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.  و نمایش احساسات آنها در سطح جامعه داردچهره نقش اساسی را در شناسایی افراد

توانایی انسان در تشخیص چهره ها قابل توجه است ما می توانیم هزاران چهره ی یاد داده 
شده در طول عمرمان را تشخیص دهیم و در یک نگاه چهره های آشنا را حتی پس از 

دیداری مانند حالت در شرایط این مهارت در مقابل تغییرات . شناسایی کنیمسالها جدایی 
. ، ریش یا سبک مدل موها ایستادگی می کند چهره، سن و همچنین تغییراتی در عینک

، کنترل  تشخیص چهره یک موضوع مهم در کاربردهایی همچون سیستم های امنیتی
، قابلیت مدل کردن یک چهره ی  برای مثال. کارت اعتباری و شناسایی مجرمان شده است

شناسایی ،  از یک تعداد فراوان از مدل های چهره ی ذخیره شده خاص و تمیز دادن آن
 .بهبود خواهد بخشیدمجرمان را به صورت گسترده ای 

  
اگرچه درست است که انسان ها در تشخیص چهره توانا هستند اما نحوه ی کدینگ و 

تشخیص چهره ی انسان برای . دی کدینگ چهره ها در مغز انسان کاملا آشکار نیست
توسعه ی یک مدل محاسباتی برای .  بیست سال مورد مطالعه قرار گرفته استبیش از

تشخیص چهره کاملا دشوار است و دلیل آن پیچیدگی چهره ها و ساختار چند بعدی 
بنابراین تشخیص چهره یک فعالیت سطح بالا در بینایی کامپیوتر است و می . بینایی است

 .بر گیرد  درراتواند بسیاری از تکنیک های بینایی اولیه 

  
، استخراج ویژگی های آشکار از تصاویر چهره   چهره ی انسانتشخیصمرحله ی اول 

در اینجا یک سوال بوجود می آید که تا چه اندازه ویژگی های چهره قابلیت اندازه . هاست
 در چندین سال گذشته بر آن اشاره ]1و 2و 3[بررسی های محققین . گیری شدن را دارند

ا توسط انسان تشخیص داده می ژگیهای خاصی از چهره برای شناسایی چهره هدارد که وی
  .شود
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 مفاهیم اصلی تشخیص الگو و چهره
 

  .  تمرکز دارد و چهره الگوتشخیصپایه های اصلی این بخش بر روی 
  
   

  نگاه کلی  
  

 رانیاز به سیستم های اطلاعاتی بهبود یافته بیشتر از قبل مورد توجه قرار گرفته است چ
که اطلاعات عنصری اساسی در تصمیم سازی است و جهان در حال افزایش دادن مقدار 

یکی از مسائل اصلی در . اطلاعات در فرم های مختلف با درجه هایی از پیچیدگی است
 . اتوماتیک است به طور، تشخیص الگو طراحی سیستم های اطلاعاتی مدرن

  
  ، توصیفی از یک شیءیک الگو. تتشخیص به عنوان یک صفت اصلی انسان بودن اس

یک سیستم اطلاعاتی سطح بالاست که یک دلیل آن داشتن قابلیت دارای یک انسان . است
، عملیات   بر طبق طبیعت الگوهای مورد تشخیص.تشخیص الگوی پیشرفته است

 :تشخیص در دو گونه ی اصلی تقسیم می شوند

  
تشخیص سنسوری معرفی شود این ممکن است به عنوان .  واقعیآیتم هایتشخیص 

 شناسایی و  ،این فرآیند تشخیص. که تشخیص الگوهای سمعی و بصری را دربر می گیرد
هایی از الگوهای  مثال. بر می گیرد دسته بندی الگوهای فضایی و الگوهای زمانی را در

  شاملالگوهای زمانی. ، اشیاء فیزیکی و تصاویر هستند ، اثر انگشت ها فضایی کارکترها
 . هستند…فرم های موجی گفتار، سری های زمانی و 
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، یک بحث قدیمی یا یک راه حل برای  از طرف دیگر 1. انتزاعیتشخیص آیتم های
 انتزاعی است و می توان آیتم هایاین فرآیند شامل تشخیص . قابل تشخیص است، مسئله 

  . خواندص انتزاعیآن را تشخی
  

احتمال نسبی ای است که یک داده ی  ن زدن یک پرسش تخمی، واقع تشخیص انساندر 
، که وابسته به تجربیات  ورودی به یکی از مجموعه های جمعیت های آماری شناخته شده

یص الگو ممکن است به بنابراین مسئله ی تشخ. ، می تواند مرتبط باشد گذشته است
تجو عنوان یک مسئله ی تشخیص اختلاف داده ی ورودی با جمعیت ها به وسیله ی جس

  .ها یا صفات ثابت در میان اعضای یک جمعیت مورد توجه قرار گیرد ی ویژگی
      

  الگوها و کلاس های الگوها
     

شناخته تشخیص الگو می تواند به عنوان دسته بندی داده ها ی ورودی در کلاس های 
 . به وسیله ی استخراج ویژگیهای مهم یا صفات داده تعریف شودشده

  
های  به وسیله ی برخی صفات و ویژگیشده  متمایزیک دسته ی ،  یک کلاس الگو

نوعی هستند که بین همه ی الگوهای ، صفات  های یک کلاس الگو ویژگی. مشترک است
 2های اینتراست ها اغلب به عنوان ویژگی این ویژگی. متعلق به آن کلاس مشترک هستند

 الگو را بیان می کنند هایی که تفاوت های بین کلاس های ویژگی. شناخته می شوند
 . شناخته می شوند3های اینترست اغلب به عنوان ویژگی

  

                                                 
1 Conceptual items 
2 intraset 
3 interset 
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است که ارائه دهنده ی کلاس الگو می  توصیفی از یکی از اعضای دسته ، یک الگو
  .، الگوها معمولا به وسیله ی یک بردار نمایش داده می شوند  برای راحتی.باشد

  : مانند 
  

  
  

اغلب مفید است که یک بردار . آن الگو را ارائه می کند یک ویژگی xiکه در آن عنصر 
  . بعدی دیده شودn ه عنوان یک نقطه در فضای اقلیدسیالگو ب

  
  مسائل اساسی در طراحی سیستم تشخیص الگو 

  
به طور کلی طراحی یک سیستم تشخیص الگو چندین مسئله ی اصلی را در بر می  

  :گیرد 
  

.  تصمیم بگیریمی ورودیهامایش داده ، ما بایستی در مورد ن اول از همه •
اندازه گیری   ، اشیائی که قرار است مورد تشخیص قرار گیرندبایستی چرا که

هر کمیت اندازه گیری شده یک ویژگی .  استsensing این یک مسئله ی .دنشو
ر قرار یء را توصیف می کند و مجموعه ی این ویژگی ها در یک برداالگو یا ش
بایستی قالب ، ار الگو که داده ی ورودی را توصیف می کند  برد این.می گیرند
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طلاعات اندازه گیری شده موجود را  بخشی  از ابردارهای الگو همه یا. بندی شود
 به  یکسانی متعلق به کلاسیمجموعه ی الگوها. در مورد الگوها در بر می گیرد

 مثال ساده یک.  می شوندنگاشتگروهی از نقاط در یک فضای اندازه گیری شده 
 . نشان داده شده استw2 و w1 برای دو کلاس 1از این مورد در شکل 

  

  
 

 تشکیل شده weight و heightبردار الگو از دو کمیت .   دو کلاس مجزا . 1- 1 شکل
  .است

  
 

دومین مسئله در تشخیص الگو ، استخراج ویژگیها یا صفات خاصی از داده  •
این مورد اغلب به عنوان . فته شده و کاهش ابعاد بردارهای الگوستی ورودی دریا

( عناصر ویژگیهای . معرفی می شودمسئله ی پیش پردازش و استخراج ویژگی 
. برای همه ی کلاس های الگو مشترک هستند می توانند حذف شوند) اینتراست 

ای اگر یک مجموعه ی کامل از ویژگیهای تشخیص برای هر کلاس از داده ه
 را ، دشواری کمتریتشخیص و دسته بندی الگوها . اندازه گیری شده تعیین شود

تطبیق ساده یا تشخیص اتوماتیک ممکن است به یک فرآیند . برخواهد داشت در
یاری از مسائل تشخیص الگو ، به هر حال در بس. یک جدول جستجو کاهش یابد
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 اگر غیرممکن نباشدتشخیص تعیین یک مجموعه کامل از ویژگیهای در عمل ، 
 . استدشوار

 
مسئله ی سوم در طراحی سیستم تشخیص الگو تعیین رویه های تصمیم  •

پس از . بهینه است که در فرآیند شناسایی و دسته بندی مورد نیاز واقع می شود
 و در فرم نقاط الگو یا جمع آوری شدآنکه داده های مشاهده شده از الگوها 

، ما ماشینی را می خواهیم تا تصمیم  ای الگو بیان شدبردارهای اندازه گیری در فض
اجازه دهید سیستم قادر به . بگیرد که این داده به کدام کلاس الگو تعلق دارد

در این صورت فضای الگو می تواند شامل .  کلاس مختلف الگو باشدMشناسایی 
Mی مسئله.  ناحیه باشد که هر کدام نقاط الگوی یک کلاس را در بر می گیرد 

 Mتشخیص حالا می تواند به عنوان تولید کننده ی محدوده های تصمیم که 
. کلاس را روی بردارهای اندازه گیری از همدیگر جدا می کند در نظر گرفته شود

 .، این محدوده های تصمیم به وسیله ی توابع تصمیم تعیین می شوند به طور کلی

  
   یادگیری و تمرین دادن  

  
که دانش قبلی در مورد  زمانی. متنوعی قابل تولید هستندشهای توابع تصمیم به رو

، تابع تصمیم براساس این باشد  موجود  ، که بایستی تشخیص داده شوندییالگوها
 کیفی در مورد الگوها یکه تنها دانش زمانی. اطلاعات ممکن است با دقت تعیین شود

در این مورد .  داشت توانی مستدل از فرم های تابع تصمیم میی، حدس هاباشد موجود 
 وضعیت کلی تر آنست که .شودمحدوده های تصمیم ممکن است از پاسخ صحیح دور 

در این شرایط ماشین . دانش قبلی کمی در مورد الگوهای مورد تشخیص موجود باشد
های تشخیص الگو با استفاده از یک رویه ی یادگیری یا تمرین دادن طراحی بهتری 

