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  دهیچک
. کنـد تشخیص خویشاوندی با تجزیه و تحلیل تصاویر چهره دو فرد، خویشاوندی یا عـدم خویشـاوندی آن دو را مشـخص می سیستم

در ایـن مقالـه بـا بررسـی . توان از تصـویر چهـره دو فـرد اسـتخراج نمـود های مختلف را می یژگیبرای تشخیص رابطه خویشاوندی و
کننده مختلف، یک سیستم کارا برای تشـخیص  بندی ها و همچنین بررسی چند طبقه های بافت، رنگ و ادغام موثر این ویژگی ویژگی

  در ایـن راسـتا دو رویکـرد. اسـت ارائـه شده) دختـر -و مـادر پسـر  -دختـر، مـادر  -پسـر، پـدر  -پدر ( روابط خویشاوندی نسل اول 
) ۲(کننـده مختلـف بـرای تشـخیص خویشـاوندی و  بندی هـای مـؤثر و بررسـی طبقه ادغـام ویژگی) ۱: (پیشنهادی بررسی شده اسـت
. ویشــاوندیکننــده جهــت افــزایش کــارایی تشــخیص خ متمایز  منظور تولیــد بــردار ویژگــی بــه NRMLاســتفاده از متریــک یــادگیری 

 یجنتـا. اند های مختلف تحلیـل و ارزیـابی شـده در حالت KinFaceW-IIو  KinFaceW-Iداده  های پیشنهادی برای دو پایگاه روش
است عملکرد سیستم تشخیص خویشـاوندی  خوبی توانسته به NRMLها و استفاده از متریک  ، ادغام ویژگیدهدیها نشان میابیارز

صورت بلوکی از تصـویر، بررسـی شـده و  دو رویکرد پیشنهادی، استخراج ویژگی از کل تصویر و همچنین بهعلاوه بر . را بهبود دهد
تواند در بهبود نتیجـه نهـایی  صورت بلوکی می نتایج به دست آمده حاکی از آن است که استخراج ویژگی به. نتایج آن ارائه شده است

  .تشخیص خویشاوندی موثر واقع شود

  ها یدواژهکل
  ، استخراج ویژگی، ادغام ویژگی، آنالیز چهرهNRMLص خویشاوندی، متریک یادگیری، متریک تشخی

 

 

  مقدمه ۱
گیــری و کـارهــای کـاربردی بـا بــهدر حـال حاضـر بســیاری از برنامـه

تحلیل اطلاعات شخصی افراد مانند نام، جنسیت، سـن، قومیـت و 
  یها مراقبترسانی، تبلیغات و هایی همچون خدماتغیره در زمینه

یکـی از . کننـدصـورت هوشـمند فعالیـت مـی ی و سـلامتی بهبهداشت
افـراد  DNAهـا بـرای کسـب ایـن اطلاعـات، داشـتن تـرین راهدقیق
ــه . اســت ــر لحظ ــن اســت در ه ــات ممک ــن اطلاع ــه ای دسترســی ب
فرد در  به عنوان یـک ویژگـی منحصـر چهره بـه. ]۱[ پذیر نباشد امکان

 ، سـن]۴[تا  ]۲[ نند جنسیتهر شخص، در استخراج اطلاعاتی ما
و غیـره بسـیار مـورد  ]۹[ ، حالت فرد]۸[و  ]۷[ ، هویت]۶[و  ]۵[

وسـیلۀ چهـره، یکـی از  افـراد به ۱تشخیص خویشـاوندی. توجه است
در دهــه گذشــته . رودشــمار مــی هــای تحقیقــاتی جدیــد بهزمینــه

                                                 
1 Kinship verification 



 

 

  ۲ های رنگ و بافت به منظور تشخیص خویشاوندی از روی تصاویر چهره  ادغام ویژگی

تشـخیص . های گوناگونی بـرای ایـن منظـور ارائـه شـده اسـت روش
وشـــی اســـت کـــه طـــی آن خویشـــاوندی یـــا عـــدم خویشـــاوندی، ر

. شود ها مشخص می خویشاوندی دو فرد با تحلیل تصاویر چهره آن
هایی همچـون پزشـکی  آمـده از ایـن تحلیـل در زمینـه دسـت  نتایج به
، ســـاختن آلبـــوم ]۱۰[ ، پیـــدا کـــردن افـــراد گـــم شـــده]۱[ قـــانونی

ی هــاخــانوادگی، آنــالیز تصــاویر بــه اشــتراک گــذاری شــده در شــبکه
  .شود و غیره استفاده می ]۱۲[ ، بحران پناهندگی]۱۱[ اجتماعی

نسـل اول نسـل،  سطح هم ۳رابطه خویشاوندی در  ۱۱ عموما
: نسـل روابط خویشاوندی هـم. ]۱۲[و نسل دوم قابل تعریف است 

خـواهر، روابـط خویشـاوندی -خواهر و بـرادر-برادر، خواهر - برادر
دختـر و روابـط -سر و مـادرپ-دختر، مادر-پسر، پدر-پدر: اول نسل

نـوه دختـر، -نوه پسـر، پـدربزرگ-پدربزرگ: دوم خویشاوندی نسل
  .باشندنوه دختر می-نوه پسر و مادربزرگ-مادربزرگ

هــای تشــخیص خویشــاوندی در دهــه گذشــته بــه یکــی از زمینــه
آوری جمـع. تحقیقاتی جدید روی تصاویر چهره تبـدیل شـده اسـت

ست که در این زمینه بـا آن روبـرو ترین چالشی اتصاویر مناسب مهم
علت تغیــرات  تصــاویر گرفتــه شــده از اعضــای خــانواده بــه. هســتیم

میزان وضوح، روشنایی، تار بـودن، پوشـانندگی، پـس زمینـه شـلوغ 
هـا  و فرزندانشـان و تفـاوت جنسـیت آن، فاصله سـنی والـدین ]۱۳[
. گــذار خواهــد بــود، در میــزان دقــت عملکــرد سیســتم اثــر]۱۴[

ــه ویژگــی منظور اســتخراج  هــای کلاســیک بافــت و رنــگ تصــاویر ب
ایــن دو . شـوند هـای کلــی و کـم عمــق از تصـاویر اســتفاده می ویژگی

ــار یکــدیگر یکــی از  ویژگــی به ــی درکن ــا ترکیب ــه و ی صــورت جداگان
 ۲۰۱۸در سال . باشند های رایج در تشخیص خویشاوندی می روش

wang ]۱۴[ ــرفتن فاصــله ز ــر گ ــا در نظ ــارانش ب ــنی و همک ــاد س ی
ـــت تشـــخیص  ـــت دق ـــرای تقوی ـــدان، روشـــی را ب ـــدین و فرزن وال

در ایـن روش ابتـدا تصـاویر جـوان شـده . خویشاوندی مطرح کردند
سـپس . شـودتولیـد مـی ۱والدین مسن توسط شبکه مولـد تخاصـمی

و تبـدیل ویژگـی  (LBP) ۲های بافت الگوهای دودویی محلیویژگی
ق اسـتخراج شـده هـای عمیـو ویژگـی  (SIFT)۳مسـتقل از مقیـاس

ای های مقایسهالگوریتم. شوندارزیابی می RENSETتوسط شبکه 
، حاشیه بزرگترین ٥، جاسازی محل نگهداری٤بینی حفظ مکانپیش

هـای با ویژگـی ۷آمیزو متریک یادگیری تبعیض ٦ترین همسایهنزدیک
هــای جهــت ارزیــابی ویژگــی. شــوندادغــام مــی RENSET شــبکه

در ســال . ینوســی اســتفاده شــده اســتپیشــنهادی از شــباهت کس
۲۰۱۸Xiaoting Wu  ]۱۵[  و همکارانش روشـی را مطـرح کردنـد

و  RGBکــه بــا دریافــت تصــویر از والــد و فرزنــد در فضــای رنــگ 

                                                 
1 Generative Adversarial Networks (GANS) 
2 Local Binary Patterns (LBP) 
3 Scale Invariant Feature Transformation (SIFT) 
4 Locality Preserving Projections (LPP) 
5 Neighborhood Preserving Embedding (NPE)  
6 Large Margin Nearest Neighbor (LMNN) 
7 Sparse Discriminative Metric Loss (SDM-Loss) 

 ۸، ویژگی آماری نرمـال شـده تصـویرHSVتبدیل آن به فضای رنگ 
دو بـردار ویژگـی اسـتخراج . آورددسـت مـی را برای هـر کانـال آن به

تصــویر والــد و فرزنــد توســط معیــار شــباهت کســینوس بــا شــده از 
در انتهـا مـدل یـادگیری ماشـین افراطـی . اسـت یکدیگر ترکیـب شده

بررســی . جهــت تشــخیص خویشــاوندی آمــوزش داده شــده اســت
ها یکی   های رنگی مختلف و استخراج ویژگی از آنتصاویر در کانال
 Van ۲۰۱۹ در سال. است  ها جهت استخراج ویژگی دیگر از روش

ــا اســتفاده از ویژگــی ]۱۶[ بافــت الگوهــای دودویــی  و همکــاران ب
ــال ــی در کان ــت محل ــی را جه ــف تصــویر، روش ــی مختل ــای رنگ ه

در این روش ابتدا تصویر والـد . تشخیص خویشاوندی مطرح کردند
منتقـل شـده و سـپس  bwrgbyو  YUVو فرزند به دو کانال رنگی 

در سـطوح مختلـف تقسـیم  های فاقد همپوشانیهر تصویر به بلوک
هـا ویژگـی بافـت الگوهـای دودویـی  برای هر یک از بلوک. شوندمی

آمـده  دسـت  هـای بهدر نهایت بردار ویژگی. شود محلی استخراج می
های اسـتخراج شـده میزان همبستگی ویژگی. شوندبا هم ترکیب می

ــای ــذور ک ــله مج ــط فاص ــد توس ــد و فرزن ــبه  ۹از تصــویر وال محاس
کننـده ماشـین بـردار بنـدیار ویژگی نهایی توسـط طبقـهبرد. شود می

ــا رد خویشــاوندی اســتفاده شــده اســت ۱۰پشــتیبان . جهــت تأییــد ی
کــارایی اطلاعــات رنــگ در  ۲۰۱۹در ســال  ]Laiadi ]۱۷همچنـین 

های رنگی مختلف جهت تشخیص خویشاوندی تصویر را در کانال
ــدا تصــویر . مــورد بررســی قــرار داد لــد و وا RGBدر ایــن روش ابت

و  YcbCr ،Luv ،Lab ،HSV ،HSLفضـــای رنگـــی  ۶فرزنـــد بـــه 
YUV های محلی شامل ویژگی آمـاری سپس ویژگی. شودمنتقل می

 یوقوع همزمان الگوهاو  ۱۱نرمال شده تصویر، کمیت مرحله محلی
ازای هر  به. شودها محاسبه میبرای هر یک از کانال ۱۲یمحل ینریبا

