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مقاله پژوهشی

 یقشخص از  طر ییبازشناسا ی بدون نظارت در مسئله ی دامنه یده وفق
  منبع و هدف یها دامنه های یژگیتوأم و یادگیری

  ۳احسین آقابابو ۲کاظم فولادی قلعه، ۱یایمان صبا سادات فقیه

  

  دهیچک
 هــای یناز دورب یا وعــهشــده توســط مجم یآور جمــع یرتصــاو یــانفــرد در م یــک یرتصــاو یــابیشــخص شــامل باز ییبازشناســا ی مســئله

بـدون  ی داده مجموعـه یمـدل رو یشهنگـام آزمـاشخص،  ییبازشناسا یقعم یها مدل یزآم باوجود عملکرد موفق. باشد یم پوشان یرهمغ
از  تـوان یمشـکل م یـنحل ا یبرا. یابد یشده، عملکرد مدل به شدت کاهش م یگذار برچسب وزشیآم ی داده برچسب متفاوت با مجموعه

 ی بـدون نظـارت در مسـئله ی دامنـه یده وفـق یبـالا بـرا پـذیری یمبـا تعم یپژوهش مدل یندر ا.بدون نظارت استفاده کرد ی دامنه یده وفق
بـدون برچسـب  ی داده منبـع و مجموعـهی  یدامنه شـده گذاری برچسبی دهدا مـدل از مجموعه یـندر ا. شخص ارائـه شـده اسـت ییبازشناسا

 یـنا یبرا. داشته باشد یهدف عملکرد مناسب ی دامنه یرو یشدر هنگام آزما یدو مدل با شود میتفاده آموزش مدل اس یهدف برای  دامنه
منبـع، تـابع  ی دامنـه هـای یژگیبانظـارت و یادگیریتابع اتلاف مجموع  . شود یم یساز ینهبه لافتوسط سه تابع ات یشنهادیهدف، مدل پ

 ی منبع و دامنـه ی دامنه های یژگیم وأتو یادگیریمنظور  گانه به تابع اتلاف سه یکو  هدف ی دامنه های یژگیبدون نظارت و یادگیریاتلاف 
در  Duke→Market یمـاتدر تنظ ها یهدوم انتخاب همسا یبا استراتژ یشنهادیپ مدل. دده یم یلشبکه را تشک ییهدف، تابع اتلاف نها

مقــدار  CMCیــارمع ۱ ی در رتبــه Market→Duke یمــاتدر تنظ ودرصــد  mAP۶۳درصــد و مقــدار ۸۴٬۵مقــدار  CMCیــارمع ۱ ی رتبــه
  .دست آورده است درصد را به mAP۴۹٬۱درصد و مقدار  ۷۰٬۱

  ها یدواژهکل
  یادگیری عمیق ، دهی دامنه بازشناسایی شخص، بازیابی شخص، وفق

  
  

  مقدمه ۱
از  یکـی)Person Re-identification( شـخص ییبازشناسا ی مسئله

 یــنا. اســت ینماشــ ینــاییب ی در حــوزهو پرکــاربرد  یچیــدهمســائل پ

 ی مجموعـه یـانفرد مورد جستجو از م یرتصاو یابیمسئله شامل باز
  .باشد یپوشان م همیرغ های ینثبت شده توسط دورب یرتصاو

ــه ــه اهم باتوج ــتب ــظ امن ی ــتحف ــا مکان ی ــوم یه ــزا یعم  یشو اف
 یهـا از داده یـادیحجـم ز ی،نظـارت یتـیامن هـای یندورب یکاربردها

 یینیو وضـوح پـا یفیـتک یدارا که معمولاً شوند یم یدتول ییرتصو
 یــازهــا در هنگــام ن داده یــنا یو بررســ یــلپــردازش و تحل. باشــند یم

بـه . است یرممکنیغ یباًده و تقریچیپ یارکار بس یانسان یرویتوسط ن
 ی مسـئله یو هوشـمند بـرا یـکاتومات های یستموجود س یلدل ینهم

  . شدبا یم ضروری شخص ییبازشناسا
ــه ــلدل ب  ی حــوزه یها داده مجموعــه یرخــاص ثبــت تصــاو یطشــرا ی

 یـناغلـب ا ی،نظـارت یتیامن های ینشخص توسط دورب ییبازشناسا
 یینپـا یفیـتک یی،روشـنا یـزانتنـوع م یـلاز قب ییهـا چالش یرتصاو
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 ۲ ...  شخص ییبازشناسا یبدون نظارت در مسئله یدامنه یدهوفق 

  یردر تصــاو  یو ... دارند. از طرف هایندورب دید یهتنوع زاو یر،تصــاو
 یین،پا یفیتک  یلبه دل ی،نظارت یتیامن هایینوربثبت شـده توسـط د

ممکن است   ینو همچن یسـتافراد با وضـوح قابل مشـاهده ن یچهره
ــاینخود را از دورب ـ یافراد چهـره ــابرا یمخـف ـ ه ــد. بن ــه دارن   یننگ

ها اسـتفاده آن ییبازشـناسـا یافراد برا یچهره هاییژگیاز و توانینم
بدن   یتوضــع س،افراد مثل لبا یظاهر هاییژگیاز و  کرد و معمولاً

  بهره برد. وانتیو ... م
چهره انجام شـده   یصتشـخ یدر حوزه یادیتا کنون مطالعات ز
 ییه قادر به ته یشـــههم هایندورب ی،عمل یاســـت، اما در کاربردها

  هایییسـتم وجود س ـ یجه. در نتیسـتند واضـح از صـورت افراد ن یرتصـو
تمام بدن   هاییژگیده از وشـخص با اسـتفا ییکه قادر به بازشـناسـا

ــرو ــند ض ــت. از طرف یرفرد باش   یهااغلب محدوده هایندورب یاس
شــخص با  ییبازشــناســا ین. بنابراکنند یرا نظارت م پوشــانییرهم غ

ــتفــاده از و ــابیبــدن افراد و رد یکل هــاییژگیاســ ــانفرد در م ی   ی
چهره در  ییشــناســا یدر کنار تکنولوژ تواند یمختلف م هاییندورب
  کمک کننده باشد.   یاربس یواقع یایدن یوهایرسنا

شـخص، با اسـتفاده  ییبازشـناسـا یبودن مسـئله یچیدهپ باوجود
دست حوزه به  یندر ا  یقابل قبول  یجنتا  یقعم  یادگیری  هاییکاز تکن

  ییبازشناسا  یدر مسئله  یمختلف  یهاآمده است. اما همچنان چالش
 یآموزشـ ـ یهاد دادهها، کمبوچالش یناز ا یکیشــخص وجود دارد. 

 هاییهبا لا یچیدهپ یاربسـ ـ یهامدل لباغ یقعم یها. مدلد باشـ ـیم
دد  د متعـ ــتنـ اده از مـدل یکی. هســ ــتفـ ااز ملزومـات اســ و  یقعم یهـ
ــتن ممـدل ینا یکـارآمـد  ــترس داشــ   یهـاداده یکـاف یزانهـا، در دســ
  نشود.  برازشیشاست تا مدل دچار ب یآموزش

شـخص وجود دارد   ییناسـابازش ـ یکه در مسـئله یگرید چالش
ــت کــه اگر  ینا  یحوزه یدادهمجموعــه یــک یمــدل رو یــکاســـ

ــا ــناسـ ــود و رو ییبازشـ ــخص آموزش داده شـ   یدادهمجموعه یشـ
ــدت کاهش  یشحوزه آزما یناز ا یگرید ــود، عملکرد مدل به شـ شـ
ــیآمو یهـادامنـه ینافـت عملکرد، تفـاوت ب ینا یـل. دلیـابـد یم و  زشــ

 یدامنه یدهوفق یکمشـکل از تکن ینال ح ی. براباشـد یم یشـیآزما
  .شودیاستفاده م �بدون نظارت 

ــئلــه یبــالا برا پــذیرییم بــا تعم یپژوهش مــدل یندر ا  یمســ
شــخص ارائه شــده  ییبدون نظارت در بازشــناســا یدامنه یدهوفق

ــت. مــدل پ ــنهــادیاســـ   یدادهمجموعــه یــکآموزش از  یبرا یشــ
بدون   یدادهمجموعه یکو  �منبع یدامنه یشــــده یگذاربرچســــب

شـبکه از  هایی. تابع اتلاف نکند یاسـتفاده م �هدف یبرچسـب دامنه
تابع اتلاف مربوط به  ین. اولشـودیم یلمجموع سـه تابع اتلاف تشـک

ــت. تـابع اتلاف دوم  یدامنـه هـاییژگیبـانظـارت و یـادگیری منبع اســ
ــت. یدر دامنـه هـایژگیبـدون نظـارت و یـادگیریمربوط بـه   هـدف اســ

ادیپ دلم ـ ــنهـ ا یشــ د بـ ا یـ ام آزمـ ه یرو یشهنگـ هـدف عملکرد   یدامنـ
 هایییژگیاگر بتواند در هنگام آموزش و ینبنابرا شـد داشـته با یخوب

 
� Unsupervised domain adaptation 

� inSource doma 

 یعملکرد بهتر  یشدر هنگـام آزمـا بگیرد، یـادهـدف را  یاز دامنـه
د داشـــــت.  ینا یرو ه خواهـ کدامنـ ه ییافزاروش داده یـ  یدر دامنـ

ــودیم اعمـالهـدف  ــبـک  یکـهبـه نحو شــ ــبـت بـه تفـاوت ســ مـدل نســ
 یرهر تصـو یبرا ینتر شـود. علاوه بر ادامنه مقاوم یندر ا هایندورب

 یو در فضــــا شــــودیانتخاب م یههمســــا یهدف تعداد یاز دامنه
ــو یژگیو ه یرهر تصــ ه خودش و همســــا یاز دامنـ ههـدف بـ   هـایشیـ

 یگانه براتابع اتلاف ســــه یک. تابع اتلاف ســــوم شــــودیم یکنزد
مدل   .باشد یهدف م یمنبع و دامنه یدامنه هاییژگیم وأوت یادگیری

 ـ یشـــنهادیپ  یرو یشکه هنگام آزما یخوب یارعلاوه بر عملکرد بســ
ــرف حـافظـه در آن کـاملاً یزانهـدف دارد، م یدامنـه قـابـل قبول  مصــ

  است. 
ــالش۲در بخش ( ــه دو مورد از چ ــه) ب ــئل ــای مهم مســ ی ه

) مروری بر ۳خش (پرداخته شـده اسـت. در ببازشـناسـایی شـخص 
) ۴ی پیشـــین در این حوزه صـــورت گرفته اســـت. در بخش (کارها

) ۵مدل پیشـــنهادی و جزئیات آن توضـــیح داده شـــده و در بخش (
های مختلف انجام شـده روی تنظیمات مدل و تحلیل نتایج آزمایش

ــده اســـــت. همچنین در بخش ( ) عملکرد مـدل ۵مـدل آورده شـــ
ــنهـادی  ا تعـدادی از مـدلپیشــ ی امنـهدهی دی وفقموفق حوزههـای بـ

بدون نظارت در بازشــناســایی شــخص مقایســه شــده اســت. بخش 
  باشد.گیری میبندی و نتیجه) مربوط به جمع۶(

 ی بازشناسایی شخصدو چالش مهم در مسئله ۲

  برای هر هویت یآموزش یهانمونهتعداد کمبود  ۱-۲
ا یهادادهمجموعه یرتصـاو ناسـ   یمتفاوت یهاشـخص چالش ییبازشـ
شـخص  ییبازشـناسـا یمسـئله یکه برا یقیعم یها. مدل]۱[ دارند 