، توابع تصمیم موقت فرض می شوند و از طریق دنباله  رت ابتدائیبه صو. خواهند داشت
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، این توابع تصمیم به سمت فرم های بهینه و راضی کننده  ای از مراحل تمرینی تکراری
 .پیش می روند

  
این مهم است به ذهن بسپاریم که تمرین و یادگیری فقط در طول فاز طراحی سیستم 

 که نتایج قابل قبول با مجموعه ی الگوهای تمرینی هنگامی. تشخیص الگو انجام می شوند
، سیستم برای وظیفه ی اجرائی واقعی خود بر روی نمونه های محیطی به  به دست آمد

تشخیص به طور گسترده ای به وسیله ی تشابه کیفیت کارآئی . کار گرفته می شود
 تعیین  ،اهد شدالگوهای تمرینی و داده های واقعی که سیستم در طول عملیات مواجه خو

  .می شود
  

  .2 و بدون نظارت1تشخیص الگوی نظارت شده
  

،  در این وضعیت ها. ، الگوهای نماینده از هر کلاس موجود هستند در بسیاری موارد
،   پایه های این رویکرد. کاربردی هستند ،تکنیک های تشخیص الگوی نظارت شده

و پیاده سازی یک رویه ی ته بندی برای دسمجموعه ای از الگوهای تمرینی شناخته شده 
 .هستندیادگیری مناسب 

  
فقط مجموعه ای از الگوهای تمرینی شناخته نشده برای دسته بندی ،  در برخی کاربردها

، تکنیک های تشخیص چهره ی بدون  در این موقعیت ها. ممکن است موجود باشند
لگوی نظارت یافته به وسیله ، تشخیص ا همانطور که در بالا بیان شد. نظارت کاربرد دارند

.  می شوندعرفی، م  استمشخص هر الگوی تمرینی صحیح یی این موضوع که دسته 
، با مسئله ی یادگیری در کلاس های الگوی ارائه شده  ، به هر حال در مورد بدون نظارت

                                                 
1 Supervised 
2 Unsupervised 
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ی شناخته م» یادگیری بدون آموزگار « این مسئله همچنین به عنوان . ، مواجهیم در داده ها
  . شود
  

  .کلیات یک سیستم تشخیص الگو 
  

  .، دیاگرام بلوکی یک سیستم تشخیص الگوی تطبیقی نشان داده می شود 1-2در شکل 
  

  
  

  تطبیقیالگوی  دیاگرام بلوکی یک سیستم تشخیص - 1- 2 شکل

   
 این نحوه ی استفاده ازتشخیص صحیح به میزان اطلاعات موجود در اندازه گیری ها و 

، اطلاعات زمینه برای بدست آوردن  در برخی کاربردها. بسته خواهد بوداطلاعات وا
، در تشخیص کارکترهای دست نویس خمیده و  برای نمونه. تشخیص دقیق الزامی است
زمانیکه ما قصد طراحی یک . با اهمیت هستند، اطلاعات زمینه  دسته بندی اثر انگشت ها

مقاوم باشد همچنین در مقابل  distortionسیستم تشخیص الگو داریم که در مقابل 
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large pattern deviations انعطاف پذیر باشد و نیز قابلیت خود تنظیمی را داشته 
  .باشد، ما با مسئله ی تطبیق دادن مواجه شده ایم

  
  تشخیص چهره

  
تشخیص چهره یک عمل تشخیص الگو است که به طور خاص بر روی چهره ها انجام 

« و » شناخته شده « ست از دسته بندی یک چهره به عنوان این عمل عبارت. می شود
 .پس از مقایسه با چهره های ذخیره شده ی افراد شناخته شده» ناشناس 

  
. مدل های محاسباتی تشخیص چهره بایستی پاسخگوی چندین مسئله ی دشوار باشند

که اطلاعات این سختی از آنجا ناشی می شود که چهره ها بایستی به گونه ای ارائه شوند 
 برای تشخیص یک چهره ی خاص از دیگر چهره ها به بهترین نحو  راچهرهدر موجود 

یک مسئله ی دشوار می شوند چرا که همه ی باعث  چهره ها  ، در این مورد.بکار برند
،  چهره ها از آنجا که مجموعه ویژگی های یکسانی مانند چشمان ، بینی و دهان دارند

  .د یکدیگر هستنامشابه ب
  

  کلیات یک سیستم تشخیص چهره عام
  

این . ، کلیات یک سیستم تشخیص چهره ی عام نشان داده شده است 1-3در شکل 
  .دارد  در بر،، ویژگیهایی از سیستم تشخیص الگوی عام که قبلا بحث شد  کلیات
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 یک سیستم تشخیص چهره ی عام  - 1- 3 شکل

  
  :لیت های آنها در زیر آمده است شش بلوک عملیاتی اصلی وجود دارند که مسئو

  
این ماژولی .  این نقطه ی ورود به فرایند تشخیص چهره است. دریافتماژول  •

در این به عبارت دیگر، . است که تصویر چهره ی مورد نظر به سیستم ارائه می شود
، از کاربر درخواست می شود تا یک تصویر چهره به سیستم تشخیص چهره  ماژول

 می تواند تصویر چهره را از چندین محیط متفاوت دریافت ماژول یک. ارائه کند
یک تصویر چهره ممکن است یک فایل تصویر بر روی یک دیسک : تحویل بگیرد 
 گرفته شده باشد یا frame grabber، ممکن است به وسیله ی یک  مغناطیسی باشد

 .به کمک یک اسکنر از روی کاغذی اسکن شده باشد
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، تصاویر  1، بوسیله تکنیک های بینایی  در این ماژول.زش پردا–ماژول پیش  •
، برای افزایش کارائی تشخیص سیستم  بودنیاز چهره نرمال سازی می شوند و اگر 

 پردازش زیر ممکن است در یک سیستم –برخی یا تمام مراحل پیش . بهبود می یابند
 :تشخیص چهره پیاده سازی شوند 

  
ین کار معمولا انجام می شود تا اندازه ی ا. نرمال سازی اندازه ی تصویر .1

  تغییر کند128*128تصویر گرفته شده به یک اندازه تصویر پیش فرض مانند 
، این اندازه ی تصویر همان اندازه ی تصویری است که سیستم تشخیص چهره 

 .با آن کار می کند

 
 این معمولا بر روی تصاویر خیلی تاریک یا .یکسان سازی هیستوگرام .2

بهبود کیفیت تصویر و بهبود کارآئی تشخیص چهره انجام  روشن برای خیلی
 تصویر را اصلاح می کند که به عنوان نتیجه  contrastمی شود که گستره ی 

 .، برخی ویژگیهای مهم چهره آشکارتر می شوند

  
 برای تصاویر دارای نویز ، به خصوص تصاویری که از .فیلترینگ میانه .3

، فیلترینگ   گرفته شده استframe grabberا طریق دوربین عکاسی و ی
 .میانه می تواند تصویر را بدون از دست رفتن اطلاعات تمیز کند

  
 استخراج کننده های ویژگی ای که مبتنی بر روی .فیلترینگ بالا گذر .4

از تصویری که لبه یابی روی آن صورت کلیات چهره هستند، ممکن است 
یلترینگ بالا گذر بر روی جزئیاتی مانند ف. گرفته است نتیجه ی بهتری بدهند

 .لبه ها تاکید دارند که در نتیجه کارآئی تشخیص لبه را افزایش می دهد
                                                 
1 vision 
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،   به منظور دست یابی به خود اطلاعات چهره.حذف کردن پس زمینه .5

این موضوع برای سیستم های تشخیص . پس زمینه ی چهره قابل حذف است
. ، استفاده می شود وجود در کل تصویرچهره ای مهم تر است که اطلاعات م

 پردازش –، ماژول پیش  همچنین توجه داشته باشیم که در حذف پس زمینه
 .بایستی قادر به تعیین محدوده ی چهره باشد

  
، ممکن است بر روی   در برخی موارد.نرمال سازی چرخشی و انتقالی .6

سر، .  باشدچرخش یا انتقال یافتهشخص ، تصویر چهره ای کار  شود که سر 
به خصوص برای سیستم . نقش کلیدی در تعیین ویژگیهای چهره بازی می کند

ممکن است  ، های تشخیص چهره ای که مبتنی بر چهره های تمام رخ هستند
 پردازش وجود چرخش یا انتقال را مشخص -مطلوب باشد که ماژول پیش 

در مکان سر ، به نرمال سازی انتقال ها و چرخش ها  کند و اگر ممکن بود
 .بپردازد

  
گرفته شده در شرایط نوری ی  تصاویر چهره .نرمال سازی نور پردازی .7

متفاوت می توانند کارآئی تشخیص چهره را پایین بیاورند به خصوص برای 
صلی که اطلاعات کل سیستم های تشخیص چهره ی مبتنی بر آنالیز جزء ا

 .تصویر برای تشخیص مورد استفاده قرار می گیرند

  
، تصویر  )اگر لازم بود (  پردازش –پس از انجام پیش  .اژول استخراج ویژگیم •

که قرار است برای دسته   ایچهره ی نرمال شده به منظور پیدا کردن ویژگیهای کلیدی
به عبارت . ، به ماژول استخراج ویژگی فرستاده می شود بندی از آنها استفاده شود
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ار ویژگی است که به خوبی تصویر چهره را دیگر ، این ماژول مسئول ایجاد یک برد
 .ارائه کند

 
، ویژگیهای  دسته بند الگو، با کمک یک  در این ماژول .ماژول دسته بندی •

یا پایگاه داده ی ( استخراج شده از تصویر چهره با آنهایی که در کتابخانه ی چهره 
صویر چهره به ، ت پس از انجام این مقایسه. ذخیره شده اند مقایسه می شود) چهره 
 .دسته بندی می شود» نا شناس « و » شناخته شده « عنوان 

  
فرآیند » فاز یادگیری «  در طول یمجموعه های تمرین .مجموعه ی تمرین •

ماژول های استخراج ویژگی و دسته بندی به منظور . تشخیص چهره استفاده می شوند
،  ز مجموعه های تمرینی تشخیص به وسیله ی استفاده ا بهینه یبدست آوردن کارآئی

 .پارامترهایشان را تنظیم می کنند

  
دسته بندی » ناشناخته « پس از آنکه یک چهره به عنوان  .پایگاه داده ی چهره •
شان برای مقایسه های بعدی به  تصاویر چهره می توانند با بردارهای ویژگی. شد

ایگاه داده ی چهره ماژول دسته بندی به طور مستقیم از پ. پایگاه داده اضافه شوند
 .استفاده می کند