های رنگ، میـزان شـباهت کانالجفت بردار ویژگی برای هر یک از 
آمــده و امتیــاز ادغــام نتــایج، توســط رگرســیون  دســت  کسینوســی به
گیری  در انتهـــا جهـــت تصـــمیم. گـــرددمحاســـبه مـــی ۱۳لجســـتیک

آمده با حـد آسـتانه  دست  خویشاوندی یا عدم خویشاوندی، امتیاز به
و همکـاران بـا  ]Jiwen Lu ]۱۸ ۲۰۱۵در سـال . شـودمقایسـه مـی
و ) HOG( ۱٤مبتنــی بــر گرادیــان مهیســتوگرا هــای ژگیاســتخراج وی

LBP هـای تجزیـه و تحلیـل مؤلفـه اصـلی، ابعـاد و اعمال الگوریتم
در ادامــه بــا اســتفاده از الگــوریتم . دهنــد بــردار ویژگــی را کــاهش می

، متریـــک فاصـــله ۱٥(NRML)یـــادگیری متریـــک دفـــع همســـایه 
 )خویشاوندی دارای رابطه(های داخل کلاس  متمایزکننده بین نمونه

آمـوزش داده ) بـدون رابطـه خویشـاوندی(های بـین کلاسـی و نمونه
در نهایـت میـزان شــباهت کسینوسـی در هـر جفـت رابطــه . شـود می

                                                 
8 Binarized Statistical Image Features (BSIF) 
9 Chi-Square Distance 
10 Support Vector Machines (SVM) 
11 Local Phase Quantization (LPQ) 
12 Co-Occurrence Of Adjacent Local Binary Patterns (COALBP) 
13 Logistic Regression 
14 Histograms Of Oriented Gradients (HOG) 
15 Neighborhood Repulsed Metric Learning (NRML)  



 

 

مهدی یزدیان دهکردیو  فهمیه رمضانخانی  ۳

 Qin. گردد محاسبه می NRMLشده  داده تست، در فضای آموزش 
جهـت  یـدیجد یـادگیری یکمتر ۲۰۲۰و همکارنش در سال  ]۱۹[

روش بـا توجـه  یـندر ا. اند دهمطرح کر یشاوندیرابطه خو یصتشخ
 یصدر تشــخ یکــیژنت یهــا و تفاوت محیطــی ییــراتکــه تغ یــنبــه ا
 یبـیترک یـعتوز یشاوندیخو یرتصاو یاثرگذار است، برا یشاندیخو

 یتعـداد یخطـ یـرغ یـببـا آمـوزش ترک ینبنـابرا. اسـت استفاده شده
ـــکمتر ـــده یبند ، از طبقهMahalanobisفاصـــله  ی ـــرا SVM کنن  یب
و  ]Sellam ]۲۰ ۲۰۲۰در ســال  .شــود یاســتفاده م یینهــا یــابیارز

ارائـه  یگیبر اساس حـداقل فاصـله در همسـا یفگریهمکارش توص
 ترین یهفرزنـد بـه دنبـال شـب یردر تصو یشنهادیپ یفگرتوص. اند کرده

جسـتجو در  یـنا. گـردد یوالـد م ویردر تصـ یفعلـ یکسلبه پ یکسلپ
شـباهت  یـزانم یبررس یفرزند محدود و برا یکسلپ یگیهمسا یک

  .است استفاده شده یدسیاز فاصله اقل
افزاری بـا تـوان  های اخیر با فـراهم شـدن منـابع سـخت در سال
های عصـبی عمیـق بـرای تشـخیص خویشـاوندی نیـز  بالا، از شبکه

و همکـارانش بـا  ]۲۰۱۸Lopez  ]۱۱در سـال . استفاده شده است
ای بافــت هــ هــای عمیــق از تصــاویر در کنــار ویژگی اســتخراج ویژگی

الگوهای دودویی محلـی، روشـی را جهـت تشـخیص خویشـاوندی 
هــای عمیــق توســط شــبکه عصــبی حلقــوی بــا ویژگــی. ارائــه دادنــد
و  Laiadi. هــای ویــدویی افــراد اســتخراج شــده اســتورودی فــریم
روشــــی را جهــــت تشــــخیص  ۲۰۱۹در ســــال  ]۱[همکــــارانش 

در . اسـتمادربزرگ و نـوه ارائـه کـرده / خویشاوندی بین پدربزرگ 
 VGG-Faceهای عمیق از طریق شبکه عصـبی این پژوهش ویژگی
و همکـارانش  ]۲۰۱۹Nandy  ]۲۱در سـال . استخراج شده اسـت

معماری شبکه عصبی تکاملی را جهت تشخیص خویشـاوندی بـین 
در ایـن روش بـا . های عمیق ارائـه کردنـددو فرد با استخراج ویژگی

هــا و شــده از پیکســلهــای اســتخراج هـدف تقویــت کیفیــت ویژگــی
 SqueezeNetهای رنگی قرمـز، سـبز و آبـی از مـدل همچنین کانال

ابتــــدا دو تصــــویر ورودی بــــه دو مــــدل . اســــتفاده شــــده اســــت
SqueezeNet بـا . گـرددشود و دو بـردار ویژگـی تولیـد مـیداده می
هـای شـباهت کسینوسـی و فاصـله اقلیدسـی، دو بـردار اعمال معیـار

در انتهـا بـه وسـیله تـابع فعالسـاز . گـرددم میویژگی با یکدیگر ادغا
، خویشـــاوندی یـــا عـــدم ۱و  ۰گوســـی بـــا تولیـــد خروجـــی بـــین 
روش مطـــــرح شـــــده . شـــــود خویشـــــاوندی تشـــــخیص داده می

هــای عمیــق و ادغــام ، ترکیــب ویژگــی]Dornaika  ]۲۲توســط
در ایـن روش ابتـدا . کنـد ها خویشاوندی را بررسـی میکنندهبند طبقه
-VGGق تصـویر والـد و فرزنـد توسـط دو مفسـر، های عمیویژگی
Face  وVGG-F چهار بردار ویژگی تولید شده . گردداستخراج می

هـا بـا بیشـترین ارتبـاط دهی شـده و ویژگـی توسط امتیاز فیشر مقدار
 svmبنـد چهار بردار نهایی تولید شـده بـه دو طبقـه. شوندغربال می

و  ]Zhang ]۲۳ آقـای .ودشـها با یکدیگر ادغـام مـی داده و نتایج آن
ـــا دو  Residualاز ســـاختار شـــبکه  ۲۰۲۰همکـــارانش در ســـال  ب

 یـندرا. انـد اسـتفاده کرده یشـاوندیرابطه خو ییشناسا ی، براجریان
ــار ــ یمعم ــتلاف ب ــمانه اخ ــابع خص ــه ینت ــاینمون ــه  ه ــدون رابط ب

بــا رابطــه  هــانمونــه ینرا بــه حــداقل و اخــتلاف بــ یشــاوندیخو
سـپس تـابع مقابلـه بـا جـذب . رسـاند یکثر مرا به حـدا یشاوندیخو

 یها و دفـع نمونــه یکــدیگربـه  یشــاوندیرابطـه خو یدارا یها نمونـه
 متمایزکننـــده هـــای ویژگی یکـــدیگر،از  یشـــاوندیبـــدون رابطـــه خو

ــد را اســتخراج  تصــاویر ــد میوالــد و فرزن  Yan ۲۰۲۰در ســال . کن
از  گـییژاسـتخراج و برای یارتباط یقعم  شبکهاز  و همکارش ]۲۴[

هــر  یســاختار بــرا یــندر ا. انــد یشــاوندی اســتفاده کردهخو یرتصــاو
ــبکه عصــب یرجفــت از تصــاو ــدا دو ش ــا وزن یابت ــا ب ــتراک یه  یاش

د یـمختلـف تول هـای یاسدر مق هـا یژگیاستفاده شده تـا مجموعـه و
هـا  و مکـان آن یـاسکـه مق هـا یژگیهر گروه از و یدر ادامه برا. شود

اسـتنباط  یاستدلال رابطه و بـرا یبرا یاست از شبکه ارتباط یکسان
ــاس نتــا ــط محلــ یجآن براس ــبکه تا یــکاز  ی،رواب اســتفاده  ییــدش

واحــد و چنــد  یســتمس یــکو همکــارش  ]Dahan  ]۲۵.اســت شده
 یمعرفـ ۲۰۲۰در سـال  یشـاوندیروابـط خو یصتشخ یمنظوره برا

صــورت  به یشــاوندیخو یهــا ســاختار همــه کلاس یــندر ا. انــد کرده
سـپس . شوند یم موزش دادهآ Siamese یشبکه عصبمشترک توسط 

 یشــاوندیاز روابــط خو یــکهــر  یرشــبکه،بــا اســتفاده از چنــد ز
و همکـارانش  ]Chergui ]۲۶، ۲۰۲۰در سال . شوند یم بندی طبقه

اســتفاده  یــقعم هــای یژگیاســتخراج و یبــرا VGG-Faceاز شــبکه 
 هـا ژگییو ینانتخـاب بهتـر یبـرا یشـرف یـازاز امت همچنـین. اند کرده

رابطــــه  svm کننــــده ی بندطبقــــه یــــتدر نها. اســــت اســــتفاده شده
ــدرا تا یشــاوندیخو ــا یی و همکــارش در  ]Wang ]۲۷ .کنــد یرد م ی

 یریگ و نمونــه یتیتقــو یــقعم یــادگیریشــبکه  وســیله به ۲۰۲۰ســال 
 )یشـاوندیبـدون رابطـه خو( یمنف یها نمونه ینموثرتر یزکننده،متما

 افـزایش ی،شـبکه عصـب در ها نمونـه یـنا از اسـتفاده .کنند یم تولیدرا 

  .دارد همراه به را یشاوندیخو تشخیص یستمس ییکارا
مختلـف بـه  یاند در کاربردهـا توانسته یقعم یعصب یها شبکه

ها  شــبکه یــنوجــود اســتفاده از ا یــنبــا ا. یابنــددســت  یخــوب یجنتــا
 یهـا بـرا از داده یادها به تعداد ز آن یازمانند ن ییها با چالش تواند یم

 باشـد یم بر ینههز یارها بس آن یگذار و برچسب یهآموزش شبکه که ته
 یازو ن سازی یادهجهت پ یادز های   ینههز ینهمچن. ]۱۵[باشد همراه 

هـا  روش یـنا یهـا از چالش یگـرد یکـی GPUافزار  ها به سـخت آن
 یککلاســ هــای یتماز مــوارد الگور یاریلــذا در بســ. رود یشــمار مــ به
  .یابندمناسب دست  ییبه کارا یکمتر ینهبا هز توانند یم

های پیشین اشاره شد، نحوه استخراج  گونه که در پژوهش همان
های اصـلی در توسـعه یـک سیسـتم  ویژگی از تصاویر یکی از چالش

