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د یادگیری رویکرو شبکه های کانولوشنی عمیق  تنطیم دقیقشناسایی چهره با استفاده از  

 انتقالی 
 

 *،2کوروش کیانی و 1 راضیه راستگو

 
 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 04/08/1397دريافت مقاله: 

 14/12/1397پذيرش مقاله: 

 
يادگیری عمیق، يکی از رويکردهای مورد توجه در يادگیری ماشین می باشد که شامل 

معماری های مهمی می باشد. شبکه کانولوشنی عمیق، يکی از معماری های مورد توجه 

در يادگیری عمیق می باشد که در پردازش های مربوط به تصاوير ديجیتالی کاربرد فراوانی 

به منظور شناسايی چهره  ،Alexnetدر اين پژوهش، شبکه کانولوشنی پیدا کرده است. 

در عکس های ورودی، مورد استفاده قرار گرفته است. تنظیم دقیق مدل از قبل تعلیم داده 

، با تبديل لايه های کاملا متصل به لايه های کانولوشنی و اعمال فیلتر Alexnetشده ی 

برش های مختلف عکس ورودی و نیز افزايش  های مناسب، انجام شده است. استفاده از

تعداد لايه های کانولوشنی به منظور استخراج خصوصیت های با سطح بالاتر به همراه 

فیلترهای مناسب در مدل های پیشنهادی مورد توجه قرار گرفته است. به منظور تجسم 

از دو  است.اعمال فیلترها در لايه های مختلف، از روش کانولوشن معکوس استفاده شده 

به منظور نشان دادن نتايج، استفاده شده است.  LFWو  Caltech faceپايگاه داده ی 

پس از پردازش های لازم بر روی پايگاه داده های مورد استفاده، نتايح به دست آمده  از 

، قبل و بعد از تنظیم دقیق، مورد بررسی قرار گرفته است. نتايج بررسی، Alexnetشبکه 

    هبود عملکرد شبکه، تحت عملیات انجام شده، می باشد.بحاکی از 

 

 واژگان کلیدي:

 ،يادگیری عمیق

 ،شبکه کانولوشنی عمیق

 ،تنظیم دقیق

 ،شناسايی چهره

 ،يادگیری انتقالی

 .کانولوشن معکوس

 

 

 

 

 

 1مقدمه -1
تاکنون مورد  1940از سال های عصبی مصنوعی بکهش

های عصبی امروزه شبکه .[1] استفاده قرار گرفته اند

مصنوعی کاربرد زيادی را در زمینه های مختلف پیدا کرده 

ن موارد ی اين کاربردها میتوان به اي. از جمله[6-2] اند

مدلسازی  ،[7]های مصنوعی زلزله اشاره کرد: تولید سیگنال

، تخمین پتانسیل [8] ایرتبهانرژی ضربه ی فولادهای م

بندی طبقه سازی و ، شبیه[9]های رسی تحکیم خاک

بهبود [، و 11] ، پردازش طبیعی زبان [10]کیفیت توان 

 [.8و  2] کارآيی شبکه های هوشمند

های بی مصنوعی عمیق، گونه ای از شبکههای عصشبکه 

پارامترهای بیشتری  عصبی هستند که تعداد لايه ها و
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 تری هوش مصنوعی، دانشگاه سمنان دانشجوی دک .1

 ننا، دانشگاه سمبرق و کامپیوتر ی، دانشکده مهندسياراستاد .2

ر . د[1]های عصبی مصنوعی معمول دارند به شبکهنسبت 

های عصبی، کاربردهای سالهای اخیر، اين گونه از شبکه

-زيادی را در زمینه تشخیص الگو و يادگیری ماشین داشته

 . [9]اند 

-می ، حوزه ی جديدی از يادگیری ماشینيادگیری عمیق

ای از الگوريتمهای يادگیری ماشین باشد که شامل مجموعه

 .[7]ای آموزش شبکه های مصنوعی عمیق می باشد بر

 های عمیقه استخراج خودکار ويژگیيادگیری عمیق، قادر ب

هداد سطح بالا می باشد. اين نوع از يادگیری، از پايگاه و

 [8] کندمی های بسیار بزرگ برای آموزش شبکه، استفاده

های از قبل تعلیم شده، تحت يادگیری . تعدادی از مدل

وجود دارد که دسترسی کاربران را به اين خصوصیت  عمیق،
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های سطح بالای شبکه، بدون نیاز مجدد به آموزش شبکه، 

