در شرا شود کند. این کار باعث می 

Translation is too long to be saved 

  گر فیاساس توصرصورت را ب  ر یو مؤثر از تصو  د ی جد   شینما  کی،  ]43[ آهونن و همکاران  2006در سال  

الگوبه  یمحل بافت ت  .ارائه کردند   3ی محل  ینریبا  ی نام:  این روش،  به    ری صودر  مختلف    هایقسمتصورت 

  ،افته یبهبود  ستوگرامی ه  ک ی  باو    شدهحساب    یمحل  بافت  ع ی توزبرای هر قسمت    سپس  ، شودتقسیم می

 . شودی چهره استفاده م گرفیبه عنوان توصاین هیستوگرام  از  (. 3-2)  شکل د شومی  بیترک

 
1 Image Indexing 
2 Unconstrained 
3 Local Binary Pattern (Lbp) 
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 مثالی از محاسبه الگوی باینری محلی صورت.  3-2شکل   

ها  آن  کردند.  شنهادیپچهره، براساس روش الگوی باینری محلی    د ییتأبرای     1، یک روش مولد ]44[مرجع  

به یک مدل کلی ازچهره  توزیع احتمال هر یک از بلاک ها،  های مختلف تصویر و  به کمک هیستوگرام قسمت

چهره را ایجاد و    یمدل عموم ،  2ی نیپسی  حداکثر  ق یتطب  ک یدر مرحله بعد، با استفاده از تکنیافتند.  دست

  ی طیتحت هر شرا  ی شنهادیمتوجه شدند که روش پ  هاآندر نهایت    در نهایت با تصویر ورودی مقایسه کردند.

 .کند یبهتر عمل م، یمحل ینر یبا یالگوروش پایه یعنی نسبت به  

  ن، یعلاوه بر ا  .هستند   3، پراکنده صورت  یاصل  شیعمدتاً در نما  ،هاشده از بلوک استخراج   یهاستوگرام یه

در    .ستند یصورت مؤثر ن  رات ییتغ  شیکه در نما  کنند ی ارائه م  ی متراکم  یهاستوگرام یبزرگ ه  یهابلوک 

به دست    د یمف  یژگ ی بردار و  کیهر بلوک اعمال کردند تا    یرا رو  4ی بردار   ونی زاس یکوانت  کی،  ]45[پژوهش  

ای  مجموعهو صورت توسط    شوند،ی م  یبند گروه گروه   نیهر بلوک در چند   یبه عنوان مثال، الگوها  .آورند 

  فته نمی گردر نظرناکارآمد    یهابرچسب  ریو ساشود  مدل می  یمحل  ینریبا  یالگو معتبر    یهابرچسب  از

 .شوند 

 
1 Generative 
2 Maximum A Posteriori (Map) Adaptation 
3 Sparse 
4 Vector Quantization (Vq) 
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  د یجد   شینما  کی. این روش  ]46 [معرفی شد   1یبعد   ک ی  یمحل   ی نریبا  یالگوروش    ،2013-2014در سال  

پنج  شد. این الکوریتم کار خود را در  داده می  2انتقال   ی بعد   ک ی  یفضا  به  هاالگو، که  بود  LBPاز عملگر  

  انتقال   ک یشود.  ابتدا تصویر ورودی به تعداد بلاک مساوی تقسیم می  : (2-4)   شکل  دهد مرحله انجام می 

هر    روی  بر  یپیشنهاد  گر فیتوصشده و  اعمال    ی بعد   کی   یشده، در فضا  هی هر بلوک تجز  یبرا   یعمود

  ک یتا    کردهشده از هر بلوک را به هم متصل    د ی تول  ی سپس، بردارهاشود.  میاعمال    شدهی نیبش یبلوک پ

  ی بند   گروه   یبرا   ی مؤلفه اصل   لیو تحل  هی تجز. در انتها از روش شناخته شده  شود  جادیا  یبردار سراسر

محاسبه شباهت    یبرا   کاهش ابعاد و حفظ تنها اطلاعات مربوط به هر فرد استفاده شد.  ، یکل  ی مجدد بردارها

و    ORL  یهادادهمجموعه    یرا رو   شیآزما  نیچند   هاآناستفاده شد.    3دو   یصورت از فاصله کا  ریتصاو  نیب

AR    .بر روی پایگاه داده  96.9به دقت    هاآنانجام دادند ،AR  کار خود    نیهمچن  سندگانینو  یافتند.دست

شده از هر    ینیبشیپ  ی و افق  یعمود   یبردارها  بی و ترک  K-NN  تمیالگور  یرا با اضافه کردن طبقه بند 

 بلوک گسترش دادند. 

 
1 One-Dimensional Local Binary Pattern (1dlbp) 
2 Project 
3 Chi-Square 
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 مثالی از محاسبه صورت با الگوی باینری محلی یک بعدی.  4-2شکل   

 

حل مسئله    یبرا. این عملگر  ]47[  را معرفی کردند   1ی فاز محل  یساززه یکوانتعملگر    2012محققان در سال  

  ی در مناطق محل   ونیزاس یبر اساس کوانت  LPQعملگر  توسعه داده شد.    تار  یهات یچهره در موقع  صیتشخ

تبد  ه هاآن  شنهادیپروش  در    است.  هی فور  لیفاز  عنوان  به   و   ،شدهمحاسبه  LPQبرچسب    یهاستوگرامی، 

 CMU  دادگانمجموعه    استفاده شد.  LBPچهره    فیروش توص  در  که    یچهره به همان روش   گرف یتوص

PIE    وFRGC،  این مرحه حاکی از این    استفاده شد.  روش برای تست این  یمصنوع  ییالقا  یگاوس   یبا تار

 است. درصد بهبود داده   5های تار را حدود چهره در محیط  روش تشخیص بود که این

و همکاران    یشود. ل ی در نظر گرفته م  زیبرانگ مشکل چالش  ک ی  ،2ن ییبا وضوح پا  ر یتصاو  چهره  صیتشخ

گر قبلی،  مانند توصیف    کرد.  شنهاد یمسئله پ  نیغلبه بر ا   ی برا   3مناسب  ی بسامد محل  گر ف یتوص  ک ی،  [48]

  مقاوم  یو تار  نییاست که آن را در برابر وضوح پا ی بر اطلاعات فرکانس محل ی مبتن ، یشنهادیپ گر فیتوص

توصقبل  همچنین برخلاف روش   .کند ی م به کار مهم  ، اطلاعاتگرف ی،  را  باعث رد یگ  ی فاز  کار  این  ، که 

 
1 Local Phase Quantization (Lpq) 
2 Low-Resolution 
3 Local Frequency Descriptor (Lfd) 
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 آورد.  تری بدستشود اطلاعات بیشمی

Kannala    وRahtu  ]49[  ، کردند که اطلاعات    شنهاد یپ  ی محل  ر یتصو  یفگرهای ساخت توص  ی را برا  یروش

مناسب    ستوگرامیبر اساس ه  ریمناطق تصو  فی توص  یو برا  ،کند   یم  یرمزگذار  ،بافت را به طور کارآمد 

  ، بابه طور خودکارشود،  شناخته می  1شدهباینری  یر آمار یتصو  یهای ژگ یو،  نامبه  ی کهشنهادیپروش  است.  

استفاده از    ی برا  ینیگزیبه عنوان جا  یاصل  ریاز تصاو  یاز تعداد محدود  لترهایاز ف  یآموزش مجموعه ثابت

مانند  دست  یلترهایف آمار   یبرا  .است  LPQو    LBPساز  آوردن شکل  تصاو  یداریمعن  یبه دست    ر، ی از 

BSIF    م  یدست  م یتنظ  ی برا  ینیگزیبه عنوان جا  ی ر یادگیاز امکان رمزگذار  کند ی استفاده  اطلاعات    ی و 

کاره  روش راحت و همه   ک ی  نیهمچن  ، یریادگی.  کند ی فراهم م  ی عنصر  یسازی خاص را با استفاده از کم

ها  . آندهد ی ارائه م   ی رعادیغ  ری تصو  یهای ژگیبا و  ییهاو کنترل آن با برنامه   گر فیتوصاندازه    قیتطب  یبرا

داشت با    شرفته یپ  ی هامشابه با روش  یعملکرد  BSIFروش    جیاستفاده کردند. نتا  شاتیدر آزما  FRGCاز  

   از خود نشان داد.تراز نشده و تار عملکرد بهتری   ر یاز تصاو ی برخدر حال،  نیا

، نسبت به دو روش قبلی، نرخ تشخیص  یبافت محل   یهاکنندهف یبر توص  یمبتن های  طور خلاصه روش به

  نسبت به مقیاس   هاآن   ن،یعلاوه بر اها استفاده کرد.  این روش رنگ ازتوان به صورت بلاد و می  دارند تری  بالا

  ر ییتغ  شده مانند های مطرحنتوانستند چالش  هاروش اینحال،  نیهستند. با ا  ترپایدار  یو ناهماهنگ ،  تصویر  2

 کنند.  قابل قبولی رفع طور ، به متفاوت  ینور ط یچهره و شرا کم، حالتوضوح   ،3تیوضع

 عمیق  هایشبکهبر   یمبتن یهاروش 4-4-2

به    ق،یعم  یمصنوع  یعصب  یهاشبکه رقابت  ق،یعمیریادگیمعروف  برنده  گذشته  سال   یهادر چند 

 
1  Binarized Statistical Image Features(Bsif) 
2 Scale 
3 Variations Of Posture 
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  ی ری ادگی  زیرمجموعه که به    قیعم یری ادگی[.  50اند ]الگو شده صیو تشخ  نیماش  یری ادگی نهیدر زم  ی فراوان

  ش ینما  ی برا  ی صورت سلسله مراتب  ه کند که ب یاستفاده م   ی در پ  یپ  1پنهان   ی هاهیلاتعلق دارد، از    نیماش 

 .]51 [شوند کارگرفته می طور گسترده به به  صورت خودکار،ی ، بهژگیو  ی ری ادگیو  الگو یبند طبقه ای

دل دار   ق یعم  ی ریادگیبرجسته شدن    یبرا   ی اصل  ل یسه  رشد شد ]52[د  وجود  شروع    ی ها ییتوانا  د ی: 

  ت ی، و در نهانییبه شدت پا  یمحاسباتهای  افزارسخت نهی(، و هزGPU  یپردازش )به عنوان مثال، واحدها

  یر یادگیدر    یزیآم  تیموفق جیاز محققان نتا  یار یبسشد،  باعث    نیماش یریادگیدر مطالعات    ریاخ  شرفتیپ

 . ی از آن بدست آورند متنوع ی کاربردها  و قیعم

Save translation 

به نحوه استفاده از تکنیک و معماری می تواند به سه کلاس اصلی طبقه بندی    توجه بایادگیری عمیق  

 شود:

ماش 53]  2ر رمزگذار خودکا)  مولد   اینظارت    بدون یادگیری   • ی  عصب  شبکه [،  54]   3بولتزمن   نی[، 

 ( ]55[ 4شوندهتکرار

 (5کانولوشنال  یعصب شبکه )  دهندهیا تمییز یادگیری تحت نظارت •

 های ترکیبی روش  •

.  شودپرداخته می  های عمیقانواع مختلف شبکهبه  شویم و  ها آشنا میتر با این شبکهدر فصل بعد بیش

   .میده ی را مورد بحث قرار م CNNبر  یمبتن  ق یچهره عم صی روش تشخ نیدر ادامه، چند 

لایه و بر    9با آموزش شبکه عصبی  توسط محققین فیسبوک و  ،  DeepFace  [11]  شبکه   ، 2014در سال  

بار به   ن یاول ی برا و یابد دست  LFWدر مجموعه داده  ییبالا ار یبه دقت بسمیلیون تصویر توانست،  4روی  

انسان در شرا ا  .شد   ک ینزد  ت یبدون محدود  ط یعملکرد  از  الهام    ص ی تشخ  قاتی مطالعه، تمرکز تحق  ن یبا 

 
1 Hidden Layer 
2 Auto Encoder (Ae) 
3 Boltzman Machine (Bm) 
4 Recurrent Neural Network (Rnn) 
5 Convolutional Neural Network (Cnn) 
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  ی ریتنها در سه سال، دقت به طور چشمگ   ومنتقل شده    قیعم  یر یادگیبر    ی مبتن  ی کردهایچهره به رو

 . افتی شیافزا

 LFWرا در  چهره تشخیص عملکرد  وسته یبه طور پ، با توسعه روش قبل، توانستند ]58-56[در مقالات 

  شنهاد یپ  چهره  سطح بالا  های یژگ یو  یر یادگی  ی را برا  (DeepID)1  یهای ژگیآنها و ،  ]56[دهند. در    شیافزا

از حد کامل و مکمل را    شیب  یهاش یتا نما  شوند ی مختلف صورت استخراج م  ی از نواح  های ژگ یو.  کردند 

 بهبود بخشند.  DeepFaceبا    سه یدارند در مقا  یف ی که تراز ضع  ییهارا با چهره  LFWشکل دهند و عملکرد  

درون    راتییکاهش تغ  ی برا،  کارآمد   ی ژگی و  شی نما  ک ی  جاد یچهره، ا  صیتشخ  ی اصل  ی هااز چالش  یکی