 
دسته بندی ، دو ماژولی هستند که وجه تمایز بین بیشتر ماژول های استخراج ویژگی و 

تقریبا می توان گفت که . سیستم های تشخیص چهره ی متفاوت را باعث می شوند
تفاوت کارائی سیستم های تشخیص چهره ، در امر تشخیص چهره ها از کارائی این دو 

روش های متفاوتی که چهار روش از در بخش های بعدی  به . اژول آن ها متاثر استم
  .سیستم های تشخیص چهره در این دو ماژول به کار می برند ، می پردازیم
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   : دومقسمت
  روش های استخراج ویژگی 

   در تشخیص چهره
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   :فصل دوم
  تشخیص چهره با استفاده از

   ویژه ها– چهره 
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، با   یک تصویر چهرهاخلاطلاعات ددر تشخیص چهره ،  وری اطلاعات زبان تئبه

حداکثر کارآئی استخراج و کدگذاری می شوند و سپس با یک پایگاه داده از مدل هایی که 
یک رویکرد ساده برای استخراج . به صورت مشابه کدگذاری شده اند مقایسه می شوند

ختلاف در مجموعه ی تصاویر دن ا، به دست آور اطلاعات موجود در یک تصویر چهره
چهره هاست سپس می توان با استفاده از این اطلاعات به کدگذاری و مقایسه ی تصاویر 

  .چهره ی افراد پرداخت
  

 ویژه های ماتریس کواریانس –، یا بردار  ، اجزای اصلی توزیع چهره ها به زبان ریاضی
( ه یک تصویر به عنوان یک نقطه ، به گونه ای رفتار می کنند ک مجموعه ی تصاویر چهره

  .در یک فضای با تعداد ابعاد بسیار بالا در نظر گرفته می شود) یا بردار 
  

بردار ویژه ها می توانند به عنوان مجموعه ای از ویژگیها فرض شوند که باهم اختلاف 
در اینجا چون بردار ویژه ها در مورد تصاویر . بین تصاویر چهره ها را مشخص می کنند

  .  نامیده می شوند1 ویژه–چهره ، چهره هستند 
  

 ها در شکل و چهره ویژه های مربوط به آن  a.2.1در شکل تصاویر چهره ای از نمونه 
  . نشان داده شده است2.2
  

                                                 
1 eigenface  
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 تصویر چهره ی میانگین (b)موعه ی تمرین تصاویر چهره به صورت نمونه  ج م(a)  - 2.1 شکل
 مجموعه ی تمرین 
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 بدست 2.1هفت چهره ویژه ی با بالاترین مقادیر ویژه که از مجموعه ی تمرین شکل   - 2.2 شکل
  .مده استآ

  
.  ویژه ها ارائه شود–هر چهره ای می تواند دقیقا به وسیله ی ترکیب خطی چهره 

، آنهایی که بیشترین   ویژه ها-چهره » بهترین « همچنین هر چهره می تواند با استفاده از 
 M، یک زیر فضای   ویژه ی بهترین– چهره M. ، تقریب زده شود ژه را دارندمقادیر وی
  .ی همه ی تصاویر ممکن می نامیم» فضای چهره «  که ما به وجود می آوردبعدی را 

  
kirby  وSirovich [ 4,5 ]  تکنیکی را برای ارائه ی تصاویر چهره ها به طور کارا با 

ها بهترین مختصات سیستم را برای فشرده  نادند آعه داستفاده از آنالیز جزء اصلی توس
 «  راسازی تصویر محاسبه کردند که هر محور مختصات واقعا یک تصویر است که آن

، هر مجموعه ای از تصاویر  حداقل در تئوری،  ها بیان کردند آن. نامیدند»  ویژه –تصویر 
وچک از وزن ها ی کبه صورت تقریبی می تواند به وسیله ی ذخیره کردن یک مجموعه 

بازسازی )  ویژه ها –تصویر ( برای هر چهره و مجموعه ای کوچک از تصاویر استاندارد 
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 هر تصویر چهره 1 وزن ها ی توصیف کننده ی هر چهره به وسیله ی تصویر کردن.شود
  .آیندمی  ویژه ها به دست –بر روی تصویر 

  
 برای توسعه ی یک  A.Pentland [ 14 ] و M.Turkدر اینجا ما روشی که توسط 

 ویژه پیشنهاد شده را دنبال خواهیم –سیستم تشخیص چهره ی مبتنی بر رویکرد چهره 
 که تعداد زیادی از تصاویر چهره به وسیله ی مجموع وزن داده شده دها بیان کردن آن. کرد

شاید .  ویژه ها بازسازی می شوند–یا چهره ی مجموعه ی کوچکی از ویژگیهای خاص 
و تشخیص چهره ها ، به دست آوردن ویژگیهای خاص به  ش کارا برای یادگیرییک رو

های مورد  وسیله ی تجربه و تشخیص چهره ها به وسیله ی مقایسه ی وزن های ویژگی
،  بنابراین. نیاز برای بازسازی تقریبی آنها با وزنهای مرتبط با چهره های شناخته شده باشد

 چهره ی –های تصویر  ها یا وزن چکی از ویژگیهر چهره به وسیله ی مجموعه ی کو
 .ها مشخص می شود مورد نیاز برای توصیف و بازسازی آن

 
  ستم تشخیص چهرهیسکلیات 

  
 تشخیص چهره از سه فاز اصلی دسیستم تشخیص چهره ی ارائه شده در طول فرآین

 3.3ر شکل سه واحد عملیاتی اصلی در این فازها قرار گرفته اند و آنها د. عبور می کند
  : ویژگی های این فازها به همراه سه واحد عملیاتی در زیر ارائه شده اند.ترسیم شده اند

  
 پردازش -در این فاز ، دریافت و پیش :فاز شکل دهی پایگاه داده ی چهره  •

. تصاویر صورتی که قصد دارند به پایگاه داده ی چهره اضافه شوند ، انجام می پذیرد
 داده ی چهره در سیستم ذخیره می شوند که این پایگاه داده ی تصاویر در یک پایگاه

چهره را کتابخانه ی چهره می نامیم چون در آن زمان خصوصیات پایگاه داده ی رابطه 
                                                 
1 Projecting 



 25

به منظور شروع فرآیندهای . کتابخانه ی چهره در ابتدا خالی است. ای را ندارد
  فرض کنیم.پر می شودها با چهره چهره تشخیص چهره ، در ابتدا کتابخانه ی خالی 
به منظور انجام .  کار می کند128*128سیستم تشخیص چهره بر روی تصاویر 

در سیستم »  پردازش -پیش « عملیات تبدیل اندازه و بهبود تصاویر ، یک ماژول 
 128*128این ماژول به صورت اتوماتیک هر تصویر چهره را به تصویر . وجود دارد

 که قبلا ذکر شد نیز ش پرداز–دیگر عملیات پیش . می کندتبدیل ) در صورت لزوم ( 
: عنصر داریم در کتابخانه ی چهره برای هر چهره نیاز به دو . در این ماژول قرار دارد

که البته می توان فشرده سازی نیز روی آن انجام (  یک عنصر همان تصویر چهره است
ان مربوط به هر تصویر چهره و دیگری بردار اوز. ) داد هر چند سرعت کم تر می شود

بردار اوزان عناصر کتابخانه ی چهره خالی هستند تا زمانی که یک عملیات . است
 . ویژه ها تشکیل شوند–تمرین انتخاب شود و چهر 

 
پس از اضافه کردن تصاویر چهره ها به کتابخانه ی چهره ، سیستم  :فاز تمرین  •

تصاویر چهره ای که می . ماده است ویژه ها آ–برای انجام تمرین و تشکیل چهره 
 از .انتخاب می شونداز کتابخانه ی چهره خواهیم در تمرین حضور داشته باشند 

 - که عناصر کتابخانه ی چهره نرمال شده هستند ، هیچگونه عمل پیش آنجائی
پس از انتخاب مجموعه ی تمرین ، چهره . پردازشی در این مرحله صورت نمی پذیرد

 ویژه ها از روی –چهره .  و برای استفاده های بعد ، ذخیره می شوند ویژه ها تشکیل–
 تصویر مربوط به بیشترین مقادیر ویژه Mمجموعه ی تمرین محاسبه می شوند و فقط 

 بعدی را نشان می Mی » فضای چهره «  تصویر چهره ، Mاین . نگهداری می شوند
ره ویژه ها بروز رسانی و طور که چهره های جدید تجربه می شوند ، چه همان. دهند

 بعدی برای هر عضو M مربوطه در فضای وزن اوزان. یا دوباره محاسبه می شوند
« به وسیله ی تصویر کردن تصویر چهره ی آن بر روی ( کتابخانه محاسبه می شود 

 اکنون بردار  ).بوجود آمده است ویژه ها –ای که به وسیله ی چهره » فضای چهره 
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. عضو کتابخانه که در ابتدا خالی بود ، به روز رسانی می شودوزن مربوط به هر 
 .سیستم حالا برای فرآیند تشخیص آماده است

 
پس از انتخاب یک مجموعه ی تمرین و به وجود  :فاز تشخیص و یادگیری  •

آوردن بردارهای وزن عناصر تصویر چهره ، اکنون سیستم آماده ی فرآیند تشخیص 
 بر اساس در .شخیص را با انتخاب یک تصویر آغاز می کندکاربر فرآیند ت. چهره است

 پردازش برای نرمال سازی –خواست کاربر و اندازه ی تصویر دریافتی ، مراحل پیش 
هنگامی که تصویر نرمال .  مشخصات کتابخانه ی چهره صورت می پذیردبااین تصویر 

 تمرین ساخته و  که قبلا در فاز ویژه ها–، بردار وزن آن به کمک چهره  می شود
با بردار وزن هر س از به دست آوردن بردار وزن ، پ.  ساخته می شوند ،ذخیره شده بود

همچنین کاربر یک آستانه شباهت را معین . عضو کتابخانه ی چهره مقایسه می شود
 می کند که بر اساس آن سیستم تصاویری که کمتر از این آستانه با تصویر چهره

اگر حداقل یک تصویر . شند به عنوان تطابق ارائه نمی کند شباهت داشته باورودی
چهره وجود دارد که در تشابه با تصویر ورودی مقدار آستانه را بر آورده کند ، تصویر 

اگر هیچ تصویری مقدار آستانه را .  می شودمعرفی» شناخته شده « چهره به عنوان 
پس از آنکه تصویر . ی می شودمعرف» شناخته نشده « برآورده نکند ، تصویر به عنوان 