 3-2ها، در بخش مدل فراهم می سازد. تعدادی از اين

ومی به نام ها، مفهاند. استفاده از اين مدلمعرفی شده 

کرده است که يادگیری انتقالی و تنظیم دقیق را مطرح 

های از قبل تعلیم شده در کاربردی ه از مدلشامل استفاد

 باشد.جديد و مجزای از کاربرد آموزش داده شده می

های و معماریکاربردهای فراوانی برای يادگیری عمیق 

[. از جمله پرکاربردترين آنها 14-11مختلف آن وجود دارد ]

توان به کاربردهای دسته بندی داده های مختلف اشاره می

، يکی از معروفترين مدل Alexnetکرد. شبکه کانولوشنی 

[. اين 15باشد ]های موجود، برای دسته بندی داده ها می

 یمدل، قادر به دسته بندی داده های مربوط به پايگاه داده

ImageNet [16می ،]ا باشد. ما در اين پژوهش، اين مدل ر

 مورد استفاده قرار داده ايم.

در اين پژوهش، تأثیر يادگیری انتقالی و نیز تنظیم دقیق 

 LFWهای های از قبل تعلیم شده، بر روی پايگاه دادهمدل

  ،Alexnetمورد بررسی قرار گرفته است. مدل  Caltechو 

به منظور نشان دادن نتايج، مورد استفاده قرار گرفته است. 

سازماندهی شده است: بخش ين صورت اين پژوهش به ا

، شامل معرفی کلی شبکه های عصبی عمیق و يادگیری دوم

معماری های مهم يادگیری عمیق و نیز  که باشدعمیق می

روش ارايه اند. مدل های از قبل تعلیم شده، معرفی شده

نیز  5و  4بخش های  شده است. مطرح 3در بخش شده 

نتیجه و روش ارايه شده نتیجه های به دست آمده از  شامل

 د.نباشگیری می

 يادگیری عمیق -2
ادگیری عمیق، يکی از رويکردهای مورد توجه در يادگیری ي

های اخیر، مورد توجه باشد که در طی سالماشین می

زيادی قرار گرفته است. پردازش تصاوير ديجیتالی، يکی از 

 ادامهحوزه های پرکاربرد در يادگیری عمیق می باشد. در 

های يادگیری معماری اين بخش، به معرفی مهمترين

م های از قبل تعلیعمیق، مفهوم يادگیری انتقالی و نیز مدل

 پردازيم. شده می

 مهمترین معماري هاي یادگیري عمیق-2-1

های گوناگونی برای يادگیری عمیق وجود دارد که معماری

 ترين آنها عبارتند از:مهم

 :هشبکه ها از تعدادی لاياين  شبکه عصبی کانولوشنی-

م ، لايه ادغا(ReLu)ی کانولوشن، لايه فعالسازی 

(Pooling) لايه ،softmax [17] تشکیل شده اند. 

  ماشین بولتزمان محدود شده: اگر ارتباطات میان نرون

ها در ماشین بولتزمان را محدود کنیم، به گونه ای از 

شبکه های عصبی عمیق میرسیم که ماشین بولتزمان 

 .[18]حدود شده نام دارد م

 یعصب یهااز شبکه ی: گونه اقیباور عم یهاشبکه 

 نیماش یاديهستند که از قرار دادن تعداد ز قیعم

 [.19] نديآیبولتزمان محدود شده، به دست م

 یمصنوع یهاشبکه نيکار: ادشبکه رمز گذار خو 

ار کشبکه به  هاییمجدد ورود دیبه منظور تول ق،یعم

 [.17] روندیم

 یهاداده که با ی: هنگامیبازگشت یعصب یها شبکه 

شبکه  م،يسرو کار دار یزمان یهاپشت سر هم در بازه

 را از خود یخوب اریبس يیکارآ یبازگشت یعصب یها

 [.17] دهندینشان م

 یادگیري انتقالی-2-2

گونه ای از يادگیری می باشد که در طی   يادگیری انتقالی،

های پارامترهای ذخیره شده در آموزشو آن، از اطلاعات 

موجب می اين امر  [.20]کنیم قبلی شبکه استفاده می

های عمیقی که قبلا آموزش داده گردد تا بتوانیم از شبکه

شده اند در کاربردهای متفاوتی استفاده کنیم. اين نوع 

يادگیری، کاربردهای زيادی در زمینه استخراج خصوصیت 

 نیز استفاده از مدلهای از قبل تعلیم ها، تنظیم دقیق شبکه و

های عمیق، به ه دارد. از آنجايی که آموزش شبکهشد

نیاز دارد و  GPUامکانات سخت افزاری پیشرفته همچون 

ها طولانی می باشد، همچنین زمان آموزش اين شبکه

استفاده از يادگیری انتقالی بسیار مفید و مقرون به صرفه 

 خواهد بود.