. در این  تا حدی حل شد   ]2] 57( DeepID2)با روش  که    ،است  ی فرد  نیب  راتییتغ   شیافزا  نیدر ع،  ی فرد

تغ  یژگیوروش،   با  س   قیعم  یهاCNN  رات ییها  دو  شدند.    ینظارت  گنالیتحت  س 1)یادگرفته   گنال ی( 

از طبقه  را  ی فرد  نی ب  راتییتغ،  چهره  ییشناسا   د ییتأ  گنالی( س 2)   داد. شیافزا softmax بند با استفاده 

 .دهد ی م 4کاهش  متضاد با کمک تابع خطای   را ی درون فردتغییرات  ،3چهره

چهره  صیتشخ  ی( برا+DeepID2بالا )  ییبا کارا  قیکانولوشن عم  یشبکه عصب   ک ی  ، [58در ]  سندگانینو

به   افزاDeepID2  [57ارائه کردند که نسبت  با  و    ی هالایهابعاد    شی[،  بر لاافزودن  پنهان    ی هاهینظارت 

 .است افتهیبهبود ، هیکانولوشن اول

دو    نیاشد.    شنهادیپ  DeepID3به نام    ،چهره  صیتشخ  یبرا   ترق یعم  یشبکه عصب  یدو معمار  [، 59در ]

  کانولوشن   یهاهی: لااند ازعبارت  ها، اجزاء اصلی آنVGGNet  [61][ و  60]  GoogLeNet، یعنی  یمعمار

  ، ی چهره در طول آموزش   د ییتأو    ییمشترک شناسا  ینظارت   یهاگنالیس همچنین  .  inceptionلایه  و    5ای پشته

 اضافه شدند. یانیم یهاه یو لا   یینها ی ژگیبه استخراج و

، با کمک تعداد  VGGfaceبزرگ  مجموعه دادگان  آوری  ، روشی برای جمع]62[، مقاله  2015در سال  

 
1 Deep Hidden Identity 
2 Deep Identification Verification Features 
3 Verification 
4 Contrastive Loss 
5 Stacked Convolution 
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و بر روی  ،  های مختلف آموزش خود را با معماریمجموعه دادگان   کمی داده نویزی توسعه دادند. همچنین

 ارزیابی انجام دادند.  LFWمجموعه دادگان 

ها است برچسب  ریی بدون تغ  ریتصاو  یبر رو   یرات ییتغ  جاد یمجموعه داده با ا  شیافزا  ،1داده   تیهدف تقو 

در    کند.بردازش جلوگیری می  ، و از بیششودیاستفاده م   CNNو    CNNبهبود عملکرد    یکه معمولاً برا

  ی ظاهر راتییتغ و از طریق د یچهره جد  ر یتصاو د یخود را با تول ی آموزش  یهاداده   ،]63[همین راستا مقاله 

 داده اند.  شیافزا ، یسه بعد  ی چهره عموم کیبا استفاده از  ان یخاص، از جمله شکل، ژست، و ب

که عموماً    ند،کرد  شنهاد ی( را پSoftmax-L)  2بزرگ   ه یبا حاش   Softmax  ، تابع خطای[64و همکاران ]   ویل

  ی آنتروپ تابع خطای که عبارتند از:    کند،ی م  بیترک CNN ق یعم یهایها را در معمارمؤلفه   ترینپرکاردبرد 

با تعریف حاشیه قابل تنظیم باعث ، جلوگیری    این روش   .لایه آخر شبکه تماماً متصلو    Softmax،  3متقاطع 

 .دهد ی م  شیافزا یبند و طبقه   د ییتأ  یعملکرد را در کارهاپردازش شده و از بیش

FaceNet  از گوگل است که توسط    یمدلSchroff  که  ،    [65]  شد   شنهادیپ  2015  رسالد  و همکارانش

  ، چهره  ریتصو  ونیلیم  200  یرو و    کند،ی استفاده م   قیکانولوشن عم  یهااز شبکه  یبعد   128  یهاشیاز نما

شامل دو صورت  خطا    این تابع  آموزش داده شده است.  یینها  هیگانه در لاسه   خطاتابع    کیاستفاده از  با

  شتریب  تابع   نیشود. امی  با محاسبه فاصله بین این سه تصویر محاسبه  صورت منطبق است، و  کیو    4منطبق 

 .چهره مناسب است د ییتأ  یبرا

هر کلاس    ی براهای چهره،  براساس ویژگی، که  کردند   معرفی،  را  5ی مرکز  خطا ، تابع]66[ون و همکاران

ب  یدر حال   ،آموزد ی مرکز م  کی و مراکز کلاس منطبق را کاهش    های ژگیو   ن یکه به طور همزمان فاصله 

بنابرادهد ی م تما  ن،ی.  افزا  ی هایژگیو   زیقدرت  آموخته شده  ت  ابد ی  ی م  ش یچهره  درون    ی ژگی و  راتیی غو 

 رسد. ی به حداقل م یکلاس 

 
1 Data Augmentation 
2 Large Margin 
3 Cross-Entropy 
4 Match 
5 Center Loss Function 
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  ی مجموعه داده ها یارائه کرده اند که رو  CNNسبک    ساختار  کی   2018در سال    [67وو و همکاران ]

از فعالساز    که نوعیکردند،    یرا معرف  max-feature-map (MFM)ابتدا    سندگانیکند. نو  یکار م  میعظ

کرده اند که    یسه شبکه را معرف  نیهمچن  هاآن.  کند یاستفاده م  یرابطه رقابت  کیاز  است، و    1ی حداکثر

  ان یبه پا  شبکه    کی دهد. آنها کار خود را با ارائه    یو تعداد پارامترها را کاهش م  یمحاسبات  یها  نهیهز

 سازگارتر است.  ز ینو یکند کدام شبکه با برچسب ها ی م  ین یب شیرسانده اند که پ

Translation is too long to be saved 

های های متمایزتر در مجموعه داده های عصبی کانولوشنال عمیق با یادگیری ویژگی به طور خلاصه، شبکه 

نگر، هندسی و بافت محلی، تشخیص  گسترده و عملکردهای تشخیص بهتر در مقایسه با رویکردهای کل 

  ، ی انسداد جزئ ، یریت گ در ژست، جه رات یینسبت به تغ ن یهمچن هاآناند. ای را ارائه کرده العادهچهره فوق 

ب  یناهماهنگ  بر    ی چهره مبتن  صی با تشخ  یقابل توجه  یها  شرفتیاستحکام نشان دادند. اگرچه پ  انیو 

  ی آموزش یهابه داده   CNNآموزش کارآمد   از چالش ها وجود دارد:  یانجام شده است، برخ  قیعمیریادگی

  ی اد یز  تیفی باک  یهادارد و به داده   ازین  GPUمانند    یافزارسخت  یهاشرفتیدارد، به پ  ازیبزرگ ن  اس یدر مق

 . دارد ازین

 چهره تحت انسداد تشخیص 5-2

مانند نظارت    یکاربرد  یهابرنامهچهره در    صی در هنگام تشخ  برانگیزو چالش  جیمسئله را  کینسداد  ا

چهره بدون    عمیق، در حوزه تشخیص  هایشبکهگیری که توسط  های چشموجود پیشرفتبا  .  است  یر یتصو

شدت پایین در مواجه با انسداد بههای تشخیص چهره  سیستمدقت  حال،  این  انسداد، به وجود آمده است، با 

 برانگیز باشد:تواند چالشچهره تحت انسداد به چندین دلیل می  آید. تشخیصمی

 صورت باشد. ریتصودر  یشکل ا یو با هر اندازه   ییتواند در هر جایمانسداد  •

 
1 Maxout 
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 باشد.می یناکاف   یتیهو یهاناقص و نشانه  ی بصر یمحتوا در انسداد،   •

داده  ی آورجمع • مق  یآموزش   ی هامجموعه  انسدادها  ، بزرگ  اس یدر  تمام    ک ی در    ،ممکن  یبا 

 . ستین ریامکان پذ  قیعم  یری ادگی ی هاکیتکناستفاده از  یبرا ، یواقع یویسنار

 آورده شده است. (2- 5)داشته باشد، که در شکل تواند انواع مختلفی چهره، میانسداد 

  های تشخیص طور خاص روش تحت انسداد، و سپس به  چهره  های مختلف تشخیص سی روش ردر ادامه به بر

 کنیم. ماسک، که تمرکز این پژوهش نیز بر روی آن است را بررسی می چهره با 

 های تشخیص چهره تحت انسدادروش 1-5-2

 :  ]68[ شوند یم   یبه سه دسته طبقه بند   ی طور کل  به ند  نتوا  ی چهره تحت انسداد م  صی تشخ  ی کردهایرو

 استخراج ویژگی  های مبتنی برروش  •

 1انسداد ناحیه چهره آگاه از  صی تشخهای روش  •

 انسداد ناحیه  یابیبر باز یچهره مبتن صی تشخهای روش  •

 

 
1 Occlusion Aware Face Recognition 
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 انواع مختلف انسداد.  5-2شکل   

 های مبتنی بر استخراج ویژگیروش 1-1-5-2

  ص یمشکلات در تشخآنگاه    در برابر انسداد مقاوم باشند،  یطور منطق استخراج شده به  یهایژگ یاگر و

است که    یی هاویژگیشود. بنابراین در این روش هدف، استخراج  می  حد زیادی حلتا    انسداد   تحتچهره  

 نسداد قرار بگیرند.  ر یکمتر تحت تأث، زیحفظ تما نیدر ع

  ی . اول میکن یم  یبند تقسیم  ی ر یادگیبر    یمبتن  ی هایژگیوشده و    یمهندس   ی هایژگی ورا به    کردها یما رو 

  ا ی  ی سازنهیبه به  یاز یکه ن،  کند یمشخص صورت استخراج م  ی را از نواح  یدست ی  هایژگ یو  ی به طور کل

از روش   ی ژگیو  استخراجدر روش دوم،  ندارند.    ی ری ادگیمرحله     مانند   ی ری ادگیبر    ی مبتن  یهابا استفاده 
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میقی عم  ی ریادگی  ی هاکیتکن  ای ،2پراکنده   ش ینما  یبند طبقه   ،1ی خط  ی رفضای ز  یهاروش  انجام    شود. ، 

 است.  آمده  (2- 6)ها در شکل روش بندی این طبقه

 

 

 
 روش های استخراج  ویژگی مقاوم به انسداد.   6-2شکل   

 بندی تصویر های مبتنی بر تقسیمروش •

های یادگیری  بنا به دلایل زیر، در چندین سال قبل، یعنی قبل از فراگیری روش   صورت   ی گرهافیتوص

 گرفتند: بسیار مورد مطالعه و بررسی قرار می عمیق، 

 

 شوند. میخام صورت استخراج   ر یاز تصاو ی به راحت •

 یابد.کاهش میمحاسبات  شود و در نتیجه انجام میکم  ی در فضا   ی ژگی واستخراج  •

 د. نکن  یدر ظاهر صورت را تحمل م اد یتنوع ز یتا حد  •

بخش  صورت را به  (  یدست عیصنای  هایژگیو  شده )به عنوان مثال،  یمهندس  یهایژگی و  ،یبه طور کل 

 کند. های مختلف اعمال میفیلتر هاقسمتبر روی این  وتری تقسیم  ک های کوچ

، که این ویژگی باعث  دارند ها  مختصات چشممثل    ،دقیق نواحی مختلف چهره ترازبه    ازین  ،هاروش   نیا

 
1 Linear Subspace Methods 
2 Sparse Representation Classification 
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امکان دارد نواحی مختلف چهره مسدود  های واقعی استفاده نشود، زیرا  ها در کاربردشود از این روش می

 پذیر نباشد. شود و در نتیجه تراز چهره امکان

 

 یادگیریروش های مبتنی بر  •

مختلف    یهاکه انواع انسداد در مکان  یآموخته شده زمان  یهایژگ یشده، و  یمهندس   یهایژگیبا و  سهیدر مقا

  موثر   د نتوانیم  یآموزش   ی هادادهآموخته شده از    یهایژگیو  همچنین  .هستند   رتریپذ وجود دارند، انعطاف

 ند.داشته باش  ییبالقوه بالا زید و قدرت تمانباش 

 1فضایی یادگیری زیر  •

  رات ییتغ   ند نتوای م   هااین روش   ن، یشوند. بنابرایچهره محدود م  ی رفضایز ک یچهره در واقع به    ر یتصاو

 حفظ کند. ،است ی افراد ضرور نیب  زیتما یصورت را که برا اجزای مختلف

های این دسته آشنا  ترین روش   به عنوان شناخته شده   PCA  ،LDAهای  های قبل با روش در بخش

،  هاکسلیپ  هیبا استفاده از بق  بیضراوله کردن  فرم و    انسداد،  صیتشخ  یبرا  PCAاز  ،  ]69[شدیم. مقاله  

نقاط پرت    صی تشخ  یی و توانا ابد یدست   یخوب   ی بند طبقه  ج یبه نتاکند. این روش توانست  استفاده می 

 )انسداد( را داشته باشد.

