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اثر اصالت تعهدنامهٔ

تعالی باسمه

اینجانب پژوهشی کار حاصل پایان نامه این در مندرج مطالب که می کنم تأیید فقیه ایمانی سادات صبا اینجانب
گردیده ارجاع مقررات مطابق است شده استفاده آن ها از نوشته این در که دیگران پژوهشی دستاوردهای به و است

است. نشده ارائه بالاتری یا هم سطح مدرک هیچ احراز برای قبلاً پایان نامه این است.

فقیه ایمانی سادات صبا دانشجو: خانوادگی نام و نام
دانشجو: امضای و تاریخ



اثر این معنوی و مادی حقوق کلیهٔ
است. تهران دانشگاه به متعلّق



قدردانی

است. گرفته مرا دست زندگی مسیر در همواره که متشکرم مهربانم خدای از
در که می کنم قدردانی و تشکر صمیمانه فولادی، دکتر آقای جناب خود، راهنمای استاد بی دریغ زحمات از
به مجموعه این ایشان، ارزنده  راهنمایی های بدون و بودند من مشوق و راهنما همواره پایان نامه این انجام طول

متشکرم. فرمودند تقبل را پایان نامه این مشاوره ی  زحمت که آقابابا دکتر آقای جناب از نمی رسید. انجام
دارم. را تشکر کمال بودند کنارم در صبوری نهایت با و هستند من مشوق همیشه که عزیزم خانواده ی از

فقیه ایمانی سادات صبا
۱۳۹۹ شهریور



چکیده

مجموعه ای توسط شده جمع آوری تصاویر میان در فرد یک تصاویر بازیابی شامل شخص بازشناسایی مسئله ی
امنیتی دوربین های توسط شخص بازشناسایی مجموعه داده های تصاویر می باشد. غیرهم پوشان دوربین های از
یادگیری تکنیک های از استفاده با اخیر سال های در دارند. گوناگونی چالش های و شده اند جمع آوری نظارتی
حوزه، این در موفق نتایج باوجود است. آمده به دست شخص بازشناسایی حوزه ی در موفقیت آمیزی نتایج عمیق،
برچسب گذاری آموزشی مجموعه داده های با متفاوت برچسب بدون مجموعه داده های روی مدل آزمایش هنگام
استفاده نظارت بدون دامنه ی وفق دهی از می توان مشکل این حل برای می یابد. کاهش شدت به مدل عملکرد شده،
بازشناسایی مسئله ی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی برای بالا تعمیم پذیری با مدلی پایان نامه، این در کرد.
برچسب بدون مجموعه داده ی و منبع برچسب دارای مجموعه داده ی از مدل این در است. شده ارائه شخص
مناسبی عملکرد هدف دامنه ی روی آزمایش هنگام در باید مدل و است شده استفاده مدل آموزش برای هدف
درون- ویژگی سه آموزش فرآیند طی هدف، دامنه ی در تغییرات به نسبت مدل مقاوم سازی به منظور باشد. داشته
تغییرناپذیری نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری ویژگی سه یادگیری می شوند. بررسی هدف دامنه  ی در دامنه ای
را هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری و دوربین ها به نسبت
استراتژی دو ، همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری  یادگیری در همسایه ها انتخاب شیوه ی برای می دهد. تشکیل
تعداد هدف دامنه ی نمونه های همه ی برای همسایه ها، انتخاب اول استراتژی در است. گرفته قرار آزمایش مورد
می شود تعیین آستانه مقدار یک همسایه ها، انتخاب دوم استراتژی در درحالیکه می شود. انتخاب همسایه برابری
باشد بیشتر آستانه مقدار از هدف دامنه ی نمونه ی یک به آن ها شباهت میزان که هدف دامنه ی از تصاویری و
برابر لزوماً هدف دامنه ی تصاویر همسایه های تعداد بنابراین می شوند. انتخاب نمونه  آن همسایه های عنوان به
دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع و منبع دامنه ی داده های طبقه بندی اتلاف تابع علاوه بر نمی باشد.
تفاوت های علاوه بر سه گانه اتلاف تابع این است. رفته کار به مدل آموزش در نیز سه گانه اتلاف تابع یک هدف،
ویژگی، استخراج برای می گیرد. درنظر نیز را هدف و منبع دامنه های بین تفاوت های هدف، دامنه ی درون-دامنه ای
عملکرد و کمتر پارامترهای شبکه یResNet-50تعداد به نسبت که است شده شبکه یResNeXt-50استفاده از
در duke→market تنظیمات در است توانسته همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل دارد. بهتری
همچنین آورد. به دست را درصد ۴۶mAP مقدار و درصد ۸۹٫۱ و درصد ۷۷٫۴ CMCمقدار معیار ۵ و ۱ رتبه ی
mAP مقدار و درصد ۷۶٫۸ و درصد ۶۴ مقدار CMC معیار ۵ و ۱ رتبه ی در market→ duke تنظیمات در