 ی. براباشــند یمتعدد م  هاییهبا لا یچیدهپ ییهامدل شــوند،یارائه م
ــونـد تعـداد ز برازشیشهـا دچـار بمـدل ینکـها ــو یـادینشــ  یرتصــ

  است.   یازشده مورد ن یگذاربرچسب
  یکم یرشـخص تعداد تصـاو ییبازشـناسـا یهادادهمجموعه اکثر
 یبـه ازا ]VIPeR ]۳ یدادهمثـال مجموعـه یدارنـد، برا یـتاز هر هو

 ینا یاسبزرگ مق یهادادهدارد. در مجموعه یرتصـــو ۲  یت،هر هو
ــنــــد  ــانــ و  ]CUHK03 ]۴[، Market1501 ]۵حــــوزه مــ

DukeMTMC-reID ]۶[ ــط بـه ازا  یـتهر هو یبـه طور متوســ
تعداد   یتمحدود  ینوجود دارد. ا  یرتصو  ۲۳٫۵و    ۱۷٫۲،  ۹٫۶تعداد  

ــاو ــا یقمـدل عم برازشیشمنجر بـه ب توانـد یم یرتصــ ــنـاســ  ییبـازشــ
 یآموزش ـ یهامقابله با مشـکل کمبود تعداد نمونه یشـخص شـود. برا

ارائه  یمتفاوت یهاحلشــخص تاکنون راه ییبازشــناســا یدر مســئله
ــت.  ــده اســ  یهـا مقـابلـه بـا کمبود تعـداد نمونـه یهـااز روش یکیشــ

 یهاشــخص اســتفاده از شــبکه ییاســابازشــن یدر مســئله یآموزشـ ـ
  ییافزامختلف داده یهااز روش استفاده .است ]۷[ �یامیس ـ یعصـب

� Target domain 

� Siamese neural network  



 

 

 

 حسین آقابابا  و صباسادات فقیه ایمانی، کاظم فولادی قلعه  ۳

پاک کردن  ییافزاداده  یر،تصـــو ییجاجابه یر،مثل چرخاندن تصـــو
ــادف ــد. همچن تواند یمنیز و ...   ]۸ [�یتصـ ــتفاده از  ینموثر باشـ اسـ
ــبکـه ــم یهـاشــ در  یـد جـد  یهـاداده یـد بـه منظور تول  �یمولـد تخـاصــ

  و پرطرفدار است.   ید از موضوعات جد  یکیمسائل مختلف، 

  در بازشناسایی شخص دهی دامنهوفق ۲-۲
�شـخص تک ییبازشـناسـا یقعم یهابا وجود عملکرد موفق مدل

ــب  یدادههمجموع ـ یمـدل رو یشهنگـام آزمـا ی،ادامنـه بـدون برچســ
ه شــــدت افـت پ یگرید د یم یـداعملکرد مـدل بـ د فرآ ی. از طرفکنـ  ینـ

 یاربس  یاس،بزرگ مق  یهادادهمجموعه  یبرا  یرتصاو  یگذاربرچسب
هپرهز ان ینـ ارو زمـ ــنـ ایبر اســـــت و در ســ ایدن یوهـ ان   یواقع یـ امکـ

ــب   ین. بنــابراوجود نــداردهــا دادهمجموعــه یهمــه یگــذاربرچســـ
دل امـ ه یهـ ارت تـک دامنـ انظـ اســـــا یابـ ــنـ ازشــ ــخص برا ییبـ  یشــ
  هستند. یتمحدود یدارا یواقع یایدن یوهایسنار

ــکل م ینحل ا یبرا بدون   یدامنه یدهوفق یکاز تکن توانیمش
 دهـد یامکـان را م یندامنـه بـدون نظـارت ا یدهنظـارت بهره برد. وفق

 برچســب یدارا یدادهمجموعه یکگرفته شــده از  یادکه اطلاعات 
ک یرو بینییشپ یرا بتوان برا ه یـ دون برچســـــب  یدادهمجموعـ بـ

 یدارا  یهادامنه از داده  یدهوفق  کلیمرتبط، استفاده کرد. در حالت  
 یدامنه ییفهمنظور حل وظمنبع به یدامنه یشــترب یاو  یکبرچســب 

. هرچقدر سـطح شـباهت و مرتبط بودن کند یهدف مرتبط اسـتفاده م
 آمیزتریتموفق یات عمل  ینباشد، ا  یشترمنبع و هدف ب یهادامنه  ینب

از رت، دانش بــدون نظــا یدامنــه یدهخواهــد بود. درواقع در وفق
بدون برچســب هدف منتقل  یبرچســب منبع به دامنه یدارا یدامنه

  .شودیم
و   ینظارت یمهبه ســه شــکل بانظارت، ن تواند یدامنه م یدهوفق

هدف    یدامنه  یرد. در حالت بانظارت، تصاوبدون نظارت انجام شو
ــب م یدارا ــند یبرچسـ  یکآموزش  یها براداده ینمقدار ا یول باشـ

 یدارا یهاهم داده ینظارت یمه. در حالت نیســـتن ی، کافمدل کامل
ــب و هم داده ــببدون ب یهابرچســ هدف موجود  یدر دامنه رچســ

ه یر. در حـالـت بـدون نظـارت تصــــاوبـاشــــد یم ون  هـدف بـد  یدامنـ
 یبدون نظارت، شــبکه رو یدامنه یده. در وفقباشــند یبرچســب م

ــب دامنـه یدارا یهـاداده ــب  یهـامنبع و داده یبرچســ بـدون برچســ
با  بیند یمنبع، آموزش م  یمرتبط به دامنه  یهدف متفاوت ول  یدامنه

ا ینا ام آزمـ ه در هنگـ ه یرو یشهـدف کـ ل   یدامنـ ابـ هـدف عملکرد قـ
  داشته باشد. یقبول

  مرور ادبیات موضوع ۳
از مسـائل پرطرفدار در  یکیشـخص،  ییبازشـناسـا یمروزه مسـئلها

 ـ ینـاییب یحوزه ــوب م ینمـاشـــ ــودیمحســ ــترش وجـهتا. ب ـشــ بـه گســ
 هــاییــکتکن یریبــه کــارگ  ینحوزه و همچن ینا یهــادادهمجموعــه
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ادگیری ا یق،عم یـ تموفق یجنتـ اســـــا یدر حوزه آمیزییـ ــنـ ازشــ  ییبـ
از جمله مقالات  ]۱۱[تا  ]۹[های مقاله .دسـت آمده اسـتشـخص به

 اند.ی بازشناسایی شخص ارائه شدهمروری هستند که در حوزه

  یابیرد  یشـخص با مسـئله ییبازشـناسـا یها در حوزهپژوهش
ــال  � ینیدورب�چند  ــد  ۱۹۹۷در ســ ــروع شــ در آن زمان    .]۱۲[شــ

مسـتقل مطرح  یمسـئله یکعنوان شـخص به ییبازشـناسـا یمسـئله
  یناول یو همکارانش برا  Wojciech Zajdel، ۲۰۰۵نبود. در سـال 

اســتفاده   شــخص ییاز عبارت بازشــناســا ]۱۳[خود   یبار در مقاله
شــخص  ییبه بازشــناســا ینیدورب�چند  یابیرد یه و در مســئلهکرد

ــال   یرو ]۱۴[خود  یدر مقاله  Gheissari، ۲۰۰۶پرداختند. در ســ
صـورت مسـتقل کار کرد. در سـال شـخص به ییبازشـناسـا یمسـئله
�شـخص چند  ییبازشـناسـا یبرا ]۱۶[و  ]۱۵[ ی، دو مقاله۲۰۱۰

و  ]۱۷[، مقالات ۲۰۱۱و  ۲۰۱۰ یهاارائه شــدند. در ســال یاتشـ ـ
ئله یبرا ]۱۸[ ا یمسـ ناسـ تفاده  یارمع یادگیریشـخص از  ییبازشـ اسـ

ه د بـ ا ب کـهینحوکردنـ هبـ ــینـ ه  یشــ ــلـ اصــ ال کمتر بودن فـ  یکردن احتمـ
ــح یهـازوج ه یحمنطبق صــ ــلـ ه فـاصــ ــبـت بـ منطبق   یهـازوج ینســ

  ین، اول۲۰۱۲. در سـال یرند بگ یادرا  ینهبه یفاصـله یارمع یح،ناصـح
ارائه   �باز�شـــخص مجموعه ییبازشـــناســـا یدر حوزه ]۹۱[ قالهم

 یورود یرتصـو یتباز، هو�شـخص مجموعه ییبازشـناسـاشـد. در 
  نباشد. یموجود در گالر یرتصاو هاییتهو یانامکان دارد در م
ه ۲۰۱۴در ســـــال  الـ امقـ ار از  یناول یبرا ]۲۱[و  ]۲۰ [ یهـ بـ

ــئله یبرا یقعم یادگیری ــا یحل مس ــناس  ـ ییبازش ــخص اسـ تفاده ش
احتمال   یینتع یبرا  یامیس ـ یعصـب یدو مقاله از شـبکه ینردند. اک

ــو  یکیواحد، بهره بردند.  یتهو یکبه  یورود یرتعلق دو زوج تص
اســت که  ینهدف، ا ینا یبرا یامیسـ ـ یاســتفاده از شــبکه یلاز دلا

 ـ یهـاتعـداد نمونـه ــد یمحـدود م یـتهر هو یبـه ازا یآموزشـــ . بـا بـاشــ
  یقعم یادگیری هاییکو اســـتفاده از تکن یقعم یادگیریگســـترش 

ارائه    یشخص موفق ییبازشـناسا یادامنه�انظارت و تکب یهامدل
ــده ــئله هنوز چالش ین. اما ا]۲۵[تا  ]۲۲[اند ش دارد که در  ییهامس

  ها پرداخته شده است.چالش یناز ا موردبه دو  )۲(بخش 
 یآموزش ـ یاهمقابله با چالش کمبود تعداد نمونه یهااز راه یکی

شــــخص اســــتفاده از  ییبازشــــناســــا یحوزه یهادادهدر مجموعه
از  یکههنگام اسـت. معمولاًّ یامیس ـ یشـبکه عصـب یاسـتفاده از معمار
ــتفاده از  یمحدود یهاهر کلاس نمونه ــد، اســ ــته باشــ وجود داشــ

 ـ یهـامـدل خواهـد بود.  بنـدیبقـهط یهـاتر از مـدلموفق یـامیســـ
اند که شـخص ارائه شـده ییبازشـناسـا یمسـئله یبرا یادیز یهامدل

  .]۲۸[تا  ]۲۶[ کنند یاستفاده م یامیشبکه س یاز معمار
  یمولد تخاصـــم یهابا اســـتفاده از شـــبکه ییافزاداده ینهمچن

شـخص اسـت. در  ییروز و فعال در بازشـناسـابه یاربس ـ یحوزه یک
ــتفـاده از  ]۶[ ا اســ ــتفـاده از  ]۳۰[و در  ]DCGAN ]۲۹بـ ا اســ بـ

WGAN-GP  ]۳۱[ یمسـئله  یبرا ید جد  یآموزش ـ یرتصـاو ید به تول 
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 ۴ ...  شخص ییبازشناسا یبدون نظارت در مسئله یدامنه یدهوفق 

با جابجا کردن  ]۲۴[. در ه شـده اسـتشـخص پرداخت ییبازشـناسـا
 یتعداد ی،آموزش ـ  یرهر دو تصـو یظاهر یو کدها اریسـاخت یکدها
مقالات با تمرکز بر  یدر برخ .شـودیم ید تول ید جد  یآموزش ـ یرتصـاو