با    ی برا  ، ]70[مقاله   از  چهره   یجزئ  انسدادمقابله  تحل  ه یتجز،    ی نواح  در یهمبستگ   ی هایژگیو  ل یو 

این روش عملکرد   .استفاده کرد  دهان  هیو ناح  ی نیب  ه یچشم، ناح  ه یصورت، به عنوان مثال، ناحمختلف  

 از خود نشان داد. PCAو  LDAهای بهتری نسبت به روش 

 یادگیری آماری •

  ی ندارند. به عنوان مثال، روسر  یکسانیهمه انواع انسدادها احتمال وقوع    ،یواقع   ی ایدن  یدر کاربردها

  ی هاتکه  یبر رو   یآمار   ی ریادگیاز    توانمیرو،    نیاز ا  دارند.  ی شتر یاغلب احتمال بروز ب  ی ابآفت  نک یو ع

 
1 Subspace Learning  
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  ، مرجع یکی از کارهای اولیه در این راستا  م.ی ریاستفاده شود تا امکان انسداد آنها را در نظر بگ   1صورت

ه  مسدود. بهای  چهره ها برای جبران  که رویکردی احتمالی دارد، یعنی مخلوطی از گاوسیاست،  [ 71]

  ی احتمال  کرد یاز رو  و   کنند یم  لیو تحل   ه یرا تجز  صورت   شده   م یتقس  یها مناطق محل خاص، آنطور

ی به  کمتر تیحساس  ،صی تشخ ستمیکه س  یبه طور  کنند،می استفاده تطابق نیبهتر کردن دایپ یبرا

 انسداد داشته باشد.

رابطه    نی. اشودداده می ( گسترش  SOM)  2یخودسازمانده   یهانقشهچهره با    یرفضای ز،  ]72[در مرجع  

  ن، ی. علاوه بر ادهد ی نشان م  SOM یکیتوپولوژ  یدر فضا یورود یرا در فضا یفرع  یهاشباهت بلوک

توسط    آمدهدستبه تا رابطه شباهت    کنند یم  استفاده  3ه یهمسا  نیترکینزد  کنندهیبند ها از طبقه آن

 بخشدی را بهبود م ستمیطور مؤثر ثبت کنند، که استحکام کل س را به  SOM یهاینیبشیپ

   ی محل یهاجمع هستهو سپس با   ی استفادهژگ یاستخراج و  یبرا یمحل  یهسته گاوس   ، از]73[مرجع   

 را آموزش داد. SVMبند ی، طبقهبیترک ی هایژگی به عنوان و

  چهره صیروش تشخ  ک یسعی در توسعه    یمحل   ی هایژگیو آماری    ی ریادگیبه کمک  [،  74در مقاله ]

  ر یتصاو  در  SIFT  یژگ یو  یفگرهایاحتمال توصداشتند که بر روی انسداد جزئی نیز مقاوم باشد. لذا آنها،  

اساس    یآموزش  بر  گاوس   کیرا  ساده  طبقه  .زدند   نیتخم  یمدل  مرحله    ی ر یگاندازه  یبرا  ،یبند در 

شد.    زده تخمیناحتمال تست، با محاسبه فاصله وزنی،   ری تصاو  ، در یمحل  یهای ژگیاز و  کیهر  تیاهم

گسترش    ی چارچوب کل   ک یبه    ی محل  یهایژگ یو اساس    بر را    ی آمار  یری ادگیکار، آنها    ن یبر اساس ا

  ی هایژگیاز وها  شود، که وزنگیری فاصله انجام میاندازه   شده   گرفته  های یادوزنکه به کمک،    دادند 

  اطلاعات   تواند ی نم  یاز منطقه محل   ی ژگیاستخراج وآید.  می  بدست  شباهت  بر  ی مبتن  یهایژگ یوو    یمحل

 باعث کاهش عملکرد خواهد شد.  را کد کند، که  چهره 4فضایی 

 
1 Face Patches 
2 Self Organizing Maps 
3 K-Nearest Neighbor 
4 Spatial Information   
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 1پراکنده  شیبند نماطبقه •

ا از  )  شینما  یبند از طبقه   تمیالگور  نیچند   ،یآمار   یر یادگی  یهاروش   نیجدا  برا SRCپراکنده    ی ( 

  نده یرآتوجه ف  ی از زمان معرف ،  SRC[75] روش    .کنند ی چهره استفاده مص ی مقابله با انسداد در تشخ

  ی چهره را بررس   ک یپراکنده    شینما  زیروش قدرت تما  ن یا  .کردمحققان به خود جلب  ی را از سو  یا

  بتواند   تا   کند یپراکنده استفاده م   یعلاوه خطاهابه   ی آموزش   یهااز نمونه   یخط   یب یاز ترک  و   کند یم

 کند.   شناساییرا  انسداد

همکاران   و  ی]76[یانگ  بازنما  ک ،  طبقه  ییطرح  و  یمبتن  یقو  ی بند و  )  یژگیبر  را  GRRCگابور   )

استفاده    چهره،  ر ی تصاو  ش ینما  ی برا  کسلیپ  ر یمقاد   ی به جا  Gabor  یهایژگیوکردند که از  شنهادیپ

گابور    فیلتر استفاده  این روش با    ن، یعلاوه بر ا .دهد   ش یرا افزا  ص یتشخ  یی تواند توانا  ی که م  کنند یم

  ی برا  دارد.   ازین  ی اصل  SRCبا    سه یانسداد در مقا  یهابخش   ی کدگذار  یبرا   یترنه یهز  محاسبات کم 

شامل  داده  کردند. این پایگاه  استفاده   ARداده    گاه یاز پا  ی مجموعه ا  ر یزاز    آنها   ، یشنهادیروش پ  یبررس 

مسدود با حالات مختلف چهره    ریغ  ییجلو  یاز نماها  (نفر هر    ی)حدود هشت نمونه برا   ر یتصو  799

  ی شنهادیپ  تصویر همراه با عینک و شال استفاده شد. روش   200در مجموعه تست، از   آموزش است.  یبرا

این روش حدود    .یافتدست    ی درصد دقت در روسر  79و    ی آفتاب  نک یدرصد در ع  93  ص یبه دقت تشخ

 داشت. SRCدرصد دقت تشخیص بالاتری نسبت به روش    10

 

 یادگیری عمیق  •

  م، یعظ  یآموزش   یهااستفاده از مجموعه   لیبه دل  شبکه عمیق عصبی،آمده توسط  دست  چهره به  شینما

 .]77[ت اس  زیدر قدرت تما ی ریادگیبر  یمبتن  یهاروش  ریبرتر از سا اریبس

 
1 Sparse Representation Classifier (Src) 
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  ، ی مسدود شده کاف  یهاچهره   یارائه شود که حاو  یمیعظ  یاگر مجموعه داده آموزش   ،یاز نظر عمل

اگرچه    . ]78[  می چهره مقاوم در برابر انسداد را بدست آور  شینما  میتوانی ، مباشد   قیشبکه عم  ک ی  یبرا

حل قابل  راه  ،هاداده   ش یافزاتکنیک  رسد  یبه نظر مای کار سختی است.  داده آوری همچین پایگاهجمع

انسداد  صورت  تصویر  از    یادیز  تعداددست آوردن  به  یبرا  یقبول منظور  به ،  ]79[. مرجع  استدارای 

ایجاد کرد. هدف از    تصاویر چهره مصنوعی،  مختلف   یهانک یمو و عمدلبه کمک    هادادهتقویت تعداد 

  تمییز   های دل کانولوشنی بود که بتواند در برابر مدل موهای مختلف و عینک، ویژگیکار ساخت ماین

و منجر به بهبود  کرد   برطرفتا حدودی روش در واقع مشکل کمبود داده را  ن یا .استخراج کند  دهنده

است و به   صی و مو در تشخ  یآفتاب نک یحال، استفاده از آن محدود به استفاده از ع نیبا ا شد.عملکرد 

 کند. یمشکل انسداد را حل نم یطور کل 

اهم  ،یمسدود شده مصنوع   ی از صورت ها  م یاستفاده مستق  یبه جا  هانآ ،  ]80[در مرجع     ت یابتدا 

آزما  ینواح در  را  تشخ  تیحساس   ش یصورت  سپس  ی م  ص یانسداد  و  نواح  CNN  ک یدهند  با    ی را 

به طور خاص،   .ابد ی کاهش  ی نواح ن یمدل به ا  یدهند تا اتکایآموزش م مسدود شده صورت  ییشناسا

انسدادها  ر یبا تصاو  ی که مجموعه آموزش   کنند ی م   شنهادیپ  هاآن با  نواح  ی چهره  در  پر جلوه    یواقع 

کار    نیا  شود.  تی صورت( تقو  یرونیب  یهااز مناطق با اثر کم )قسمت  شتریصورت( ب  ی )قسمت مرکز

  جه یو در نت  اموزد یصورت ب  ی رونیب  یهارا از قسمت  ی شتر یب  زیمتما  یهایژگ یتا و  کند ی مدل را مجبور م

وقتی    حال،   نی با ا  . شودی م  جاد یادر تشخیص    ی کمتر   مشکل   شود، ی مسدود م  ی قسمت مرکز  ی وقت

ممکن است باعث کاهش  مسدود برابر نیست،    چهره   ر یتصاوبا    ، شده  فیتعر   شیاز پ  یانسدادها  سایز

 د. عملکرد شو

 انسدادناحیه چهره آگاه از صیتشخهای روش 2-1-5-2

از  ا فقط  برا  یهاقسمتگر  مشاهده صورت  م  صی تشخ   ی قابل  تا    مشکل  شود، پسیاستفاده  انسداد 
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چهره  صیتشخهای  روش کنند  ی انسداد را حذف م  هی صراحت ناحکه به  ها  روش   این  .ابد ییکاهش م  یحدود

  ص ی تشخ شوند. دسته اول،  ها به دو دسته تقسیم می. این روش شوند یم  دهی نام  (OAFRآگاه از انسداد )

مبتن  ابتدا  شناساییبر    یچهره  که  است  از    کنند می  شناساییرا    مسدود   نواحی   انسداد  تنها  سپس  و 

در دسترس    1ناقصصورت    ک یکند که  یم  فرض   دسته دوم   . کنند را پردازش می  ی رانسدادیغ  یهاقسمت

 شود.ی گرفته م  دهینادناقص چهره   صیانسداد در تشخ برخلاف دسته اول، شناساییاست و 

 دی بر شناسایی انسدانهای تشخیص چهره مبتروش •

انسداد در تشخیص چهره این است که ابتدا انسداد را شناسایی کنید یک ایده شهودی برای مقابله با  

ها از انواع انسداد  های بدون انسداد صورت تشخیص دهید. برخی روش و سپس چهره را بر اساس قسمت

کنند تا  های مختلف استفاده می از پیش تعریف شده به عنوان جایگزینی برای انسداد دلخواه در مکان

 اده کنند. چالش انسداد را س 

شده استفاده    مسدود  هی ناح  یجستجو  یبرا  ی نریکننده با  یبند طبقه   کی[ از  82[، ]81از کارها ]  یبرخ

ابتدا    هاآنبه طور خاص،    گیرند.در نظر می  سه یمقا  یمسدود نشده را برا  یهاو فقط قسمت   کنند ی م

را    SVMکننده    یبند طبقه   کیو سپس    کنند ی م  م یتقس  یهمپوشان  ریغ   هیناح  ن یصورت را به چند 

با حذف مناطق  .  ریخ  ایصورت مسدود شده است    هر ناحیه   ا یدهد که آ  ص یتا تشخ  دهند ی آموزش م 

 .یابد یم  افزایش یکل  صی مسدود شده، دقت تشخ

  با   ق یعم  یریادگ ی  ی هاکیتکن ،را خراب کند   ر یتصو  ک یکل    ی هایژگیوتواند    ی که انسداد م  یی از آنجا

برا  ی شبکه عصب   کی،  ]83[در مرجع    .دهد می   بهتر، مشکل را کاهش  شینما  ک یارائه     ی کانولوشن 

خاص    ناحیه خاص، چهار    طور به  .است  شده  ی طراح  ی ا  فه یچند وظ  ط ی مح  کی انسداد در    شناسایی

. این  جزء خاص است  ک یاحتمال انسداد    ینیبش یانسداد وجود دارد، و هدف هر کدام پ  شناسایی  یبرا

  ی فقط انسدادها  ینیبش یحال، پ  ن یبا ا.  و دهان  ی نیچشم چپ، چشم راست، ب  اند از: عبارتچهار ناحیه  

 
1 Partial Face 
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در عوض به   تواند ی انسداد م شناساییو عدم دقت  کند ی را محدود م یریپذانعطاف  شدهف یتعر شیاز پ

  برساند. بیآس  ص یعملکرد تشخ

  ی کنند و با فرض آگاهی انتخاب م  صیتشخ  ی قابل مشاهده صورت را برا  یهاقسمت  مقالات، از    یبرخ

  یبر فضا   ی روش مبتن  نیچند ،  ]84[در مرجع    کنند.یم  ی انسداد چشم پوش   شناساییاز انسداد از    ی قبل

  سه یرا مقا،  ]86[ی  محل NMF، ]85[ (NMF) یرمنفیغ  س یماتر  یفاکتورساز،  PCAجمله    از   یفرع

  ه یچهره، ناحصی در هنگام تشخ  .کند ی چهره استفاده م صیتشخ  ی موجود برا  یو از اطلاعات جزئ   کند ی م

زمان و یانتخاب م  یچشم  افراد ماسک دارند  افراد ع  یزمان  شود که  ناحیم  نک یکه  از    ن ییپا  هیزنند 