در این تحقیق قصـد داریـم . کارا برای تشخیص خویشاوندی است
هـا، میـزان  نهای مختلف و ترکیـب آ تا علاوه بر بررسی تاثیر ویژگی
های مختلــف را بررســی  کننــده بندی بهبــود دقــت بــا بکــارگیری طبقه

ـــیم در ایـــن راســـتا دو رویکـــرد پیشـــنهادی جهـــت تشـــخیص . کن
ـــرد در. خویشـــاوندی مطـــرح شـــده اســـت ـــا اول رویک بررســـی  ب

 هـا، جدیـد بـا ادغـام آن ویژگـی بـردار ساخت و مختلف های ویژگی
 شـده بررسـی مختلـف های  ندهکن بندی ها در کنار طبقه ویژگی کارایی
ــرد مناســب. اســت ــن رویک ــین  در ای ــی و همچن ــب ویژگ ترین ترکی



 

 

  ۴ های رنگ و بافت به منظور تشخیص خویشاوندی از روی تصاویر چهره  ادغام ویژگی

بندی کننده برای تشخیص خویشـاوندی مشـخص  ترین طبقه مناسب
های پیشین، از متریـک  در رویکرد اول مشابه اکثر پژوهش. گردد می

تفاضل دو نمونه برای استخراج ویژگی خویشـاوندی اسـتفاده شـده 
تـر اشـاره شـد، الگـوریتم یـادگیری متریـک  ونه که پیشگ همان. است

، امکــان تخمــین متریــک مناســب بــرای  (NRML)دفــع همســایه 
کنــد تــا متریــک  ایــن روش ســعی می. توانــد فــراهم کنــد مســئله را می

های داخـل کـلاس  مناسب را بر اساس فاصله متمایزکننده بین نمونه
بـدون رابطـه (سـی های بـین کلاو نمونه )دارای رابطه خویشاوندی(

 روش پیشــنهادی دوم، از در رویکــرد. آمــوزش دهــد) خویشــاوندی
مختلـف،  هـای ویژگی ترکیـب همـراه بـه  NRMLمتریـک یادگیری
خویشــاوندی اســتفاده شــده و کــارایی هریــک از  تاییــد یــا جهــت رد

از  NRMLدر روش متریــک  .اســت هــا تحلیــل و ارزیــابی شــده  آن
. شـود ها اسـتفاده می ایی نمونـهبنـدی نهـ یک حد آستانه جهت طبقه

آمـده از  دست  های مناسب به همچنین در رویکرد دوم ترکیب ویژگی
هـایی کـه کـارایی  آن دسـته از ویژگی. رویکرد اول بررسی شده است

تر در نظرگرفتـه  هـای مناسـب مناسب نداشتند، حذف شـده و ویژگی
مختلف تحلیل و ارزیابی این رویکرد نیز بر روی دادگان . است شده

هـای انجـام  در آزمایش. های مختلف ارزیـابی شـده اسـت در حالت
های مختلـف نیـز بـا  شده کارایی هر دو رویکرد پیشنهادی در حالت

 یسـهم علمـ تـوان یم یطور کل به. اند یکدیگر مقایسه و ارزیابی شده
 :خلاصه کرد ریمقاله را در موارد ز

همچنـین بررسـی  ،رنگ و بافـت یها یژگیو یابیارز •
 کننده مختلف  بندی کارایی چندین طبقه

، HSV یرنگ یها در کانال ها یژگیعملکرد و یبررس •
RGBیصورت بلوک و به ی، سطح خاکستر 

 بررسـیمختلـف رنـگ و بافـت،  یهـا یژگیو ترکیب •
 مؤثر یبیترک های یژگیو یها و معرف آن کارایی

 یـدمنظور تول به NRML یادگیری یکاستفاده از متر •
  یزکنندهمامت یژگیبردار و

 ۲های بافت و یادگیری متریک در بخش  در ادامه مقاله، ویژگی
 ۳ هــای پیشــنهادی در بخــش روشتوضــیحات . معرفــی شــده اســت
در  یشنهادیپ های روش یابیج و ارزینتاپس از آن . آورده شده است

  .بررسی شده است ۵  گیری در بخش و در نهایت نتیجه ۴بخش 

  پس زمینه ۲
- سـال در خویشـاوندی تشـخیص زمینه در شده انجام هایپژوهش در

 بافــت، اســتفاده و رنــگ هــایویژگــی ماننــد هــاییویژگــی اخیــر، هــای
 انتخـاب کـه دهنـدمـی نشـان آمـده دسـت  نتـایج به همچنین. است شده

. دارد اهمیـت بسـیار تشـخیص دقـت در ها آن ترکیب نحوه و هاویژگی
های  یفگربافـت، توصـ هـای ویژگی از مختصـری توضـیح بخش این در

   .گردد ارائه می شده استفاده  متریک یادگیری های روش و ویژگی

 های بافت ویژگی ۲-۱
ای در   صـورت گسـترده های بافتِ تصـاویر در گذشـته به آنالیز ویژگی

ــهزم ــا یص،تشــخ های ین ــلو تحل ییشناس ــان یرتصــاو ی ــره انس  چه
هـای  ویژگی برخی در ادامه توضیح مختصری از. استفاده شده است

 ،HOG ،LPQ های شده در این پژوهش شامل ویژگیاستفاده  بافت
WLD، BSIF، TPLBP، PML، RCM و GRCM است مدهآ.  

  
Histogram of Gradients (HOG)  
هـای  دار تصـویر در بلوک این توصیفگر تعداد رخداد گرادیان جهـت

ــورد نظــر را شــمرده و هیســتوگرام آن ــه م ــا ناحی ــی تصــویر ی را  محل
معرفـی  HOGمفسری بر پایـه  ]۱۸[  Jiwen Lu.]۲۸[ گرداند می بر

بلوک بدون همپوشانی با انـدازه  ۱۶*۱۶ابتدا تصویر به . کرده است
ــین  ۴*۴ ــدازه  ۸*۸و همچن ــا ان ــوک ب تقســیم شــده، ســپس  ۸*۸بل

  . گردد بعُد از هر بلوک استخراج می ۹با  HOGویژگی 
Local Phase Quantization (LPQ) 

ــی، توصــیفگر قد ــاز محل ــار اســتکمیــت ف ــد تصــاویر ت ایــن . رتمن
توصیفگر بر اساس عدم حساسیت اجزاء فاز کم فرکـانس بـه تـاری 

در مقابـل تغییـرات میـانگین  LPQهمچنـین . متقارن مرکزی است
 .]۲۹[و تغییرات کنتراست روشنایی ثابت است  سطح روشنایی

Weber local Descriptor (WLD) 
صــویر اســت کــه توصــیفگر محلــی وبــر، توصــیفگر متــراکم محلــی ت

ایـن توصـیفگر کـارایی خـوبی در . کنـد اساس قانون وبر عمـل می بر
 WLD. بنــدی تصــاویر بافــت و شناســایی تصــاویر چهــره دارد طبقه
تحریـک دیفرانسـیل : کند ازای هر پیکسل دو مقدار را محاسبه می به
و ) های همسـایه و همـان پیکسـل نرخ بین مجموع شـدت پیکسـل(

، تصـویر ورودی را بـه WLDدار ویژگـی بـر. جهت گرادیان پیکسـل
ازای هـر پیکسـل آن، دو مشخصـه  های مختلـف تبـدیل و بـه مقیاس

در . کنـد تحریک دیفرانسیل و جهت گرادیان پیکسـل را محاسـبه می
 . ]۳۰[ آید دست می صورت هیستوگرام به نهایت بردار ویژگی به

Binarized Statistical Image Features (BSIF) 
دودویـی آمـاری، توصـیفگر بافـت دودویـی برگرفتـه از  بردار ویژگی

ــن روش. اســت LPQو   LBPتوصــیفگرهای ــا  ای ــا تصــویر را ب ه
صـورت  و جـواب فیلتـر را به) convolve(های خطـی کـانوالو  فیلتر

صــورت دودویــی  گرداننــد تــا همســایه هــر پیکســل به می دودویــی بر
ــرای هــر BSIFدر روش . توصــیف شــود ــز رشــته کــد دودویــی ب  نی

مقدار هر کد با دودویی کـردن پاسـخ . شود پیکسل تصویر تولید می
  . ]۳۱[آید  دست می  فیلتر خطی با آستانه صفر به

Three-Patch LBP Codes (TPLBP) 
ــد  ــی TPLBPک ــه   ویژگ ــه قطع ــادیر س ــر اســاس مق  (PATH)را ب

محاسبه و کد انتسابی به هـر پیکسـل تصـویر را در قالـب یـک بیـت 
ازای هـر پیکسـل تصـویر یـک  ر ایـن توصـیفگر بـهد. کند محاسبه می

صـورت یکنواخـت در  قطعـه اضـافی کـه به Sو  b*bقطعه بـا انـدازه 
اند در نظرگرفتـه  در اطراف آن پیکسل توزیع شـده rای با شعاع  دایره
قطعــه در اطــراف دایــره در نظرگرفتــه شــده و  αبــه تعــداد . شــود می



 

 

مهدی یزدیان دهکردیو  فهمیه رمضانخانی  ۵

مقـدار بیـت بـر  .شـود میمقادیر آنها با مقادیر قطعه مرکزی مقایسه 
دست  تر هستند، به این اساس که کدام دو قطعه به قطعه مرکزی شبیه

در . شـود بیـت سـاخته میS ازای هر پیکسل،  صورت به بدین. آید می 
هــای  نهایــت توصــیفگر تصــویر بــا تقســیم تصــویرکد شــده بــه بلوک

شده هـر بلـوک  اندازه بدون همپوشانی، محاسبه هیستوگرام نرمال هم
  .]۳۲[آید  دست می ادغام آنها با یکدیگر به و
  

Pyramid Multi-Level (PML) face representation  
، (PML)در نمــایش تصــاویر چهــره بــه روش هرمــی چنــد ســطحی 

    های مختلف نمایش داده تصویر مربوط به هر سطح هرم در مقیاس
، ۱صـورت نمـایش چنـد بلـوکی هـر یـک از ایـن تصـاویر به. شـود می
 اگر. گردد شود و بردار ویژگی مربوطه از آن استخراج می زش میپردا

سـطح و انـدازه  ℓباشـد، و بـرای هـرم   تصـویر بـا انـدازه  
شـود، نمـایش هرمـی تصـویر  برای هر بلوک درنظر گرفتـه  

,صورت  به … , ℓ بـا مقیـاس کـل تصـویر بـه . خواهد بود
در بقیـه . شـود ر سطحِ یک هرم ساخته می، تصویر داندازه 

ــدازه  صــورت بلوک ســطوح، تصــویر به ــا ان ــدتایی ب ــای چن ه
ℓ ℓ

 
سـطح،  ℓدر   در نهایت نمایش هرمی تصویر . شود می  نمایش داده

ــه به ,ای از  صــورت دنبال … , ℓ ــه   ،در هــر ســطح . باشــد می ب
,صورت   , … ,   .]۲۸[ شود تعریف می ,