ــاو یـک  ـ یرچـالش خـاص، تصــ  . مثلاًنـد کنیم یـد تول یـد جـد  یآموزشـــ
ــتفـاده از  ]۳۳[و  ]۳۲[مقـالات  ــاو GANبـا اســ  ـ یرتصــ  یآموزشـــ

 یجـهکردنـد در نت یـد مختلف تول یریاز افراد در حـالات قرارگ  یـدیجـد 
ــبـت بـه تفـاوت حـالـت قرارگ  یـدهمـدل آموزش د افراد مقـاوم  یرینســ

های زمینهاز هر هویت تصــاویری در پس ]۳۴[ی مقالهدر  .شــودیم
  شود. اده وجود دارد تولید میدمختلفی که در مجموعه

ی بازشـناسـایی شـخص که در مسـئله مهمی هایچالشیکی از 
ه دل روی یـک مجموعـ ه اگر یـک مـ ی  دادهوجود دارد این اســـــت کـ

ــود و روی حوزه ــخص آموزش داده شــ ــاســــــایی شــ ــن ــازشــ ی ب
ین حوزه آزمایش شـــود، عملکرد مدل به ی دیگری از ادادهمجموعه

های ی دامنهدلیل فاصلهفاوت عملکرد بهیابد. این تشدت کاهش می
ی از تفاوت رزولوشـن تصـاویر، تفاوت میزان های داده ناش ـمجموعه

ــرعت حرکت افراد، تفاوت پس ــنایی، تفاوت سـ ها و ... زمینهروشـ
ســایی شــخص ی بازشــناتواند برای مســئلهباشــد. این چالش میمی

ــد زیرا نمونه ــترس نمیجدی باشـ ــی در دسـ ند برای توانهای آموزشـ
ــنـد. بنـابرایدامنـه ــی جـدیـد کـافی و مؤثر بـاشــ ن توجـه بـه هـای آزمـایشــ

ی بازشـناسـایی شـخص گسـترش دهی دامنه در مسـئلهموضـوع وفق
   یافته است.

  ینو همچن یرتصـاو یگذاربرچسـب یند بودن فرآ برینههز یلدلبه
شـــخص هنگام  ییبازشـــناســـا یهامدل ییکاهش قابل توجه کارآ
 ـ یهـاداده همتفـاوت بودن مجموع ـ ــی،و آزمـا یآموزشـــ مقـالات  یشــ

 یدامنه در مســئله یدهموضــوع وفق یاند که روکرده یســع یادیز
ــا ــناسـ ــخص کار کنند  ییبازشـ که  ید آی. به نظر م ]۴۴[تا  ]۳۵[ شـ

شـخص،  ییبازشـناسـا  یدر مسـئله یادامنه�بانظارت تک یهاروش
ار یبرا ــنـ د. می یـتمحـدود یدارا یواقع یوهـایســ ــنـ اشــ  نهمچنیبـ

های بدون نظارت بازشــــناســــایی شــــخص نیز عملکرد قابل روش
 قبولی ندارند.

بـا چـالش افـت عملکرد مـدل   برای مقـابلـه ]۳۵[ی در مقـالـه
ی هـدف و کـاهش ادهدآموزش دیـده در هنگـام آزمـایش روی مجموعـه

ــله ــبکهی دامنهفاصـ ــمی انتقال های منبع و هدف، شـ ی مولد تخاصـ
  معرفی شده است. PTGAN شخص

تصــاویر دارای  ی مولد تخاصــمی با اســتفاده از شــبکه ]۳۶[ رد
ــب دامنه ــوند بهی هدف منتقل میی منبع به دامنهبرچسـ که نحویشـ

هدف دارند. در ی تصـاویر منتقل شـده سـبک مشـابه با تصـاویر دامنه
های گام بعدی تصـــاویر تغییر ســـبک داده شـــده به همراه برچســـب

ی هدف مورداســــتفاده  در دامنه متناظر خود برای یادگیری بانظارت 
ــویر، هویـت آن بـایـد پس از ترجمـه ثـابـت قرار می گیرنـد. در هر تصــ

د همچنین  انـ ه هویـتبمـ ابراین  دو دامنـ د بنـ اوتی دارنـ املاً متفـ ای کـ هـ
ی های تصـاویر دامنهترجمه شـده باید با تمامی هویت هویت تصـویر
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ــباه ــیدن به این هدف دو نوع شـ ــد. برای رسـ ت هدف متفاوت باشـ
ــویر با بدون نظارت تعریف می ــباهت یک تصـ ــود. مورد اول شـ شـ

عدم شــباهت   خودش قبل و بعد از فرآیند ترجمه اســت و مورد دوم
باشد. هدف می یی منبع و تصاویر دامنهی دامنهتصـویر ترجمه شـده

  .شوند سازی میپیاده SPGANای با عنوان هر دو قید توسط شبکه
ــخص ی بازوظیفهبرای انجام  ]۳۷[ی در مقاله ــایی شـ ــناسـ شـ

ار ه�کنـ هدامنـ ــبکـهای بـ ک شــ  ATNet ی انتقـال وفقیطور مؤثر، یـ

به دلایل اصـلی ایجاد فاصـله در   ATNetی اسـت. شـبکهمعرفی شـده 
کند و از طریق اصل «تقسیم و غلبه»  منبع نگاه میهای هدف و دامنه

ه می ــئلـ ه این مســ اربـ ال کنـ ه انتقـ ــبکـ ه�پردازد. این شــ ه ای را ب ـدامنـ
ــبک با یک ها که هرکدام از آنای از زیرانتقالمجموعه ها به تغییر سـ

ــن، زاویه ــنایی، رزولوشــ دید دوربین و ...  فاکتور خاص مثل روشــ
ــپستمرکز دارند، تجزیه می ــتراتژی ترکیبی وفق کند. س دهی یک اس

بـه اهمیـت تـأثیر فـاکتورهـای توجـههـا بـاکنـد کـه در آن زیرانتقـالارائـه می
  شوند.ی تصاویر، ادغام میمختلف رو
ه ت  ]۳۸[ی مقـالـ ک و حـالـ ــبـ أثیر ســ ه منظور حـذف کردن تـ بـ

یک الگوریتم  ای، دامنه�قرارگیری افراد در بازشـناسـایی شـخص کنار
 ارائه کرده است. �ی ماتریسیر مبنای تجزیهب �یادگیری دیکشنری

  یسـعبرای بازشـناسـایی شـخص  دهی دامنهوفقاکثر مقالات  در
ده اسـت که هدف را از لحاظ  یمنبع و دامنه یدامنه ینب یفاصـله شـ

کاهش دهند.  ]۴۳[ یژگیســــطح و یاو  ]۳۵و۳۶[ یرســــطح تصــــو
اوجود مؤثر بودن ا اوت روش ینبـ ا اغلـب تفـ اهـ ه�درون یهـ   یادامنـ

 یحطور صــربه ]۳۹[ . اما درشــودیهدف درنظر گرفته نم یدر دامنه
مختلف  هایینربدو از یناشـ ـ یرتصــاو نوعت یادامنه�تفاوت درون

ه ه م یدر دامنـ ــودیهـدف درنظر گرفتـ  ]۴۲[, ]۴۱[,  ]۴۰[. در شــ
ــبـت بـه دورب ییرنـاپـذیریتغ یـادگیریبر علاوه  ییرنـاپـذیریتغ هـا،یننســ

 یدر دامنه یزن هایهنســبت به همســا ییرپذیریها و تغنســبت به نمونه
 ـ ســـه مقاله در روش  ینا ی. تفاوت عمدهشـــوند یم یهدف بررســ

   .باشد یم هایهنسبت به همسا ییرناپذیریتغ رییادگی
ــایی  برای وفق مدلی ]۴۴[ی در مقاله ــناســ دهی دامنه در بازشــ

ی کانوولوشـنال گرافی شـخص ارائه شـده اسـت که با اسـتفاده از شـبکه
�ای و میاندامنه�های معنایی درونبه موضــوع همبســتگی ویژگی

  ای پرداخته است.دامنه

 مدل پیشنهادی ۴
  ییبازشـناسـا ی یدهدکاهش قابل توجه عملکرد مدل آموزش یلبه دل

 ینمتفاوت و همچن یدادهمجموعه یرو یشزماشـــخص به هنگام آ
  یمدل یارائه ی،آموزش ـ یرتصـاو یبرچسـب گذار یند بر بودن فرآ ینههز

ه تعم ذیرییم کـ الا پـ ا ییبـ ام آزمـ ه یرو یشهنگـ دون   یدادهمجموعـ بـ
 ـ ــد بسـ ــته باش ــب داش  ـ یاربرچس پژوهش  ینا در .]۲[ تبا ارزش اسـ

شخص  ییبازشـناسا یبدون نظارت برا یدامنه یدهوفق یبرا یمدل
شـده  یگذاربرچسـب یدادهمجموعه یکمدل از  یناسـت. اارائه شـده

� Matrix factorization 
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�,� منبع  یدادهبه عنوان مجموعه �,� ���

  یدادهمجموعه  یکو از    ��
�,�هدف  یدادهبدون برچســــب به عنوان مجموعه ���

اســــتفاده  ��
ــنهـادی. مـدل پکنـد یم هـدف  یدامنـه یرو یشآزمـا بـه هنگـام یشــ

 ییهدف تابع اتلاف نها ینتحقق ا یدارد. برا یخوب یارعملکرد بس ـ
)تابع ۱:شــودیم یلشــبکه از مجموع ســه تابع اتلاف مختلف تشــک

ادگیریاتلاف  انظـارت  یـ ه هـایویژگیبـ ابع ات )۲منبع  یدامنـ لاف تـ
) تـابع اتلاف ۳هـدف  یدامنـههـای ویژگی نظـارت بـدون  یـادگیری

ه براســـــه انـ ادگیری یگـ ایویژگیم أتو یـ ه هـ ادامنـ دف. یهـ  منبع و هـ
  .) نمایش داده شده است۱ساختار کلی مدل پیشنهادی در شکل (

  ی منبعهای دامنهیادگیری بانظارت ویژگی ۱-۴
شده است.   یسب گذاررچب  یدادهمجموعه  یکمنبع    یدادهمجموعه
ــاو ــب �,� یرتصـــ   یــادگیریرا دارنــد. بــه منظور �,�  یهــابرچســـ

شـخص به شـکل  ییبازشـناسـا یمنبع، به مسـئله یدامنه هاییژگیو
ئله یک  هایییژگی. براسـاس وشـودینگاه م یرتصـاو یبند طبقه یمسـ

سـط تو یرکلاس مربوط به تصـو ید با شـودیاسـتخراج م یرکه از تصـو
 یر تصــو یبرا �,�برچســب  بینییششــود. احتمال پ بینییششــبکه پ

ــط تـابع �,� ــودیم  یکـدگـذارsoftmaxتوســ ــپس تـابع اتلاف شــ . ســ
آموزش    یند و فرآ  شودیم  یفتعر �متقاطع  یآنتروپ  یقاز طر  ییشناسا

  .آید یم به دست یرکردن تابع اتلاف ز ینهمنبع با کم یدامنه یبرا
  

�
�

�,� �,�

��

���

 

)۱(  

  ی هدف دامنه هایویژگییادگیری بدون نظارت  ۲-۴

ها ها  و تفاوت سبک دوربینکمبود تعداد نمونه  -۱-۲-۴
  ی هدفدر دامنه 

 