ناشناخته معرفی شد تصویر چهره ی جدید به همراه بردار وزن آن می تواند به عنوان 
یادگیری برای ( ر گیرد به کتابخانه ی چهره اضافه شود تا بعدا مورد استفاده قرا

 ).تشخیص 
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  دیاگرام بلوکی سیستم تشخیص چهره ی ارائه شده  - 2.3 شکل

  
   ویژه ها–هره محاسبه ی چ

  
 از مقادیر N * N ، یک آرایه ی دو بعدی I ( x , y )فرض کنید یک تصویر چهره 

intensity 8 –همچنین یک تصویر ممکن است به عنوان یک بردار .  بیتی باشدN به 
 ، برداری 256 * 256 بعدی در نظر گرفته شود ، بنابراین یک تصویر با اندازه ی 2توان 

  . بعدی می باشد65536 طور معادل یک نقطه در فضای  بعدی یا به65536
  

طر شباهت در پیکربندی کلی ، به طور تصادفی در این فضای اتصاویر چهره ها ، به خ
بزرگ توزیع نمی شوند و بنابراین به وسیله ی یک زیر فضای به نسبت کم بعد قابل 
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پیدا  ) Karhunen - Loeveیا بسط ( ایده ی اصلی آنالیز جزء اصلی . توصیف هستند
کردن بردارهایی است که بهترین مقدار را برای توزیع تصاویر چهره در فضای تصویر 

  .کامل دارند
  

می » فضای چهره « این بردارها ، زیر فضایی از تصاویر چهره را تعریف می کنند که ما 
که  را توصیف می کند ، N*N است ، که یک تصویر 2 به توان   Nطول هر بردار . نامیم

 بردارهای ویژه ی  ،چون این بردارها. یک ترکیب خطی از تصاویر چهره ی اصلی است
در ظاهر شبیه ماتریس کواریانس مربوط به تصاویر چهره ی اصلی هستند و چون آنها 

  . ویژه می نامیم–چهره هستند ، ما آنها را چهره 
  

  :تعاریف 
  

    را دارد اگرλیژه ی  و مقدار وX ، بردار ویژه ی  A  با نام N*Nماتریس 
  

  
  و 

  
 است که ریشه های λ ام با متغیر  Nکه اگر بسط داده شود یک چند جمله ای درجه ی 

مقادیر .  مقدار ویژه وجود دارندNاین اثبات می کند که معمولا . آن مقادیر ویژه هستند
  . ودنامیده می ش » degenerate« ویژه ی مساوی از ریشه های مضاعف بر می آیند که 

  
  یک ماتریس متقارن نامیده می شود اگر مساوی با ترانهاده ی خود باشد
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  آن متعامد نامیده می شود اگر ترانهاده ی با معکوس آن برابر باشد

  

  
  و یک ماتریس حقیقی نرمال نامیده می شود اگر رابطه ی زیر برای آن برقرار باشد

  

  
  

در مقابل ، . یقی ، همگی حقیقی هستندمقادیر ویژه ی یک ماتریس متقارن حق: قضیه 
د اما مقادیر ویژه ی یک ماتریس نامتقارن حقیقی ممکن است مقادیر حقیقی را شامل شو

 مقادیر ویژه یک ماتریس نرمال با . را نیز در بر گیردمقادیر مختلطهمچنین ممکن است 
توضیحاتی ئه ی از ارا کامل و متعامد هستند پس   »nondegenerate« با مقادیر ویژه ی 

ز آن ها استفاده کنیم ،  ویژه ها ا–بر روی واژه هایی که قصد داریم در محاسبه ی چهره 
  . ویژه ها بپردازیم– به فرآیند پیدا کردن این چهره می توانیم

  
باشند و میانگین   M  1 , Γ2 , . . . , ΓΓ مجموعه ی تصاویر چهره ،فرض کنید  

  :عریف می شود مجموع به وسیله ی فرمول زیر ت
  

  
  

  بردار اختلاف هر چهره از میانگین اینگونه محاسبه می شود
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 نشان داده شده است که چهره ی میانگین  a-1-2 نمونه در شکلیک مجموعه تمرین

Ψ 1-2 در شکل-bنشان داده شده است . 

  
این مجموعه بردار های خیلی بزرگ موضوع کاری آنالیز جزء اصلی است که یک 

 ،  که بهترین توصیف از توزیع داده ها orthonormal ، Unاز بردار های مجموعه 
  انتخاب می شود که ، U k ام ، Kبردار . باشند، را جستجو می کند

  

  
  

  یک ماکزیمم است که
  

  
 به ترتیب بردار های ویژه و مقادیر ویژه ی ماتریس k λ و اسکالر های  U kبردار های 

  کواریانس 
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 ، به هرحال Cس  ماتریس کواریان . A = [ Φ1  Φ2  …  Φ M ]که ماتریس 
 و مقدار ویژه یک کار   بردار ویژه2N است و تعیین  NN*22 ماتریس متقارن حقیقی

 ما نیاز به یک روش ممکن از نظر محاسباتی .حجیم برای اندازه های تصویر عمومی است
  .ن این بردار های ویژه داریمبرای پیدا کرد

  
آنجا   ) > 2N M(اگر تعداد نقاط داده ای در فضای تصویر کمتر از بعد فضای باشد 

M-1  2 به نسبتNبردار ویژه های باقیمانده به مقادیر .  بردار ویژه ی با معنا خواهد بود
  .ویژه ی صفر مرتبط می شوند

   توجه کنید که ی  Viه بردارهای ویژه ی ب
  

  
   داریمAبا ضرب کردن هر دو طرف در 

  

  
  .هستند  بردار های ویژه ی i  AVمی بینیم که

  

 و است را می سازیم  M*M که  ماتریس  ،در ادامه ی این آنالیز
 ، این بردار ها.  را پیدا می کنیمL ی Vi بردار ویژه ی  M است و 

 ویژه – تصویر چهره ی مجموعه ی تمرین را برای تشکیل چهره Mی از ترکیب های خط
  . تعیین می کندUiها ی 
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 به مرتبه ی   )2N(از مرتبه ی تعداد پیکسل ها در تصاویر  محاسبات  ،با این آنالیز
تمرین در عمل ، مجموعه ی . کاهش می یابند ) M( تعداد تصاویر در مجموعه ی تمرین 

ت کاملا قابل ا و محاسب ) >> 2N  M(تصاویر چهره به نسبت کوچک خواهند بود 
مقادیر ویژه ی مرتبط ، به ما این قابلیت را می دهند تا بردار های ویژه . مدیریت می شود

  .را بر اساس فایده ی آنها در مشخص سازی اختلاف میان تصاویر رتبه بندی کنیم
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  :وم  سفصل
  تشخیص چهره با استفاده از

 HMM 1  

                                                 
 ( Hidden Markov Model )  مدل مارکوف مخفی   1
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  مدل مارکف مخفی
Hidden Markov Model 

  
 بر روی تطبیق قالب های تصویر به زنجیری از حالت های یک مدل HMMروش 

stochasticاین فصل به پایه های اصلی .  دوبار نهفته شده بنا شده استHMM می 
که این بخش . شخیص چهره تشریح می کندپردازد و نیز چگونگی استفاده از آن را برای ت

.  ها ارائه می شودHMMابتدا یک دید کلی از : ها به صورت زیر سازماندهی شده است 
 در بینایی ماشین به طور مختصر بررسی می شود و HMMسپس برخی از کاربرد های 

  . برای تشخیص چهره تشریح می شودHMMسرانجام یک معماری مبتنی بر 
  

   هاHMMمعرفی 
  

 بردار سری های زمانی غیر ایستا stochastic ها برای مدل سازی HMMبه طور کلی 
آن ها یک کاربرد آشکار و فوری در پردازش سیگنال ، به خصوص . استفاده می شوند

تشخیص آن دارند که در این کاربرد ، سیگنال مورد نظر به طور طبیعی به صورت دنباله 
 Rabiner. ر طول زمان متغیر است ، ارائه می شود  که دspectralای از تخمین های 

  ها ارائه می دهد که در بخش بعدی ملاحظه HMM یک آموزش قابل درک برای [10]
 .می کنیم
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  یک بعدیHMMتعریف 

 
.  ، یک مدل آماری برای مجموعه ای از دنباله های مشاهده فراهم می کندHMMیک 

یک دنباله .  نامیده می شوند1خی مواقع فریم ها، مشاهده ها بردر کاربرهای گفتاری 
 ، HMMیک .  ارائه می شودO1 … OT  دارد به صورت Tمشاهده ی خاص که طول 

 یک تولید است که به صورت N تا 1دنباله ای از حالت های شماره گذاری شده شامل 
 مرتبط حالت ها به وسیله ی کمان ها به همدیگر. بهتر درک می شود، کننده ی مشاهدات 

  وارد می شود ، یک مشاهده بر طبق توزیع گوسی jمی شوند و هر زمان که یک حالت 
multivariate ، b j ( O t )با میانگین   jµ و ماتریس کواریانس  Vj  مربوط به آن 

انتقال از . کمان ها خودشان احتمال های انتقال مربوط به خود دارند. حالت تولید می شود
.  استj ،   jπاحتمال شروع مدل در حالت .  داردa ij  ، احتمال j  به حالت iحالت 

  : به وسیله ی مجموعه ی پارامتر های زیر تعریف می شود HMMبنابراین یک 
  
Nتعداد حالت ها در مدل است . 