تنظیمات در است توانسته همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل است. آورده به دست را درصد ۴۱٫۱
درصد ۶۳ mAP مقدار و درصد ۹۳٫۱ و درصد مقدار۸۴٫۵ CMC معیار ۵ و ۱ رتبه ی در duke→market

و درصد ۷۰٫۱ مقدار CMC معیار ۵ و ۱ رتبه ی در market→ duke تنظیمات در همچنین آورد. به دست را
است. آورده به دست را درصد ۴۹٫۱ mAP مقدار و درصد ۸۰٫۸

تعمیم پذیر مدل دامنه، وفق دهی کانوولوشنال، عصبی شبکه عمیق، یادگیری شخص، بازشناسایی کلیدی واژگان



مطالب فهرست

ت شکل ها فهرست

ج جدول ها فهرست

چ یتم ها الگور فهرست

۱ مقدمه :۱ فصل
۱ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش گفتار ۱ .۱
۲ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی تعریف ۲ .۱
۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی چالش های ۳ .۱
۷ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . جهان-باز و جهان-بسته شخص بازشناسایی ۴ .۱
۹ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایان نامه اهداف ۵ .۱

۱۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایان نامه نوآوری های ۶ .۱
۱۲ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایان نامه ساختار ۷ .۱

۱۳ شده انجام مطالعات بر مروری :۲ فصل
۱۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش گفتار ۱ .۲
۱۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ماشین بینایی در عمیق یادگیری ۲ .۲
۱۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . عمیق یادگیری مدل های انواع ۱ .۲ .۲
۱۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . کانوولوشنال عصبی شبکه ۱ .۱ .۲ .۲
۱۷ . . . . . . . . . . عمیق بولتزمن ماشین و عمیق باور شبکه ی ۲ .۱ .۲ .۲

آ



۱۹ . . . . . . . . . . . . . . . . شده پشته گذاری خودکدگذار ۳ .۱ .۲ .۲
۲۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخاصمی مولد شبکه ۴ .۱ .۲ .۲
۲۱ . . . . . . . . . . . . . . . کانوولوشنال عصبی شبکه معماری های انواع ۲ .۲ .۲
۲۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی ۳ .۲
۲۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی تاریخچه ی ۱ .۳ .۲
۲۹ . . . . . . . . آموزشی داده های کمبود و شخص بازشناسایی عمیق مدل های ۲ .۳ .۲
۳۰ . . . . . . . . . . . سیامی عصبی شبکه ی ازمعماری استفاده ۱ .۲ .۳ .۲
۳۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده افزایی روش های ۲ .۲ .۳ .۲
۳۳ . . . . . . . . تخاصمی مولد شبکه های از استفاده با داده افزایی ۳ .۲ .۳ .۲
۳۵ . . . . . . . . شخص بازشناسایی مدل های در دامنه وفق دهی و تعمیم پذیری ۳ .۳ .۲
۳۹ . . . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی مسئله ی در اتلاف توابع ۴ .۳ .۲
۴۳ . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی مدل های عملکرد ارزیابی معیارهای ۵ .۳ .۲
۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های ۶ .۳ .۲
۵۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه گیری و خلاصه ۷ .۳ .۲

۵۲ پیشنهادی روش :۳ فصل
۵۲ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش گفتار ۱ .۳
۵۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پایه مدل ۲ .۳
۵۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمونه حافظه ی ۱ .۲ .۳
۵۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری ۲ .۲ .۳
۵۸ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیشنهادی روش ۳ .۳
۶۳ . همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب استراتژی بررسی ۱ .۳ .۳
۶۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه گیری و خلاصه ۴ .۳