 شده میاز قبل تعل يمدل ها-2-3

 یعصب یهااز شبکه یشده، دسته ا میاز قبل تعل یهامدل

و با استفاده از  میعظ یهاداده گاهيهستند که با پا قیعم

قدرتمند، آموزش داده شده اند و  یسخت افزارها

 یپارامترها زیاستخراج شده توسط آنها و ن اتیخصوص

 رانگيشوند تا د یم رهیمدل ذخ کيشبکه، تحت عنوان 

آن  جيمجدد به آموزش شبکه، از نتا ازیبتوانند بدون ن

شده وجود دارد  میمدل از قبل تعل یاستفاده کنند. تعداد

شده اند و  تيبزرگ حما یتجار یهاکه توسط شرکت

  . از رندیگیمورد استفاده قرار م یاديتوسط کاربران ز
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 اشاره کرد: ريبه موارد ز توانیمدل ها م نيا یجمله

 Alexnet: یم قیعم یکانولوشن یشبکه عصب کي-

کاملا  هيکانولوشن، سه لا یهيلا 5که شامل  باشد

-یم نگیو پول یفعالساز یهاهيلا یمتصل و تعداد

 یدبنطبقه یانهیرقابت سال یمدل، برنده  ني. اباشد

بزرگ در سال  یهاداده گاهيها با استفاده از پاعکس

مدل  نياز ا ژوهشپ ني[ . ما در ا15]باشد یم 2014

 .میکنیاستفاده م

 VGG-16: یدارا که باشدیم هيلا 16مدل شامل  نيا 

باشد. یبزرگ م یهاداده گاهيپا یبر رو یدقت مناسب

 میآموزش و تنظ یبرا caffe یمدل از کتابخانه نيا

 [ .21] کندیاستفاده م قیدق

 VGG-19:  یافتهيمدل ارتقا VGG-16 باشد که یم

 یمدل، بهبود اندک نيدارد. ا یشتریب یهاهيتعداد لا

 [ .21]دارد  VGG-16نسبت به 

 روش ارايه شده -3

 پردازيم.می ی جزيیات روش ارايه شدهبه ارايهر اين بخش، د
، مورد استفاده قرار Alexnet یشده میمدل از قبل تعل