 .   که ماتریس انتقال حالت است 

 . است از حالت  که تابع احتمال خروج 

  .ه است    که توزیع احتمال حالت اولی
  

 λ{ N , A , B , П } =  شده ، مدل داده شده به صورت مختصر گذاری در نشانه
  .خلاصه می شود

 
  

                                                 
1 frames 
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  تمرین دادن مدل و تشخیص 
  

 Q = q1 … qT ارائه شده ، احتمال پشت سر هم شدن یک دنباله حالت λبرای یک مدل 
 به وسیله ی ضرب هر احتمال انتقال در هر O = o1 … oTو دنباله ی مشاهدات مربوطه 

  . به صورت زیر محاسبه می شودtاحتمال خروج در هر مرحله ی 
  

  
 

به هر حال .  قابل محاسبه نیست3.1 معادله ی ودر عمل ، دنباله حالت ناشناخته است 
 به وسیله ی جمع کردن همه ی دنباله حالت های ممکن قابل P ( O | λ )احتمال 

 .محاسبه است

  

  
 

 ها آن است که یک رویه ی ساده برای پیدا کردن پارامتر های HMMجاذبه ی کلیدی 
λ تخمین این رویه معمولا به عنوان .  را ماکزیمم می کنند ، وجود دارد3.2 که معادله ی

 ارجاع می شود و برای عملیاتش Baum[11]معرفی شده به  Baum-Welch  1مجدد
                2 جلوه عقب نیاز دارد که در آن احتمال رو به رو ب–به الگوریتم رو به جلو 

P ( o1 … ot , q t = j | λ )  و احتمال رو به عقبP ( ot+1 … oT | q t = j , λ )   
 متغیر های رو به جلو و رو.  به وسیله ی یک تکرار ساده تعریف می شودییبه طور کارا

  :تعریف می شوند  به صورت زیر t ( j )β  و t ( j )α به عقب 

                                                 
1  re-estimation 
2 forward - backward 
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 :سپس متغیر ها می توانند پیدا شوند 

  
  مقدار دهی اولیه. 1

   
  
  در ادامه. 2

  
  
  در پایان. 3

  
  

 TTN از مرتبه ی محاسباتی 3.2 بر طبق معادله ی P ( O | λ )محاسبه ی مستقیم 
 از 3.9به عقب معادله ی  رو –در حالیکه محاسبات از طریق الگوریتم رو به جلو . است

  . تشریح شده است Rabiner[10] است که در 2TNمرتبه ی محاسباتی 
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ضرب احتمال های رو به جلو و رو به عقب در حالت نرمال شده ، احتمال قرار گرفتن 
.  را به دست می دهدO ی دنباله ی مشاهده ی داده شده ی t در مرحله ی jدر حالت 

χO,|q()(γ(تغیر به صورت این م tt jj  تعریف می شود و به صورت زیر ==
 :محاسبه می شود 

  

  
 

 برای هر HMMتر های مبا این احتمال قرارگیری حالت ، یک مجموعه ی جدید از پارا
مدل .   ، به وسیله ی محاسبه ی میانگین های وزن داده شده ، پیدا می شودjحالت 

B , A , Π { χ {وعه ی جدید پارامتر ها به صورت توصیف شده به وسیله ی مجم = 
jiξ  )  ,  (برای تخمین پارامتر های انتقال ، کمیت مرتبط . تعریف می شود t به صورت 

 در مدل و دنباله ی t+1 در زمان j و در حالت t در زمان iاحتمال بودن در حالت 
  .مشاهده ی ارائه شده ، تعریف می شود

  

  
 

با استفاده از تعاریف احتمال های رو به جلو و رو به عقب ، این می تواند به صورت 
 :زیر بیان شود 

  

  
 



 39

 می تواند به χ ، پارامتر های مدل برای 1تفاده از مفهوم رخداد های شمارشبا اس
  :صورت زیر تخمین مجدد زده شود 

  

  
 

 تخمین های میانگین و i V و i µدار اشاره دارد و که علامت پریم بر ترانهاده ی بر
همه ی چیز های .  هستندiماتریس کواریانس تابع احتمال خروجی گوسی برای حالت 

اما برای بسط این به . بالا در مورد یک دنباله ی مشاهده ی منفرد توصیف شده اند
ی از دنباله های مشاهده ، به وسیله ی جمع کردن ماکزیمم ساختن مجموعه ا

numerators و denominators در فرمول تخمین مجدد بر همه ی دنباله ها ، جزئی 
 شناخته شده ، که از ییک یا چند دنباله ی مشاهده ی تمرینبا استفاده از بنابراین ، . است

کل دادن یک مدل می توانند برای ش HMM  یکیک کلاس خاص هستند ، پارامتر های
آماری برای ارائه ی آن کلاس تخمین زده شوند و یک مدل متفاوت برای هر کلاس شکل 

  .می گیرد
  

 ها برای تشخیص ، دنباله ی مشاهده از سیگنال تست HMMبه منظور استفاده از 
،  ها تولید شودHMMبدست می آید و سپس احتمال اینکه این سیگنال توسط هر یک از 

 ای که بیشترین احتمال را دارد سیگنال تست را شناسایی می HMM. دمحاسبه می شو

                                                 
1 counting occurrences 
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به هر حال، .  باشد3.2این احتمال بایستی دقیقا احتمال کل تعریف شده در معادله ی . کند
 را ماکزیمم می کند پیدا 3.1در عمل آسان تر آن است که دنباله ی حالتی که معادله ی 

 که با یک الگوریتم برنامه نویسی  را استفاده کنیمهمربوطکنیم و در عوض احتمال ماکزیمم 
به صورت یک دنباله از ( بهترین امتیاز در طول یک مسیر منفرد . پویا قابل محاسبه است

  پایان می j محاسبه می کند و در حالت t ، که برای اولین مشاهده ی tدر زمان ) حالات 
  : به صورت زیر تعریف می شود tδ(j)پذیرد ، به وسیله ی کمیت 

  

  
  

قابل استفاده است به صورت زیر  tδ(j)یک رویه ی ابتدایی که برای محاسبه ی مقادیر 
  :است 

 مقدار دهی اولیه

  
 

 در ادامه
 

  
  
 

 در پایان
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ی ارائه  Oه مشاهده ی  احتمال پشت سر هم بودن دنباله حالت بهینه و دنبال0Pکمیت 
یک . این مقدار احتمال ماکزیمم برای تشخیص استفاده می شود.  است، λ مدل شده به

 را ماکزیمم می 3.17عادله ی  کردن حالت هایی که مkeep track برای ψt(j)آرایه ی 
واند به  می ت Q = q1 … qTدنباله حالت احتمال ماکزیمم . ، تعریف می شوندکنند 

  . به صورت زیر پیدا شودψt(j)وسیله ی عقب روی از طریق 
  

  
 

HMMها در بینایی  
  

 ها در کاربرد های تشخیص گفتار مورد استفاده قرار گرفته اند HMMدر بیشتر موارد 
ین که در این زمینه به طور عمیق مورد مطالعه قرار گرفته اند و یک تکنیک جا افتاده در ا

های آماری   ها ویژگیHMMهمانطور که قبلا گفته شد ، . زمینه به حساب می آیند
دنباله های مشاهده ی یک بعدی را مدل می کنند و داده ی گفتاری به طور طبیعی بر روی 

  .محور زمان یک بعدی است
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He and Kundu [12] ، HMMبا مدل داده   های با چگالی پیوسته را
autoregressive هر شکل با .  ترکیب کردند ،دسته بندی اشکال دو بعدی بسته برای

 شکل برای محیط شکل نشان داده شده در 1 یک دنباله ی شعاعی از مرکز ثقلاستفاده از
 قبلی به علاوه  شعاعMهر شعاع با استفاده از یک ترکیب خطی از .  ارائه شد3.1تصویر 

 ی عنصرL سگمنت T دنباله در . پیش بینی می شدerrorیک مقدار ثابت و یک مقدار 
 برای autoregressiveضریب   mهر بردار ویژگی شعاعی شامل . تقسیم شده بود

آن ها با .   و میانگین سگمنت کنونی می شودerrorشعاع کنونی ، نسبت ثابت به مقدار 
 مشخص را برای هر کلاس با HMMو یک  هشت کلاس از اشیاء تجربه ای داشتند

 کلاس 10برای تست کردن از نمونه های بیشتر از . مونه تمرین دادند ن20استفاده از 
  . گزارش شد100% استفاده شد که دقت تشخیص شیء تا 

  

                                                 
1 gravity 
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  تکنیک نمونه برداری شعاعی.  3- 1شکل 
  

 برای کاربرد های kundu[13] های گسسته به وسیله ی HMMکاربرد دیگر 
 برای مدل کردن حروف HMMیک . قرار گرفتمطالعه مورد تشخیص دست نوشته 

  . گسسته معرفی شدHMMهر حرف با یکی از حالت های . الفبا ساخته شد
  

 ها برای تشخیص متن و کاراکتر نوری HMMمقاله های گوناگون روی کاربرد های 
 Agazzi و Pieraccini [14]، Agazzi[15] ، Kuo و Levin. گزارش شده است

 بهبود یافته ارائه planar های HMMه از  کاری را روی تشخیص متن با استفاد[16]
  .دادند
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  تشریح یک معماری

  
. در ادامه ، مسئله ی تشخیص چهره از پرسپکتیو تشخیص الگوی آماری بررسی می شود
... به طور معمول ، یک چهره قابل تقسیم به تعدادی ناحیه مانند دهان ، چشم ، بینی و 

قابل بدست آوردن بود ، آنگاه تکنیک های است و اگر مکان این نواحی به طور مطمئنی 
استاندارد مطابقت الگو ، به طور مجزا برای هر ناحیه به جهت محاسبه ی یک متریک 

به هر حال ، در عمل مکان یابی نواحی کار بسیار . فاصله ی کلی ، قابل استفاده هستند
 .دشواری است

  
 است که بین نواحی چهره و  آن ،یک راه حل ممکن برای مسئله ای که در بالا ذکر شد

در پی این کار ، این امکان به . ارتباط برقرار کنیم،  چگالی پیوسته HMMحالت های 
وجود می آید تا محدوده های بین نواحی به وسیله ی انتقال های احتمالی بین حالت ها 

 multivariateارائه شوند و تصویر واقعی در یک ناحیه به وسیله ی یک توزیع گوسی 
 یک بهبه هر حال ، در ادامه ، .  نیاز به دو بعدی بودن داردHMM در کل ،. دل شودم

 ، دست  در شرایطی که نواحی چهره ، محدود به باند های افقی هستند1تقریب مرتبه اول
 .می زنیم

  
سان تمرین در اینجا ، یک مدل با استفاده از چندین تصویر چهره برای یک موضوع یک

مشاهده ی .  تولید می کند O = o1 … oTصویر یک دنباله ی مشاهدههر ت.  می شودداده
ot یک پنجره میانگین های  پیکسل ها در تصویر دو بعدی به وسیله ی شامل از یک بلاک

 نشان داده اسکن می کند ، به 3.2ی نمونه برداری که تصویر را به ترتیبی که در شکل 

                                                 
1 first – order approximation 
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 شامل مقادیر سطح شدت ، در بردار پیکسل های پنجره ی نمونه برداری. دست می آید
فرآیند نمونه برداری مقداری که یک مدل می تواند موفق .  مرتب می شوندo tستونی 

 ها توزیع آماری همه ی دنباله های مشاهده ی ارائه شده HMM . را تعیین می کندباشد
 ی مرتبط با یک کلاس خاص یا در این زمینه مرتبط با یک موضوع خاص را ارائه می