م تراز شده،  شده  ف یتعر  ش یپاز  نواحی آوردن    بدست  شود. یاستفاده  به صورت    ی واقع   یویدر سنار، 

روش در استفاده از    نیا رو در عمل استفاده از این روش در عمل کاربردی نیست.این  . ازدشوار است

  ی و یشده در سنار  ف یتعر  شیاز پ  نواحی آوردن    بدست  تراز است  ی به خوب  رای کمبود دارد ز  ی ریانعطاف پذ 

 .دشوار است  یواقع

با هدف    شود،یاضافه م   CNN  یهامدل   یانیم   هیبه لا  MaskNet  یشنهادیپ  ، شبکه]87[در مقاله  

اند. شده   فیکه توسط انسداد تحر  ی گرفتن موارد  ده یبالا و ناد  کیفیتبا    ر یتصو  یهای ژگیو  ی ریادگی

MaskNet    را    ی رود وزن کمتر  یشود که انتظار م  یم  ف یکم عمق تعر  ده یچیشبکه پ  کیبه عنوان

 مسدود صورت اختصاص دهد.  ی فعال شده توسط نواح نپنها یبه واحدها

• Save translation 

 تشخیص چهره جزئی  •

سنار  ی جزئ  یهاچهره در  محدود  یوهایاغلب  م  ت یبدون  ویظاهر  به  توسط    یری تصاو  ژهیشوند،  که 

است.  یهاتلفن)مانند    ی دست  یهادستگاه  ای  ی نظارت  ی هانیدورب شده  گرفته  آنجا  همراه(  که    یی از 

یی  مطابقت معنا ی جستجو برا، لذا است یمعنی مختلف صورت ب  ییمعنا ی هابخش یهای ژگ یو  سهیمقا

توان  یرا م ییمطابقت معنا  داده ضروری است.در پایگاهصورت  تمامی تصاویرو   صورت مشخص نواحی
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و استخراج  مرحله  انسدادچهره    یهایژگیواستخراج    یبرا  یژگیدر  به  قدرت  و    مقاوم  بالا    زیمتمابا 

 . یچهره قو یبند طبقه کیساخت  ی برا سهی در مرحله مقا ا یکرد،  لیتکم

کانولوشنی   دوگانهشبکه  مق  نظارت  برای  ]1  ]88(MDSCNN)  یاس یچند  و،    یدارا   ی ژگیاستخراج 

  بینند.  آموزش میمختلف    ی هااس یصورت در مقاست که هر کدام بر روی نواحی مختلف  شبکه    نیچند 

متعدد    یهاشبکهوزن    شوند.تراز میها  اساس چشمو بر  انتخاباز کل صورت    یاس یچند مق  یهاکه ت

  ی خوب  یهای ژگیو  شینما  تواند ی روش م  نی اگرچه ا.  شوند یم  ب یترک  یینها  ص یدقت تشخ  جاد یا  یبرا

ارائه دهد،   به  DSCNNکانولوشنال نظارت دوگانه )  ی شبکه عصب  55آموزش  اما  را  با توجه    نواحی ( 

  ی اس یچند مق  ی هاوصله  د یتول  ی برا  را یاست ز  ر یگدر عمل وقت و    ساز استشده مشکل   یبند اس یمق

 است. 2یی کشو به پنجره ازین

داد،  به تراز چهره انجام    ه یاول  ازیبدون ن برای تشخیص چهره،  را    کیستماتیمطالعه س   ن یاول،  ]89[  مرجع 

از    یشنهادیروش پ.  شود  ی چهره در نظر گرفته م  یجزئ  ص یتشخ  نه یدر زم  یبه عنوان نقطه عطف  که

  ر یبا طول متغ  ناقص   ا ی  یصورت کل   ک ینشان دادن    ی ( براMKD)  3ید ی چند نقطه کل  ی فگرهایتوص

  ی امکان را فراهم م  ن یسازند، و ایمای از تصاویر، دیکشنری  مجموعهاز    گرهاف یتوص  .کند ی استفاده م

تصویر    تیاساس هو  نیرا نشان دهند و بر ا  تصاویر ناقص   یفگرهایکنند که به صورت پراکنده توص

 . را استنتاج کنند  ناقص

 های تشخیص چهره مبتنی بر بازیابی ناحیه انسداد روش 3-1-5-2

صورت مسدود    یابیاست که باز نیا ی بصر دهیا کی  ،یژگ یو  یفضا جدا از پرداختن به مشکل انسداد در 

  ی ابیباز  یهاروش   . میریدر نظر بگ   ر یتصوپیکسلی    ی حل انسداد در فضا  یبرا  ی نیگزیشده را به عنوان جا

 
1 Multiscale Double Supervision Convolutional Neural Network 
2 Sliding Window 
3 Multi-Keypoint Descriptors 
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  ی هاتم یاز الگور  م یکه امکان استفاده مستق  کند، یم   یابیصورت کامل را از صورت مسدود شده باز  ک ی  ،انسداد

وجود دارد.   انسداد چهره یابیبازطور کلی دو دسته روش برای به .کند ی را فراهم م یچهره معمول صیتشخ

حالی که  در  کنند یچهره استفاده م   صیتشخ   یبرا   1ی بر بازساز  یمبتن  یهاکی تکنهای دسته اول، از  روش 

مشکل    ک یکه چهره مسدود شده را به عنوان  ، کنند استفاده می 2تصویر  ینقاش  یهاک یتکنهای دوم، روش 

 کنید. ها را مشاهده میطبقه بندی این روش  ( 2-7) . در شکلرد یگی در نظر م  ریتصو  م یترم

 

 
 روش های بازیابی ناحیه مسدود.   7-2شکل   

 های مبتنی بر بازسازیتکنیک  •

در فضای پیکسلی   بدون انسداد  تصویر   مسدود و  ر یتصو  نیرابطه ب  یبررس به  ی  بازسازهای  تکنیک

مانند تصویر بدون  گونه ای بازسازی کنند که  و سعی دارند نواحی مسدود را به   پردازند تصویر می

بندی  طبقه  قیعم  یری ادگی  یهاکیتکندسته بازسازی خطی و    دوبه    هاکیتکناین    انسداد شوند.

 شوند.می

 بازسازی خطی  •

 
1 Reconstruction 
2 Image Inpainting 
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با ترکیب    هاآن .استاستفاده شده    PCAاز    نکیاز ع  یحذف انسداد چشم ناش   یبرا،  ]90[در مرجع  

و   مارکوف  تصادفی  شده   ی هاپراکنده صورت  شی نمامدل  در    مسدود  بازسازسعی    ی نواح  یبهبود 

نقاط    صیتشخ  یبرا   PCA[ وجود دارد که از  93[، ] 92[، ]91]  هااز روش   یادیانواع ز   عینک داشتند.

 .کنند ی صورت بدون انسداد استفاده م ریتصاو یانسداد و سپس بازساز ایپرت 

 یادگیری عمیق  •

یکی از این   .کنند یانسداد استفاده م  یبازساز  یبرا   قیعم  یری ادگی  یها کیاز تکنبرخی از مقالات  

  حذف انسداد صورت  یکانال دوگانه برا   کی در    1پراکنده   ز یحذف نو  ایپشتهرمزگذار  از    ،]94[مقالات  

این    به   رد یگیبه کار م تصویر بدون انسداد   ش ینما  ی ریادگ ی  ی را برا  یاه یلا  تم ی الگورکند.  استفاده می 

 . را بازسازی کنند  ز ینو یهاداده بتوانند شده یادگرفته  یرمزگذار ی پارامترها صورت که

  شنهاد یمشکل انسداد چهره پ  حل   ی را برا  2و رمزگذار خودکار   LSTM  یمعمار   ب ی[ ترک95]  گریکار د

در  را  چهره    یهاتکه   ،LSTMشبکه    کیشده است،    تشکیل  ء پیشنهادی از دو جز  LSTM.  کند ی م

متوالبه و  مختلف    یهااس یمق کاناله    .کند ی م  3ی رمزگذار  ی طور  دو  طریق   گرید  LSTMشبکه    از 

 ناحیه مسدود دارد.  یبازسازو در نهایت انسداد  شناسایی سعی در  4یی رمزگشا

 های مبتنی بر نقاشی تصویر تکنیک  •

  بدون انسداد  ریتصاو قیبه دست آوردن دق  یبرا   یا  به طور گسترده  ریدرون تصو   ینقاش   یهاکیتکن

مسدود    ریتصاو  می بر ترم  Inpainting  یهاک یتکن   .ستند یچهره ن  ر یو محدود به تصاو  شود   ی استفاده م

 . د ندهمیچهره را دور از توجه قرار  صی تشخ  و  کنند ی شده تمرکز م

و دقیقی    کند، بنابراین بررسی کاملروش پیشنهادی از این تکنیک استفاده می در    توجه به اینکه   با

 کنید.ها را مشاهده می نتایج این روش  (2-8)در شکل    های این دسته خواهیم داشت.از روش 

 
1 Stacked Sparse Denoising Autoencoder 
2 Autoencoder 
3 Encoding 
4 Decoding 
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 های مبتنی بر نقاشی تصویر.   خروجی تکنیک  8-2شکل                         

های جدید از توزیع یکسان مجموعه داده آموزشی، شناخته  های مولد به دلیل توانایی تولید نمونه مدل

  2تخاصمی   [ و شبکه مولد 96]  (VAE)  1ر یدکار متغاز رمزگذار خومولد،    یهامدل  نیتربرجسته  اند.شده

(GAN  )]97[  ، در     اند.نشأت گرفتهVAE  ع ی از توز  ی ورود  یهاادهد،  3ی رمزگذار خودکار سنت، بر خلاف  

 ن یبا ا  ها قادر به تولید تصاویر جدید باشند.شود این شبکهاین امر موجب می  .کنند احتمالی پیروی می 

جدید از توزیع     می آموزد که تصویر GANدر عوض، شبکه   .ی دارند نییپا  تی فی شده ک  د یتول ری حال، تصاو

بازی  داده از  استفاده  با  و  آموزش  تولید کند.   MINMAX های  تفکیک کننده  و شبکه  مولد  بین شبکه 

 با  خواهد ی م  دکنندهی که تول  یقائل شود، در حال  زیتما  یو جعل  یواقع  ریتصاو  نیب  خواهد ی م   زکنندهیتما

فر  زکننده ی متما  ، یواقع  ی ری تصاو  د یتول ]   دهد.  ب یرا  معماریتوانست    2015درسال    ، [98مرجع  های  از 

و استفاده می  GANکانولوشنال در   تولید کند   های نمونه  کند  سال.  واقع  ، شبکه   ]99[مرجع    2017  در 

GAN تصویر و درنهایت استفاده   یبند با بخش . این روش توانستکرد شنهادیچهره پ یانجام نقاش  یبرا را

 
1 Variational Autoencoder 
2 Generative Adversarial Network 
3 Traditional Autoencoder 
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 .بخشد ی چهره را بهبود م د ییدقت تأ  از آن در مراحل آموزش 

ردند.  ک  شنهاد یپ  هچهر  ر یتصاو  یی گرابهبود واقع  ی را برا گانهوبا عامل د  GAN[ مدل  100ژائو و همکاران ] 

عملکرد  شده و این شبکه  در طول زمان حفظ   یتیاطلاعات هو  1ت یادراک هوهمچنین با معرفی تابع خطا  

 ییشناسا فیت،ظر  لیتسه  یرا برا  یکردیرو (IDGAN)  2ت یتنوع هوشبکه    ،]101[مرجع    .ارائه دهد ی  جذاب

در    یکنیبه عنوان باز  ،شناساگرکرد. در این روش، یک شبکه مجزا تحت عنوان    ارائه  مسدود شده   یهاچهره

با  یگرفته م  نظر نهایت  کند، که  یرقابت م   مولد شود که  نتادر  به    ت یبالا و حفظ هو  ت یفیبا ک  جیمنجر 

حذف    ی برابا استفاده از تکنیک نقاشی تصویر و    د یچارچوب جد   ک ی  ]102[مرجع    2022در سال    شود. یم

که تصویر    ، ی ایجاد کردند چهره سه بعد   یماژول بازساز  ک ی  هاآن. کردارائه   ماسک صورت انسداد ناشی از  

. سپس خروجی  دهد همراه با نگاشت باینری ناحیه مسدود، خروجی می   ماسک را پیشبینی و بدون  سه بعدی  

 شود. می  د شود و در نهایت تصویر بدون ماسک تولیاین قسمت به یک شبکه کانولوشنی داده می

 بندی  جمع 6-2
چهره  های تشخیص چهره را مشاهده و سپس ساختار کلی تشخیص  تاریخچه سیستم  ابتدادر این فصل  

های تشخیص چهره پرداختیم و دیدیم که یادگیری عمیق تحول  را بررسی کردیم. در بخش بعد به روش 

در عمل نیز  پذیری بهتری که داشتند  و باتوجه به دقت بالاتر و انعطاف  وجود آوردعظیمی در این حوزه به 

بکارگرفته شده، در هنگام    های های سنتی مورد استفاده قرار گرفتند. در بخش آخر نیز تکنیکبجای روش 

ها یا در فضای ویژگی و یا در فضای پیکسلی تصویر  مواجه با انسداد را بررسی کردیم. بطور کلی تکنیک