 یراشده است تا ب قیدق میمدل، تنظ نيگرفته است. ابتدا ا

 یهيمنظور، لا نيا یکاربرد مورد نظر قابل استفاده باشد. برا

 یهي. لامیدهیمورد استفاده م رییاول تا شانزده را بدون تغ

که  بیترت نيا. به میدهیم رییو پنج را تغ ستیهفده تا ب

 یکانولوشن هيکاملا متصل را به لا یها هيلاتعدادی از 

 یرهو پنج لترهایتعداد ف حیصح می. تنظمیکنیم ليتبد

 قيبه دست آمده دارد. ما از طر جيدر نتا یاديز ریتأث لتر،یف

 یرا برا ريمقاد نيگوناگون، بهتر ريامتحان کردن مقاد

  .ميکاربرد مورد نظر اعمال کرد

به  جياعمال نتا شيتجسم و نما تیقابل ،یکانولوشن یهاهيلا

را دارند.  یورود یهاداده یها بر روهيلا نيدست آمده در ا

دست  به جينتا میتا بتوان کندیبه ما کمک م تیقابل نيا

ما  .مینیرا بب یکانولوشن یها هيها در لا لتریآمده از اعمال ف

از روش کانولوشن معکوس، به منظور نمايش نتايج به دست 

های ورودی، داده کانولوشنی بر روی هایآمده از لايه

 ايم.استفاده کرده

ش ی کانولوشنی، امکان نمايلیت های شبکهيکی ديگر از قاب

heat-map های ورودی، به منظور مشخص کردن داده

-کار را برای لايه باشد. ما ايناشیای موجود در عکس، می

ی اعمال ايم تا بتوانیم نتیجههای کانولوشنی انجام داده

-رها را ببینیم و بتوانیم از اين فیلتفیلترهای مختلف در لايه

 تشخیص نواحی مختلف در عکس استفاده کنیم.ها برای 

 نتایج به دست آمده -4

 ق،یدق میبه دست آمده از تنظ جيبخش، نتا نيدر ا

قت بهبود د زانیم ،یکانولوشن یهاهيلا شيتجسم و نما

 قرار گرفته است. یشبکه مورد بررس
، Alextnetهای قبل بیان شد، مدل گونه که در بخش مانه

-ی کانولوشن، سه لايهلايه 5شامل  ی کانولوشنیيک شبکه

ی پولینگ، فعالسازی ی کاملا متصل و تعدادی لايه

(ReLu)  وDropout 25باشد. اين مدل در مجموع، می 

نشان داده شده  (1)لايه دارد. معماری اين مدل در شکل 

 است.
 

 
 .Alexnet معماری لايه های مدل -1شکل 

 

را بدون  Alexnetی مدل از قبل تعلیم داده شدهدر ابتدا، 

گیريم و برای های آن، به کار میتغییری در ساختار لايه

و  LFWدسته بندی داده های مربوط به پايگاه داده های 

Caltech Faces بريم. پايگاه داده ی به کار میLFW  

 Caltechی و پايگاه داده [22] عکس 13233شامل 

Faces  باشد. به دلیل استفاده می [23] کسع 450شامل

، تنظیم دقیق مدل مورد نظر، با استفاده از اين CPUاز 

نیاز دارد. در زيادی پايگاه داده های نسبتا بزرگ، به زمان 

، زمان مورد نظر به میزان قابل GPUصورت استفاده از 

 توجهی کاهش می يابد. 

های مورد ما ابتدا پايگاه دادهها، پس از انتخاب پايگاه داده

های ورودی شبکه، آماده نظر را برای استفاده به عنوان داده

های پايگاه داده کرديم. اين آماده سازی شامل تقسیم عکس

 های يکباشد که هر پوشه شامل عکسهايی میدورن پوشه

باشد. بنابراين، به تعداد اشخاص مختلف شخص خاص می

های پوشه خواهیم داشت. پايگاه دادهدر هر پايگاه داده، 

هايی از اشخاص مختلف، در مورد استفاده، شامل عکس

آن، عملیات  باشند. پس ازمیهای مختلف ها و زاويهحالت
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ی دهیم که شامل تنظیم اندازهمی پیش پردازش را انجام

ی مورد نظر، نیز ها، به منظور ورود به شبکهصحیح عکس

 باشد.می

عملیات تنظیم دقیق را ها، آماده سازی پايگاه دادهپس از 

به دو روش و تحت عنوان دو مدل پیشنهادی، به صورت 

 :دهیمانجام می ی شبکههابر روی لايهزير، 

 لايه ی اول را  16های پیشنهادی اول و دوم، در مدل

دهیم. به همین دلیل است که بدون تغییر، انتقال می

به  17برند. از لايه ی ه کار مینام يادگیری انتقالی را ب

 یدر مدل اول، اولین لايهکنیم. بعد را تنظیم دقیق می

 نیمککاملا متصل را به لايه های کانولوشنی تبديل می

و دولايه کاملا متصل باقیمانده را نیز پس از ششمین 

دهیم. در اين صورت، مدل لايه کانولوشنی قرار می

 شنی و دو لايه کاملاپیشنهادی شامل شش لايه کانولو

، مدل ارايه شده توسط ما  (2)شکل  باشد.متصل می

های کاملا دهد. در مدل دوم، دو لايه از لايهرا نشان می

، (3)ل کنیم. شکمتصل را به لايه کانولوشنی تبديل می

دهد. در اين دو مدل، معماری مدل را نشان می

های شبکه، عکس های معمولی و دستکاری ورودی

 ه در ديتاست هستند. نشد

 مدل پیشنهادی سوم و چهارم، همانندهای در مدل

لايه نخست را بدون  16های پیشنهادی اول و دوم، 

های کاملا تغییر انتقال داده و يک يا دو لايه از لايه

ين کنیم. با امتصل را به لايه کانولوشنی تبديل می

-های شبکه، عکسها، ورودیتفاوت که در اين مدل

های برش داده شده هستند که از هر عکس اصلی در 

ورودی شبکه، پنج برش مورد استفاده قرار گرفته است. 