 مختلف هر چهره قابل ترکیب 1در مورد تصاویر چهره ، تعدادی از دید ها و حالات. کنند
  .در یک مدل آماری منفرد است

  

  
 

 1D HMMبرای تکنیک نمونه برداری .  3- 2شکل 

 
 

.  2 پایین– و بالا ergodic:  بررسی می شوند HMMدر ادامه دو توپولوژی پایه ای 
این مدل هیچ .  داده ها تولید می کنداز قید و بدون مدلی ساده ergodicتوپولوژی 

  .استفاده ای از اطلاعات ساختاری نمی کند
  

                                                 
1 expressions 
2 top - bottom 
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  رویه های تمرین و تست
  

 در پایگاه داده شامل مراحل زیر است که در Sفرآیند تمرین دادن برای هر موضوع 
  : نیز خلاصه شده است 3- 3دیاگرام شکل 

  
وع در پایگاه داده جمع آوری می شود  امین موضK تصویر تمرین برای Jتعداد  .1

 . دنباله ی مشاهده ی مشخص نمونه برداری می شوندJو برای تولید 

  
  ،  انتقال های HMM با هدف تعیین تعداد حالت های 0λ نمونه HMMدل م .2

 .مجاز بین حالت ها و اندازه ی بردار های دنباله ی مشاهده ساخته می شود

  
های اولیه با استفاده از داده های تمرینی و مدل مجموعه ای از مقادیر پارامتر  .3

در دور اول ، داده به طور یکنواخت بخش . نمونه به روش تکرار محاسبه می شود
در دور های بعدی ، . بندی می شود و هر بخش به یک حالت مدل منطبق می شود

نتیجه یک .  جایگزین می شودViterbiبخش بندی یکنواخت با حاشیه بندی 
HMMلیه تخمین   او)(k

e
χ که به عنوان ورودی به مرحله ی تخمین مجدد استفاده

 .می شود

  
 مجددا تخمین زده Baum-Welch با استفاده از روش HMMپارامتر های  .4

پارامتر های مدل برای ماکزیمم سازی محلی احتمال مشاهده ی داده ی . می شوند
 kχ)( به نام HMM یک  نتیجه ی این فرآیند. تمرینی برای هر مدل تنظیم می شوند

 . در پایگاه داده استفاده می شودkاست که برای ارائه ی موضوع 
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 تمرین دادنتکنیک دیاگرام بلوکی .  3- 3شکل 

  
تصویر تست با .  انجام می شودViterbiتشخیص به وسیله ی یک تشخیص دهنده ی 

نده ی موضوعات مختلف مطابقت داده می شود و  های ارائه دهHMMهر یک از 
روند تشخیص مراحل زیر را شامل می شود که در . بیشترین مطابقت انتخاب می شود

  : خلاصه شده است 3- 4دیاگرام شکل 
  

 نمونه برداری می O testشناخته برای تولید دنباله ی مشاهده  تصویر تست نا .1
  .شود
سیله ی محاسبه ی احتمال مدل مطابقت دنباله ی مشاهده با هر مدل چهره به و .2

 :داده می شود 

  
  

 شرح داده شد ، مقدار احتمال ماکزیمم استفاده می قبلادر عمل همانطوری که در بخش 
  .شود
 

مدلی با بیشترین احتمال انتخاب می شود و این مدل هویت چهره ی ناشناس را  .3
 .معرفی می کند
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 ی چهرهدیاگرام بلوکی تشخیص دهنده .  3- 4شکل 

  
 HMMتوپولوژی 

  
. برای مدل سازی یک تصویر دو بعدی مطلوبست،  دو بعدی کاملا مرتبط HMMیک 

به هر حال پیچیدگی محاسباتی برای یک شبکه ی دو بعدی کاملا مرتبط ، همانطور که در 
Levin و Pieraccini [14]روش های ارائه شده در ادامه .  بحث شده ، نمایی است

 HMMویر دو بعدی در دنباله های یک بعدی قابل استفاده در آنالیز چگونگی تبدیل تص
  .یک بعدی را دنبال می کنند

  
 هدف استخراج یک دنباله ی  ،تکنیک های نمونه برداری که در ادامه معرفی می شوند
مشاهده به وسیله ی ی دنباله . مشاهده ی یک بعدی از تصویر دو بعدی را دنبال می کنند

ای پیکسل از یک تصویر با استفاده از پنجره ی نمونه برداری ساخته می استخراج بلوک ه
دنباله به . هر مشاهده یک بردار ستونی شامل سطح شدت پیکسل ها در پنجره است. شود
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روشی که پنجره ی نمونه برداری . وسیله ی اسکن کردن با یک ترتیب تشکیل می شود
ده ها را توصیف می کند ، تاثیر گذار تصویر را اسکن می کند بر توپولوژی مدل که دا

در مورد اول . در بخش های زیر ، دو تکنیک نمونه برداری مختلف آنالیز می شوند. است
و از بالا به پایین اسکن می ، پنجره ی نمونه برداری مستطیلی تصویر را از چپ به راست 

ر مورد دوم ، پنجره د.  برای ارائه ی دنباله ها استفاده می شودergodicیک مدل که .کند
با استفاده . ی نمونه برداری بلوک هایی از خطها را از بالا به پایین چهره استخراج می کند

 با بک ترتیب قابل پیش ... )چشم ها ، بینی ، دهان و  ( ها از این مزیت موجود که ویژگی
تصویر برای ارائه ی )  پایین -بالا  ( ergodic  غیر HMMبینی ظاهر می شوند ، یک 

از .  از اطلاعات ساختاری هیچ استفاده ای نمی کندergodicمدل .  ساخته می شودچهره
  . پایین ، از الگوهای داده ای تا حدودی بهره می برد–طرف دیگر رویکرد بالا 

  
Ergodic HMMs  

  
این بدان .  ، هر حالت ، از هر حالت دیگر قابل دسترسی استergodicدر مدل های 
به طور کلی مدل های .  مثبت هستندAه ی ضرایب ماتریس انتقال معناست که هم

ergodicکه قید های محدود برای سیگنال می توانند بکار روند ، استفاده می   زمانی
برای تشریح نحوه ی کار آن ها ، یک .  ها هستندHMMشوند و کلی ترین نوع 

ergodic HMMساخته 3- 5 شکل  برای یک تصویر نمونه برداری شده با استفاده از 
 تصویر را از چپ به راست و از بالا به پایین اسکن می P*Lمی شود که یک پنجره ی 

که پنجره ی نمونه برداری از چپ به راست روی یک خط حرکت می  همانطوری. کند
 که پنجره زمانی.  ستون همپوش با مشاهده ی قبل از خود داردQکند ، هر مشاهده تعداد 

 رسید ، پنجره ی نمونه برداری به شروع خط باز می گردد و آن قدر  خط کنونیبه پایان
 خط با پنجره ی بالایی خط قبل هم پوشانی Mبه سمت پایین شیفت می کند تا به میزان 
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 شامل سطوح شدت پیکسل های نمونه برداری شده بوسیله oiهر مشاهده ی . داشته باشد
  .  استی پنجره است که به صورت بردار ستونی مرتب شده

  

  
 ergodic HMMبرای یک تکنیک نمونه برداری .  3- 5شکل 

  
 و میانگین های ergodic داده های استفاده شده برای تمرین یک مدل 3-6شکل 

 در این مورد HMM.  را پس از تمرین نشان می دهدHMMتوزیع های حالت های 
 ، چانه ، گونه ها و  حالت است با این فرض که پیشانی ، چشم ها ، بینی ، دهان8دارای 

نمایش میانگین های توزیع  .دو ناحیه ی کناری چهره هر یک ، یک حالت را در بر گیرند
های حالت ها ممکن است در بدست آوردن چگونگی بخش بندی تصویر و اینکه کدام 

 هیچ 3-6به هر حال تصویر سمت راست شکل . ها یادگیری شوند ، کمک کند ویژگی
بخشی از علت آن ، استفاده کردن از مدل .  را نشان نمی دهدویژگی قابل شناسایی

ergodic بدون هیچ قیدی روی داده هاست که در نتیجه ی آن از اطلاعات ساختاری 
 پایین ارائه می شود و نشان داده می –در بخش بعد مدل بالا . هیچ استفاده ای نمی شود
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توزیع های حالت ، ویژگیهای شود که چگونه از اطلاعات ساختاری استفاده می کند و 
  .قابل تشخیص توسط انسان را ارائه می دهند

  

  
  ergodic HMM مدل برای  های داده تمرینی و میانگین. 3- 6شکل 

  
HMM پایین– های بالا   

  
 به طور دلخواه می توانند ارتباط داده شوند  ergodicدر مدل  HMMحالت های یک 

به هر حال ، برای کاربرد های . حظه فرمودیدتی از آن را در بخش قبل ملاکه جزئیا
تشخیص الگو ، بهتر است قید هایی بر روی انتقال حالت های مجاز گذاشته شود تا 

 -  به نام چپ HMMبه خصوص ، توپولوژی های .  کندreflectویژگی های داده را 
 طور  اندیس حالت بایستی بهکه این ویژگی را دارند که اغلب به کار می روند 1راست

برای چهره ها ، ترتیب . یکنواختی در زمان پردازش از طریق دنباله ی مشاهده افزایش یابد
 پایین ، یک طراحی طبیعی تر –بالا طبیعی ، پیمایش چهره از بالا به پایین است و بنابراین 

، یک تکنیک نمونه برداری با پیمایش پنجره ای چهره   3-7شکل  . راست است–از چپ 
 با استفاده از X*Yاز تصویر   Oدنباله ی مشاهده ی . ه پایین را نشان می دهداز بالا ب

 پیکسلی که همان طور که در شکل نشان داده شده است X*Lپنجره ی نمونه برداری 
X*Mپیکسل همپوشانی دارد .  