می و  عمل  روش   باکردند  علیتوسعه  عمیق،  یادگیری  شبکههای  برای  ،  GANهای  الخصوص  که  دیدیم 

ها، عملیات ترمیم تصویر انجام داده و سپس  توان ابتدا به کمک این شبکهتشخیص چهره دارای انسداد می

بدین و  داده  به یک شبکه تشخیص چهره  را  است  انسداد  بدون  تصویر  یعنی  گونه دقت  خروجی شبکه، 

 
1 Identity Perception 
2 Identity-Diversity Gan 
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    چهره دارای انسداد را افزایش دهیم. تشخیص 
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 روش پیشنهادی :   3فصل  
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 مقدمه  1-3
با توسعه  در چند سال اخیر،    است.  وتریکامپ  یینای در ب  یمیاز موضوعات پرطرفدار و قد   یکیچهره    صیتشخ

زدن    .داشته است  یقابل توجه   شرفتیپ  ،یکانولوشن  یبر شبکه عصب   یمبتن  قیعم  ی ریادگی  یهاک یکنت

 شود.نهایت عدم تشخیص فرد میرفتن بیش از نیمی از اطلاعات هویتی و در  دست  از  باعث  ،ماسک صورت

چهره    طور مستقیم سعی در بهبود سیستم تشخیص بههای بهتر،  ویژگی با استخراج  ها  روش   بسیاری از

چهره هویت    شود و سیستم تشخیصها، تصویر با ماسک به عنوان ورودی گرفته میدر این سیستم.  دارند 

چهره با ماسک    ، چالش تشخیصهای ذکر شده، در این تحقیق برخلاف روش  کند.بینی میرا پیششخص  

 ناحیه ماسک 1بندینامه از دو قسمت بخشکار اصلی ما در این پایانشده است. در فضای پیکسلی بررسی

  اول شبکه   تشکیل شده است. در بخش منظور ترمیم ناحیه ماسک،  به   GAN شبکه  استفاده از و    ( 1-3)شکل

پس از اجرای شبکه، از خروجی آن در شبکه  ماسک معرفی و   تصاویر با  ادگاند در کنار    Att-BANetجدید  

  GANعنوان ورودی به شبکه  اول و تصویر با ماسک، بهجی بخشدر بخش دوم، خرو  شود. دوم استفاده می

   .(3-2)شکل شود تولید میتصویر بدون ماسک و خروجی شود می  داده یپیشنهاد

 

 
.بندی ناحیه ماسک  بخش   3-1شکل     

 

 
1Segmentation  
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  . پیشنهادی  GANخروجی شبکه    ورودی و  2-3شکل   

 ک بندی ناحیه ماس بخش 2-3
با مشکل انسداد از طریق بازسازی تصویر    مقابله  یبرا   یمرحله مقدمات  کی   ،ماسک  هیناح  یبند بخش

تصاویر با ماسک، فاقد    یهاادگان درو،    اینبر است. از  ناحیه ماسک، یک عملیات زمان  1گذاریبرچسب  است.

تصویر    ، های فعلیروش   . در نتیجهماسک وجود دارد  2مختصات بندی ناحیه ماسک هستند و فقط  بخش

کمی متفاوت از    تصاویر مصنوعی ایجاد شده .  دهند قرار می  3مصنوعی    به صورت  چهره ماسک را بر روی  

. یابد دقت تشخیص چهره کاهش می   ،های واقعیدر سناریو تصاویر واقعی هستند و با استفاده از این تصاویر  

    .اند نشان داده شده  )3-3 (ای از این تصاویر در شکلنمونه 

 
 نمونه تصاویر با ماسک که ماسک به صورت مصنوعی بر روی صورت قرار گرفته است.  3-3شکل   

 
1 Labeling 

Bounding Box 2 
3 Synthesize 
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 ادگان تولیدید 1-2-3

کاهش دقت تشخیص  دادن ماسک بر روی صورت، به صورت مصنوعی، که باعث    قرار برای حل مشکل  

  12000حدود    معرفی کردیم که شامل   1MFSDی تحت عنوان  جدید   ادگاند،  شودچهره با ماسک می

نشان داده  تعدادی از تصاویر    )5-3) که در شکل  ناحیه ماسک استبندی  به همراه بخش  با ماسکر  تصاوی

از صفحات وب و    چهره  تصویر   25000، حدود  پایتون  در  2با استفاده از ابزار خزنده   منظور،این به  .است  شده

تصویر    8500حدود    ،]AIZOO  ]103  با ماسک  چهرهاینستاگرام استخراج شد. سپس به کمک ابزار شناسایی

  تصویر با ماسک   ،یتدر نها  رو،از این  د.ندار  دبا ماسک وجو  یا بیشتر،یک نفر    شناسایی شد که در آن حداقل

صورت که ابتدا  بدین  انجام شد.  خودکار ی به صورت نیمه  گذاررچسببفرآیند    استخراج شد.  نفر    12000

سپس    .شد   مشخص  LabelMeو با ابزار  کاربر  به صورت دستی توسط  ناحیه ماسک  تصویر    2850حدود  در  

آموزش شبکه بخش  برای  تصاویر  این  استفاده  بندی  از  بهشد پیشنهادی،  تصاویر  مابقی  نهایت  در  کمک  . 

در ادامه، کاربر تصاویر را بررسی کرد و در صورت مشاهده خطا،    بندی شد.بخش  ، شبکه آموزش داده شده

   شود. ( مشاهده می3- 4) دادگان ساخته شده در شکل های ایجاد مجموعهگام  ها را اصلاح نمود.آن

 
 . MFSD مجموعه دادگانهای ایجاد   گام   4-3شکل    

 

 
1 Masked Face Segmentation Database 
2 Crawler 
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 . MSFD  ادگانتصاویر د  نمونه  5-3شکل   

 بندی پیشنهادیشبکه بخش 2-2-3

نشان داده شده    (3-6)  در شکلی ماسک  بندی و تشخیص ناحیه جهت بخشپیشنهادی  معماری شبکه  

  1دهنده   بهبود و شبکه    بندی بخششبکه    که شامل  شده استلیتشکشبکه  از دو  پیشنهادی  مدل    .است

  ی نیبش یپبه عنوان خروجی،  ماسک    هیو ناح  دریافت شده  ی به عنوان ورود  ری تصو  ک ی  است. در این مدل،

مناطق    نیمرز ب   ییشناسا  یبرا  3توجه   زمیبا مکان  2رمزگشا-شبکه رمزگذار  کی  یبند   بخش   رشبکهی ز.  شودیم

بهبود    U-Net  یشبکه کانولوشن  ک یماسک است. در مرحله دوم، مرز ماسک با استفاده از    ر یماسک و غ

 اند.شدهبندی و بهبود دهنده به تفصیل شرح داده های بخش در ادامه، هر یک از شبکه .یابد می

 
1 Refinement Network   
2 Encoder-Decoder 
3 Attention Mechanism 
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 Att-BANet.معماری شبکه پیشنهادی  6-3شکل   

 بندی شبکه بخش  1-2-2-3

بخش رمزگذار،    ک ی  ها شاملکه این بخش   است  ی شامل سه بخش اصل  ی شنهادیپ  یبند بخششبکه  

شده  تشکیل  1ک وبل  7از    شده  یکدگذارقسمت    .است  توجه  با مکانیسمگیتی  بخش    کیو  بخش رمزگشا    کی

های  کو بلمشابه    بعد چهار مرحله    . شودمی  داده   3×3عنوان ورودی به لایه کانولوشنی  ابتدا تصویر به است.

ResNet-34  ]104[ .هر بلوک ( مشخص شده است، 3-7)  طور که در شکلهمان است ResNet-34    از دو

ابتدا و انتهای هر لایه با یکدیگر جمع شده و به بلوک بعد انتقال  تشکیل شده است که    3×3لایه کانولوشنی 

طور که در شکل  همان  .اند ایجاد شده فیلتر    512با    2مانده های باقیبلوک  از  نیزدو بلوک آخر    کند.پیدا می

  3فراخش کانولوشن    ه یاز سه لا  ، که رمزگذار و رمزگشا پل ساخته شده است  نی ب( مشخص شده است،  6-3)

   شده است. لیتشک  3× 3فیلتر  512با 

 

 
1 Block 
2 Residual Block  
3 Dilation 
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 ResNetدو بلوک    7-3شکل   

 

  3×3کانولوشنی    ه یمتشکل از سه لا  مرحله اول شش مرحله است. دو    یرمزگشا همانند رمزگذار دارا 

کانولوشنی    از دو لایه   در مرحله سوم،  .دشو  یانجام م   1ی دوخط  ی نمونه بردار  ک یهستند که به دنبال آن  

بردازش و همچنین سرعت در  با هدف جلوگیری از بیشرم و پنجم،  ااستفاده شده است. در مراحل چه  3×3

  3× 3به همراه کانولوشنی    Reluساز  ای و تابع فعالسازی دستهنرمالفرآیند یادگیری، در ابتدا، از یک لایه  

لایه کانولوشنی    سهاست، با این تفاوت که    ماستفاده شده است. مرحله پایانی مشابه مراحل چهارم و پنج

ل  در انتها اضافه شده است. در آخرین لایه کانولوشنی مرحله پایانی، تنها تعداد کانال تصویر به یک کانا  3×3

  مرحله ، لایه اول هر  در سه مرحله ابتدایی قسمت رمزگشاشود.  تغییر پیدا کرده و تصویر باینری تولید می

به منظور بهبود عملکرد     لایه آخر مرحله قبل تشکیل شده است. لایه متناظر در قسمت رمزگذار و  2از جمع 

، ساختار گیت  (3-8ر شکل)د  . یماستفاده کرد  3از گیت توجه   قسمت رمزگشا  انتهایی  مرحله   3شبکه، در  

 
1 Bilinear Upsampling 
2 Concatination 
3 Attention Gate 
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  لیبه دل. همچنین  کند یم  تیتوجه مدل را به مناطق مهم هدا  ، توجه  ت. گیت نشان داده شده اس توجه،  

  نه یدر هز  ی قابل توجه  شیمدل را بدون افزا  شی قدرت نما  یسبک وزن، به طور قابل ملاحظه ا   یطراح

   دهد.ی م ش یافزا ، مدل یتعداد پارامترها ای یمحاسبات

 

 
  ساختار گیت توجه.  8-3شکل   

 دهنده  شبکه بهبود 2-2-2-3

در این  .  (3-6) شکل  شده است  ساخته  1ماندهیباق  یرمزگشا-رمزگذار  یبر اساس معمار  یشبکه بازساز 

با    ی انولوشنک  ه یلا  ک ی  ی هر مرحله داراچهار مرحله دارند.  هر یک،  رمزگذار و رمزگشا    هایبخش   معماری،

وجود دارد.    ReLU  ی سازتابع فعال  کیو    2ی دسته ا  یسازنرمال   ک یبه دنبال آن  که    است  3×3  فیلتر  64

  است. د ی مف  لبه نواحی ماسک یابیباز ی برا نییسطح پا یهایژگیسطح بالا با و ی هایژگیادغام و

 3تابع خطا ترکیبی 3-2-3

را    ی بیترک  خطا تابع    ک یما    ق، یدق  ی بالا و مرزها  ت یفیبا ک   یامنطقه   یبند به دست آوردن بخش   یبرا

  تابع خطا  ،4ی کانون  تابع خطا  . این سه بخش شاملشده است  لیکه از سه بخش تشک  یماه کرد  شنهادیپ

 
1 Encoder-Decoder Residual 
2 Batch Normalization 
3 Hybrid Loss Function 
4 Focal Loss 
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1SSIM  2تابع خطا  وIOU  هستند. 

های مختلفی نیز  در مراحل مختلف خروجی  شبکه ،  نشان داده شده است(  3-6طور که در شکل)همان

 شود.  تعریف می ( 1-3ی ) رابطه صورت بهبنابراین تابع خطا نهایی  خروجی دارد. 8که در مجموعه    دارد

 

 

(1-3 ) 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = ∑ 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑘)

𝐾

𝑘=1

 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑘) = 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑓𝑜𝑐𝑎𝑙
(𝑘)

+ 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑚
(𝑘)

+ 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑖𝑜𝑢
(𝑘) 

 
 

   .امین خروجی است kتابع خطا  𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑘)که در آن  

   BCEخطای  این تابع، مشابه تابع  استفاده شده است.  خطای سطح پیکسلی عنوان تابع خطا کانونی بهتابع

تفاوت با این  تعادل کلاس برای کنترل مشکل    𝛽و    𝛼های  پارامتر  که  است،  شود. در  استفاده می  3عدم 

امکان ایجاد    رو این  مقدار سیاه دارد. از  ، تر نواحی تصویرماسک، با توجه به این که بیشبندی ناحیه  بخش

 خطا استفاده شد.عدم تعادل در دو کلاس سیاه و سفید وجود دارد بنابراین، از این تابع

 

(2-3 ) 

 

L𝑓𝑜𝑐𝑎𝑙 =  {
−α(1 − 𝑦′)γ log(𝑦′) ,                𝑦 = 1

−(1 − α)(𝑦′)γ log(1 − 𝑦′),                𝑦 = 0
 

   
 

برابر  𝛼  نینبینی شده توسط شبکه است. همچتصویر پیش ′𝑦و    4تصویر حقیقی   y  ،(2-3ی )رابطه در  

 به صورت تجربی به دست آمده اند. 𝛽و   𝛼مقادیر    .قرار داده ایم 3برابر   𝛽و    0.3

  در تابع خطای نهایی   بهتر نواحی لبه،بینی  و پیش  یگرفتن اطلاعات ساختاربرای    SSIMتابع خطا  از  

   .(3-3)  ، رابطهکردیماستفاده

 
1 Structural Similarity Index Measure (ssim) 
2 Intersection Over Union 
3 Class Imbalance 
4 Ground Truth 
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 (3-3 ) 

 

L𝑆𝑆𝐼𝑀 = 1 −
(2𝜇𝑥𝜇𝑦 + 𝐶1) + (2𝜎𝑥𝑦 + 𝐶2)

(𝜇𝑥
2 + 𝜇𝑦

2 + 𝐶1)(𝜎𝑥
2 + 𝜎𝑦

2 + 𝐶2)
 

 

 

.  کواریانس است   y    ،𝜎𝑥𝑦و    xبه ترتیب میانگین و انحراف معیار     𝜎𝑥    ،𝜎𝑦و     𝜇𝑥    ،𝜇𝑦  ( 3-3)  رابطه در  

است که به منظور جلوگیری از خطای تقسیم بر صفر اضافه شده    =𝐶2  0.032و    = 𝐶1  0.012،  همچنین

 است. 