ــه ون مـ ــداد نـ ع ود تـ بـ مـ ــاکـ و یه ــه ازا یزشــــ ـآمـ و یب ر هـ ــتهـ در  ی
مهم  یهااز چالش یکیشــــخص  ییبازشــــناســــا یهادادهمجموعه

 یها. مدلباشــد یشــخص م ییبازشــناســاعمیق  یهاآموزش مدل
متعدد و  هاییهبا لا ییهامدل شــخص، معمولاً ییبازشــناســا یقعم

 یادیحجم ز ییهامدل ینآموزش چن یهســتند. برا یادیز یچیدگیپ
 ـ یهااز داده بتواند قدرت  یدهاســـت تا مدل آموزش د یازن یآموزشــ

 یآموزش ـ یهاداشـته باشـد. کمبود تعداد نمونه یمناسـب ییزدهندگیتم
   .شودیشده و مانع عملکرد مناسب مدل م برازشیشباعث ب

افراد توسـط  یرشـخص تصـاو ییبازشـناسـا یدر مسـئله یازطرف      
  ییاهوت تفا یرتصاو ینا این. بنابرشودیمختلف ثبت م هاییندورب

  دارند. و ... ینهزمپس ، ییروشنا یزان، م و رزولوشن یفیتک  در
  

 
� Cross entropy 

  
 

  
های در فرآیند آموزش، داده .ساختار کلی مدل پیشنهادی :) ۱(شکل 

ی هدف  های بدون برچسب دامنه ی منبع و دادهی دامنه شدهگذاریبرچسب
شوند. سپس شبکه با ی عمیق می به منظور استخراج ویژگی وارد شبکه 

بانظارت   یادگیریتابع اتلاف : �شود. سازی میع اتلاف بهینه سه تاب
  نظارت بدون  یادگیریتابع اتلاف : ���، منبع  ینه دام هایویژگی
م أتو یادگیری یگانه براتابع اتلاف سه : ���و   هدف یدامنه های ویژگی
ی ان داده. خطوط قرمز بیانگر جریمنبع و هدف یهادامنه  هایویژگی

ی هدف و خطوط ی دامنه ، خطوط آبی بیانگر جریان دادهی منبع دامنه 
  های منبع و هدف هستند. ی دامنه انگر جریان دادهخاکستری بی

  

اسـت. تفاوت   هاینها مربوط به تفاوت سـبک دوربتفاوت  ینا
 شـخص ییبازشـناسـا یهادادهمجموعه یردر تصـاو هاینسـبک دورب

  ها است.  از چالش یکی
ه ا کمبود تعـداد نمونـ ه بـ ــنهـادی برای مقـابلـ هـای  در مـدل پیشــ

ــی  ــبـک دوربینو هم آموزشــ ی  هـا در دامنـهچنین یـادگیری تفـاوت ســ
  استفاده شده است.  ]CamStyle ]۴۵ افزایی داده هدف، از روش

ا آموزش   دل  یـکبـ اده از  CamStyleمـ ــتفـ ا اســ  CycleGANبـ
ــاو یدامنه یرو ]۴۶[ ــبک دورب یدیجد  یرهدف، تصــ  هایینبا ســ



 ۶ ...  شخص ییبازشناسا یبدون نظارت در مسئله یدامنه یدهوفق 

ــودیم یـد هـدف تول یمختلف در دامنـه در  یندورب �. اگر تعـداد شــ
ه ه ازا یدامنـ اشــــد، بـ ــو یهـدف موجود بـ  �تعـداد  یرهر تصــ

ــو ــا یـد جـد  یرتصــ ــبـک ســ  تولیـد هـدف  یدر دامنـه هـایندورب یربـه ســ
ــودیم ه یشعلاوه بر افزا ییافزاروش داده ین. اشــ داد نمونـ اتعـ   یهـ

 یدر دامنه هاینهدف، مدل را نســبت به تفاوت ســبک دورب یدامنه
اوم ک  اعـث مهـدف مقـ ــودیرده و بـ ه مـدل آموزش د شــ دهکـ ام  یـ هنگـ

  داشته باشد.  یهدف عملکرد بهتر یدامنه یرو یشآزما
ــدن مدل آموزش د به ــبک  یدهمنظور مقاوم شـ ــبت به تفاوت سـ نسـ

ه هـایندورب ــو یـک یـد هـدف، بـا یدر دامنـ   یـدد ج ـ یرو تصــــاو یرتصــ
ــدهتول ــا یتهو یکمتناظرش متعلق به  ییدشــ ــند و در فضــ  یباشــ

  شوند. یکهم نزده ب یژگیو

oمقاوم شدن مدل نسبت به تغییرات درون -۲-۲-۴
  ی هدف  ای در دامنه امنه د
 

ــاو ــب یدر دامنه یرتص ــده یگذارهدف برچس  یتهو یناند بنابرانش
موجود  یرتصــو یتعداد یت. اما از هر هویســتمشــخص ن یرتصــاو

ــاو ــت. اگر تصــ ــتند در فرآ یتهو یککه متعلق به  یریاســ  یند هســ
شـخص با  ییمدل بازشـناسـا توانیاج باشـند، مآموزش قابل اسـتخر

ــتریب پذیرییم تعم یتقابل ــت. در فرآ هدف یدامنه یرو یش  یند داش
 یینتع یههمســـا یتعداد  یرهر تصـــو یبرای هدف در دامنه آموزش

ــودیم ــو شـ ــا یرو هر تصـ ــا هایشیهو همسـ به هم  یژگیو یدر فضـ
ــوند یم یکنزد ــا شــ ــوند یها دور منمونه یرو از ســ هر   یف. از طرشــ

که  یریتصــاو یدارد. حت یمنحصــربفرد یظاهر هاییژگیو یرتصــو
 هایینتوسـط دورب ییکههسـتند از آنجا یتهو یکدر اصـل متعلق به 
دارند.  ییهااند باهم تفاوت مختلف ثبت شـده یطمختلف و در شـرا

 یهـدف، در فضــــا  یدر دامنـه تصــــاویر هـاییژگیو یـادگیری یبرا
 یرشـده و از سـا یکنزد هایشیههمسـابه خودش و   یرهر تصـو یژگیو

 .شودیدور م یرتصاو

 ـ یبرا ــود و ینبـه ا یـدنرســـ  یهـانمونـه یبـه روز تمـام هـاییژگیمقصــ
 ی. براشــودمی یرهذخ ]۴۰[ یاســاختار حافظه یکهدف در  یدامنه

مورد   یهدف، دو اســـتراتژ یدامنه یهانمونه هاییهانتخاب همســـا
  قرار گرفته است. یشآزما

  ی هدفهای دامنهب همسایه برای نمونهاول انتخااستراتژی 
ــتراتژ ــو یاول برا یدر اســ ــه یرهر تصــ هــدف، پس از  یدر دامن

شـده در  یرهذخ هاییژگیبا و  یرآن تصـو یژگیشـباهت و یمحاسـبه
ــا ترینیکنزد kحافظه، تعداد  موجود در  یهانمونه یاناز م یههمســ

 یجه. در نتشوند یم انتخاب   یرآن تصو  هاییهحافظه، به عنوان همسا
انتخاب   یههمسـا kهدف به تعداد ثابت  یدامنه ویرتصـا یتمام یبرا

 .شودیم یفتعر یرمشابه ز	,�  فرمول .]۴۰[ خواهد شد 

�,	 �,	 �,� 
 

)۲(  

ــویر از دامنـه ی هـدف در بـا کمینـه کردن تـابع اتلاف زیر هر تصــ
ــایه ــای ویژگی به خودش و همس ــده و فض ــایر هایش نزدیک ش از س

 شود.ها دور مینمونه
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)۳(  
ــویر  ــویر  �,�تصــ ــاویر   �,�از اجتمـاع مجموعـه تصــ و تصـــ

ود. بدین ترتیب داده  ی متناظرش انتخاب میشـدهتغییرسـبک داده شـ
 )۳(شـــود. در فرمول ها نیز به مدل اعمال میافزایی ســـبک دوربین

ــد،  اگر  ــای   �,�ی خواهـد بود و نمونـه 	,�بـاشــ در فضــ
های  یکی از همسایه 	,�و   i≠jشود. اگر  ویژگی به خودش نزدیک می

در فضــای  	,�و  �,�ی هاباشــد و نمونهمی 	,�باشــد نیز  �,�
  شوند. ویژگی به هم نزدیک می

  ی هدفهای دامنهاستراتژی دوم انتخاب همسایه برای نمونه
ــتدر  ــایهراتژی دوم، اس ــباهت ویژگیها برای انتخاب همس  میزان ش

ــویر دامنـه ــایر نمونـهی هـدف بـا ویژگییـک تصــ ی هـای دامنـههـای ســ
ها های آنشود. تصاویری که میزان شباهت ویژگیهدف محاسبه می

بیشـــتر باشـــد به  یک مقدار آســـتانههای تصـــویر مدنظر از به ویژگی
به  	,� شـــوند. فرمولتخاب میهای آن تصـــویر انعنوان همســـایه

  شود.یر تعریف میشکل ز
  

�,	 �,	 �,�  

)٤(  
ــو یرف زکردن تـابع اتلا ینـهبـا کم هـدف در  یاز دامنـه یرهر تصــ

ــا ــا یژگیو یفض ــا یکنزد هایشیهبه خودش و همس ــده و از س  یرش
  .شودیها دور منمونه
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)٥(  
ــویر  ــویر  �,�تصــ اویر  و تصــــ ـ �,�از اجتمـاع مجموعـه تصــ

ود. بدین ترتیب داده  ی متناظرش انتخاب میشـدهتغییرسـبک داده شـ
 )۵(شـــود. در فرمول نیز به مدل اعمال میها افزایی ســـبک دوربین

در فضـای ویژگی  �,�ی خواهد بود و نمونه 	,�باشـد،   i=jاگر 
 �,�های یکی از همســایه 	,�و   i≠jشــود. اگر به خودش نزدیک می

ــد نیز  ــد و نمونهمی 	,�باشــ ــای   	,�و  �,�ی هاباشــ در فضــ
 شوند. ویژگی به هم نزدیک می

های انتخاب شـده  از آنجاییکه در اسـتراتژی دوم تعداد همسـایه
ی هدف متفاوت اســت. مشــکلی که وجود برای هر تصــویر در دامنه

های یک تصــویر بســیار زیاد هدارد این اســت که اگر تعداد همســای
د هایش بســـیار زیاباشـــد، مجموع اتلاف بین تصـــویر و همســـایه

ــایهمی ــود. اگر تعداد همسـ ــد،  شـ ــیار کم باشـ ــویر بسـ های یک تصـ
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شـود. این هایش بسـیار کم میمجموع اتلاف بین تصـویر و همسـایه
د. برای حـل این عـدم توازن می ــکـل مواجـه کنـ ا مشــ د مـدل را بـ توانـ
اگر  .]۴۱[ شـــوددر تابع اتلاف اســـتفاده می جریمه  مشـــکل از یک
ــایه ــویر تعداد همسـ ��برابر با  �,�های تصـ

ــد عبارت جریمه   باشـ
�

���
�
�(���

)
ه  ابع اتلاف دامنـ ب فرمول تـ دین ترتیـ ی  خواهـد بود.  بـ

  شود.هدف به شکل زیر تعریف می
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ایه ته باشـد،با اسـتفاده  اگر تصـویری تعداد همسـ های زیادی داشـ

�ی از جریمـه

���
�
�(���

)
ــایـه   ــویر و همســ هـایش  اتلاف بین آن تصــ

  شود.ها متوازن میایهیابد تعداد همسکاهش می
ــایـهنمونـه ــان حـداقـل یـک همســ ی دیگر  هـایی کـه غیر از خودشــ