  

                                                 
1 Left - right 
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   پایین- بالا HMMتکنیک نمونه برداری برای یک  . 3-7شکل  
  

  .ن را می بینید که پنج حالت دارد پایی– بالا HMM یک 3-8در شکل 
  

   پایین با پنج حالت–بالا HMM  . 3-8شکل  
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 قابل مشاده 3-9استخراج ویژگی و بخش بندی داده های تمرین در این مدل در شکل 
. به سمت راست شکل نگاه کنید و ویژگی ها به دست آمده را ملاحظه کنید . است

. را ارائه می دهد... ) بینی ، چشم ، پیشانی ، ( مشاهده می شود که هر بخش ، یک ویژگی 
  .مثلا در بخش سوم ، ویژگی چشم ها قابل تشخیص توسط انسان است

  

  
 پایین- بالا HMMداده ی تمرینی بخش بندی شده و میانگین های حالت برای  . 3- 9شکل 
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  :م سوقسمت 
  روش های دسته بندی 

   در تشخیص چهره
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  :فصل چهارم 
   استفاده ازتشخیص چهره با

  1ماشین های بردار پشتیبان

                                                 
1 Support vector machines 
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ک الگوریتم تمرین برای یادگیری دسته بندی و قواعد ماشین های بردار پشتیبان ، ی
 توسط 1960ماشین های بردار پشتیبان اولین بار در دهه ی . رگرسیون از داده هاست

Vapnikشمه می یادگیری آماری سرچوری ئآن ها از ت.  برای دسته بندی پیشنهاد شد
  . بر روی مینیمم سازی ریسک ساختاری شکل گرفته اندگیرند و

  
، هدف جداسازی دو کلاس  برای یک مسئله ی دسته بندی دو کلاسیدر این تئوری ،  

 a-1-4به مثال شکل  .موجود بدست می آیدنمونه های بوسیله ی یک تابع است که از 
داده ها را جدا بتواند جود دارد که و،  چندین دسته بند خطی ممکن  در آنتوجه کنید که

فاصله ( که حاشیه )  نشان داده شده b-1-4که در شکل  ( ستها نآ اما فقط یکی از .کند
این . را افزایش می دهد) به صفحه ی بین صفحه و نزدیکترین نقطه ی داده ای هر کلاس 

 جداسازی به مسئله ی.  نامیده می شود1صفحه ی جداکننده ی بهینه، دسته بند خطی 
  مجموعه ی بردارهای تمرین متعلق به دو کلاس مجزای 

  

  
  

  
  با صفحه ی 

  
  

                                                 
1 Optimal separating hyperplane ( OSH ) 
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 به وسیله ی صفحه گفته می 1مجزا شده ی بهینه ییبه مجموعه ی بردارها. توجه کنید 
یک صفحه ی کانونی یک قید .  جدا شوند و حاشیه ماکزیمم شودخطااگر بدون ، شود 

  : دارد که b و wبرای پارامترهای 
  

  
  
  

  
  دسته بندی دو کلاس به وسیله ی صفحه ها . 4- 1شکل 

(a) صفحه های دلخواه l , m , n 

(b)صفحه ی جداساز بهینه با بیشترین حاشیه   
  

  :یک صفحه ی جداکننده در فرم کانونی بایستی قید زیر را برآورده کند 
  

 
)1-4(  

  
  :گونه محاسبه می شود   از صفحه اینxفاصله ی نقطه ی 

  

                                                 
1 Optimally separated 
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)2-4(  

  

، حاشیه  طبق تعریف
||||

2
w

داده را جدا ، بنابراین صفحه ای که به صورت بهینه .  است

  : صفحه ای است که مقدار زیر را تا حد امکان کاهش بدهد  ،می کند
  

 
)3-4(  

  
به  ) -14معادله ی ( تحت قیود  ) -34  معادله ی(راه حل برای مسئله ی بهینه سازی 

  داده می شود لاگرانژ saddleنقطه ی ی وسیله 
  

( 

)4-4( 

  
 مینیمم شود w , bحاصل مجبور است با توجه به .  ضرایب لاگرانژ هستندiα که در آن 

این دو قسمتی بودن موجب می شود تا مسئله ی .  ماکزیمم شودi ≥ 0 αو با توجه به 
سان تر آشود که حل آن به مسئله ی دو قسمتی آن تبدیل )  4-4معادله ی  ( بهینه سازی

  . می شودارائه)  4-5معادله ی ( مسئله دو قسمتی به صورت . است
  

  

)5-4(  
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  : راه حل برای مسئله ی دو قسمتی این گونه است 
  

 
)6-4(  

  با قیود
  

  )4-8(و ) 4-7(به ترتیب از بالا به پایین 
  

  
  

 را حاصل می شود ، ضرایب لاگرانژ ) 4-8 و 4-7(  با قیود 4-6حل کردن معادله ی 
  گونه ارائه می شود  اینOSHو 
  

  
  

   بردار های پشتیبانی هستند که قیود زیر را رعایت می کنندx r , x sکه 
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  :گونه است   دسته بندی اینxبرای نقطه ی داده ای جدید 
  

  
  

  .که البته این دسته بندی خطی بود
  

  تشخیص چند کلاسی
  
شین های بردار پشتیبان برای دسته بندی دو کلاس در بخش قبلی پایه های تئوری ما  

یک تشخیص الگوی چند کلاسی می تواند به وسیله ی ترکیب ماشین های . تشریح شد
. به طور معمول دو دید برای این هدف وجود دارد. بردار پشیبان دو کلاسی حاصل شود

لاس و کلاس های برای دسته بندی بین هر ک»  یک در مقابل همه  «یکی از آنها استراتژی
. برای دسته بندی هر جفت است»  یک در مقابل یک  «دیگری استراتژی. باقیمانده است

دومی را برای سیستم .  که دسته بندی اول به دسته بندی مبهم منجر می شودیدر شرایط
پیشنهاد می کنیم که یک درخت باینری پایین به بالا برای . تشخیص چهره وفق می دهیم

درخت . فرض کنید هشت کلاس در مجموعه ی داده وجود دارد. اخته شوددسته بندی س
 نشانگر هشت کلاس ها 8 تا 1 نشان داده شده است، جائیکه اعداد 4-2تصمیم در شکل 

برای یک . توجه کنید که در استفاده از این اعداد هیچ ترتیبی بکار نرفته است. هستند
لاس صورت می گیرد و یک کلاس به ،  مقایسه ای بین هر جفت ک چهره ی مورد تست

کلاس های انتخاب شده از پایین . عنوان برنده ی مقایسه ی دو کلاس انتخاب می شود
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ترین سطح به یک سطح بالاتر می آیند و در آنجا دوباره مورد مقایسه واقع می شوند تا 
  .سرانجام یک کلاس در بالاترین نقطه ی درخت ظاهر شود

  

  
برای چهره ی تست ورودی ، آن .  کلاس تشخیص چهره8خت دودویی برای ساختار در . 4- 2شکل 

چهره با هر دو جفت مقایسه می شود و برنده ها در سطحی بالاتر به همین صورت ، تست خواهند شد 
  . تا به نوک درخت برسیم که یک کلاس باقی بماند
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  :فصل پنجم 
  تشخیص چهره با استفاده از
  شبکه های عصبی
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یا سیستم هایی با رفتار انسانی چالشی فرا روی ) ماشین (  هوش مصنوعی جستجو برای

 بحث هایی بر روی تعریف یک سیستم هوشمند .محققان شاخه های مختلف بوده است 
وجود دارد اما تنها سیستمی که به عنوان هوشمند مورد توجه قرار می گیرد ، مغز انسان 

چرا بایستی چیز . س مطرح می شوداست و این جاست که یک ایده ی مهندسی معکو
در میانه های قرن بیستم ، ایده ای برای . هایی را که هم اکنون وجود دارند ، اختراع کنیم

به  های 1 از نروناز طریق طراحی پایین به بالای سیستم با شروعشبیه سازی مغز انسان 
شبیه سازی می  شبکه هایی که اعمال اصلی سیستم عصبی انسان را به هم متصل و رسیدن

 . شدمطرحکنند ، 

  
 خودشان را به عنوان مدل محاسباتی مورد استفاده 2با گذر زمان ، شبکه های عصبی

عملیات با ( شبکه های عصبی معمولا در انجام وظایف کامپیوتر های عام . مطرح کردند
 در آنجا  به نادقیق هستند ، اما در زمینه هایی که کامپیوتر ها... ) اعداد ، اعمال منطقی و 

مشکل بر می خورند ، کارآیی بیشتری دارند مانند زمینه هایی که الگوریتم مشخصی وجود 
  ... .خیص چهره و ندارد مانند پیش بینی ، تش

  
  مدل نرون

  
  .  نشان داده شده است5- 1یک نرون با ورودی اسکالر و بدون بایاس در شکل 

  

                                                 
1 neuron 
2 neural network 
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   بایاسیک نرون با ورودی اسکالر و بدون . 5- 1شکل 

  
 ضرب می کند به w از طریق ارتباطی که مقدار آن را در وزن اسکالر pورودی اسکالر 

 در این مرحله ، ورودی وزن . منتقل می شود ، که اسکالر استwpصورت حاصلضرب 
 را a منتقل می شود و این تابع خروجی f بخه عنوان آرگومان به تابع wpداده شده ی 
 wpاین مقدار به حاصلضرب . دارد b یک مقدار بایاس 5-2 شکلنرون . تولید می کند

  . ها شیفت می دهدx به سمت چپ محور b را به مقدار fاضافه شده است و تابع 
  

  

  
   بایاسویک نرون با ورودی اسکالر  . 5- 2شکل 
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  1توابع انتقال

  
نشان  5-5 و 5-4 ، 5-3سه تابع انتقال که معمولا مورد استفاده قرار می گیرد در شکل 

  .داده شده است
  

  
 hard-limitتابع انتقال  . 5- 3شکل 

  
اگر .  ، خروجی نرون را به مقادیر صفر و یک محدود می کندhard-limitتابع انتقال 

آرگومان ورودی تابع کمتر صفر بود ، خروجی تابع مقدار صفر می باشد و آرگومان 
 نرون هایی با این تابع . باشدورودی بزرگتر و یا مساوی صفر باشد ، خروجی تابع یک می

  .انتقال در دسته بندی مورد استفاده قرار می گیرند
  

 نرون هایی با این تابع انتقال در . نشان داده شده است5-4تابع انتقال خطی در شکل 
  . تقریب زننده های خطی استفاده می شوند

  

                                                 
1 Transfer function 
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  تابع انتقال خطی . 5-4شکل 

  
مقدار خروجی این تابع در بازه ی . ده شده است  نشان دا5-5در شکل تابع سیگموئید 

  1 انتشار عقباین تابع انتقال معمولا در شبکه های. بین مقادیر صفر و یک محصور است
  .مورد استفاده قرار می گیرد

  

  
 log-sigmoidتابع انتقال  . 5-5شکل 

  
  نرونی با ورودی برداری

  
بردار ورودی . ن داده شده است نشا5-6در شکل  عنصری Rیک نرون با بردار ورودی 

p  

  
  wدر بردار وزن 

                                                 
1 backpropagation 
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  .به روش ضرب اسکالر ، ضرب می شود
  