نواحی پیکسلی مربوط به گوشه سمت راست بالا، 

گوشه سمت چپ بالا، گوشه سمت راست پايین، گوشه 

سمت چپ پايین و در نهايت، ناحیه پیکسلی مرکزی 

ه است. جزيیات عکس ورودی، مورد استفاده قرار گرفت

در مرجع  بیشتر در رابطه به نحوه برش عکس ورودی،

، (5)و  (4)باشد. شکل های می [ قابل مشاهده14]

دهد. های پیشنهادی سوم و چهارم را نشان میمدل

های کانولوشنی، سبب استخراج اضافه کردن لايه

خصوصیات سطح بالاتر شده و منجر به افزايش دقت 

 شود. تشخیص می

ج به دست آمده از تنظیم دقیق شبکه، حاکی از بهبود نتاي

نتايج به دست آمده را  1باشد. جدول عملکرد شبکه می

-حالت، قبل از تنظیم دقیق و بعد از آن، نشان می برای دو

 دهد.

 

 
 

 معماری مدل پیشنهادی اول شامل شش لايه کانولوشن و دو لايه کاملا متصل -2شکل 

 معماری مدل پیشنهادی دوم شامل هفت لايه کانولوشنی و يک لايه کاملا متصل  -3شکل 
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 سوم شامل شش لايه کانولوشنی و دو لايه کاملا متصل با ورودی های برش داده شدهمعماری مدل پیشنهادی  -4شکل 
 
 

 معماری مدل پیشنهادی چهارم شامل هفت لايه کانولوشنی و يک لايه کاملا متصل با ورودی های برش داده شده -5شکل 

 