 . استفاده کردیمصورت به 1به عنوان تابع خطای سطح نگاشتنیز  IOUاز تابع خطای 

(4-3 ) L𝐼𝑂𝑈 = 1 −
∑ ∑ 𝑆(𝑟, 𝑐)𝐺(𝑟, 𝑐)𝑊

𝑐=1
𝐻
𝑟=1

∑ ∑ [𝑆(𝑟, 𝑐) + 𝐺(𝑟, 𝑐) − 𝑆(𝑟, 𝑐)𝐺(𝑟, 𝑐)]𝑊
𝑐=1

𝐻
𝑟=1

 

 

,𝐺(𝑟در رابطه بالا،   𝑐)  تصاویر حقیقی در پیکسل (𝑟, 𝑐)است و  𝑆(𝑟, 𝑐) خروجی  شده    ینیبشیاحتمال پ

 شبکه است.

 شبکه بازسازی ناحیه ماسک  3-3
باشد  ای گونهبه است. این بازسازی باید ماسک و بازسازی ناحیه پشت آن هدف این بخش، حذف ناحیه 

منظور تصویر  بدین  های ظاهری و ساختاری ناحیه بازسازی با تصویر اصلی مطابقت داشته باشد.ویژگیکه  

 پیشنهادی    GANبندی دودویی حاصل از بخش قبل به عنوان ورودی به شبکه و ناحیه بخشبا ماسک    اصلی

 مولد، متمایز  شبکه پیشنهادی از سه قسمت  شود.شود و در خروجی تصویر بدون ماسک تولید میمی  داده 

 .نشان داده شده است (3-9) شکلکه در  تشکیل شده است کننده و شبکه بینشی 

 

 
1 Map-Level 
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  پیشنهادی  GAN  که معماری کلی شب  9-3شکل   

 شبکه مولد 1-3-3

کانولوشنی    هایبلوک با لایه   از چهارگذار  رمزشکل است که در قسمت    Uساختار شبکه مولد به صورت  

  و تعداد استفاده شده    1  2با گام   7×7  یکانولوشناز فیلتر  ،  . در بلوک اولاست  شدهاستفاده  [  107]  1گیتی 

و  استفاده شده   2با گام    3×3  از فیلتر کانولوشنی ،  ده است. در بلوک آخرتنظیم ش   64  روی   کانال خروجی 

 .تنظیم شده است 256 روی   تعداد کانال خروجی

ها  تمامی بلوکدر   های کانولوشنی گیتی است کهبلوک با لایه 8گشا از طریق ارتباط بین رمزگذار و رمز 

  512  ها برابر تعداد ورودی و خروجی فیلترشده است. همچنین    استفاده   1با گام   3× 3ی  کانولوشناز فیلتر  

   16و    8،  4،  2  3ترتیب از فراخشلایه میانی این قسمت، به   4تر، در  منظور دریافت اطلاعات بیشت و به اس 

   استفاده شده است.

جهت انجام    4اده های کانولوشنی ترانهبلوک اول و سوم از لایه    است. دربلوک تشکیل شده  4کدگشا از  

ده  ش   استفاده   1با گام   3×3ی  کانولوشناز فیلتر  ،  استفاده شده است. در لایه دوم   Up-sampling عملیات

 
1 Gated Convolution 
2 Stride 
3 Dilation 
4 Transposed Convolution 
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منظور قرار دادن  به  tanh ساز  تابع فعال  و  تصویر نهاییی برابر تعداد کانال  است. در بلوک آخر، تعداد خروج

 شود. تنظیم می ]1و-1[بازه  خروجی شبکه در

  بخش  )خروجی شبکه  و تصویر باینری ناحیه ماسک  𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡ماسک  بنابراین مدل مولد، تصویر حقیقی با

شده  که ناحیه ماسک در آن حذفشده  کند و تصویر بازسازیمی  عنوان ورودی دریافترا به  𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘،  بندی(

𝐼𝑔𝑜𝑢𝑡کند  است را تولید می 
 (5-3) . 

(5-3 ) 𝐼𝑔𝑜𝑢𝑡
= 𝐺𝑒𝑑𝑖𝑡(𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 , 𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘) 

 

  این   از  .مولد استمهم شبکه   ، بخشبخشتابع خطا، در روند آموزش نقش کلیدی دارد. از این رو، این  

عنوان  به  L1و    ssimبع  واداد، از ترکیب ت  زمیبتوان هویت افراد را تکه    1بینانهتولید تصاویر واقع  برای   ، رو

شود، هم شباهت ساختاری  . ترکیب دو تابع خطای ذکر شده، باعث مییماه کرد  استفاده تابع خطای بازسازی  

 و هم شباهت پیکسلی تصویر خروجی حفظ شود.  

(6-3 ) 𝜏𝑟𝑐  =  𝜏𝑙1
+ 𝜏𝑠𝑠𝑖𝑚 

 کند. را حساب می 𝐼𝑒𝑑𝑖𝑡  و تصویر تولید شده 𝐼𝑔𝑡اختلاف پیکسل بین تصویر حقیقی    L1 خطای

(7-3 ) 𝜏𝑙1
= |𝐼𝑔𝑜𝑢𝑡 − 𝐼𝑔𝑡| 

 .کند را محاسبه می  𝐼𝑒𝑑𝑖𝑡و تصویر تولید شده   𝐼𝑔𝑡تصویر حقیقی  شباهت ساختاری بین   ssimخطای 

(8-3 ) 𝜏𝑠𝑠𝑖𝑚 = 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝐼𝑔𝑡 , 𝐼𝑔𝑜𝑢𝑡) 

 شبکه متمایزکننده 2-3-3

از     pix2pixشبکه  است.  ]pix2pix  ]108شبکه  ساختار شبکه متمایزکننده مانند ساختار استفاده شده در  

این فرآیند،    شود. دراست که با هدف ترجمه تصویر در تصویر استفاده می   2شرطی  GANهای  شبکه  نواعا

 
1 Realistic 
2 Conditional Gan 
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  Aچگونه تصاویر به شکل    گیردکند و در نهایت یاد میرا دریافت می   Bو    Aمولد، مجموعه دادگان دوتایی  

وظیفه شبکه متمایزکننده، مجبور کردن مولد به تولید تصاویر نزدیک به تصویر حقیقی  .  تبدیل کند   Bرا به  

ازه  ت. اند اس   تشکیل شده  Leaky Relu  سازفعال  تابع   با  یکانولوشن   لایهپنج    از   متمایزکننده  شبکهاست.  

از تابع     است.  به اندازه ابعاد تصویر حقیقی  و  خروجی یک کانالهاست و در نهایت    4× 4  کانولوشن  ،هسته

  متمایزکننده توان ساختار شبکه  ( می3-10در شکل)  است.   در شبکه متمایزکننده استفاده شده  mseخطای  

    را مشاهده کرد.

 
 متمایزکننده  همعماری کلی شبک  10-3شکل   

 

 شبکه بینشی  3-3-3

ش  آموزش  فرآیند  به  GAN  بکهدر  ویژگی پیشنهادی،  نمایش  به  دستیابی  تصویر    1منظور  به  نزدیک 

در عین     vggشبکه    یم.اه کرد  استفاده   ]9vgg1] 109 2دیده   آموزش پیش  از شبکه  های میانی  لایهحقیقی، از  

روز دارد و زمان آموزش  های بهشبکه  دیگرهای مناسب، تعداد پارامتر کمتری نسبت به  استخراج ویژگی

لایه میانی شبکه    4گیری فاصله ویژگی بین ، از اندازه. تابع خطای این مرحله یابد شبکه تا حدی کاهش می

vgg (9-3آید) می بدست  ،در تصویر حقیقی و تصویر تولید شده .  𝜙𝑖  نگاشت ویژگی در لایهi .ام است  

 

 
1 Feature Representation 
2 Pre-Trained 
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(9-3 ) 𝜏𝑝𝑟𝑒𝑐  = ∑‖𝜙𝑖(𝐼𝑔𝑜𝑢𝑡
) − 𝜙𝑖(𝐼𝑔𝑡)‖

𝑖

 

 تابع خطای نهایی 4-3-3

  داده   (𝜆)  ضریبکنیم و به هرکدام  شده در مراحل قبل را باهم جمع میدر نهایت، توابع خطای عنوان

   .آید دست میشود. که این ضرایب نیز به طور تجربی بهمی

(10-3 ) 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆𝑟𝑐1𝜏𝑟𝑐1   +  𝜆𝑟𝑐2 𝜏𝑟𝑐2  + 𝜆𝑝𝑟𝑒𝑐𝜏𝑝𝑟𝑒𝑐  +  𝜆𝐺𝜏𝐺    

 

  به  𝜆𝐺،𝜆𝑝𝑟𝑒𝑐 ، 𝜆𝑟𝑐1،𝜆𝑟𝑐2ب  تابع مولد است. همچنین مقادیرضرای  mseخطای      𝜏𝐺،  )3-10 (رابطهدر  

   است. 1000و  100،  10، 1برابر  ترتیب

 

 بندی جمع 5-3-3

پرداخته    بندی ناحیه ماسک و ترمیم ناحیه ماسکدو روش پیشنهادی بخشدر این فصل، به توضیح  

ماسک، از دو قسمت اصلی    یهحنابندی  شبکه بخش  معرفی شد.  MFSDمجموعه دادگان  شد. همچنین  

  بهبود و شبکه    بندیبخششبکه    که شامل  شده است  لیتشکشبکه  از دو  تشکیل شده است. قسمت اول  

ناح  دریافت شده   ی به عنوان ورود  ریتصو  کی   است. در این مدل،   دهنده به عنوان خروجی،  ماسک    هیو 

شبکه ترمیم ناحیه ماسک، با هدف حذف ناحیه ماسک و بازسازی ناحیه پشت آن، از    شود. یم  ینیبشیپ

 ، متمایزاز سه قسمت مولد  ترمیم ناحیه ماسک استفاده شده است. شبکه پیشنهادی  GANساختار شبکه 

دادن ماسک بر روی    برای حل مشکل قرار   . همچنین در این فصلکننده و شبکه بینشی تشکیل شده است

دادگان جدیدی تحت  شود،  صورت، به صورت مصنوعی، که باعث کاهش دقت تشخیص چهره با ماسک می

ناحیه ماسک  بندی  با ماسک به همراه بخشتصاویر    12000معرفی کردیم که شامل حدود     1MFSDعنوان  

 . است

 
1 Masked Face Segmentation Database 
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 ارزیابی و بررسی نتایج  4فصل  
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 مقدمه  1-4
طور کامل شرح داده شد. در این فصل، در ابتدا نگاهی به مشخصات  در فصل قبل روش پیشنهادی به

شود.  بررسی میآن    به   های مورد نیاز مربوطپردازش یش مورد استفاده و پدادگان    پردازیم. سپسسیستم می

بندی ناحیه ماسک و ترمیم ناحیه ماسک خواهیم  مربوط به دو روش پیشنهادی بخشجزئیات  سپس به  

انجام شده است و  های مختلفی از لحاظ کمی و کیفی   منظور ارزیابی روش پیشنهادی، ارزیابی  پرداخت. به

، بعد  چهره  شناسایی دقت  بهبود   میزانان،  در پایها مقایسه شده است.  روش پیشنهادی با جدیدترین روش 

های موجود،  استفاده از روش پیشنهادی در مقایسه با جدیدترین روش   ماسک باو قبل از بازسازی ناحیه  

 شده است.  بررسی 

 مشخصات سیستم 2-4
پایان این  در  پیشنهادی  برنامهمدل  زبان  به  از  نامه  استفاده  با  و  پایتون    1.10نسخه    pytorchنویسی 

شده است. به  استفاده    Geforce GTX 3070گرافیک    ه است. برای آموزش مدل از کارت سازی شد پیاده

تنظیم شده است. نرخ یادگیری    200شد. دوره آموزش  انتخاب    1دسته    دلیل محدودیت سخت افزاری، اندازه

در    021000،100000،75000،50000های  1بوده و بعد از تکرار  3−10در ابتدای فرآیند یادگیری برابر  

 های مختلف نشان داده شده است.خروجی شبکه، در تکرار ( 4-1)شود. در شکل  ضرب می 0.1

 
1 Iteration 
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خروجی شبکه در تکرار های مختلف شبکه.   4-1شکل     

 ها مجموعه داده 3-4
ماسک و بدون ماسک افراد نیاز دارد   به تصاویر با  ترمیم ناحیه ماسک  که شبکه پیشنهادیباتوجه به این 

مجموعه داده مصنوعی ایجاد کردیم که  ها همچین ویژگی را ندارند، ما  یک از مجموعه دادهو تا کنون هیچ

 کنیم. در ادامه روش تولید آن را بررسی می

مجموعه    ک ی  CelebA استفاده کردیم.    ]CelebA  ]110مجموعه دادگان  داده، از  در فرآیند تولید مجموعه

مجموعه  . در این  هزار عکس از افراد مشهور است  200از    ش یبزرگ با ب  اس یچهره در مق   یها   یژگ یداده و

  از هر شخص تنها یک عکس وجود دارد.دادگان 

به صورت   از مجموعه15تعداد    تصادفی ابتدا  را  مختلف  افراد  تصویر چهره  اب  انتخ  CelebAداده  هزار 

مجموعه  کردیم.  شبکه    218× 178ابعاد    CelebA  داده تصاویر  به  ورود  منظور  به  پایینی  ابعاد  که  دارد 

  512× 512بهتر شد و سپس به ابعاد  تصاویر  کیفیت  ،  ]112[لذا ابتدا به کمک قطعه کدی    پیشنهادی است.