۶۸ علمی نتایج :۴ فصل
۶۸ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش گفتار ۱ .۴
۶۸ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده مجموعه های ۲ .۴



۷۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده ها آماده سازی ۱ .۲ .۴
۷۱ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آزمایش تنظیمات ۳ .۴
۷۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . نرم افزاری و سخت افزاری مشخصات ۱ .۳ .۴
۷۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آزمایش نتایج ۴ .۴
۷۵ . . مدل  عملکرد در CNN مختلف معماری های از استفاده نتایج ۱ .۰ .۴ .۴
۷۶ . . . . . . . . . . . .  GPU حافظه ی مصرف میزان بررسی ۲ .۰ .۴ .۴
۷۷ . . . همسایه  انتخاب استراتژی دو در کلیدی پارامتر تأثیر بررسی ۳ .۰ .۴ .۴
۸۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . روش ها سایر با پیشنهادی روش  مقایسه ی ۵ .۴
۸۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه گیری و خلاصه ۶ .۴

۸۴ آینده کارهای و نتیجه گیری بحث، خلاصه، :۵ فصل
۸۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خلاصه ۱ .۵
۸۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بحث ۲ .۵
۸۷ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نتیجه گیری ۳ .۵
۸۷ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آینده کارهای ۴ .۵

۸۹ مراجع



شکل ها فهرست

۳ . . . . . . . . . غیرهم پوشان نظارت محدوده ی با نظارتی امنیتی دوربین های از مثالی ۱ .۱
۴ . . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی مجموعه داده های تصاویر چالش های ۲ .۱
۸ . . . . . . . . . . . . . شخص بازشناسایی سیستم یک طرحی اصلی مرحله ی پنج ۳ .۱

۱۵ . . . . . . . عمیق یادگیری حوزه ی گسترش و پیدایش در مؤثر رویدادهای زمانی نمودار ۱ .۲
۱۸ . . . . . . . . . (DBN) عمیق باور شبکه ی و (DBM) عمیق بولتزمن ماشین ساختار ۲ .۲
۲۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خودکدگذار کلی ساختار ۳ .۲
۲۱ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تخاصمی مولد شبکه ی کلی ساختار ۴ .۲
۲۲ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . LeNet5 معماری ساختار ۵ .۲
۲۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . AlexNet معماری ساختار ۶ .۲
۲۳ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Inception سلول یک ساختار ۷ .۲
۲۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ساده باقی مانده ی بلاک یک ساختار ۸ .۲
۲۵ . . . . . . .ResNeXt از بلاک یک راست: سمت .ResNet از بلاک یک چپ: سمت ۹ .۲
۲۷ . . . . شخص بازشناسایی پژوهش های گسترش و پیدایش در مهم رویدادهای از تعدادی ۱۰ .۲

سیامی شبکه ی راست: سمت داده ها. از زوج هایی ورودی با سیامی شبکه ی چپ: سمت ۱۱ .۲
۳۱ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . داده ها از سه تایی هایی ورودی با
۴۰ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . سه گانه و تصدیق شناسایی، اتلاف توابع ۱۲ .۲
۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VIPeR مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۳ .۲
۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . GRID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۴ .۲
۴۶ . . . . . . . . . . . . . . CAVIAR4ReID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۵ .۲

ت



۴۷ . . . . . . . . . . . . . . . . . . WARD مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۶ .۲
۴۸ . . . . . . . . . . . . . . . . . CUHK03 مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۷ .۲
۴۸ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . RAID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۸ .۲
۴۹ . . . . . . . . . . . . . . . . . MSMT17 مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۹ .۲

۵۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نمونه ها به نسبت تغییرناپذیری ۱ .۳
۵۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری ۲ .۳
۵۷ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری ۳ .۳
۵۹ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شده ارائه مدل ۴ .۳
۶۲ . . . . . . . . . . . . Ltri سه گانه اتلاف تابع برای مناسب سه تایی های از مثال های ۵ .۳

۶۹ . . . . . DukeMTMC-reID و Market1501 مجموعه داده های تصاویر از نمونه هایی ۱ .۴
۷۱ . . آن ها از تولیدشده تصاویر و DukeMTMC-reID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۲ .۴
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۱ فصل