ند به عنوان نمونه ته باشـ تداشـ وند بنابراین  فاده میهای آموزشـی اسـ شـ
د  ایـ ��بـ

اشـــــد. در فرمول   افزایی  نیز برای اعمـال داده )۶(بـ
ــبـک دوربین ــویر  �,� یهـا نمونـهســ و  �,�از اجتمـاع مجموعـه تصــ

ــبک داده ــاویر تغییرس ــدهتص ــود. بدین  ی متناظرش انتخاب میش ش
ه ابع اتلاف دامنـ ب تـ ــکـل میترتیـ ابع اتلافی هـدف شــ  گیرد. این تـ

ــبـک دوربین ــبـت بـه تفـاوت ســ هـا در علاوه بر مقـاوم کردن مـدل نســ
هدف در فضــای  یشــود هر نمونه از دامنهی هدف، باعث میدامنه

ها ش نزدیک شــده و از ســایر نمونههایویژگی به خودش و همســایه
ی هدف توسـط مدل  ای در دامنهدامنه�های دروندور شـده و ویژگی

  .یاد گرفته شود
  

ــه ــایه برای  مقایس ــتراتژی دوم انتخاب همس ــتراتژی اول و اس ی اس
  ی هدفهای دامنهنمونه

ــایـه ــتراتژی اول انتخـاب همســ ی  برای هر نمونـه از دامنـههـا، در اســ
ــداد ــدف تـع ــه عـنـوان   k ه ــویـر، ب ــه آن تصــ ــه ب نـزدیـکـتـریـن نـمـون

شــــوند. در این اســــتراتژی برای تمامی  هایش انتخاب میهمســــایه
ــایه انتخاب میهای دامنهنمونه ــانی همس ــود. ی هدف تعداد یکس ش

ــئله می ــد چرا که تواند نقطهاین مسـ ــتراتژی باشـ ــعف این اسـ ی ضـ
هر هویت   های بازشناسایی شخص به ازایدادهموعهدانیم در مجمی

برای حل این مشـــکل، تعداد تصـــاویر یکســـانی وجود ندارد.  لزوماً
 شود.ها پیشنهاد میاستراتژی دوم انتخاب همسایه

ــایـه  ــتراتژی دوم انتخـاب همســ ــتـانـه در اســ هـا، یـک مقـدار آســ
 ها با یک نمونه ازشـود و تصـاویری که میزان شـباهت آنمشـخص می

های آن اشـد به عنوان همسـایهی هدف از میزان آسـتانه بیشـتر بدامنه
ــایهنمونه انتخاب می ــوند. در این روش تعداد همسـ های انتخاب  شـ

باشــد. اما  ی هدف متفاوت میشــده برای تصــاویر مختلف از دامنه
ی هدف تعداد تصــاویر بســیار های مختلف در دامنهاگر برای نمونه

ــود،  ــایـهمتفـاوتی انتخـاب شــ هـا بـاعـث  این عـدم توازن تعـداد همســ
های شـود فرآیند آموزش با مشـکل مواجه شـود. اگر تعداد همسـایهیم

ــیار زیاد باشـــد، در فرمول ( ) مجموع اتلاف بین ۵یک تصـــویر بسـ

های شـود و اگر تعداد همسـایههایش بسـیار زیاد میتصـویر و همسـایه
ــد، در فرمول ( ــیار کم باشـ ــویر بسـ لاف بین ) مجموع ات۵یک تصـ

شـود. برای حل این مشـکل از می هایش بسـیار کم تصـویر و همسـایه
ــتفاده می ــود و باعث ایجاد یک عبارت جریمه در تابع اتلاف اسـ شـ

با شــود.ی هدف میهای دامنهها برای نمونهتوازن در تعداد همســایه
های اعمال عبارت جریمه، تابع اتلاف یادگیری بدون نظارت ویژگی

  شود.) تعریف می۶ه صورت فرمول (ی هدف بدامنه
دهد که های انجام شـده روی مدل پیشـنهادی نشـان میشآزمای

ه ه برای نمونـ ــتراتژی دوم انتخـاب همســــایـ هاســ ی هـدف  هـای دامنـ
ــایه برای  ــتراتژی اول انتخـاب همســ ــبـت به اســ عملکرد بهتری نســ

  ی هدف دارد.های دامنهنمونه

 فو هد  منبع هایدامنه هایویژگیم یادگیری توأ ۳-۴
ی منبع و های دامنهم ویژگییری توأدل پیشـنهادی به منظور یادگ در م
تابع  گانه اســتفاده شــده اســت. ی هدف از یک تابع اتلاف ســهدامنه

ی تشـخیص چهره گانه اولین بار توسـط گوگل برای وظیفهاتلاف سـه
گانه بیشـینه کردن تفاوت های هدف تابع اتلاف سـه. ]۴۷[ ارائه شـد 

ــی و کمینه کردن تفاوت های درونکلا�بیرون ــی�س ــت.  کلاس اس
هایی دارد که تشـکیل شـده اند از تاییگانه نیاز به سـهتابع اتلاف سـه

ــویر لنگر  کـه متعلق بـه کلاس  �,�، یـک نمونـه ی مثبـت �,�یـک تصــ
ــت و یک نمونه ــویر لنگر اسـ ــی   �,�ی منفی تصـ که متعلق به کلاسـ

لنگر اســــت. ایده ی اصــــلی تابع اتلاف  متفاوت با کلاس تصــــویر
های مثبت باید کمتر از فاصـله گانه این اسـت که فاصـله بین زوجسـه

  های منفی باشد.بین زوج
ابع اتلاف ســـــهمی ــورت زیر توان تـ ه صــ ه طور کلی بـ ه را بـ انـ گـ

  تعریف کرد.
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ه در آن  ه Xکـ ه طوریای از ســـــهمجموعـ ا اســـــت بـ ایی هـ ه تـ کـ
� �,� �,� ــیه نام  . پارامتر �,� ثابت حاشـ

  دارد.
ــئله ــخص، هویتی بادر مس ــایی ش ــناس   های موجود در دوزش

ه املاًدادهمجموعـ د. در واقع هر  ی منبع و هـدف کـ ــتنـ اوت هســ متفـ
ه ه از دامنـ ه) �,�(ی منبع نمونـ ه از دامنـ ا هر نمونـ ) �,�(  ی هـدفبـ
باشــند و یک زوج منفی را تشــکیل  های مختلفی میمتعلق به کلاس

ده با سـبک دوربینمی های مختلف دهند. از طرفی، تصـاویر تولیدشـ
�,�( ی هدفاز یک تصـویر دامنه

 ه به تصـویر اصـلیهویتی مشـاب  ،)∗

ی هدف با یکی از تصاویر  دارند. بنابراین یک تصویر از دامنه)  �,�(
ــبک ــدهدادهتغییرس ــازند.ی متناظرش، یک زوج مثبت را میش دو  س

  شـــدند. ) نمایش داده۲های مد نظر در شـــکل (تایینمونه از ســـه
فته برگر ]۳۹[ی لهی پیشــنهادشــده از مقاگانهی تابع اتلاف ســهایده



 ۸ ...  شخص ییبازشناسا یبدون نظارت در مسئله یدامنه یدهوفق 

شـده از یک نمونه هایی تشـکیلتاییشـده اسـت. بنابراین با داشـتن سـه
ی هدف و یک نمونه از تصــاویر  ی منبع، یک نمونه از  دامنهاز دامنه

ــده توان تـابع اتلاف ی هـدف، میی دامنـهی متنـاظر بـا نمونـهتولیـدشــ
  جدیدی را تعریف نمود.
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شـود که  ، باعث می)۸(  ی فرمولگانهه از تابع اتلاف سـهاسـتفاد

ه هنمونـ ههـای دامنـ هی منبع از نمونـ د و هـای دامنـ ــونـ ی هـدف دور شــ
متناظر ی های تولیدشــــدهی هدف به نمونههای دامنههمچنین نمونه

ده  دل آموزش دیـ ب مـ دین ترتیـ د. بـ ــونـ ه خود نزدیـک شــ ت بـ ــبـ نســ
ــبت به تغییرات بین ای در دامنهدامنه�تغییرات درون ی هدف و نسـ

  شود.های منبع و هدف مقاوم میای میان دامنهدامنه

  تابع اتلاف نهایی مدل ۴-۴
ــبکه از مجموع توابع اتلاف فرمول   و فرمول ) ۱(تابع اتلاف کلی شـ

  �در تابع اتلاف نهایی شـبکه،   شـود.تشـکیل می  )۸(و فرمول )۶(
را  منبعی ای در دامنهدامنه�های درونشود که مدل ویژگیباعث می

ی هدف که ای در دامنهدامنه�و نسبت به تغییرات درونیاد بگیرد و  
تر باشند، مقاومی منبع میای در دامنهدامنه�مشابه با تغییرات درون

ــود.   ـبـاعـث می �
�شــ ــود کـه مـدل نســـ ــبـک شــ بـت بـه تغییرات ســ
  ی هدف مقاوم شود و همچنین بازنمایی تصاویر  ها در دامنهدوربین

  

  
ی داده) با تصویر تغییر سبک�,�ی هدف ( یک تصویر از دامنه   ):۲(شکل  

�,�خودش ( 
) یک زوج  �,�ی منبع ( زوج مثبت و با یک تصویر از دامنه   )∗

  زد. سا فی را میمن

 
� Residual block 

ــب و  ی هـدف را ای در دامنـهدامنـه�تغییرات درونبـدون برچســـ
گانه، علاوه بر تغییرات  با اســتفاده از تابع اتلاف ســه ��� یادبگیرد.
ه هی هـدف، تفـاوت در دامنـ ههـای بین دامنـ ی هـدف را ی منبع و دامنـ

اد می ل زیر تعری  گیرد.نیز یـ ــکـ ه شــ ه بـ ــبکـ ایی شــ ابع اتلاف نهـ ف تـ
  شود.می

����� � �
� ��� 
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ثیر توابع اعداد ثابتی هسـتند که میزان تأ γو  و  پارامترهای 
  کنند.  را در تابع اتلاف نهایی کنترل می ���و  �
�،  �اتلاف 

 ResNext-50 معماری ۵-۴
از  یآموزش ـ یهانمونه یژگیتخراج وبه منظور اس ـ یشـنهادیدر مدل پ

 ResNextاسـتفاده شـده اسـت.   ResNsxt-50کانوولوشـنال  یشـبکه
  ۲۰۱۷اســت که در ســال  ]۴۹[  ResNet یهااز گســترش یکی ]۴۸[

انشـعاب   یدر وجود تعداد  ResNet با  ResNextشـد.تفاوت  یمعرف
ا  ـ یـ اق داخـل بلاک یمواز یرمســـ دهیبـ اشـــــد یم �مـانـ . درواقع در بـ

ResNext ه ام نقشـــــه جـایبـ ه تمـ ال بـ ــنـ انوولوشــ ال کـ  یژگیو یاعمـ
ه یـک یورود ی،ورود الـ ه دنبـ ابلاک بـ ال ییهـ انـ داد کـ اد (تعـ ا ابعـ  )بـ
ــده و چند ف یلکمتر تبد  ییبازنما ــنال قبل از ادغام   یلترشـ کانوولوشـ

ه یجـهنت ــودیهـا اعمـال مآن یطور جـداگـانـه روبـ تعـداد  ین. همچنشــ
 .باشد یم  ResNetپارامترها در    تعداداز  کمتر    ResNextپارامترها در  

 ها آزمایش ۵

 های دادهمجموعه ۱-۵
ــدل ــادی  م ه ــنـ یشـــ ــهپـ زرگدادهروی دو مـجـمـوع ــاس �ی بـ مـقـی

DukeMTMC-reID  ]۶[      وMarket1501  ]۵[    ارزیابی شده است.  