  تفاوت دارند، را انتخاب سپس چندین نمونه ماسک، که از نظر شکل، رنگ و سایز باهم  تغییر پیدا کرد.  

  CelebAمجموعه دادگان  ، ماسک را بر روی تصاویر انتخاب شده از  ]111[ی روش و با بکارگیر(  2-4)شکل

 (. 3-4)شکلدهیم قرار می

داده شامل حدود  استفاده شده است. این مجموعه  FERETداده  در بخش تشخیص چهره، از مجموعه

به    های مختلفی دارد. مجموعههای مختلف، زیررای کاربرد نفر است که ب  1200تصویر  از حدود    14000

های با ماسک، بدون ماسک و بازسازی شده، از  منظور ارزیابی و مقایسه دقت تشخیص چهره، در حالت
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تصاویر دو زیرمجموعه مربوط به افراد یکسان است، با این   آن استفاده کردیم.  FA , FBهای  مجموعهزیر

 . (4- 4شکل ) ، تفاوت دارند چهره حالات  و  روشنایی نظر  از تفاوت که 

 

 

انواع مختلف ماسک صورت  4-2شکل     

 

 

شده برای آموزش شبکه.   نمونه تصاویر ساخته  4-3شکل     
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 .   FERET مجموعه دادگاننمونه تصاویر    4-4شکل   

 

 سازی  جزئیات پیاده 4-4

 بندی ناحیه ماسک شبکه بخش 1-4-4

که  دستی را به سه گروه تقسیم کردیم    گذاری شدهتصویر برچسب   2850سنجی، ما  در فرآیند معیار

  300تصویر(، و مجموعه آزمایشی )  550تصویر(، مجموعه اعتبارسنجی )  2000مجموعه آموزشی )  شامل

. اند آموزش داده شده ImageNet [105  ]از پیش آموزش دیده  ها با رمزگذارهایهستند. همه مدل  تصویر( 

Adam   [106  ]ساز  نهیبه ،8  2،  اندازه دسته 40  1آموزش   دوره   ها،  ی صحیح بین مدل همچنین برای مقایسه 

مدل مقایسه    9منظور افزایش دقت    . بهاند لحاظ شده   4−10ی  ری ادگینرخ    و پارامترها    یساز  نه یبه  یبرا

 استفاده کردیم.  vgg19 ،resnet50،B7 -efficientNet های3ساختاراز ها شده، در قسمت کدگذار آن

 
1 Epoch 
2 Batch Size 
3 Backbone 
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 ناحیه ماسک شبکه ترمیم  2-4-4

ماسک    در  با  تصویر چهره  مولد،  ابتدا  آموزش شبکه پیشنهادی،  فرآیند  باینری    (𝐼𝑚_𝑔𝑡)در  تصویر  و 

، را در  (𝐼𝑔_𝑜𝑢𝑡1) کند و سپس تصویر بازسازی شده را به عنوان ورودی دریافت می (𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘) ماسک   ناحیه 

- 4بر روی تصویر اصلی، عملیات )  بازسازی شده،   منظور قرار دادن ناحیه ماسک به  کند.خروجی تولید می

های تصویر باینری  این عملیات از دو قسمت تشکیل شده است. در قسمت اول، پیکسل  .شودانجام می  )1

را از یک کم کرده تا ناحیه ماسک، سیاه شود. و با ضرب نظیر به نظیر مقادیر    (𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘) ماسک   ناحیه  

شود. در قسمت سیاه می  (𝐼𝑚_𝑔𝑡)، ناحیه ماسک در تصویر  (𝐼𝑚_𝑔𝑡)های آن با تصویر چهره با ماسک  پیکسل

به نظیر مقادیر پیکسل با ضرب نظیر  ناحیه  دوم،  باینری  ت(𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘) ماسک   های تصویر  بازسازی و  صویر 

شود. در نهایت با جمع دو قسمت  ، ناحیه ماسک در تصویر باینری، مشابه خروجی شبکه می(𝐼𝑔_𝑜𝑢𝑡1) شده  

 گسرد. بر روی تصویر اصلی قرار می  گفته شده، ناحیه ماسک بازسازی شده،

 

(1-4 ) 𝐼𝑒𝑑𝑖𝑡1  =  𝐼𝑚_𝑔𝑡  ∗  (1 −  𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘 )  +  𝐼𝑔_𝑜𝑢𝑡1  ∗   𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘  

دهیم و خروجی  را به شبکه مولد می   𝐼𝑒𝑑𝑖𝑡1و تصویر  𝐼𝑚𝑎𝑠𝑘 حال، مجدد تصویر باینری ناحیه ماسک  

𝐼𝑔_𝑜𝑢𝑡2  شود و تصویر نهایی شبکه  شود. این کار باعث بهبود در عملکرد بازسازی ناحیه ماسک میتولید می

خروجی    ( را بر روی4- 1خروجی شبکه نشان داده شده است. عملیات )  ( 4-5)  شود. در شکلمولد تولید می

شود. شبکه مولد، سعی در بازسازی ناحیه ماسک ایجاد می  𝐼𝑒𝑑𝑖𝑡2دهیم و  ، انجام می   𝐼𝑔_𝑜𝑢𝑡2نهایی شبکه  

مال  شود که تنها بر روی ناحیه ماسک اعدهی می  ای مقدارگونههای مراحل مختلف شبکه بهدارد و فیلتر

 رو، در تصویر خروجی شبکه تنها ناحیه ماسک مشخص شده است و بقیه نواحی نامشخص است. شود. از این
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تصاویر مراحل مختلف شبکه مولد.  4-5شکل     

 

را محاسبه    𝐿𝑓𝑎𝑘𝑒دهیم و سپس خطای خروجی آن، کننده میرا به شبکه متمایز  𝐼𝑒𝑑𝑖𝑡2در مرحله بعد، 

شبکه   کنیم.می به  هم  را  ماسک  بدون  تصویر  تمایزکننده،  شبکه  نهایی  خطای  محاسبه  برای  همچنین 

کنیم. سپس میانگین این دو خطا را گرفته و به  را نیز محاسبه می  𝐿𝑟𝑒𝑎𝑙متمایزکننده داده و خطای آن،  

مت شبکه  نهایی  می عنوان خطای  نظر  در  گرادیان حساب  مایزکننده  شبکه،  یادگیری  منظور  به  و  گیریم 

 شود. در نهایت تابع خطا محاسبه و گرادیان آن جهت بروزرسانی شبکه، اعمال می  شود.می

 

 گیری کمی  های اندازهمعیار 5-4

 بندی ناحیه ماسک  شبکه بخش 1-5-4

 ار یمع  IoU.  شودی استفاده م   ییمعنا  یبند می استاندارد تقس  اریعملکرد شبکه، از پنج مع  یابیارز  یبرا

استاندارد مانند    یارها یمع  ریسا  ن،یشود. علاوه بر ایکار استفاده م   نیا  یابیارز  یاست که برا   هی اول  یابیارز
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امتRe)  2ی ادآوری(،  Pr)  1دقت  پ F13ازی(،  م Pa)   4کسلیو دقت  را محاسبه  ).  میکنی(    ن یا(  2- 4در رابطه 

 :اند شدهفرموله  ی اضیبه صورت ر ارهایمع

 

 

 
 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(2-4 ) 𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑇𝑃

2 ∗ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
 

 شبکه ترمیم ناحیه ماسک  2-5-4

  FIDو   PSNR  ، SSIMگیری کمی عملکرد بازسازی ناحیه ماسک، از سه معیار رایج یعنیی اندازهبرا

  استفاده شده است. ]113[

1) PSNRکند و طبق  بل است و نسبت سیگنال به نویز را محاسبه می : این معیار برحسب دسی

 (. 3-4) شود رابطه زیر محاسبه می

  

𝑃𝑆𝑁𝑅(𝑥,𝑦) = 
𝟏𝟎 log𝟏𝟎[max(max(𝐱) , max(𝐲))]𝟐

𝑀𝑆𝐸
 (4-3 )  

 
1 Perecision  
2 Recall 
3 F1-Score 
4 Pixel Accuracy 
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 باشد.مجموع مربعات خطا می  MSE کهطوری به

 

2) SSIMکند. در فصل  : شباهت ساختاری بین تصویر حقیقی و تصویر تولید شده را محاسبه می

 .( آورده شده است3-3سوم و در رابطه ) 

3) Frechet Inception (FID):     امتیاز فاصله اولیهFrechet    یا به اختصارFID    معیاری است که

، برای تصاویر واقعی و تولید  Inception v3از مدل   فاصله بین بردارهای ویژگی محاسبه شده

کند. نمرات پایین تر نشان می دهد که دو گروه از تصاویر شبیه تر هستند  شده را محاسبه می

نشان دهنده یکسان بودن دو گروه از تصاویر    0ه بیشتری دارند. همچنین نمره کامل  یا آمار مشاب

میانگین بردار    𝑚𝑢2و    𝑚𝑢1( آورده شده است. در این فرمول،  4-4) در رابطه    FIDاست. فرمول  

همچنین   است.  شبکه  وخروجی  حقیقی  تصویر  برای    𝐶2و     𝐶1ویژگی،  کوواریانس  ماتریس 

 بردارهای ویژگی تصاویر واقعی و تولید شده است. 

 

𝐹𝐼𝐷 =  ||𝑚𝑢1– 𝑚𝑢2||
2

+ 𝑇𝑟(𝐶1 + 𝐶2– 2 ∗ 𝑠𝑞𝑟𝑡(𝐶1 ∗ 𝐶2)) 

 

(4-4 )  

 

 نتایج  6-4

 بندی ناحیه ماسک  شبکه بخش 1-6-4

طور که در  شود. همانمی  های مختلف و روش پیشنهادی مشاهده ( نتایج نهایی مدل1- 4)  در جدول 

،  ]Unet  ]122[  , ،Unet ++  ]123روز،  به مدل  10شده است، روش پیشنهادی با  ( نشان داده  1-4جدول)

MAnet  ]124[  ،Linknet  ]125[  ،FPN  ]126[  ،PSPnet  ]127[   ،PAN  ]128[  ،Deep LabV3  ]129[،    

Deep LavV3++  ]130[    وBASNet  ]131[   مقایسه شده است. همچنین روش پیشنهادی نتایج بهتری  
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( نتایج   6-4دارد. شکل )  Recallو    IOU  ،F1-score  ،Precesionهای  های دیگر در معیارنسبت به روش 

 دهد.های پیشرفته دیگر را نشان می بندی ناحیه ماسک در روش پیشنهادی و روش مقایسه بخش

 

 
 . MFSDهای مختلف بر روی  مجموعه دادگان  مقایسه کمی روش 1-4جدول  

 

 شبکه 
 ساختار 

 کدگذار

 

Acc 

 

Recall 

 

Precision 
 

 

F1 

 

IOU 

 

[122]  Unet 

 

efficientB7 

 

ResNet50 

 

Vgg19 

 

96.115 

96.032 

96.012 

 

97.63 

97.318 

97.533 

 

91.507 

91.463 

91.28 

94.321 

94.120 

94.175 

 

89.516 

89.188 

89.208 

 

[123] Unet++ 

 

efficientB7 

 

ResNet50 

 

Vgg19 

 

96.129 

96.678 

96.998 

 

97.567 

97.106 

97.225 

 

91.565 

90.952 

91.602 

 

94.336 

93.75 

94.195 

 

89.524 

88.256 

89.242 

 

 

[124] MAnet  

 

efficientB7 

 

ResNet50 

 

Vgg19 

 

 

97.159 

95.934 

95.999 

 

97.529 

97.405 

97.418 

 

91.667 

91.218 

91.45 

 