قبل از  Alexnetنتايج موبوط به دقت شبکه ی  -1جدول 

 از آن تنظیم دقیق و پس
 

لايه های کانولوشنی، تعداد  مدل های ارايه شده در تعداد

ت وهای تمام متصل، و نیز در داده ورودی با هم تفالايه

ر های کانولوشنی ددارند. به منظور بررسی تأثیر تعداد لايه

های سطح بالاتر و نیز آنالیز تأثیر استفاده استخراج ويژگی

های پیشنهادی های مختلف عکس ورودی، مدلاز برش

اند و نتايج تجربی آنها بر روی دو گرفتهمورد بررسی قرار 

پايگاه داده عمومی گزارش شده است.  بررسی نتايج، حاکی 

-یهای کانولوشنی ماز بهبود نتايج در اثر افزايش تعداد لايه

های سطح بالاتر از عکس باشد که منجر به  استخراج ويژگی

، تعداد 2شود. جدول های مختلف عکس میورودی در برش

ای کانولوشنی و تمام متصل و نیز نوع داده ورودی اين هلايه

تفسیر نتايج به دست آمده از تنظیم  دهد.ها را نشان میمدل

و  LFWهای دقیق شبکه، با استفاده از پايگاه داده

Caltech در واقع همان توانايی شناخت افراد مختلف ،

-باشد. از آنجايی که هر پوشه در پايگاه دادهتوسط شبکه می

های يک شخص خاص ی آماده شده توسط ما، شامل عکس

باشد، پس مفهوم دسته بندی در اينجا، همان شناخت می

 باشد.افراد مختلف می

های ارايه شده، نتايج به دست به منظور ارزيابی بهتر مدل

های موجود های پیشنهادی را با تعدادی از مدلآمده از مدل

ايم. نتايج حاصل از در زمینه تشخیص چهره مقايسه نموده

ترين مدل پیشنهادی توسط ما، مدل چهارم، مقايسه دقیق

در جدول شماره  LFWبا ساير روش ها بر روی پايگاه داده 

باشد. همان گونه در اين جدول قابل قابل مشاهده می 3

باشد، مدل پیشنهادی چهارم، دقت تشخیص مشاهده می

های ه از برشها دارد. استفادبهتری نسبت به ساير مدل

-مختلف عکس ورودی، نه تنها منجر به افزايش تعداد داده

شود؛ بلکه سبب افزايش پايداری سیستم های ورودی می

شود که ورودی کامل در جهت مواجهه با شرايطی می

هايی از آن دچار تخريب شده باشد و يا بخشدسترس نمی

 های مختلف جهت تعیین تعداداست. پس از انجام آزمايش

ها، پنج برش مختلف از عکس ورودی در نظر مناسب برش

 شود.گرفته می

بر روي   دقت مدل

پایگاه داده 
LFW 

دقت بر روي 

 داده پایگاه
Caltech Faces 

 Alexnetمدل

 اصلی

27/86 67/86 

پیشنهادی مدل  

 اول

12/96 04/97 

 68/98 36/97 مدل پیشنهادی دوم

مدل پیشنهادی 

 سوم

01/98 87/98 

پیشنهادی  مدل

 چهارم

02/99 34/99 
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 جزيیات مدل های پیشنهادی -2جدول 

 مقايسه دقت تشخیص مدل پیشنهادی با  -3جدول 

 مدل ها ساير

ر ها دبه منظور تجسم نتايج به دست آمده از اعمال فیلتر

ی های ورودداده های کانولوشنی، تأثیر اين فیلترها برلايه

کنیم. به اين منظور، از روشی به نام کانولوشن را بررسی می

های کنیم. خروجی اين روش، دادهمعکوس استفاده می

-باشد که توسط فیلترهای لايهورودی در لايه اول شبکه می

ی کانولوشنی، تحت تأثیر قرار گرفته اند. مزيت اين گونه 

ف، برای کاربرد مختل نمايش، شناسايی فیلترهای گوناگون

وی داده های ورودی، می باشد. بر اساس نتیجه ی آنها بر ر

ی کانولوشن اول را نشان ، خروجی حاصل از لايه (6)شکل 

گونه که در شکل مشخص است، خروجی  همان  دهد.می

های سطح پايین، از جمله اين لايه شامل استخراج ويژگی

 ها، می باشد. لبه

-حاصل از کانولوشن معکوس مربوط به لايهخروجی  -6کل ش

  کانولوشن اول ی

ی دهنده، نشان(7)هر کدام از مربعات کوچک در شکل 

خروجی مربوط به يک کانال عکس در لايه کانولوشن اول 

تر مربوط به نقاطی هستند که مقدار نقاط روشن  باشد.می

 فعالسازی بیشتری نسبت به ساير نقاط دارند.

 
 یهای لايهبیشترين میزان تابع فعالسازی در کانال -7شکل 

 کانولوشن اول

، حاوی اطلاعات (7)بعضی از مربعات موجود در شکل 

(،  8ستند و به صورت خاکستری هستند. شکل )خاصی نی

 ها را در ابعاد بزرگتریفعالسازی مربوط به يکی از اين کانال

 دهد.نشان می

 
عکس ورودی و خروجی مربوط به تابع فعالسازی  -8شکل 

 هايکی از کانال

توانیم کانالی را که حاوی بیشترين میزان تابع همچنین می

نمايش دهیم.  (6)باشد را به صورت شکل فعالسازی می

مشخص است، اين شکل شامل  (5)گونه که در شکل  همان

می ل باشد و به اصطلاح، روی لبه ها فعاهای عکس میلبه

 باشد.

ی در شبکه های کانولوشنی عمیق، هر چه به سمت لايه

خروجی نزديکتر می شويم، خصوصیت های استخراج شده 

 تر می باشند. به عنوان مثال، از شبکه، سطح بالاتر و عمیق
 

 مدل
تعداد لایه 

 کانولوشنی

تعداد لایه 

 تمام متصل
 ورودي

 عکس کامل 2 6 اولمدل  

 عکس ورودی 1 7 مدل دوم

 2 6 مدل سوم
پنج برش از 

 عکس ورودی

 مدل

 چهارم
7 1 

پنج برش از 

 ورودی عکس

 مدل  دقت مدل

DeepFace  [24]  35/97 

VGGface [25]  95/98 

Light-CNN [26]  80/98 

 02/99 مدل پیشنهادی ما
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 هيحاصل از کانولوشن معکوس مربوط به لا یخروج -9شکل 

 پنجم یکانولوشن

د خصوصیت های مربوط در لايه ی کانولوشن پنجم، شاه

چشمن های ورودی، مثلا مکاهای خاصی از دادهبه ويژگی

باشیم. در میها، صورت، مکان يک شی خاص در شکل، 

، خروجی مربوط به لايه ی کانولوشن پنجم، با (9) شکل

 استفاده از روش کانولوشن معکوس، نشان داده شده است.