  
 Market1501 یدادهمجموعـه : Market1501ی دادهمجموعـه

ئه شـده اسـت. ارا شـخص ییبازشـناسـا یمسـئله یبرا ۲۰۱۵در سـال 
ه ینا یرتصـــــاو اهمجموعـ ــگـ ل فروشــ ابـ اه   یداده در مقـ ــگـ در دانشــ

Tisinghua  را ثبت  یرتصــاو یندورب ۶اســت. در مجموع  ثبت شــده
ــد.  ــالا و  یدارا یندورب ۵کردن ــن ب ــکرزولوشــ  یدارا یندورب ی

ــن پـا ــتنـد ه یینرزولوشــ ــاوســ داده  مجموعـه ینا هـاییـتهو یر. تصــ
اند.  ثبت شــده یندورب ۶ و حداکثر توســط یندورب ۲حداقل توســط  

ــه ــو ۳۲۶۶۸ یدارا Market1501 یدادهمجموع  ۱۵۰۱از  یرتصــ
آموزش مورد اســــتفاده  یبرا یتهو ۷۵۱  . معمولاًباشــــد یم یتهو

د یقرار م ا یزن یـتهو ۷۵۰و  گیرنـ ه منظور آزمـ اده  یشبـ ــتفـ مـدل اســ
 ،شـوند یم یم داده به سـه دسـته تقس ـعهمجمو ینا یر. تصـاوشـوند می

ــو ۱۲۹۳۶ ــو ۱۹۷۳۲آموزش،  یبرا یتهو ۷۵۱از  یرتصـ از  یرتصـ
موجود   یتهو  ۷۵۰از همان    یرتصو  ۳۳۶۸و    یدر گالر  یتهو  ۷۵۰

  موجود هستند. یبه عنوان کوئر ی،در گالر



 

 

 

 حسین آقابابا  و صباسادات فقیه ایمانی، کاظم فولادی قلعه  ۹

ــه جـمـوع ــه : DukeMTMC-reIDی دادهمـ وع مـ جـ ن مـ داده  ایـ
ــت که در  ]DukeMTMC  ]۵۰ یدادهاز مجموعه اییرمجموعهز اسـ

 یر،تصــو یشــخص برمبنا ییبازشــناســا  ییفهوظ یراب ۲۰۱۷ســال 
 یقهدق ۵۸شـــامل   DukeMTMC یدادهارائه شـــده اســـت. مجموعه

ــن بـالا از  یـدیویو ــد یمختلف م یندورب ۸بـا رزولوشــ . در بـاشـــ
DukeMTMC-reID  ۱۲۰در هر   یدیوهااز و یادهپ ینعابر یرتصــــاو  

  یمحدودشـده یرتصـو ۳۶۴۱۱اند. در مجموع برش داده شـده یم،فر
ــب در ا  یبرا یـتهو ۷۰۲داده وجود دارد. مجموعـه ینبـا برچســـ

ــاده قرار م ــتف ــد یآموزش مورداســ ــتهو ۷۰۲و  گیرن  یبرا یگرد ی
داده  مجموعه ینموجود در ا یر. تصـاوشـوند یمدل اسـتفاده م زمایشآ
 ـ Market1501 یدادههمـاننـد مجموعـه یزن ــتـه تقســـ ــه دســ  یم بـه ســ
ــوند،یم ــو ۱۶۵۲۲ شـ   ۱۷۶۶۱آموزش،  یابر یتهو ۷۰۲از  یرتصـ

ــو ــو ۲۲۲۸و  یدر گـالر یگرد یـتهو ۷۰۲از  یرتصــ از همـان  یرتصــ
  موجود هستند. یبه عنوان کوئر ی،موجود در گالر یتهو ۷۰۲

ــکــل  ــه ۳در شــ هــای  دادههــایی از تصــــــاویر مجموعــهنمون
Market1501  وDukeMTMC-reID .نمایش داده شده است  

 

و  Market1501های دادههایی از تصاویر مجموعه نمونه ):۳(شکل 
DukeMTMC-reID در هر سمت تصاویری که در ردیف قرار دارند .
 اند.های مختلف ثبت شده باشند و توسط دوربین متعلق به یک هویت می

  تنظیمات آزمایش ۲-۵
  یها. دادهشـوند یم یسـازآماده یشـیو آزما یآموزش ـ یهادر ابتدا داده

 ـ ــازمنبع و هدف نرمال یهااز دامنه یآموزشـ ــده و داده یس   ییافزاش
ــده و انـدازهآن یرو ــاو یهـا اعمـال شــ   ۲۵۶*۱۲۸بـه  یورود یرتصــ
ــودیم یلتبد   CamStyle ییافزاهدف داده یدامنه یهاداده یرو .شـ

ــازاســـت. پس از آمادهاعمال شـــده ]۴۵[ آموزش  یند ها فرآداده یسـ
ــودیمـدل آغـاز م   ییـدهد آموزشیشآموزش مـدل، از مـدل پ ی. براشــ

ResNext-50 ]۴۸[ ــارامترهــا   یدادهمجموعــه یآن رو یکــه کــه پ
ImageNet  ]۴۹[ ــت.  اند،یدهآموزش د ــده اسـ ــتفاده شـ  منظوربهاسـ

 
� Dropout 

� normalizationBatch   

ثابت   ییابتدا یماندهیباق ییه، دو لاGPU یدر حافظه  ییجوصـرفه
ــونـد یم تمـامـاً   ییـهلا یـک  ResNext-50در  Pool-5 ییـه. پس از لاشــ

با احتمال   �یاندازه و نرخ بروناضـافه شـد  ۴۰۹۶ یمتصـل با اندازه
  .شوند یم  اعمال  یهپس از آن لا  ReLUو   �یادسته  یساز، نرمال۰٫۵

ــتخراج و یپس از مرحلـه ــه  یمـدل دارا یمعمـار یژگی،اســ ســ
  یهاداده  یبند اول مربوط به طبقه  ی. شاخهشودیمختلف م  یشاخه

 ییه لا یکهدف  ینا ی. براباشــــد یمنبع م یبرچســــب دامنه یدارا
منبع، به  یموجود در دامنه  هاییتتعداد هو یتماماً متصل با اندازه

ــافه م ــودیمدل اض ــاخه لاف. تابع اتش   � اول همان  یمربوط به ش
شــــبکه، با  ییاتلاف نهاتابع اتلاف در تابع  ینا یرتأث یزاناســــت. م

ارامتر  ــودیکنترل م αپـ ــتراتژ شــ ا اســ دار آن در مـدل بـ ه مقـ اول   یکـ
ــاانت ــتراتژ ۰٫۶برابر با  یهخاب همسـ دوم انتخاب   یو در مدل با اسـ

ــا   یماتو در تنظ ۰٫۴برابر با   Duke→Market یمات در تنظ یههمسـ
Market→Duke  درنظر گرفته شده است. ۰٫۶برابر با  

ــاخـه ه  یشـــ ادگیری دوم مربوط بـ دون نظـارت ویـ   هـاییژگیبـ
مقدار  ها،یهاول انتخاب همسـا ی. در اسـتراتژباشـد یهدف م یدامنه

k ــا یها(تعداد نمونه ــده   ۶) برابر با یگیمثبت همس درنظر گرفته ش
شباهت   یهمقدار آسـتان ها،یهدوم انتخاب همسـا یاسـت. در اسـتراتژ

درنظر گرفته شـده اسـت.  ۰٫۵۵برابر با  هایشیهبا همسـا یرتصـو یک
 ینا یرتأث یزاناسـت. م �
� دوم همان یتابع اتلاف مربوط به شـاخه

. شــودیکنترل م βشــبکه با پارامتر  ییتابع اتلاف در تابع اتلاف نها
  ۰٫۴برابر با  یهاول انتخاب همســا یکه مقدار آن در مدل با اســتراتژ

ــتراتژ ــا یو در مــدل بــا اســ           یمــاتدر تنظ یــهدوم انتخــاب همســـ
Duke→Market  یمـات و در تنظ ۰٫۶برابر بـا Market→Duke  برابر

 رنظر گرفته شده است.د ۰٫۴با 

شـاخه گانه اسـت. در این ی سـوم مربوط به تابع اتلاف سـهشـاخه
شــود. خروجی اضــافه می ۲۵۶ی اندازهی تماماً متصــل با یک لایه

ــبـهاین لایـه بـه ــتفـاده در محـاســ ی تـابع اتلاف عنوان ویژگی مورداســ
گانه  سهدر تابع اتلاف    ρای گانه کاربرد دارد. مقدار پارامتر حاشیهسه

ــت. میزان تـأثیر این تـابع اتلاف   ۰٫۳برابر  ــده اســ درنظر گرفتـه شــ
ــه ــبکه سـ ــوکنترل می δبا پارامتر گانه در تابع اتلاف نهایی شـ د و  شـ

ــتراتژی اول انتخـاب  در مقـدار این پـارامتر   ــنهـادی بـا اســ مـدل پیشــ
ایه ایه همسـ برابر با  و مدل پیشـنهادی با اسـتراتژی دوم انتخاب همسـ

 ست.ا۰٫۵

و کاهش   ۰٫۹با مومنتوم   SGD ســــازبرای آموزش مدل از بهینه
اول   �یدوره ۴۰در اســتفاده شــده اســت.  ��برابر با   �وزنی

ه ادگیری برای لایـ ه درنرخ یـ ایـ ای پـ ا  ResNext-50 هـ و  ۰٫۰۱برابر بـ
ه ا برای ســـــایر لایـ ا برابر بـ اشـــــد. پس از می ۰٫۱هـ دوره نرخ  ۴۰بـ

یم می ۱۰یادگیری بر  ود. اندازهتقسـ ته برای دادهشـ های منبع و ی دسـ
ه برابر ســــه هـایو برای داده ۱۲۸هـدف برابر  انـ ه  ۶۴گـ درنظر گرفتـ

 شود.می

� Weight decay 

� Epoch 



 ۱۰ ...  شخص ییبازشناسا یبدون نظارت در مسئله یدامنه یدهوفق 

های مختلف بررسی عملکرد مدل با معماری ۳-۵
CNN 

ــی تـأ در عملکرد مـدل نتـایج  CNNثیر معمـاری بـه منظور بررســ
-ResNet-50  ]۴۹[، ResNext هایاجرای آزمایشــات برای معماری

 )۲(و جـدول  )۱(در جـدول  ]۵۲[ WideResNet-50و  ]۴۸[ 50
ی ، دو لایه GPUی  جویی در حافظهمنظور صرفهاست. بهورده شده  آ

ی ابتدایی در هر ســه معماری ثابت شــده اند. همانطور که ماندهباقی
مشـخص اسـت بهترین نتایج مربوط به  )۲(و جدول  )۱(در جدول 

شـده برای اسـتخراج ویژگی اسـتفاده   ResNext-50از زمانی اسـت که 
 ـ ResNext-50. علاوه بر این اســــــت ــبـ ــه نســ و  ResNet-50ت ب

WideResNet-50 موضـوع یک د و این تعداد پارامترهای کمتری دار
آید. بنابراین در مدل پیشـنهادی برای اسـتخراج مزیت به حسـاب می

ــبکــه ــتفــاده ا  ResNext-50ی دیــدهآموزشی پیشویژگی از شــ ســ
  کنیم.می

  