Region Covariance Matrix (RCM)  
ـــی   ]Tuzel ]۳۳توســـط  ۲۰۰۶در ســـال  RCMتوصـــیفگر ویژگ

ماتریس کوواریانس چنـدین بـردار آمـاری  RCM. است شده معرفی
صـورت  ایـن توصـیفگر، به. باشـد شده از نـواحی تصـویر می محاسبه

یـک ناحیـه تصـویر در  ذاتی روشی جهت ترکیـب چنـدین ویژگـی از
 باشـد، تـابع  تصویر بـا انـدازه  Iاگر . قالب ماتریس است

ـــی  ـــردار ویژگ ـــد اســـتخراج می ,را از پیکســـل  ب ـــام . کن تم
,ها پیکسل   . اند واقع شده در ناحیه   

ـــه  ـــرای ناحی ـــه شـــامل از تصـــویر ب پیکســـل اســـت،   nک
..بردار ایـن ناحیـه توسـط . باشـد بُعـدی می dط ویژگـی نقا  

در . شـود می داده از نقـاط ویژگـی، نشـان  ماتریس کوواریانس 
ها در  ، مقـدار عـددی پیکسـل,ها  ، مکـان پیکسـل]۳۳[مرجع 
بـه عنـوان  yو  xو مشـتق مرتبـه اول و دوم نسـبت بـه  RGBکانال 

 ۱ویژگـی در رابطـه ایـن بـردار. است شده نظر گرفته توابع نگاشت در
  .است شده نشان داده

)۱(I, x, y
, ,    ,    |Ix|   Iy

|Ixx|     Iyy  
PML_ COV 

را معرفــی  PML_COVویژگــی  ]Moujahid ]۲۸ ۲۰۱۸در ســال 
رمـی چنـد سـطحی این مفسر با اسـتفاده از توصـیفگر ه. است کرده

                                                 
1 Multi-block representation 

(PML) ـــی ـــوک ویژگ ـــر بل ـــرم، از ه ـــر ســـطح ه را  RCM، در ه
  .است ۲صورت رابطه به این تحقیق بردار نگاشت. کند استخراج می

)۲(I, x, y

     

         ,    ,    ,  
  ,    ,    ,   

|Ix|     Iy    Ixy      Iyx     |Ixx|     Iyy  
  2        2 

  1   2    3 

      

,ها ایــن تــابع نگاشــت شــامل اطلاعــات مکــان پیکســل   ،
و آبـی  ,، سـبز ,مقدار عددی پیکسل در کانال قرمـز 

ـــال , و  ,، ,، مقـــدار عـــددی پیکســـل در کان
در سـه  LBP، نرُم مشـتق اول و مشـتق دوم، بـردار ویژگـی ,

ــر دو و توصــیفگر ویژگــی  ــه دوران و ه ــت ب ــت یکنواخــت، ثاب حال
 .باشد می) QLRBP(کواترنونیک  محلی بندی رتبه دودویی الگوی

Gabor-wavelet-based Region Covariance Matrix   
بـــرای افـــزایش کـــارایی توصـــیفگر  ]Pang ]۳۴ ۲۰۰۸در ســـال 

RCMاستفاده  ,ها  همراه مکان پیکسل های گبور به ، از ویژگی
از  ۲هــای گبــور بــا تبــدیل دو بعــدی موجــک گبــور ویژگی. اســت کرده

عـدی هـای دو بُ در این تبدیل از کرنل. آیند می  دست شدت تصویر به
گیری و پـنج  ها شامل هشـت جهـت این کرنل. شود گبور استفاده می

هـای  های گبور بـا کانولوشـن کرنل ویژگی. باشند مقیاس مختلف می
بردار نگاشت، با ترکیب مکـان  .گردد استخراج می  گبور و تصویر 

 .شود می  های گبور ساخته ها، شدت آنها و ویژگی پیکسل
Quaternionic Local Ranking Binary Pattern (QLRBP) 

ــدی رتبه دودویــی توصــیفگر ویژگــی الگــوی ــی بن کواترنونیــک  محل
)QLRBP (بر اساس نمایش کواترنونیـک )QR(۳  تصـاویر رنگـی

ــان کانال ــذاری همزم ــارم  و رمزگ ــد چه ــاویر در بعُ ــی تص ــای رنگ ه
نسـل چهـار بُعـدی اعـداد مخـتلط، یـک . ]۳۵[تعریف شـده اسـت 

ــــف  صــــورت  به وکــــواترن اســــت  تعری
، ودر این رابطه  .شود می عملگرهـای  ، واعداد حقیقی و  ،

بـرای نمـایش کواترنونیـک یـک پیکسـل از قسـمت . مختلط هسـتند
در  .شـود استفاده می صورت  موهومی کواترن به

 ۳ابطــهمطــابق ر ٤دو پیکســل رنگــی، کــواترن مرجــع QRبنــدی  رتبه
ــن رابطــه . شــود تعریــف می ، اعــداد تصــادفی 0.0.1در ای

  .هستند

ــدا Iاز تصــویر رنگــی  QLRBPجهــت اســتخراج ویژگــی  ، ابت
,تایی کــواترن مرجــع  عــه ســهمجمو ــه , ازای هــر یــک از  ب

. گــردد محاســبه می ۳کانــال رنگــی قرمــز، ســبز و آبــی مطــابق رابطــه
صورت کواترنونیـک  به ۴های تصویر توسط رابطه سپس تمام پیکسل

                                                 
2 2-D Gabor wavelet transformation 
3 Quaternionic representation 
4 Reference quaternion 
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  ۶ های رنگ و بافت به منظور تشخیص خویشاوندی از روی تصاویر چهره  ادغام ویژگی

در  .اسـت نامیده شده آمده  دست  تصویر به .شوند نمایش داده می
  .باشد فاز کواترن می و  ۱کواترن خالص واحد ،این رابطه 

)۴(| | | |   θ   
هـای مرجـع، تـابع ترجمـه کلیفـورد از  ازای هر یک از کواترن به

شـده و فـاز  اعمـال های تصـویر  بر روی المان ۲(CTQ)کواترن 
CTQ در ادامــه فــاز . شــود محاســبه میCTQ۳×۳هــای  ، بــه بلوک 

سـپس تفاضـل فـاز  .شـوند تقسـیم می  با پیکسـل مرکـزی) (
اگـر مقـدار . شـود  و پیکسل مرکزی محاسـبه می های همسایه پیکسل

 ۰گــر کــوچکتر از و ا ۱باشــد، کــد  ۰تفاضــل مســاوی یــا بزرگتــر از 
اســـتفاده  QLRBPشـــده  تصـــویر کدگـــذاری  در ۰باشـــد، از کـــد 

ــی ــه بلوک QLRBPویر تصــ. شــود  م ــا هم ب پوشــانی تقســیم  هــای ب
هـای  شده محاسبه و بردار برای هر بلوک، هیوستگرام نرمال. شود می
بـا ادغـام بـردار  نهـاییبـردار ویژگـی . شـوند آمده ترکیب می دست  به

  .آید می دست آمده برای هر کواترن مرجع، به دست  های به ویژگی

 یادگیری متریک ۲-۲
ــب روش ــادگیری اغل ــای ی ــد،  ه از  K-meansو  SVMماشــین مانن

ــه) فاصــله(متریکــی جهــت شــناختن شــباهت ها اســتفاده  بــین نمون
در . هــا بــه متریــک انتخــابی وابســته اســت لــذا عملکــرد آن. کننــد می

ــین از داده ــات پیش ــتن اطلاع ــا متریک صــورت نداش ــا، تنه ــای  ه ه
عمومی ماننـد فاصـله اقلیدسـی و شـباهت کسینوسـی قابـل اسـتفاده 

هـا  هـا منطبـق بـر رفتـار داده از آنجـایی کـه ایـن متریک. بودخواهند 
یکــی از . گذارنــد نیســتند، بــر کــارایی الگــوریتم یــادگیری اثــر می

. باشد ها می های رفع این مشکل سازگار کردن متریک با داده حل راه
  .است  آمده )NRML( یادگیری متریک دفع همسایهدر ادامه 

Neighborhood Repulsed Metric Learning (NRML) 
و همکارانش یادگیری متریک دفع  ]Jiwen Lu ]۳۶ ۲۰۱۲در سال 

های  نمونـه. همسایه را بـرای تشـخیص خویشـاوندی معرفـی کردنـد
بدون رابطه خویشاوندی که شـباهت بیشـتری دارنـد، در همسـایگی 

. شوند بندی می گرفته و به احتمال زیاد اشتباه طبقه خویشاوندی قرار
ها با رابطه خویشاوندی،  سعی دارد نمونه NRML یادگیری متریک

ها بـدون رابطـه خویشـاوندی کـه  تا حد امکان به هم نزدیک و نمونه
گیرنــد تــا حــد امکــان دفــع و از  در همســایگی خویشــاوندی قــرار می

بـه عبـارت دیگـر در مجموعـه . ها دور شـوند همسایگی سایر نمونـه
,آموزشی  | 1,2, , … فرزند را  والد، و  که  ,
کنـد کـه در آن  را پیـدا می dمتریک فاصـله  NRMLدهد،  نشان می

زیـاد   و کـم و فاصـله بـین  و  فاصله بـین 
  . دهد نحوه محاسبه فاصله را نشان می ۵رابطه. باشد

)۵(,               

                                                 
1 unit pure quaternion 
2 Clifford translation of quaternion (CTQ) 

محاسبه مساله مقدار  و NRMLسازی  مساله بهینهپس از حل 
ســـپس مقـــدار . ]۳۶[ شـــود محاســـبه می  مـــاتریس ،۳خـــاص
مجـدد محاسـبه  ۵مطـابق رابطـه و  ترین همسـایه بـرای  نزدیک

ــاتریس ــده و  م ــانی می روز به  ش ــرد رس ــپس از  Jiwen Lu. دگ س
 اســـتفاده بـــرای مســـاله تشـــخیص خویشـــاوندی NRMLمتریـــک 

 هـای برای ایـن منظـور میـزان شـباهت کسینوسـی ویژگی .است کرده

  .]۳۶[شود می مقایسه آستانه حد با فرزند و والد

  الگوریتم پیشنهادی ۳
  :پیشنهادی بررسی شده در این پژوهش عبارتند از  دو روش

 بندی ژگی و طبقهادغام وی: رویکرد اول
  متریک یادگیری: رویکرد دوم
ــا هــدف  رویکــرد مختلــف در حــوزه  هــای ژگییو بررســیاول ب

 یـافتندسـت  یبرا ٤ها یژگیادغام و تاثیر همچنینچهره و  تشخیص
 .اسـت اسـتفاده شـده یشـاوندیخو یصمناسـب در تشـخ ییبه کـارا