  
  

نتیجه ی این عملیات ضرب که یک مقدار عددی است ابتدا با مقدار بایاس جمع می 
  .  انتقال می یابدfسپس این حاصلجمع به عنوان آرگومان ورودی به تابع . شود

  

  
   عنصریRدار ورودی یک نرون با بر . 5-6شکل 

  
  . را با نشانه های سطح بالاتر می بینید5-6 ، نرون شکل 5-7 در شکل
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  )نشانه گذاری سطح بالاتر (   عنصریRیک نرون با بردار ورودی  . 5-7شکل 

  
  معماری های شبکه

  
دو یا چند نرون می توانند در یک لایه ترکیب شوند ، یک شبکه می تواند از یک یا 

  .ابتدا یک لایه از نرون ها را بررسی می کنیم.  داشته باشدچندین لایه
  

   از نرون هایک لایه
  

 نرون را مشاهده می Sعنصر ورودی و R ، یک شبکه ی یک لایه ای با 5-8در شکل 
  .کنید
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   نرونS  عنصر ورودی وRیک شبکه ی یک لایه ای با  . 5- 8شکل 

  
 wرودی نرون از طریق ماتیس وزن  به هر وpدر این شبکه ، هر عنصر بردار ورودی 

 ام جمع کننده ای دارد که ورودی های وزن داده شده را با مقدار iنرون . مرتبط می شود
 های بدست آمده از جمع n(i).  ، جمع می کند n(i)بایاس برای تولید مقدار خروجی 

 به a iیر کننده ها به عنوان ورودی به توابع انتقال فرستاده می شوند و در نهایت مقاد
الزامی وجود ندارد که .  را می سازندaعنوان خروجی لایه محسوب می شوند و بردار 

 در قالب لایهوزن های . تعداد ورودی ها به یک لایه با تعداد نرون های آن لایه برابر باشد
  . قابل بیان استwماتریس 
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ره دارد و اندیس مقصد وزن اشا به نرون wتوجه کنید که اندیس سطر عناصر ماتریس 
 بر w 1,2بنابراین اندیس های . ستون عناصر به منبعی که ورودی وزن است ، اشاره دارد

شبکه .  استw 1,2آن اشاره دارد که شدت سیگنال از عنصر ورودی دوم به اولین نرون ، 
  . نشان داده شده است5- 9ی تک لایه ی مورد بحث با نشانه گذاری کوتاه تری در شکل 

  
  

  )با نشانه گذاری سطح بالاتر  (  نرونS  عنصر ورودی وRیک شبکه ی یک لایه ای با  . 5- 9شکل 
  

  چندین لایه از نرون ها
  

بردار  ، یک wهر لایه یک ماتریس وزن . یک شبکه می تواند چندین لایه داشته باشد
برای تشخیص بین ماتریس های وزن ، بردار های . دارد a و یک بردار خروجی bبایاس 

، برای هر یک از لایه ها در شکل ها ، شماره ی لایه ی مربوطه را به متغیر ... خروجی و 
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می توان استفاده از این نشانه ی لایه را در شبکه ی سه . های مورد نظر اضافه می کنیم
  . نشان داده شده است ، ملاحظه نمود5-10لایه ای که در شکل 

  

  
  

  شبکه ی سه لایه ای . 5- 10شکل  
  

  ری شبکه های عصبییگیاد
  

در شبکه های عصبی، . شبکه های عصبی قادر به یادگیری از نمونه های ارائه شده است
از نقطه نظری دیگر ، فرآیند . فرآیند یادگیری ، تنظیم وزن های ارتباطات بین نرون هاست

به عنوان نوعی جستجو برای پیدا کردن مینیمم کلی تابع خطای یادگیری ممکن است 
  .تفسیر شودشبکه 
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یادگیری با آموزگار ( اولی یادگیری نظارت یافته . دو رویکرد برای این مسئله وجود دارد
در مرحله ی یادگیری ، برای هر نمونه ی یادگیری هر دوی ورودی و خروجی . ) است

بردار های ( بنابراین ، تعدادی جفت های تمرینی داریم . مورد نظر آن ورودی را داریم
دیده » پاسخ صحیح « و » سوال  « وجی ممکن است به ترتیب به عنوانورودی و خر

این جفت ها به طور تکراری از شبکه گذرانده می شوند و در هر تکرار . . ) شوند
الگوریتم های یادگیری به کار برده می شوند و وزن ها تنظیم می شوند تا شبکه بتواند به 

انتشار به  «الگوریتم  کلاس یادگیری ، مثال نوعی این( ورودی ها ، پاسخ صحیح دهد 
  . ) . است» عقب خطا

  
این فرم یادگیری تنها بردار ورودی را نیاز . دومین رویکرد یادگیری بدون نظارت است

یک ) مثل فاصله ی همینگ ( دارد و معمولا نوعی از دسته بندی را بر طبق فاصله ی 
 به هر حال نتایج این نوع یادگیری .دبردار ورودی با بردارهای ورودی دیگر انجام می ده

  .بایستی آنالیز شود چرا که دسته بندی ممکن است نادرست باشد
  

برای یک شبکه ی سه ( اکنون برای نمونه ، تعریفی رسمی از الگوریتم انتشار به عقب 
  .ارائه می شود) لایه 
  
 .بردار ورودی به شبکه ارائه می شود .1

  
2. feedforward  ین هدف که هر نرون ، خروجی خود را با دنبال با اانجام می شود

 . بر روی نرون های لایه ی قبلی محاسبه کندکردن 
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 ( y i )خطا در لایه ی خروجی برای هر نرون با استفاده از خروجی مطلوب  .3
 :محاسبه می شود 

  

 
 
 خطا به لایه ی میانی انتشار عقب می شود .4
 

  
 
زن ها از لایه ی میانی به لایه ی  ، وو با داشتن مقادیر محاسبه شده ی  .5

 خروجی و از وزودی به لایه ی میانی به ترتیب طبق فرمول های

  

  
  و
  

  
  

 . ام در لایه ی ورودی است iنرون   x i ضریب یادگیری و αمی توانند تنظیم شوند که 

  
  شبکه  کلیتمامی مراحل قبل تا زمانی که خطای .6

  
  . نباشد ، ادامه می یابدبر روی جفت های تمرین زیر سطح معینی 
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خط چین ها جهت مشتق یک تابع خطا را در هر مرحله . مثالی از فرآیند انتشار عقب  . 5-11شکل 

  .  نشان می دهند
  
. مسئله ای که در فرآیند یادگیری شبکه ممکن است رخ دهد قابلیت تعمیم شبکه است 

هد اما در مواردی مجموعه ی انتشار به عقب مجموعه های تمرینی را به شبکه یاد می د
در این وضعیت ما بخشی از مثال های . تمرین ، تمام محدوده ی مسئله را ارائه نمی دهد 

توقع داریم تا شبکه این دانش را تعمیم به شبکه ارائه می کنیم و برای یادگیری مسئله را 
دلیل به ( این دلیلی است که که مدل شبکه های عصبی موفق شمرده می شوند . دهد

دیگر ، در زمان ساخت شبکه ای برای تشخیص نوری به عبارت ) . توانایی در تعمیم 
اعداد دست نویس ، نیازی به فراهم کردن همه ی شکل های ممکن اعداد نیست و ممکن 

ز نمونه های متداول تر مهیا کنیم و فرض است مجموعه ی تمرینی متشکل از تعدادی ا
از هر عدد را یاد می گیرد به نسبت آن که هر نمونه را » دید کلی « می شود که شبکه یک 

بنابراین ممکن است شبکه قادر به ارائه ی پاسخی صحیح به . در حافظه ی خود نگه دارد
  .شد که تا کنون مشاهده نکرده استالگوهایی با

 



 75

  دسته بندی با استفاده از شبکه های عصبی
  

همانطورکه در فصل های قبل . است یکی از کاربرد های شبکه های عصبی دسته بندی 
نیز گفته شده ، در فرآیند دسته بندی ، کلاسی که یک الگوی ورودی عضو آن است 

در این جا به نحوه ی سامان دهی شبکه ی عصبی و جفت های تمرین . مشخص می گردد
  .برای دسته بندی الگو ها می پردازیم

  
این بدان معناست که به عنوان اگر جفت های تمرین دسته بندی را داشته باشیم ، 

ورودی را می .ورودی ، الگو را داریم و به عنوان خروجی ، کلاسی که عضو آن است
توانیم به صورت یک بردار به شبکه ارائه کرد که در این صورت تعداد ورودی های شبکه 

 نکته ای که می ماند آنست که خروجی ها را چگونه طراحی. برابر طول بردار خواهد بود
  .کنیم تا دسته بندی را بر آورده سازد

  
این فرمت می . ، فرمتی برای بردار خروجی معین می کنیمبرای رسیدن به این هدف 

در اگر .  خروجی داریمبردارتواند اینگونه باشد که به ازای هر کلاس ، یک عنصر در 
ر صفر شود و عناصر دیگر مقدا یک یکی از این عناصر ،مقدار پاسخ به یک ورودی ، 

لاس در بردار داشته باشند ، الگو ی ارائه شده مربوط به کلاسی است که مقدار عنصر آن ک
 این کد گذاری را برای تصاویر چهره ی 5-12در شکل . خروجی یک شده است 

  .ورودی به شبکه ملاحظه می کنید
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             class1 : 1000    class2 : 0100   class3 : 0010     class4 : 0001 

  
   چهرهکلاس هایکد گذاری خروجی برای  . 5-12شکل 

  
در این مورد ، چهار کلاس برای شناسایی چهار فرد داریم که هر کلاس به یک فرد 

شاید سر راست ترین گزینه برای تولید بردار از تصویر چهره ی دو بعدی . منتسب است
 ستون تصویر باشد و از کنار هم به جهت ارائه به شبکه ، پیمایش سطر به سطر یا ستون به
در تشخیص چهره ، این بردار . قرار دادن سطر ها یا ستون ها ، یک بردار به دست آید

ویژگی هایی که در . ورودی که به شبکه عصبی ارائه می شود ، همان بردار ویژگی است
شبکه مراحل قبل فرآیند تشخیص چهره از تصویر استخراج شده اند و برای دسته بندی به 

شبکه ی عصبی همانطور که قبلا بحث شد ، فرآیند یادگیری را . ی عصبی ارائه می شوند 
  .پشت سر می گذراند تا برای دسته بندی چهره ها آماده شود
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