بر عملکرد مدل با استراتژی اول   CNNتأثیر معماری   ):۱(جدول 
و  Market→Dukeدر تنظیمات   هاانتخاب همسایه 

Duke→Market   .  
Market→Duke Duke→Market 

#Trainable 

Parameters 

CNN   

Architecture 
mAP   R-1  mAP   R-1  

40.8 63.4 45.5 76.7 ≈ 36 million ResNet-50  

41.1 64 46 77.4 ≈ 35 million ResNext-50  

41 63.8 43.2 76 ≈ 77 million WideResNet-50  

 

بر عملکرد مدل با استراتژی دوم   CNNتأثیر معماری   ):۲(جدول 
و  Market→Dukeدر تنظیمات   هاانتخاب همسایه 

Duke→Market .  
Market→Duke Duke→Market 

#Trainable 

Parameters 

CNN   

Architecture 
mAP   R-1  mAP   R-1  

47.3 67.7 60.5 83.3 ≈ 36 million ResNet-50  

49.1 70.1 63 84.5 ≈ 35 million ResNext-50  

48.7 69.9 62.3 83.8 ≈ 77 million WideResNet-50  

  

تأثیر اجزای مختلف تابع اتلاف نهایی بررسی  ۴-۵
 شبکه روی عملکرد مدل

 توضـیح داده شـده اسـت، ۴�۴شـبکه که در بخش  هاییتابع اتلاف ن
ادگیریاز مجموع  ابع اتلاف یـ انظـارت  تـ ه هـایویژگیبـ منبع   یدامنـ

ههـای ویژگی نظـارت بـدون  یـادگیریتـابع اتلاف )، �(   هـدف یدامنـ
)�
ابع اتلاف ســــه ) و یـک� ه براتـ انـ ادگیری یگـ   هـایویژگیم أتو یـ

منظور بررسـی به ) تشـکیل شـده اسـت.���( منبع و هدف یهادامنه
أثیر هرکـدام از مؤلفـه ابع اتلاف نهـایی روی عملکرد مـدل تـ هـای تـ

ه وهـای متعـددی آزمـایش ــورت گرفتـ ایج این آزمـایش صــ روی هـا نتـ
 در جـدول DukeMTMC-reIDو  Market1501هـای دادهمجموعـه

ــت. ) ۴و جـدول ( )۳( ــده اســ و  )۳در جـدول (همچنین  ثبـت شــ
ــکــل بــانظــارت عملکرد مــدل  )۴دول (جـ ـ ــرایطی ( بــه شــ کــه شــ

نیز آورده  باشـد) ی منبع میدادهی هدف همان مجموعهدادهمجموعه
  شده است.

که از نتایج ثبت شــده در جدول مشــخص اســت، عملکرد  همانطور 
ــد.مـدل در حـالـت بـانظـارت قـابـل قبول می ــرایطی کـه  امـا بـاشــ در شــ

ــتفاده از تابع  های منبع و هدف متفادادهمجموعه ــتند، اســ وت هســ
ای اتلاف  ه تنهـ ت فقط یبـ ــعیفی دارد. در این حـالـ ، عملکرد ضــ

ی منبع در فرآیند آموزش شـــرکت دارد و آزمایش روی دادهمجموعه
ــورت میدامنـه گیرد. بنابراین مدل قابلیت تعمیم پذیری ی هدف صــ

نیز هر  و   توابع اتلاف ی هدف ندارد.  مناسبی روی دامنه
  ند.دو تأثیر مثبتی در عملکرد مدل دار

  
تأثیر بررسی عملکرد مدل پیشنهادی به شکل بانظارت و   ):۳( جدول 

عملکرد مدل پیشنهادی در هنگام های تابع اتلاف نهایی شبکه بر مؤلفه 
بانظارت   یادگیری تابع اتلاف : �  . Market1501آزمایش روی 

  نظارتبدون  یادگیری تابع اتلاف : ���، منبع  یدامنه  هایویژگی
م أتو یادگیری یگانه براتابع اتلاف سه : ���و   هدف یدامنه های ویژگی
  .  منبع و هدف یهادامنه  هایویژگی

  

  

بررسی عملکرد مدل پیشنهادی به شکل بانظارت و تأثیر  ):۴( جدول 
در هنگام  های تابع اتلاف نهایی شبکه بر عملکرد مدل پیشنهادیمؤلفه 

بانظارت    یادگیریتابع اتلاف  :  �   . DukeMTMC-reIDآزمایش روی  
  نظارتبدون  یادگیری تابع اتلاف : ���، منبع  یدامنه  هایویژگی
م أتو یادگیری یگانه براتابع اتلاف سه : ���و   هدف یدامنه های ویژگی
  .  منبع و هدف یهادامنه  هایویژگی

 

DukeMTMC-reID   

Method  mAP  R-1  Src 

57.8  75.6  Duke  Supervised Learning  

14.8  29  Market  Ours ( �)  

47.5 68.8 Market  Ours ( � ���)  

29  48.2  Market  Ours ( � ���)  

49.1 70.1 Market  Ours ( � ��� ���)  

Market1501   

Method  mAP  R-1  Src 

70.9 86.6  Market  Supervised Learning  

18.1  43.1  Duke  Ours ( �)  

60.6 82.5 Duke  Ours ( � ���)  

34.3  67.1  Duke  Ours ( � ���)  

63 84.5 Duke  Ours ( � ��� ���)  



 

 

 

 حسین آقابابا  و صباسادات فقیه ایمانی، کاظم فولادی قلعه  ۱۱

    GPUی ف حافظهبررسی میزان مصر ۵-۵
ــنهادیمدل پ از  ]۴۲[  GPPو  ]ECN  ]۴۰[ ،AE  ]۴۱ یهاو مدل یش
 یدر دامنـه یادامنـه�درون هـاییژگیبـدون نظـارت و یـادگیریلحـاظ 

ــابه یبـاًتقر یکردهـایهـدف رو هـا در آن یدارنـد. تفـاوت عمـده یمشــ
. باشــد یهدف م یدامنه یهانمونه یبرا یهانتخاب همســا یاســتراتژ

 یعملکرد بهتر  هایههمسـا خاب دوم انت یبا اسـتراتژ دییشـنهامدل پ
ــبـت بـه مـدل  GPPدارد. امـا مـدل  AEو  ECN یهـااز مـدل نســ

ــادی،پ ــنه ــه و یشــ ــا یژهب ــام آزم ــه یرو یشدر هنگ   یدادهمجموع
DukeMTMC-reID ــدک ــالاتر ی، ان ــت ب ــدل  یدق از  GPPدارد. م

ار گراف هانتخـاب همســــا یبرا یســــاختـ ه هـایـ هـدف بهره  یدر دامنـ
ها  در داده یچیدهبه اســـتخراج روابط پ در. ســـاختار گراف قابردیم
اشـــــد یم ه همبـ لدل ین. بـ ا ینعملکرد ا یـ دل هنگـام آزمـ  یرو یشمـ

 تریچالشــ ـ یاداده، که مجموعهDukeMTMC-reID یدادهمجموعه
ــبت به مجموعه ــت، بهبود قابل توجه   Market1501 یدادهنسـ  یاسـ

ــرف حـافظـه یزانو م گییچیـد از لحـاظ پ GPPدارد. امـا مـدل   یمصــ
GPU دارد.  یشنهادیبا مدل پ یاتفاوت قابل ملاحظه  

ــنهادیو مدل پ ECN  ،AE  ،GPP یهامدل )۵(جدول  در  یشـ
مصـرف  یزاناز نظر عملکرد و م هایهدوم انتخاب همسـا  یبا اسـتراتژ

ثبت شـده در جدول   یجاند. از نتاشـده یسـهبا هم مقا  GPU یحافظه
ه مـدل پ هیج ـنت توانیم )۵( ادیگرفـت کـ ــنهـ ــتراتژ یشــ ا اســ دوم  یبـ

مصـــرف  یزاندارد م که  یبا وجود عملکرد خوب هایهانتخاب همســـا
ــت. همچنقابل قبول  یزآن ن یحافظه ــتفاده از تابع اتلاف  یناسـ اسـ

 یزانرا به م  GPU یمصـرف حافظه یزانم یشـنهادیگانه در مدل پسـه
  .ستا دادهرا بهبود  یجهنت یداده ول یشافزا یاندک 

  
در زمان آموزش مدل  GPUی بررسی میزان مصرف حافظه   ): ۵( جدول 

و عملکرد مدل پیشنهادی و سه مدل دیگر در تنظیمات 
Market→Duke  وDuke→Market.  � : یادگیری تابع اتلاف 

بدون   یادگیریتابع اتلاف : ���، منبع  یدامنه  هایویژگیبانظارت 
 یادگیری  یگانه براتابع اتلاف سه :  ���و   هدف  یدامنه های  ویژگی   نظارت

  . منبع و هدف یهادامنه  هایویژگیم أتو
  

Market→Duke Duke→Market 
GPU 

(MB) 
Method 

mAP R-1 mAP R-1 

40.4 63.3 43 75.1 ≈7200 ECN [۴۰] 

46.7 67.9 58 81.6 ≈7000 AE [۴۱] 

54.4 74 63.8 84.1 ≈9800 GPP [۴۲] 

47.5 68.8 60.6 82.5 ≈7000 Ours (�� + ����) 

49.1 70.1 63 84.5 ≈7100 
Ours (�� + ���� +

����) 

  

 ها ی مدل پیشنهادی با سایر مدلمقایسه ۶-۵
 یدامنه  یدهمدل وفق  ۱۱با    یشنهادیعملکرد مدل پ  )۶(در  جدول  

ــا یبدون نظارت برا ــناسـ ده اســـت. شــ ـ یســـهشـــخص مقا ییبازشـ
 یشـنهادیجدول مشـخص اسـت عملکرد مدل پ یجهمانطور که از نتا

موجود در  یهاروش یاز تمام هایهاول انتخاب همســا یبا اســتراتژ
شـد. عملکرد مدل  بایبهتر م ]۴۲[  GPPو  ]AE  ]۴۱از  یرغجدول به

ــنهـادیپ ــتراتژ یشــ ا اســ   یاز تمـام یزن هـایـهدوم انتخـاب همســــا یبـ
  .باشد یبهتر م GPPاز  یرغبه موجود در جدول یهاروش

ــل یــلاز دلا یکی ــنهــادی،بهبود عملکرد در روش پ یاصــ  یشــ
ــه�درون هــاییژگیدرنظرگرفتن و ــه یادامن  یهــدف، ط یدر دامن

ــد یآموزش م ینـد فرآ بـدون نظـارت  یـادگیریبر تـابع اتلاف علاوه.بـاشــ
ــنهـادیهـدف، در روش پ یدامنـه هـاییژگیو تـابع اتلاف  یـکاز  یشــ

گانه سبب از تابع اتلاف سه دهبهره برده شده است. استفا  یزنگانه  سه
ــودیم هـدف،  یدر دامنـه یادامنـه�درون ییرات بر تغکـه علاوه شــ

ــود.  یــاد یزمنبع و هــدف ن یهــادامنــه ینب یهــاتفــاوت  گرفتــه شــ
ــد  ــبینب ــدل م ترتی ــد یم ــهدانش  توان ــادگرفت ــه ی  یشــــــده از دامن

بدون برچسـب هدف منتقل  یمنبع را به دامنه یشـدهیگذاربرچسـب
اســتفاده از  یشــنهادی،بهبود عملکرد مدل پ یلاز دلا یگرد یکیکند. 
 یژگیمنظور اسـتخراج وبه ResNext-50 ییدهد آموزشیشپ یشـبکه

ــبکه اســـت. ــبت به شـ ــبکه نسـ ــتفاده از این شـ که   ResNet-50ی اسـ
باشـد،  های عمیق بازشـناسـایی شـخص میمعماری متداول در مدل

د عملکرد مدل شـده اسـت و تعداد پارامترهای کمتری نیز هبوباعث ب
  دارد.