های مختلـــف بـــرای انتخـــاب  کننـــده بندی طبقه همچنـــین عملکـــرد
در رویکــرد اول . اســت کننــده بررســی شده بندی ترین طبقه مناســب

 والد  های پیشین، از متریک تفاضل بردار ویژگی مشابه اکثر پژوهش
 .اسـت شده ها اسـتفاده و فرزند جهت شناسایی شـباهت بـین نمونـه

ها مثـل  کننـدی های یادگیری ماشین بـرای اغلـب طبقه عملکرد روش
SVM یا KNN منطبـق نبـودن. سـته اسـتبـه متریـک انتخـابی واب 
 سیستم اثرگذار تواند در عملکرد نهایی ها می انتخابی به داده متریک
کننــده،  بندی های طبقه های اخیــر جهــت بهبــود مــدل در ســال. باشــد
هـا  منظور سازگار کردن متریک بـا داده های یادگیری متریک به روش

ـــورد توجـــه قرار ـــد گرفته م ـــنهادی دوم از رو. ان ـــرد پیش  شدر رویک
های رنگ و بافت،  همراه ادغام ویژگی  ، بهNRMLمتریک  یادگیری

 بخش این ادامه در .است شده گرفته بهره خویشاوندی تایید یا رد برای
  .های آورده شده است توضیح تکمیلی هر کدام از رویکرد

  بندی ادغام ویژگی و طبقه ۳-۱
های مطـرح شـده در ایـن تحقیـق  یکـی از ایـده که تر اشاره شد پیش

ررسـی ب ها با هدف ساخت بردار ویژگی متمایزکننده و رکیب ویژگیت
کننــده مختلــف  بندی آمــده توســط چنــد طبقه دســت  کــارایی بــردار به

  .دهد روند کلی این روش پیشنهادی را نشان می ۱شکل. است
هــــای  ازای تصــــویر والــــد و فرزنــــد مجموعــــه ویژگی بــــه

f , f , f , … , f ار ویژگــی والــد و فرزنــد اســتخراج شــده و بــرد
ایــن بردارهــا بــه . تشــکیل شــده اســت و  هــای  ترتیب بــا نام بــه

  :اند نرمال شده ۶مطابق رابطه min_maxروش 
)۶(min

max min  

                                                 
3 eigenvalue 
4 Feature fusion 
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  ۸ های رنگ و بافت به منظور تشخیص خویشاوندی از روی تصاویر چهره  ادغام ویژگی

  یابیارز یارهایمع ۴-۲
 هـای هـای پیشـین، جهـت بررسـی و مقایسـه روش مطـابق پژوهش

  .است استفاده شده ۱۱رابطهصورت  به1پیشنهادی از معیار صحت
)۱۱(  

  

ــه  ــن رابط ــه PTotalو  PCorrectدر ای ــان ب ــداد  ترتیب نش دهنده تع
بــرای . باشــد ها می بنــدی شــده و کــل نمونــه های درســت طبقه نمونــه

 five-fold cross validationهای پیشنهادی از روش  ارزیابی روش
آن بـرای  foldدر ایـن روش در هـر تکـرار چهـار . است استفاده شده

میـانگین . اسـت برای تسـت در نظـر گرفتـه شده foldوزش و یک آم
  foldدر هـر .است عنوان نتایج نهایی گزارش شده به foldنتایج پنج 

و جفت تصاویر ) با رابطه خویشاوندی(تعداد جفت تصاویر مثبت 
 سـازی ینهجهـت به. باشند برابر می) بدون رابطه خویشاوندی(منفی 

اســتفاده  ۲متقابــل تــو در تــو یجاز روش اعتبــار ســن حــد آســتانه
 یبـه دو مجموعـه داده آموزشـ یآموزش  روش داده یندر ا. است شده

پارامتر حدآستانه بر اسـاس  ینو بهتر شود یم یمتقس یو اعتبار سنج
) accuracy(سـپس دقـت . شـود یانتخـاب م یاعتبار سنج یها داده
  .است حدآستانه گزارش شده ینتست براساس ا یها داده

  ها استخراج بردارهای ویژگی و ترکیب آن جزئیات ۴-۳
  صدر تشخی که هایی انواع ویژگی پیشین، های اساس پژوهش بر

هــای  اند و همچنــین ترکیب خویشــاوندی کــارایی مناســبی داشــته
های استفاده شده  ویژگی. ها بررسی و ارزیابی شده است مختلف آن

 LBP ،HOG ،LPQ ،WLD ،BSIF ،TPLBPهای  شامل ویژگی
PML_RCM  ،PML_GRCM  وQLRBP باشند می.  

در سـه  ، بردار ویژگی دودویی آماریBSIFدر خصوص ویژگی 
در حالــت اول، از تصــویر : اســت حالــت از تصــویر اســتخراج شده

 RGBاصلی در سه ماهیت تصویر سطح خاکستری، تصویر رنگـی 
ــه  RGBو تصــویر رنگــی ــن . اســت اســتفاده شده HSVهمراه  ب ای

ـــــــه ـــــــی ب ـــــــای ویژگ ـــــــب  برداره و  BSIF ،BSIF(RGB)ترتی
BSIF(HSV_RGB) های  در حالت دوم ویژگی  .اند نامگذاری شده

BSIF کـه   اندازه و بدون همپوشـانی اسـتخراج شـده های هم از بلوک
نشـان  BL_BSIF(HSV_RGB)و   BL_BSIF(HSV)صـورت به

منظور افزایش قدرت بـردار ویژگـی  در حالت سوم به. است شده داده
پوشانندگی و تغییرات زیاد نـور در تصـاویر، عـلاوه نهایی نسبت به 

های بـالا، پـایین، چـپ و   بر اسـتخراج ویژگـی از کـل تصـویر، نمیـه
از  BSIFلـذا ویژگـی . ]۳۴[اند  نظرگرفتـه شـده راست تصویر نیـز در

اســـتخراج  HSVو  RGBپـــنج ناحیـــه تصـــویر در فضـــای رنگـــی 
. اسـت دهنامگـذاری ش 5REG_ BSIFاین بردار ویژگـی . است شده
، ایـن دو PML_GRCMو  PML_RCMهای  خصوص روش در

 مبتنـی بـر روش GRCMو  RCMهـای  روش با استخراج ویژگی

                                                 
1 Accuracy 
2 Nested Cross-Validation 

ـــطحی  ـــد س ـــی چن ـــده PMLهرم ـــف ش ـــاویر، تعری در . اند از تص
PML_RCM ــابع نگاشــت رابطــه بــه ــابع ۲جای اســتفاده از ت ، از ت

  .استفاده شده است ۱۲نگاشت جدید مطابق رابطه
)۱۲( I, x, y   

 

      ,    ,    ,
  ,    ,    ,

  |I |   I    I    I   |I |   I  
            ,    ,

 

ر، مشـخص گردیـد کـه اطلاعـات هـای دیگـ توجه بـه پژوهش با
 .توانند در تشـخیص خویشـاوندی مـوثر واقـع شـوند دیگری نیز می

,xها  از روشـنایی پیکسـل ۱۲بنـابراین در رابطـه y بـه زاویـه لبـه  و
 کواترنونیـک محلی بندی رتبه دودویی توصیفگر ویژگی الگویجای 

  .استفاده شد ۲در رابطه
هرمـی چنـد با ترکیب توصیفگر  PML_GRCMمفسر جدید 

این  بـــه. اســـت تعریـــف شده GRCMو ویژگـــی  (PML)ســـطحی 
ــی  ــوک، ویژگ ــر بل ــرم، از ه ــر ســطح ه ــه در ه  GRCMصــورت ک

,ℓهـای  پارامتر. است استخراج شده b ترتیب تعـداد سـطوح  کـه بـه
دهنـد، بـرای  را نشـان می PMLهرم و اندازه بلوک بـرای توصـیفگر 

 PML_GRCMو  PML_RCM1 ،PML_RCM2های  رویکرد
. اســـت مقـــداردهی شده (4,16)و  (7,9)، (4,16)ترتیب برابـــر  بـــه

نیز از کل تصویر و چهـار نیمـه بـالا،  5REG_RCMبردار ویژگی 
دسـت  نتـایج به. اسـت پایین، چـپ و راسـت تصـویر اسـتخراج شده

دهنـد اسـتفاده از تـابع نگاشـت  ویژگـی نشـان می آمده از ایـن بـردار 
  .ستبا عملکرد بهتری همراه ا ۱۳بطهرا
)۱۳(I, x, y  
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کننــــد یبند طبقه
n_estimatorsو 

ــــده و حــــداکث
ــایج .هســتند د نت

داد پایگــاه در دو
ــه ۳شــکل ترتیب ب

ــانگین ویژگــی، می
صــحت میــانگین

همـانطو. است ه
Logistic کننـده ی

کننـده یبند طبقه
یـبآمـده از ترک ت 

Logistic Regre
د بـرای هـا یژگی

در جـدول یبت
بـرد دهند، ین م
 ،LBP ،LPQ

 یجـهنت ینبهتـر
یکل یانگینست م

  .ها بهبود دهد

 اکنندھ ی
Classifiers
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e’, n_estimators 

  )الف(

  )ب(

آموزش متریک:
  

خـش
 ــاب

ــرین
تــایج
گ و
هـای

آمده  ت

SV ،
 ــرای
 .شــود
 بـرای

 T را
شـده
 یهــا
 یبرت
 .تند
p ،c 

رامتر
 در .د

m  و
 ــابی

ناخالص
Boost
نشــــا
برآورد

دســت به
eW-I
ــانگ می
صــحت
بن طبقه
که نتا
ssion
SVM

ییژگو
گزارش

 یگاهپا
و جدو

یژگــو
WLD

همر به
یجنتا

  

]

=50]

):الف( -۲هادی

بخدر . اسـت شده
کننــده انتخــ ندی

ــ ـــا بهت ســـیک ب
ر بخــش دوم نت

ـای بافـت و رنـگ
ه ز بهتـرین روش

دسـت به یجنتـا

  ها ویژگی ب
Mهای  کننـــده ی

AdaBoo بـــــــــ
ش می ه انتخــاب

ب شـده، ذکـر  ی
BSIF  وTPLBP
درنظرگرفتـه ش ی
ه پارامتر .دهـد می
ــه gammaو تر ب
هسـتکرنل  یبر
enalty یهـا متر