 هيلا یمربوط به خروج اتيیمنظور تمرکز بر جز به

 زانیم نيشتریبا ب یمربوط به کانال یکانولوشن پنجم، خروج

 در شکل یخروج ني. امیکنیم یرا بررس یتابع فعالساز

نشان داده شده است. نقاط روشن در اين شکل، نشان ( 10)

ی نقاطی است که میزان فعالسازی بیشتری دارند و دهنده

واقع، با در  باشند.می ساهمیت عکتر، نقاط کمنقاط تیره

توان پی برد تجزيه و تحلیل خروجی حاصل از اين لايه می

 د.کنکه اين لايه بر چه خصوصیاتی بیشتر تمرکز می

 
خروجی حاصل از کانولوشن معکوس مربوط به  -10شکل 

 بیشترين تابع فعالسازی لايه کانولوشنی پنجم
 

جم ی کانولوشن پناز آنجايی که مقدار تابع فعالسازی در لايه

 ReLuشامل مقادير مثبت و منفی می باشد، تابع فعالسازی 

شود تا تمامی می های اين لايه اعمالبر روی خروجی

تصوير نیز  heat-mapمقادير، مثبت باشند. به اين شکل، 

گفته می شود. خروجی حاصل از اعمال اين تابع فعالسازی 

نشان داده شده  (11)بر روی لايه کانولوشنی پنجم در شکل 

 است.

 
خروجی حاصل از اعمال تابع فعالسازی بر روی لايه  -11شکل 

 تصوير( Heat-mapکانولوشنی پنجم )
 

شويم که متوجه می (11)و (10)های ی شکلبا مقايسه

های مربوط به عکس ورودی را به ، خصوصیت(9)شکل 

 صورت واضح تری مورد توجه و تأکید قرار می دهد.

 گیرینتیجه -5

ر اين پژوهش، نتايج حاصل از تنظیم دقیق و يادگیری د

بر روی پايگاه  Alexnetی انتقالی مدل از قبل تعلیم شده

ارايه شده است. اين نتايج   Caltechو  LFWهای داده

ق باشد. تنظیم دقیحاکی از بهبود عملکرد و دقت شبکه می

 هایيه، با استفاده از تبديل لاAlexnetشبکه ی کانولوشنی 

کاملا متصل به لايه های کانولوشنی و نیز به کار گیری 

های کانولوشنی، از جمله فیلترهای مناسب برای لايه

عملیاتی بوده است که منجر به بهبود کارآيی و دقت شبکه 

های ورودی، شده است. استفاده از برش های مختلف عکس

بلکه  شود؛می های ورودینه تنها موجب افزايش تعداد داده

 شود کهسبب بهبود کارايی مدل در مواجهه با شرايطی می

هايی از آن باشد و تنها بخشورودی کامل در دسترس نمی

خروجی شبکه،  heat-mapباشد. همچنین، در دسترس می

به منظور شناسايی افراد موجود در عکس، نشان داده شده 

است. روش کانولوشن معکوس، به منظور نشان دادن نتايج 

های کانولوشنی نیز مورد ها در لايهفیلتر حاصل از اعمال 

  استفاده قرار گرفته است.

های مورد های مربوط به پايگاه دادهاز آنجايی که داده

 هایاند که عکسای پیش پردازش شدهاستفاده، به گونه

 اند، مفهوممربوط به هر شخص، درون يک پوشه قرار گرفته

شناسايی افراد مختلف  بندی در اينجا، در واقع همانته دس

همچنان ا بر  روی اين کار ادامه دارد و می باشد.  مطالعات م
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 هایی بهتر از معماریبه دنبال بهبود بیشتر و استفاده

 يادگیری عمیق هستیم.

 تقدیر و تشکر

اين پژوهش، به عنوان بخشی از پروژه ی شناسايی چهره 

 High)هیس(، راه حل تیز هوش برترافراد در شرکت 

Intelligent Solution (HIS) تعريف شده و در حال ،

ت دريغ شرکبی باشد. ما به سهم خود، از حمايتپیگیری می

 به خاطر پردازنده گرافیکی NVIDIAهیس و نیز شرکت 

Tian XP GPU کنیم.  ، تشکر می 
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