عملکرد مدل  ) مشـخص اسـت، ۶همانطور که از نتایج جدول (
بهتر از عملکرد مـدل در تنظیمـات   Duke→Marketدر تنظیمـات 

Market→Duke اشــــد.می   DukeMTMC-reID یدادهمجموعـه بـ
ــبت به مجموعه  ـ  Market1501ی دادهنس ــاویر چالشـ  تری دارد.یتص

ابراین هنگـامی ه عنوان  DukeMTMC-reIDی دادهمجموعـهکـه بنـ بـ
ی  دادهی منبع و مجموعهی دامنهشـدهگذاریی برچسـبدادهمجموعه

Market1501 ه ه عنوان دامنـ اده بـ ــتفـ ی هـدف برای آموزش مـدل اســ
ی  دادهند، مدل عملکرد بهتری نسـبت شـرایطی دارد که مجموعهشـو

Market1501 ـ  ــه عـ ــهب ــن ــوان دام ــهن ــوع ــجــم ــع و م ــب ــن ی دادهی م
DukeMTMC-reID به طور  ی هدف اسـتفاده شـدند.به عنوان دامنه

تر باشــــند و تر و چالشــــیی منبع پیچیدهکلی هرچه تصــــاویر دامنه
ی هدف پیچیدگی کمتری داشــته باشــند عملکرد مدل  تصــاویر دامنه

  بهتر است.
کم کردن   یاتلاش بر علاوه بر GPPو  ECN ،AE یهــامــدل
ــلـه ــع یهـادامنـه ینب یفـاصــ  هـاییژگیو کننـد یم یمنبع و هـدف، ســ

ــه روش ین. ایرنـد بگ یـادآموزش  ینـد فرآ یط یزهـدف را ن یدامنـه ، ســ
با  یشـنهادیدارند. مدل پ یمتفاوت ییهانتخاب همسـا هاییاسـتراتژ
هر   یرو  AEو    ECN  یهاها از روشهیدوم انتخاب همسا  یاستراتژ

ــه عـمـلـکـرد  DukeMTMC-reIDو  Maket1501 یدادهدو مـجـمـوع
دار مع یبهتر اردارد. مقـ ات در تنظ CMC یـ در  Duke→Market یمـ

موجود در جدول بهتر است. اما   یهاروش یاز تمام یشنهادیمدل پ



 ۱۲ ...  شخص ییبازشناسا یبدون نظارت در مسئله یدامنه یدهوفق 

درصــــد   ۰٫۸ یزانبـه م GPPدر مـدل  mAP یـارمع یمـات تنظ یندر ا
نهادیپ مدلنسـبت به  تراتژ یشـ ا دوم  یبا اسـ بالاتر  هایهانتخاب همسـ

عملکرد    GPPروش   Market→Duke یمات در تنظ یناســت. همچن
 GPPعملکرد بهتر مدل  یلدل دارد. یشـنهادینسـبت به مدل پ یبهتر

 یدر اســتراتژ یاســتفاده از ســاختار گراف ،یشــنهادینســبت به مدل پ
هانتخـاب همســـــا ایـ دل م یندر ا هـ اشـــــد یمـ ا از لحـاظ مبـ  یزان. امـ

 ـ یزانمــدل و م یچیــدگیپ قــابــل   تفــاوت  GPU یرف حــافظــهمصـــ
ــنهـادیبـا مـدل پ یاملاحظـه ــبـت بـه مـدل   ینمـا دارد. ا یشــ روش نســ

  MB ۲۷۰۰ مقدار هایهدوم انتخاب همســا اســتراتژیبا  یشــنهادیپ
 یشـــنهادیمدل پ ین. بنابراکند یمصـــرف م یشـــتریب  GPU یحافظه
  دارد. یزن یعقولم یمصرف حافظه یزانبر عملکرد مناسب، معلاوه
  

  

ی دهی دامنه های وفقی هدف با سایر مدلها در دامنه ی عملکرد مدل پیشنهادی با استراتژی اول و استراتژی دوم انتخاب همسایه مقایسه  ):۶( جدول
    .Duke→Marketو  Market→Dukeبدون نظارت در بازشناسایی شخص در تنظیمات  
  

Market→Duke (%) Duke→Market (%) Method 

mAP R-10 R-5 R-1 mAP R-10 R-5 R-1 

- 50.7 - 27.4 - 66.1 - 38.6 PTGAN [ ۵۳ ] 

22.3 63 56.6 41.1 22.8 76.8 70.1 51.5 SPGAN [ ۶۳ ] 

23 65 59.6 44.3 26.5 81.1 74.8 58.2 TJ-AIDL [ ۳۴ ] 

25.1 68.9 62.5 48.4 27.4 84.3 78.2 58.8 CamStyle [ ۳۵ ] 

27.2 66.7 61 46.9 31.4 84 78.8 62.2 HHL [ ۹۳ ] 

33.4  79.5  73.9  60.2  39.4  86.3  80.4  70.3  ARN [ ۴۵ ] 

24.9  64.2  59.5  45.1  25.6  79.4  73.2  55.7  ATNet [ ۷۳ ] 

36.7  -  -  55.4  34.5  -  -  64.3  DAL [ ۵۵ ] 

40.4  80.4  75.8  63.3  43  91.6  87.6  75.1  ECN [۴۰] 

46.7  83.6  79.2  67.9  58  94.6  91.9  81.6  AE [۴۱] 

54.4  87.4  83.7  74  63.8  95.4  92.8  84.1  GPP [۴۲] 

41.1  80.9  76.8  64  46  92.7  89.1  77.4  Ours (strategy1) 

49.1  84.1  80.8  70.1  63  95.7  93.1  84.5  Ours (strategy2) 

  بندیجمع ۶
ــدل یندر ا ــه یدهوفق یبرا یپژوهش م ــارت در  یدامن ــدون نظ ب

  یهاادهمدل، د ینشـخص ارائه شـده اسـت. در ا ییبازشـناسـا یحوزه
 یبـدون برچســــب دامنـه یهـامنبع و داده یبرچســــب دامنـه یدارا

 یشو مدل در هنگام آزما  شوند یآموزش مدل استفاده م  یهدف، برا
منظور اســتخراج دارد. به یخوب یارعملکرد بسـ ـ هدف، یدامنه یرو
اداده یژگیو ه یهـ ادامنـ همنبع و هـدف یهـ ــبکـ  آموزشیشپ ی، از شــ
ــبکها  ResNext-50 ییدهد ــبت به ش ــت که نس ــده اس ــتفاده ش  یس

ResNet-50  یقابل آموزش کمتر و عملکرد بهتر   یتعداد پارامترها 
  دارد.

ــنهادیدر مدل پ ها  یادگیری بانظارت ویژگیاز تابع اتلاف  ،یشــ
اداده در ابع اتلاف  یهـ دون نظـارت و ادگیریی ـمنبع، تـ ایژگیبـ در  هـ

ده اســـت. در تابع  گانه اســـتفاده شــ ـهدف و تابع اتلاف ســـه یدامنه
ــهبــدون نظــارت ویژگی یــادگیریاتلاف   ی، برای هــدفهــای دامن

ــا ینحوه ــتراتژ هـا،یـهانتخـاب همســـ قرار  یشمورد آزمـا یدو اســ
ــنهادیاند. مدل پگرفتـه ــتراتژ یشــ ــا یبا اســ  هایهاول انتخاب همســ

ــتـه توان ــت ســ  یـارمع ۱ یدر رتبـه Duke→Market یمـات در تنظاســ
CMC   قداردرصـــد و م ۷۷٫۴مقدارmAP  ۴۶ دســـت درصـــد را به

 هایهاول انتخاب همسـا یبا اسـتراتژ یشـنهادیمدل پ ینآورد. همچن

ه Market→Duke یمـات در تنظ ار ۱ یدر رتبـ دار  CMC معیـ  ۶۴مقـ
  دست آورده است. درصد را به mAP  ۴۱٫۱درصد و مقدار

توانسـته در  هایهدوم انتخاب همسـا یبا اسـتراتژ یشـنهادیپ مدل
ات تنظ ه Duke→Market یمـ ارمع ۱ یدر رتبـ دار  CMC یـ  ۸۴٫۵مقـ

مدل   یندســـت آورد. همچندرصـــد را به mAP  ۶۳درصـــد و مقدار
Market یمات در تنظ  هایهانتخاب همسا  دوم  یبا استراتژ  یشنهادیپ

→Duke ه در ارمع ۱ یرتبـ دار  CMC یـ دار  ۷۰٫۱مقـ درصـــــد و مقـ
mAP  ۴۹٫۱ ست آمده  دبه یرمقاد یندسـت آورده اسـت. ادرصـد را به

  .روند یشمار محوزه به یندر ا یخوب یاربس یجنتا
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ــه ــادات فقی ــی ایمانی صباس ــدرک کارشناس م
 ۱۳۹۷افزار را در سال  نرم-مهندسی کامپیوتر

و مدرک کارشناسـی ارشـد مهندسـی فنـاوری 
دانشــــکده از  ۱۳۹۹را در ســـال اطلاعـــات 

دانشـکدگان فـارابی دانشـگاه تهـران مهندسی 
ــه .اخــذ کــرد ــه  زمین های پژوهشــی موردعلاق

ــ ــق ایش ــادگیری عمی ــویر و ی ــردازش تص ان پ
  .باشد می

 
مدرک دکتـری خـود را کاظم فولادی قلعه

ــته ــی  در رش ــرق و ی مهندس ــامپیوترب در  ک
ـــک از گـــرایش  هـــوش مصـــنوعی و رباتی

ــــامپیوتر  ــــرق و ک ــــی ب ــــکده مهندس دانش
 .دانشگاه تهران اخذ نمـوددانشکدگان فنی 

تا کنون عضو هیئـت  ۱۳۹۵ایشان از سال 
ـــی  دانشـــکدگان مهندســـی دانشـــکده علم

و در حــال حاضــر فــارابی دانشــگاه تهــران 
سرپرست آزمایشگاه پژوهشی فضای سایبر و آزمایشگاه پژوهشی یادگیری 

شــامل هــوش پژوهشــی مــورد علاقــه ایشــان  هــای حوزه .دنباشــ میعمیــق 
ـــق،  ـــادگیری عمی ـــایی کـــامپیوتری، ی ـــردازش تصـــویر و بین مصـــنوعی، پ

  .باشد می سایبرنتیک و مطالعات فضای سایبر

 
ــا ــین آقاباب ــود را در حس ــری خ ــدرک دکت م

ی مهندسی برق در گرایش الکترونیک  رشته
از دانشــــکده مهندســــی بــــرق و کــــامپیوتر 
. دانشکدگان فنی دانشـگاه تهـران اخـذ نمـود

تا کنـون عضـو هیئـت  ۱۳۹۴ایشان از سال 
علمی دانشکده مهندسی دانشکدگان فـارابی 

رسـت دانشگاه تهران و در حـال حاضـر سرپ
هـای  حوزه. باشـند آزمایشگاه پژوهشی محاسبات و ارتباطات کوانتومی می
و یـادگیری ماشـین  پژوهشی مورد علاقه ایشان شامل محاسبات کوانتومی

  .باشد میکوانتومی 
  