ــهــابع هز ــارین ، پ
ـــد یم ـــخص کنن

ax_depthی ــا
ـــابع ارزو ت ــت ی

کردی

 کلی روش پیشنه

  ج
خـش بررسـی ش
بن  بهتــرین طبقه

هـــای کلاس گیویژ
د. گیــرد ــرار می

هـا بـرای ویژگی 
خـش سـوم نیـز

.اند قایسـه شـده
  .است ه

ترکیب و ها ننده

بندی لکـــرد طبقه
Decision و ost

ــده بندی طبقه کنن
های کننـده بندی قه

LP ،WLD ،F
پارامترهـای، )۱(

میشــده را نشـان
و c ،Kernelت 

و ضر یتمر الگور
Logistic  پارام

ــ فاده شــده در ت
د تکـــرار را مشــ

Dec هــــــ پارامتر
ـــت ـــق درخ  عم

مهدی یزدیان دهکو 

روند ۲شکل

و تحلیل نتایج
شده در سـه بخ ه

هــای پایــه، یژگی
امـــه ترکیـــب و
ــورد ارزیــابی قــ

NRML کیـر
در بخ. است شده

های پیشین مق ش
آورده شده یجتا

کن بندی طبقه ی

ـــا بررســـی عملک
Logist، n Tree

ــرین ط ســیک، بهت
طبق از آمده ست 

LB ،HOG ،PQ
(جـدول  مچنین
ذکـر ش های ننـده

SVM صــورت به
، نوع کرنل دری
 Regression ه
ــرم اســتف یبرت نُ

حـــداکثر تعـــداد
cision Tree ه

imp ـــداکثر ح

و میه رمضانخانی

و ارزیابی ۴-
های استفاده وش

ل بــا بررســی ویژ
در ادا. اســـت ده
کننــده مــ بندی قه
متر یریادگی وش

  ها آورده غام آن
شنهادی با روش
بخش جدول نت

ارزیابی - ۱- ۴-

 ایـــن بخـــش بــ
tic Regressio

کلاس هــای ژگی
دس به نتایج ۳کل
ــــــای ژگی BPه

همچ .دهد شان می
کنن بندی طبقه رای
ــده یبند قه M کنن

یرامتر منظم ساز
کننـد یبند  طبقه

max_iter ــه تر ب
و ح یســـاز ـنظم
ــــــده یبند قه کنن

purity_criterio

 

 

فهم

  

۴-
رو
اول
شد
طبق
رو
ادغ
پیش
در

۴-

در
on
ویژ
شک
ویژ
نشا
بـر
طبق
پار
در
r و
مـــ
طبق
on



 ره

 ن
ن 
ن 
 ی

ل 
 در

 ب
5R 
H 

ت 
  .د

ت 
ده 
 ن

ار 
ده

ها 

 ج
 ی

ـــا 
ش 
B 
 ط
   
 ی

ده 
 د،
 ی

از 

ز روی تصاویر چهر

M2 (و همچنین
نیانگیـم صـورت
در ایـن. اند داشـته
یدر فضـــاـــوکی 

BSIF(HS از کـل
د .اســت ج شــده

M  ــــا ــــترکب بی
 ،REG_RCM

HOG یژگــیو. ت

صــورت هــا به ژگی
اند ستخراج شده

رخـی از مقـالات
زیـابی ارائـه شـد
یـــنمقـــالات در ا

کنــا foldاز  ]۱۸
استفاده شد ستانه
    

K
in

Fa
ce

W
-I

 
  

K
in

Fa
ce

W
-I

I
 

ها ویژگی  صحت

نتــــــــایج. ـــــت
ــد هــای روش دهن
هــ روش یر ســـا

با روش *M28ی 
BSIF(HSV_R

بطوریکه روابط 
.اند دقت داشته

یها شــــبکه از ]۲
داد یگـاهپا یرصـاو
دهـد ینشان م ج

ــر ــرعملک ید بهت
 یناشـ تـوان یم

ص خویشاوندی از

BSIF ) 28روش

صبه) M29روش 
 KinFaceWرا د

L صـــورت بلــ به
(SV_RGBگـی 

 HSVاســتخراج
M43، روش ۵ول 

 PML_RCM2

اســت داشته ه را
تری و بقیــه ویژگ

RGB وHSV اس

  شینی

ـخص گردیـد بر
تانه از روش ارز

م یرســـاانـــد و 
۸[در مرجــع . د

ر انتخاب حدآس

 

میانگین) : ب( 
  ها گی

اســـ آورده شده 
د مینشــان  ۶ول

ـــانگینت م از ی
روش پیشنهادی

(RGBن ویژگـی 
.ت را بهبود دهد

درصد افزایش د
۲۳[و  ]۴۱[، ]۴

در تصـ شـاوندی
یجطور که نتا مان
 Mــته ع ندا توانس

مسـئله را م یـنا 

ت به منظور تشخیص

F(HSV_RGB)

HO و LBP )ر
 W-Iداده گـاهیپا 

LBPو  HOG ی

ویژگو  اند  شـده
 Vو  RGBینگــ

KinFa ــــدو ج
PML_RCM،

جــهین نتیبهتــر 
خاکســت یفضــا

B ی،خاکستری 

پی های روشبا 

ـای پیشـین مشـ
ی تنظیم حد آسـت

 اســـتفاده کرده 
انــد را ذکــر نکرده

تست در های  ده

 )الف(

ازای هر ویژگی،
ها روی همه ویژگ

KinFaceW-I
KinF در جــدو
M29 صـــورت به
مقایسه ر .دارند

 که اضافه کردن
نسته است دقت

د ۲/۹و  ۷/۸ب 
۴۳[ هــــای وش

یشخو تشـخیص
هم. اند فاده کرده

M29و M28 ی
.دنباشـ داشته ]

های رنگ و بافت  ی

( و  HOGیها ی
G یها یژگیب و

یجـه بـراین نت
هـــای یژگیوهـــا
استخراج یستر

رن یفضــاویر از
ceW-II داده ــاه

HOG ،1 یها ی

PML_GRCM

فاز  بلــوکیورت
ی از هر سه فضای

ب مقایسه - ۳-

هـ قایسه با روش
اند که برای کرده

]۱۸[ط مقالـــه 
ر یــاتیوص جزئ

شده برای داد ته

  

  

 ها به کننده بندی ه
ه کننده بندی طبقه

KinFace وII 

aceW-I داده ه
9و  M28 نهادی

 تری مناسبرد
دهد نشان می ]

توان HOGژگی
به ترتیب M-D و

رو ۶در جــــدول 
ت یبـرا یقعم ی

KinFace استف
ــای ــنهادیپ ه یش

]۴۱[ت به روش 

ادغام ویژگی

  ها ی

گیری
هادی
مـــراه
ش بـا
BSI، 

P، 

روش
و  گـی
 داده ه
و  ۴ ی

RG ،
کـه  ی

ــد  .رن
بــا  ی

مـوثر
ب یــک

یژگیو
بیترک
نیبهتـر
ه روش
خاکس
تصــو

ـــیپا گ
یژگیو
 Mو

صــو به
بلوکی

۴ -۴-

در مقا
بیان ک
توســـط
خصــو
گذاشت

 )ب

طبقه گین صحت
ط میانگین صحت

* ت
ـلاوه
 یـنج

یکــرد
چنـین
ــودار
ایسـه

ــا  یجت
M1 ،
ــا  ی ب
 داده ه

eW-I
پایگــا

یشـــنپ
عملکر

*]۱۸
به ویژگ

F-Sو
د
یعصب

eW-I
ه روش
نسبت

N  ویژگیو ادغام

ک بـا روش یـادگ
یـن روش پیشـنه

هم بـــهدی اول
ذا در ایـن بخـش

IF(HSV_RG
PML_GRCM

PML، 
ــن ر ــا، ای ب آنه

یژگهـر و یه برا
یگـاهدو پا بـرای
های جـدول. ت
GB یرنگـ یها ا

هایی ویژگیت به
ــر کــرد دار یبهت
بلــوکیصــورت  به

توانسـته اسـت م
ترکدهنــد کــه  ی

)

میانگ) : الف. (هی
م) : ج(ها و  هنند

ل نتایج با علامـت
هـا، عـ ین روش

اعتبـار سـ ده از
ی بــر اســاس رویک

همچ. ـده اسـت
هــا، از نمــ روش

د نیـز بـرای مقا

ــر هــد، نت ینبهت
11 های یژگیر و
ــا یشــنهادیپ یه
یگــــاهدو پا ـرای

 NRML یری

هـای کلاسـیک ی
هـت ارزیـابی ایـ
ر روش پیشـــنها

لذ. است شده سی
BSIF(HS، GB)

5REG_BS، M
PM، L_RCM2

 HSV و ترکیــب
آمده دست  به یج
 ۵و  ۴ یها ول

K است آورده شده
از فضـا  که هایی
نسبت اند غالباً ده
عملک ،اند هشــد ج 

ســتخراج شــده به
تصـویر نیـز تل 

 نتــایج نشــان می

 

 

هیپا یها یژگیو با
کن بندی همه طبقه

ها در جدول قاله
یسه عادلانه با ای
نهادی بـا اسـتفا
هــای پیشــنهادی
قایسه اضافه شـ
گــزارش دقــت ر
زارش شـده بـود

   .است ه
ده دی نشــان می

شامل بردار ادی
ه روش یســهمقا.
بــــ ۷و  ۶ یها ل

یادگیروش  بی

د ترکیـب ویژگی
جه. شـد اشـاره 

تفاده شـــده در
ررسدیگری ب تر ب

(HOG،  SVی 
BL_BSIF، SIF

 ML_RCM1
R وV_QLRBP

نتایج. است ی شده
آنهـا در جـد  ب

KinFaceW-II
ه یژگیو ترکیب 
شد استخراج  ی
اســتخراج ینگــ

اس هــای ویژگی 
راج شـده از کـل
صــورت خــاص

 )ج(

 ها کننده یبند بقه
روی ه

این مق. است ده
لذا جهت مقایس 

های پیشـنه روش
ه تیجــه روش، نو

های مق ر جدول
تــر، عــلاوه بــر گ
خی از مقالات گز
دی استفاده شد

نهادیشــپ یهــا ش
یشنهاپ یها وش
M4 باشــند می.
در جــــدول ـین

ارزیاب - ۲- ۴-

تر بـه رویکـرد ش
 NRMLریک
هـــای اســـت ژگی
های مناسب ژگی

هـای رسی ویژگی
F(HSV_RGB
5REG_RCM،

RGB_QLRB
شنهادی ارزیابی

یـبترک ینتر سب
KinFaceWوI 

،دهند مینشان
HS یخاکستر و
رن یفضــا یــک
ترکیــب ینمچنــ
اسـتخر های ژگی

بــه ص. قــع شــود

  

  

طب یابیارز ۳شکل

دقت گزارش شد
.اند شخص شده

گزارش نتیجه ر
قابــل تــو در تــو

نیز د ]۱۸[جع
رای مقایســه بهتـ

RO که در برخ
های پیشنهاد وش

ــابیارز روش ی
آمده از رو دست

M2 ،M29  3و
یشــــپ یهــــا وش

 

 

۱۰  

۴-

پیش
متر
ویژ
ویژ
برر
B)
M

BP
پیش
امن

W-I
۵ 

SV
از 
هم
ویژ
واق

شک

  
و د
مش
بر 
متق
مرج
بــر

OC
رو

د به
28
رو



 

 