94.373 

94.078 

94.212 

 

89.587 

89.61 

89.242 

 

 

[125]  LinkNet 

 

efficientB7 

 

ResNet50 

 

Vgg19 

 

96.113 

95.904 

95.905 

 

97.482 

97.152 

96.978 

 

91.629 

91.427 

91.652 

94.32 

94.04 

94.082 

 

89.484 

89.011 

89.064 

 

 

[126]  FPN 

 

ResNet50 

 

 

Vgg19 

95.996 

 

96.043 

97.645 

 

97.49 

91.148 

 

91.493 

94.198 

 

94.25 

89.187 

 

89.335 
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[127]  PSPNet 

 

efficientB7 

 

 

Vgg19 

 

95.949 

 

95.875 

97.196 

 

97.352 

91.399 

 

91.09 

94.029 

 

93.934 

89.085 

 

88.834 

 

[128]  PAN 

 

ResNet50 

 

 

Vgg19 

96.033 

 

96.107 

97.435 

 

97.59 

94.522 

 

91.52 

94.241 

 

94.298 

89.312 

 

88.466 

[129]  DeepLabV3 

 

ResNet50 
 

95.889 97.234 91.19 93.96 88.912 

 

[130]  DeepLabV3++ 

 

efficientB7 

 

 

ResNet50 

 

95.999 

 

96.083 

97.448 

 

97.665 

91.45 

 

91.46 

 

94.212 

 

94.320 

89.242 

 

88.463 

[131] BASNet 

 

 _ 97.878 96.235 94.754 95.202 91.68 

 93.814 96.606 97.164 97.774 97.725  روش پیشنهادی
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 های بروز دیگر مقایسه روش پیشنهادی و روش  6-4شکل   

 

 شبکه ترمیم ناحیه ماسک  2-6-4

ایم.  کرده ، تولید فصل قبلمطرح شده در  را به کمک روش     CelebAدار از دادگانتصویر ماسک  1000ما  

روش  از  در]116[و    ]115[،  ]114[های  سپس  و  ماسک  ناحیه  بازسازی  برای  روش    ،  با  مقایسه  نهایت 

کرده  استفاده  مقاله  پیشنهادی،  توجه   ]114[ایم.  خود  مولد  متخاصم  شبکه  معرفی  بهبود  1با  در  سعی   ،

 
1 Self-Attention Generative Adversarial Network 
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، عملیات بازسازی  GANبینی نقاط شاخص چهره و شبکه  طریق پیش از  ]115[بازسازی تصاویر دارد. مقاله  

از دو متمایزکننده استفاده کرده است     ،GANاز نظر ساختار شبکه    ]116[دهد. مقاله  تصویر را انجام می 

طور  همان احیه ماسک است.کند و دیگری مختص نها کل ناحیه صورت را بررسی میکه یکی از متمایزکننده

های ارزیابی، بجز  شود، روش پیشنهادی عملکرد بهتری در تمامی معیارمشاهده می  )4-2(  که در جدول 

در دسترس نبود. از    ]116[های مقایسه شده داشته است. منبع کد روش  ، نسبت به بقیه روش  FIDمعیار

های مقایسه شده و  خروجی روش   )4-7(  رو روش آزمایش بر اساس این پژوهش انجام شد. در شکلاین

تصویر خروجی شبکه  در  مشخص است،   )7-4طور که در شکل)روش پیشنهادی قابل مشاهده است. همان

رسد و ساختار چهره  تر به نظر می پیشنهادی، ناحیه ماسک به خوبی بازسازی شده است، یعنی چهره طبیعی

 کند.  ما به طور قابل توجهی بهتر عمل میرو، خروجی رویکرد خوبی حفظ شده است. از اینبه

 

 
 های مختلف.پیشنهادی با روش  مقایسه کمی روش 2-4جدول  

PSNR SSIM FID  روش 

709/24 893/0 808/12 [114] 

569/25 897/0 465/12 [115] 

19/26 864/0 548 /3 [116] 

 روش   548/7 0/ 918 27/ 248

 پیشنهادی
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. ترمیم ناحیه ماسکهای    مقایسه نتیجه روش پیشنهادی با سایر روش  4-7شکل     

 

 چهره  شناسایی دقت روی بربازسازی ناحیه ماسک  تأثیر بررسی 7-4
  تأثیر هدف اصلی بازسازی ناحیه ماسک، بهبود دقت شناسایی چهره است، لذا در این قسمت قصد داریم     

از اعمال  کنیم  بررسی   چهرهشناسایی  روش   چندین   بر   را   ماسک زدن  به بررسی بهبود دقت پس  . سپس 

های  آزمایشات  برروی روش پردازیم.  پیشنهادی می  های بازسازی ناحیه ماسک، از جمله روش برخی از روش 

به  ]118[  Arc-Faceو    ]Face-Net  ]117چهره،  شناسایی است.  شده  انجام  شناسایی،  چهره،  منظور 

را انتخاب کرده و دو روش شناسایی چهره بر روی آن آزمایش    FERET مجموعه دادگان  نفر از    1600تصویر

دوباره عملیات شناسایی انجام شده است.  در مرحله بعد ماسک بر روی تصاویر قرار گرفته و    شده است.

نهایت عملیات بازسازی    شود، دقت تشخیص کاهش یافته است. درمشاهده می  3- 4همانطور که در جدول  

 دقت شناسایی چهره محاسبه شد. اً بر روی تصاویر تست انجام شده و مجدد
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 مقایسه تأثیر روشهای مختلف ترمیم ناحیه ماسک، بر روی روشهای مختلف شناسایی چهره.   3-4جدول  

 روش 

 پیشنهادی

  

]115[ 

 

]114[ 
 تصویر 

با 

 ماسک

تصویر  

بدون  

 ماسک

  

 

 شناسایی 

 چهره
27/95 68/88 55/85 48/67 65/98 Face-Net 

9/92 4/86 27/80 11/78 8/98 ArcFace 

 بندی جمع 8-4

  به   مربوط  ابتدا مشخصات سیستمی که شبکه اجرا شده است را بررسی کردیم. سپس جزئیاتدر این فصل  

با انجام  .شدند  بررسی شده در هر دو شبکه پیشنهادی استفاده ارزیابی معیارهای شده و سازی، انجامهپیاد

اده از توابع  واسطه استفپیشنهادی، به   GANها و آزمایشات مشاهده شد که استفاده از شبکه  سازیپیاده

خطای متنوع و ساختارهای استفاده شده، منجر به بهبود کیفیت ترمیم ناحیه ماسک شده است. از طرفی  

رو در بخش هفتم  هدف نهایی انجام عملیات ترمیم ناحیه ماسک، بهبود دقت شناسایی چهره است. از این

روز  های بهپیشنهادی با روش   چهره پرداخته شد. همچنین روش   به بررسی اثر ترمیم تصویر در تشخیص 

 دیگر مقایسه شد.    
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 های آینده گیری و کار : نتیجه  5فصل  
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 گیری نتیجه 1-5
  چهره با ماسک است.   چهره با آن مواجه هستند، تشخیص  های تشخیص یکی از مشکلاتی که سیستم 

  ، برای حل دارند   تشخیص چهرههای مرسوم که سعی در بهبود سیستم  برخلاف روش   نامه،پایاندر این  

تولید    که علاوه بر   ای گونهبهآن،    ، سعی در حذف ماسک و بازسازی ناحیه چهره با ماسک  مشکل تشخیص 

باکیفیت،  دهان حفظ شود.ویژگی  تصویر  و  بینی  یعنی  ماسک،  زیر  ناحیه  ناحیه    منظور    به   های هویتی 

بندی  ناحیه ماسک بخش  ل، پیشنهاد شد. در شبکه او  مجموعه دادگان  ماسک، در این مقاله، دو شبکه و یک  

شبکه از    نیشد. ا  یمعرف Att-BANet   قسمت، شبکه  نیدر ا  د.دهو تصویری باینری، خروجی می  شودمی

استخراج شد.    یبهتر  هاییژگ یتوجه، و  تیگ  یری شده است که در قسمت اول با به کارگ  ل یدو قسمت تشک

دارد.    ی موثر  ش ماسک نق  ه یناح  یمرز   ی بهتر نواح کیتفک، یعنی  قسمت اول   ی قسمت دوم در بهبود خروج

. نتایج  شده است  لیتشک  IOUو    SSIM  ،Focal loss  ی خطا  وابع بخش از ت   نی در ا  ی شنهادیپ  یتابع خطا 

 های بروز دیگر دارد. دهد که شبکه پیشنهادی دقت بالاتری نسبت به روش ی نشان می تجرب

استفاده شده است. معماری پیشنهادی از سه    GANدر شبکه دوم با هدف ترمیم ناحیه ماسک، از شبکه  

مولد،   بینشی تشکیل شده استقسمت  و شبکه  بدون ماسک  متمایزکننده  تصاویر  تولید  با  . شبکه مولد 

جدید، سعی در گول زدن شبکه متمایزکنننده دارد. از طرف دیگر شبکه متمایزکننده  در هر مرحله تصاویر  

با ماسک  تصاویر    ،گیردکند. با تکرار این مراحل، درنهایت شبکه یاد میواقعی و جعلی را از هم متمایز می 

تری  کند تصاویر واقعی ک می تبدیل کند. شبکه بینشی نیز در این مراحل کم  ماسکرا به تصاویر بدون  

  روی   بر  تأثیر  میزان  و  کیفی  کمی،   مختلف   هایجنبه   از  پیشنهادی  روش   عملکرد  ، 4  فصل   در   تولید شود. 

در    که   دهد ی نشان م  یو هم کم  یف یک  سهیمقا  .است  شده  مقایسه   مشابه   کارهای  با  چهره  دقت شناسایی

ی  عملکرد بهتر بوده و    بالا  ی ادراک  تیفیبا ک  جی نتا  د یمدل ما قادر به تولهای بروز دیگر،  مقایسه با روش 

  روش  توسط  شده تولید   تصاویر با چهره شناسایی دقت   همچنین نیز دارد. های مقایسه شده نسبت به روش 
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  روش   که   است  شده  مقایسه   چهرهترمیم    هایروش   سایر  با  چهره  شناسایی  روش   چندین  در  پیشنهادی

 .است کرده  ارائه را بالاتری  چهره شناسایی دقت  پیشنهادی

معرفی شد.    MFSDمجموعه دادگان  انواع مختلف ماسک،    نسبت به سازی شبکه  منظور توانمند به  همچنین

بندی ناحیه ماسک متناظر با  به همراه بخشتصویر با ماسک    12000شامل، حدود    مجموعه دادگان این  

 است.تصاویر افراد 

 های آینده کار 2-5
آوری شده  جمع  با ماسک و بدون ماسک افراد   وجود ندارد که تصویر   مجموعه دادگانی  که  با توجه به این 

  از تصاویر مصنوعی استفاده   GANهای بازسازی صورت، برای آموزش شبکه  تمامی روش رو،  از این  ،باشد 

آوری  ذا جمع ل  شود در برخی از مواقع عملیات بازسازی تصویر به خوبی انجام نشود.. این امر باعث میکنند می

نهایت بالا  و در  تواند باعث افزایش کیفیت تصویر خروجیکه این نیاز را برآورده کند، می مجموعه دادگانی 

سرعت پردازش  چهره،    های تشخیص علاوه بر دقت سیستم  های تشخیص چهره شود. رفتن دقت سیستم

نیز مهم است. شبکه پارامتر  و در کل   GANهای  آن  تعداد  باعث می  شبکه هایی که  دارند،  شود  زیادی 

که علاوه    ای شبکهرود طراحی و پیاده سازی  لذا انتظار می  طور چشمگیری پایین بیاید. سرعت پردازش به

 افزایش دهد، نیز در آینده پیشنهاد شود.   بر افزایش دقت، سرعت پردازش تصویر را
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Abstract 
 
Face recognition is one of the most active research fields of machine vision and pattern 

recognition, which is widely used in many fields such as identification, access control, and 

public security. The development of deep learning techniques, access to large-scale face 

datasets and production of high-power processing systems, the performance of face 

recognition systems has improved significantly. However, face recognition systems still do 

not perform very satisfactorily when facing challenges such as pose variety, different 

illumination, low resolution, and occlusion. Image occlusion is one of the most challenging 

face recognition problems. In this challenge, the appearance of the face changes significantly 

and the identity features of the face are lost, which makes it difficult to recognize the face. 

Using a mask blocks a large part of the face, including the nose and chin. Hence, it is 

considered the most difficult challenge of facial occlusion. One of the methods of face 

detection in case of obstruction is face reconstruction and restoration. In recent years, GAN-

based networks have performed very well in the field of image restoration and 

reconstruction. In the proposed method of this thesis, first the mask area is detected and then 

this part is reconstructed and the face without mask is created. Then the reconstructed face 

is given to the face recognition system. The proposed deep network architecture in face 

reconstruction is based on GAN. The output of the network, in addition to producing a high-

quality image, preserves the identity features of the area under the mask, that is, the nose and 

mouth. Therefore, the proposed method increases the accuracy by about 30% compared to 

the masked image and by about 8% compared to the compared methods. Also, the 

quantitative criteria of SSIM, PSNR and FID indicate the proper performance of the 

proposed method in the mask area restoration. 

Keywords:  Face recognition, image impainting, Deep Learning, GAN network 
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