مهدی یزدیان دهکردیو  فهمیه رمضانخانی  ۱۱

 یها آمــوزش شــبکه یبــرا یآموزشــ یها کــم بــودن تعــداد نمونــه
بـا افـزایش  ]۴۳[در مقابل روش . دانست ]۴۱[ روشدر  یشنهادیپ

و روش  یر از تصـویر اولیـهتصو ۱۰ها از طریق استخراج  تعداد داده
بـه اند  ی جدید با یـادگیری تخاصـمی توانسـتهها با تولید نمونه ]۲۳[

برای مقایسه بهتر در ادامه، نتایج ایـن  .کنند پیدادست  بهتری نتایج
  .نیز مقایسه خواهد شد ROCها بر اساس نمودار  روش

های پیشین بـر روی  های پیشنهادی با روش مقایسه نتایج روش
اینجـا  در. آورده شده اسـت ۷در جدول  KinFaceW-IIداده  پایگاه
 یتر عملکــرد مناســبداده  ایــن پایگــاه بــرای M43 یشــنهادیپ  روش
براسـاس  یـادگیری یـارمع تنظـیمعلاوه بـر   روش یندر ا. است داشته
بـردار  تقویـتدر جهـت  هـا ویژگیوالـد و فرزنـد، از ادغـام  یرتصاو
کـه از ]۴۱[و  ]۲۶[دو روش  برای .است استفاده شده نهایی ویژگی

 اســـتفاده خویشـــاوندیرابطـــه  شـــخیصتجهـــت  عمیـــق یـــادگیری
 بــه صــورت میــانگین نتیجــه ]۴۱[نســبت بــه  M43روش  انــد،  کرده
ــر ــه داشــت یبهت ــط]۲۶[روش ه و نســبت ب -M و  M-S، در رواب

Dمقایسه روش پیشنهادی. است ی داشتهدقت بهتر M43*  بـا روش
 کـه دهـد می است، نشان استفاده کرده HOG که تنها از ویژگی ]۱۸[*

 درصد ۸ صورت میانگین را به دقت *M43 در روش ها یویژگ ترکیب
هــای  ایــن روش پیشــنهادی نســبت بــه ســایر روش. اســت بهبــود داده

دهنــد کــه  می نتــایج نشــان . اســت پیشــین نیــز عملکــرد بهتــری داشته
 تایج بهتـری، نNRML متریک همراه یادگیری های ترکیبی به ویژگی

 های یـادگیری متریککه از  ]۴۹[ و ]۴۷[ ،]۳۸[های  روش نسبت به

BNRML، NRCML و SSML است اند، داشته استفاده کرده.  
ــــاه ]۲۳[روش مرجــــع  ــــر دو پایگ ــــت در ه ــــرین دق داده  بهت

KinFaceW-I  وKinFaceW-II یکاز این روش . را داشته است 
 خویشاوندی رابطه یصتشخ یبرا عمیق یتخاصم مولد کانولوشن شبکه

 جریـاندو  بـیناز رقابـت  گیـری رهبهاست با  توانستهو استفاده کرده 
ــبکه ــدل ش ــد در م ــدل ۱مول ــا و م ــا ،۲یزگرمتم ــر یجنت ــبت بــه یبهت  نس
 بـرایمولـد  مـدل روش ایـن در. مـا کسـب کنـد یشـنهادیپ یها  روش

 تشــخیص بــرای متمــایزگرآمــوزش و مــدل  جدیــد های نمونــه تولیــد
. شـده در رقابـت هسـتند تولید جعلی های نمونهاز  واقعی های نمونه
پـــردازش،  ینـــهو هز GPUافزار  ســـخت یـــهته ینـــهاز نظـــر هز اگـــر

در . باشـد یـدمف توانـد یروش م ینوجود نداشته باشد، ا یتمحدود
  .باشند یمناسب ینهگز توانند یم یشنهادیپ یها روش یگرد یطشرا

های  که به ازای حدآستانه ROCدر برخی از مقالات از نمودار 
ها نیـز اسـتفاده شـده  شود، برای مقایسه بهتر روش مختلف رسم می

بهتـــرین روش پیشـــنهادی و  ROCنمـــودار  ۴در شـــکل. اســـت
داده   ایگــاهبــرای دو پ ]۲۳[و  ]۴۹[، ]۴۱[، ]۱۸[هــای مراجــع  روش

KinFaceW-I  وKinFaceW-II همـانطور . اسـت نشان داده شده
 KinFaceW-Iداده  در پایگــاه ،کــه در نمودارهــا مشــخص اســت

 ]۴۹[و  ]۴۱[، ]۱۸[ هـای همـه روابـط از روشدر  پیشنهادی روش

                                                 
1 Generator Model 
2 Discriminative Model 

، KinFaceW-IIداده  همچنــین در پایگــاه. عمــل کــرده اســت بهتــر
-Fدر ســه رابطــه و  ]۱۸[ در همــه روابــط از روشروش پیشــنهادی 

S،M-D  و M-S است  بهتر عمل کرده ]۴۱[و  ]۴۹[های  از روش.  
 نتـایج، KinFaceW-Iو  KinFaceW-II های داده یگاهپا برای

ــد مینشــان  ــا دهن ــه نت ــط خو یجک ــه  M_Dو  F_S یشــاوندیرواب ک
در  یتکـه جنسـ M_Sو  F_Dدارنـد از روابـط  یکسان های یتجنس

گرفــت  یجــهنت تــوان یم یــتدر نها .اســتآنهــا متفــاوت اســت بهتــر 
رنگ و بافت نسبت  های یژگیو یببا ترک NRML یادگیری یکمتر
 کننـده یبند و طبقه یـادگیری هـای متریکبـر  یمبتن های روش سایربه 

بـا بررسـی  .دارد بهتـریعملکـرد  یشـاوندیرابطـه خو ییدتا یادر رد 
شـده  تخراجهای اس ها نیز مشخص گردید، ادغام ویژگی نتایج ویژگی
و خاکســـــتری و همچنـــــین  RGB ،HSVهای رنگـــــی  از فضـــــا
صــورت بلــوکی و هــم از کــل تصــویر،  شــده به هــای استخراج ویژگی

  .تواند میانگین نتایج را افزایش دهد می
  

  بندی گیری و جمع نتیجه ۵
در این مقاله یک سیستم کارا برای تشخیص خویشاوندی مبتنـی بـر 

ر این سیستم دو رویکـرد ادغـام د. است یادگیری ماشین بررسی شده
های مختلــف و ادغــام  کننــده بندی همراه طبقه هــای پایــه بــه ویژگی
ــتفاده از روش ویژگی ــا اس ــت ب ــگ و باف ــای رن ــادگیری ه ــک  ی متری

NRML دهند اسـتفاده  نتایج رویکرد اول نشان می. است ارائه شده
و ساخت  WLDو  HOG ،LBP ،LPQهای پایه  ترکیبی از ویژگی

بـا نتـایج خـوبی بـرای  Logistic Regressionکننده  بندی همدل طبق
دوم نشـان  یشـنهادیدر ادامـه روش پ. همراه بود داده به  هر دو پایگاه

در  هـــا یژگیو یـــبهمـــراه ترک  بـــه NRML یـــکداد اســـتفاده از متر
ـــخ ـــه خو یصتش ـــاوندیرابط ـــا یش ـــای روش یراز س ـــی ه ـــر  مبتن ب
 یندر ا. ر عمل کرده استبهت یادگیری های یکو متر کننده یبند طبقه

شده در روش  یابیارز HOGو  LBP های یژگیپژوهش علاوه بر و
NRML ]۳۶[ـــــای یژگی، و ـــــرید ه ـــــامل  یگ ، WLD ،BSIFش
TPLBP ،PML_RCM ،PML_GRCM  وQLRBP یــــــــــزن 

هـا در سـطوح مختلـف  یژگیو یـباز ترک همچنـین. اند شـده یبررس
-Grayو  HSV ،RGB یرنگـ یهـا در کانال و تصویر کل و بلوکی
Scale نشـان  یجنتـا .اسـت شـده یـابیهـا ارز آن ییاستفاده و کارا یزن

ــد، یم ــا و  NRMLروش دهن ــی،ترک هــای یژگیب توانســته اســت  یب
ترتیب بـرای  ترین ترکیـب ویژگـی بـه مناسب .را بهبود بخشد ییکارا

هـــای ویژگـــی  بردار KinFaceW-IIو  KinFaceW-Iپایگـــاه داده 
M28، M29 و M43کارهای آینده در ادامه ایـن پـژوهش در . بودند
 یبرا یککلاس یها ها با روش آن یبو ترک یقعم یادگیری یها روش
  .خواهد شد یبررس یشاوندیخو یصتشخ



 

 

  ۱۲ های رنگ و بافت به منظور تشخیص خویشاوندی از روی تصاویر چهره  ادغام ویژگی
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  KinFaceW-IIو  KinFaceW-Iداده  یگاهمختلف در پا یها روش ROC یمنحن ٤شکل
  

 جدول نتایج
   KinFaceW-Iداده  های کلاسیک برای پایگاه مقایسه ترکیب ویژگی ۲جدول

 
Mean  M-S  M-D F-S F-D Feature Classifier  Name 
51.8  49.5  52.8 53.5 51.4 BSIF+LPQ Logistic Regression  M1 
54.1  55.1  54.3 54.1 52.9 LPQ+WLD Logistic Regression  M2 
57.1  50  56 67.3 55.2 LBP+LPQ Logistic Regression  M3 
59.1  55.1  56.2 66.3 58.9 LBP+BSIF Logistic Regression  M4 
65  58.1  63.1 74.3 64.5 LBP+TPLBP Logistic Regression  M5 

66.3  63.3  61.4 78.8 61.9 HOG+BSIF Logistic Regression  M6 
67.1  63.3  63.3 78.8 63 HOG+LBP Logistic Regression  M7 
68.8  65.5  64.5 76.9 68.3 HOG+LPQ Logistic Regression  M8 
68.9  63.6  66.8 74.3 71.2 HOG+TPLBP Logistic Regression  M9 
70.2  63.3  67.3 78.5 71.6 HOG+LBP+LPQ Logistic Regression  M10 
70.3  65.5  65.7 77.5 72.4 HOG+LBP+LPQ+WLD  Logistic Regression  M11 

  

  
  
  

   KinFaceW-IIداده  های کلاسیک برای پایگاه مقایسه ترکیب ویژگی ۳جدول
 

Mean  M-S M-D F-S F-D Feature Classifier Name 
54.2  54.4 58.6 53.6 50.4 LPQ+WLD Logistic Regression  M2 
55.7  57.6 52.2 59 54 BSIF+LPQ Logistic Regression  M1 
58.1  57.2 55.4 62.2 57.6 LBP+LPQ Logistic Regression  M3 
63.7  61.8 62.6 67 63.4 LBP+BSIF Logistic Regression  M4 
64  63.2 61.4 67.6 63.8 LBP+TPLBP Logistic Regression  M5 

68.1  67.4 65.6 74 65.4 HOG+LPQ Logistic Regression  M8 
68.8  65 67 74.6 68.8 HOG+TPLBP Logistic Regression  M9 
69.5  69.4 65.2 77.2 66.2 HOG+BSIF Logistic Regression  M6 
70.1  69.2 67.4 76.8 67 HOG+LBP+LPQ Logistic Regression  M10 
70.3  66.6 69.8 75 69.8 HOG+LBP Logistic Regression  M7 
70.8  69.4 67.8 77.2 68.8 HOG+LBP+LPQ+WLD  Logistic Regression  M11 
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   KinFaceW-Iداده  برای پایگاه ۲نتایج روش پیشنهادی ۴جدول
  

Mean  M-S  M-D  F-S F-D Feature Classifier  Method  Name 
60.358.1 63.8 58.660.8PML_GRCM- NRML M12 
60.9 57.7 63.8 63.158.9BSIF (HSV_RGB) - NRML M13 
61.7 56.9 64.9 64.760.4BL_BSIF(HSV_RGB) - NRML M14 
63.1 64.3 65 65.757.1BSIF(HSV)- NRML M15 
63.8 62 66.4 67.259.95REG_BSIF- NRML M16 
66.164.2 69.1 67.963RGB_QLRBP- NRML M17 
66.2 65.5 65.9 68.564.9PML_RCM1- NRML M18 
66.5 68.6 68.1 66.3635REG_RCM- NRML M19 
67.2 66.8 67.6 72.162.2HSV_QLRBP- NRML M20 
67.4 66.3 68.5 71.163.8BL_BSIF(HSV) - NRML M21 
67.868 72.1 68.562.7PML_RCM2- NRML M22 
70.3 69.3 71.9 72.767.1PML_GRCM+HSV_QLRBP - NRML M23 
71.1 68 73.2 73.369.8HOG+5REG_RCM - NRML M24 
72.2 66.8 71.6 80.170.1HOG+ BL_BSIF(HSV) - NRML M25 
7368.1 73.2 80.470.1HOG+5REG_BSIF - NRML M26 

73.1 66.7 74 80.171.6HOG+BSIF(HSV) - NRML M27 
73.2 66.7 76.8 80.868.3HOG+BSIF(HSV_RGB) - NRML M28 
73.6 68.9 74 80.770.9HOG+LBP- NRML M29 

  

  
  
  

  KinFaceW-IIداده  برای پایگاه ۲نتایج روش پیشنهادی ۵جدول
  

Mean  M-S  M-D  F-S F-D Feature Classifier  Method  Name 
62.561.8 61.6 63.8 62.8PML_GRCM- NRML M12 
67.8 71.2 67.6 69.463BL_BSIF(HSV_RGB) - NRML M14 
68.8 69.8 69.2 72.863.65REG_BSIF- NRML M16 
69.3 70.4 69 73.664.2BL_BSIF(HSV)- NRML M12 
69.4 71.8 70 7263.8BSIF (HSV_RGB)- NRML M21 
70.2 72 71.8 71.665.6BSIF(HSV)- NRML M15 
71.4 76.2 68.2 7566.4HSV_QLRBP- NRML M20 
7272.8 70 78 67.4RGB_QLRBP- NRML M17 

72.774.6 77.2 69.6 69.6PML_RCM2- NRML M22 
73.7 74.6 78 74.667.65REG_RCM- NRML M19 
74.9 78.6 75.8 77.268PML_RCM1- NRML M18 
7578.8 75.8 77.468.2PML_RCM1+BSIF(HSV) - NRML M30 

75.1 78.8 75 78.668PML_RCM1+HOG - NRML M31 
75.4 75 78.6 7771.2BL_BSIF(HSV_RGB)+5REG_RCM - NRML M32 
75.5 78 73 79.671.6RGB_QLRBP+5REG_RCM - NRML M33 
75.8 77 79.2 76.870.2BSIF(HSV_RGB)+5REG_RCM - NRML M34 
76.5 79.8 74.2 80.871.2HSV_QLRBP+5REG_RCM - NRML M35 
77.6 81.4 82.6 76.869.6PML_RCM1+PML_RCM2 - NRML M36 
77.9 81.6 81.4 79.269.6RGB_QLRBP+ PML_RCM1+PML_RCM2 - NRML M37 
78.1 78 79.6 82.872HOG+5REG_RCM - NRML M24 
78.4 81.2 83.6 79.469.65REG_RCM+PML_RCM1+PML_RCM2 - NRML M38 
78.4 82 82.8 77.871HOG+ PML_RCM1+PML_RCM2 - NRML M39 
78.6 79.8 80.4 82.871.4HOG+5REG_RCM+BSIF(HSV_RGB) - NRML M40 
78.6 78.6 80.2 82.473.2HOG+5REG_RCM+BL_BSIF(HSV_RGB) - NRML M41 
79.2 82.8 84.2 78.671.4HOG+ PML_RCM1+PML_RCM2+PML_GRCM - NRML M42 

79.4 83.2 83.4 78.6 72.4 
HOG+ 

PML_RCM1+PML_RCM2+PML_GRCM+5REG_RCM 
- NRML M43 

  

  
  
  
  
  
  



 

 

  ۱۴ های رنگ و بافت به منظور تشخیص خویشاوندی از روی تصاویر چهره  ادغام ویژگی

    KinFaceW-Iداده های پیشین برای پایگاه های پیشنهادی با روش مقایسه روش ۶جدول
  

  

  
  

  KinFaceW-IIداده  های پیشین برای پایگاه های پیشنهادی با روش مقایسه روش ۷جدول
 

  
  
  
  
  
  
  
  

MeanM-SM-D F-S F-D FeatureClassifier Method year NAME 
49.848.250.3 50 50.7 COVSVM PML 2018 ]۲۸[ 
66.366.973 66.1 61.1 LE- NRCML 2017 ]۳۸[ 
69.966.272.0 72.5 66.5 LBP + TPLBP + SIFT + LESVM MNRML 2012 ]۳۶[ 
70.365.565.7 77.5 72.4 HOG+LBP+LPQ+WLDLGR - 2021 M11 
7167.876 72.2 68.1 QMCBP- QMD 2016 *]۳۹[ 

71.4 70.7 79.6 69.9 65.7 - - 
Simple 
scoring 

2016 *]۴۰[ 

71.773.077.2 70.0 64.2 BSIFELM Shallow 2018 ]۱۵[  
72.268.772.2 75 75 -- SMCNN 2016 ]۴۱[ 
72.670.872.2 78.1 69.2 LBPSVM - 2019 ]۱۶[  
73.166.776.8 80.8 68.3 HOG+BSIF(HSV_RGB)- NRML 2021 M28 
73.672.878 73.7 69.7 QWLD- QIWLD 2017 *]۴۲[ 
73.668.974 80.7 70.9 HOG+LBP- NRML 2021 M29 
74.873.479.4 75.7 70.8 -- CNN-Basic 2015 ]۴۳[ 
76.175.580 76.3 74.6 SIFT- SF-GFVF 2016 ]۴۴[ 
7771.178.7 83.6 74.6 HOG+LBPNRML 2021 M29* 

77.4 79.971.5 74.6 83.6 HOG- NRML 2015 *]۱۸[ 

77.5 78 84.1 76.1 71.8 - - 
CNN-
Points 

2015 ]۴۳[ 

77.671.580.7 83.3 75 HOG+BSIF(HSV_RGB)- NRML 2021 M28* 
79.678.486.2 76.6 77.3 -- E-ADvKin 2020 ]۲۳[ 

MeanM-SM-D F-S F-D FeatureClassifier Method year NAME 
5150.850.6 51.4 51.4 COVSVM PML 2018 ]۲۸[ 

70.869.467.8 77.2 68.8 HOG+LBP+LPQ+WLDLGR - 2021 M11 
747470 80 72 HOG- NRML 2015 *]۱۸[ 

75.37973.4 77.2 71.6 QMCBP- QMD 2016 *]۳۹[ 
75.775.673 81.2 73 HOG- ESL 2016 *]۴۵[ 

75.9 75.3 72.5 81.8 74 HOG, LBP - 
Multiview 

SSL 
2016 ]۴۶[ 

76.577.477.6 76.9 74.3 LBP + TPLBP + SIFT + LESVM MNRML 2012 ]۳۶[ 
76.678.476.8 77.4 73.6 QWLD- QIWLD 2017 *]۴۲[ 
78.281.079.6 78.6 73.6 BSIFELM Shallow 2018 ]۱۵[  
78.779.880 79.8 76.1 LE- NRCML 2017 ]۳۸[ 
79.37885 75 79 -- SMCNN 2016 ]۴۱[ 

79.4 83.2 83.4 78.6 72.4 
HOG+ 

PML_RCM1+PML_RCM2+PML_GRCM+5REG_RCM 
- NRML 2021 M43 

80.1 87.2 88.2 78.2 73.2 - - 
Simple 
scoring 

2016 *]۴۰[ 

80.280.478.4 85 77 HOG- SSML 2016 *]۴۷[ 
80.277.684.4 80.6 84.4 LBP+LE+SIFT+TPLBP- EHRMFS 2017 *]۴۸[ 
80.579.280 84 79 LTP- BNRML 2017 *]۴۹[ 
81.179.882 82.1 80.4 -SVM CNN 2020 ]۲۶[ 

82 86 86.6 81.6 74 
HOG+ 

PML_RCM1+PML_RCM2+PML_GRCM+5REG_RCM 
- NRML 2021 M43* 

89.990.292.4 91.6 85.2 -- E-ADvKin 2020 ]۲۳[ 
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مــدرک کارشناســی مهندســی فهمیــه رمضــانخانی 
از دانشــگاه  ۱۳۹۶فنــاوری اطلاعــات را در ســال 
دانشـــجوی  ۱۳۹۷یـــزد اخـــذ کـــرد و از ســـال 

کارشناسی ارشد مهندسی کامپیوتر گرایش هـوش 
هـای پژوهشـی زمینه. دانشگاه یزد است مصنوعی

  .ایشان تشخیص الگو و یادگیری ماشین است
 
  
  

ـــردی ـــان دهک ـــدی یزدی ـــی  مه ـــدرک کارشناس م
ــرم افــزار را در ســال مهندســی کــامپیوتر گــرایش ن

از دانشگاه یزد و مدرک کارشناسـی ارشـد  ۱۳۸۵
و  ۱۳۸۸هـای و دکترای خود را به ترتیب در سال

کامپیوتر گـرایش هـوش در رشته مهندسی  ۱۳۹۴
در حــال . مصــنوعی از دانشــگاه شــیراز اخــذ کــرد

ــت علمــی دانشــکده مهندســی  حاضــر عضــو هیئ
هـای پژوهشـی اصـلی ایشـان بینـایی زمینـه. باشدکامپیوتر دانشگاه یزد می

  .ماشین، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق است
  
  