مقدمه

پیش گفتار ۱ .۱

شامل مسئله این است. ماشین بینایی حوزه ی در پرکاربرد و پیچیده مسائل از یکی شخص بازشناسایی مسئله ی
می باشد. غیرهم پوشان دوربین های توسط شده ثبت تصاویر مجموعه ی میان از جستجو۱ مورد فرد تصاویر بازیابی
از زیادی حجم نظارتی، امنیتی دوربین های کاربردهای افزایش و عمومی مکان های امنیت حفظ اهمیت باتوجه به
بررسی و تحلیل و پردازش می باشند. پایینی وضوح و کیفیت  دارای معمولاً که می شوند تولید تصویری داده های
وجود دلیل همین به است. غیرممکنی تقریباً و پیچیده بسیار کار انسانی نیروهای توسط نیاز هنگام در داده ها این

می باشد. لازم شخص بازشناسایی مسئله ی برای هوشمند و اتوماتیک سیستم های
امنیتی دوربین های توسط شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های تصاویر ثبت خاص شرایط به دلیل
دید زاویه ی تنوع تصاویر، پایین کیفیت روشنایی، میزان تنوع قبیل از چالش هایی تصاویر این اغلب نظارتی،
پایین، کیفیت به دلیل نظارتی، امنیتی دوربین های توسط شده ثبت تصاویر در ازطرفی دارند. را ... و دوربین ها
نگه مخفی دوربین ها از را خود چهره ی افراد است ممکن همچنین و نیست مشاهده قابل وضوح با افراد چهره ی
ویژگی های از معمولاً و کرد استفاده آن ها بازشناسایی برای افراد چهره ی ویژگی های از نمی توان بنابراین دارند.

برد. بهره می توان ... و بدن وضعیت لباس، مثل افراد ظاهری
بینایی حوزه ی در پیچیده مسئله ی یک به را مسئله این شخص، بازشناسایی مجموعه داده های بودن چالشی

1query
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مقدمه :۱ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

در الگوریتمی پیشرفت های عمیق، یادگیری تکنیک های کارگیری به با اخیر سال های در کرده است. تبدیل ماشین
شخص، بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های گسترش و موازی پردازش سخت افزارهای پیشرفت  عمیق، یادگیری
همچنین و داده ها برچسب گذاری فرآیند پرهزینه بودن باتوجه به است. شده حاصل حوزه این در موفقیت آمیزی نتایج
مجموعه داده ی با متفاوت برچسب بدون مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام دیده آموزش مدل عملکرد افت
این در می باشد. مهم بسیار شخص بازشناسایی در دامنه۲ وفق دهی مسئله ی شده، برچسب گذاری آموزشی

شود. پرداخته چالش این به که است شده سعی پژوهش

شخص بازشناسایی یف تعر ۲ .۱

شده تهیه تصاویر و ویدیوها از است. رایج بسیار مختلف اهداف با نظارتی امنیتی دوربین های از استفاده امروزه
دانشگاه ها فرودگاه ها، ازجمله عمومی محیط های امنیت حفظ مانند مختلفی کاربردهای در دوربین ها این توسط
استفاده ... و انسان مدت بلند رفتار تحلیل ترافیک، آماری تحلیل پیاده، عابرین حرکت ردیابی ، فروشگاه ها و
بازشناسایی است. ماشین بینایی حوزه ی در پرکاربرد و مهم مسائل از یکی شخص بازشناسایی مسئله ی می شود.
دوربین های از شبکه ای توسط شده جمع آوری تصاویر میان در فرد یک تصویر وجود تشخیص شامل شخص
و می شود داده  سیستم به پرس وجو به عنوان فرد یک تصویر شخص بازشناسایی مسئله ی در می باشد. غیرهم پوشان
درواقع کند. بازیابی مختلف دوربین های توسط شده جمع آوری تصاویر میان از را شخص آن تصویر باید سیستم
توسط یا و شده اند ثبت مختلف دوربین های توسط که عابرپیاده از تصویر دو آیا که می شود تعیین مسئله این در
دارند. متفاوتی هویت های یا و می باشند هویت یک به متعلق شده اند ثبت متفاوتی زمان های در دوربین یک
و است شده ثبت دوربین ها کدام توسط مدنظر فرد تصویر که کند تعیین می تواند شخص بازشناسایی همچنین
تحت محدوده های در هم پوشانی وجود عدم هنگام در بود. خواهد ردیابی قابل فرد حرکت مسیر بدین ترتیب
در بود. خواهد دشوار اطلاعات، از دنباله ای نبود به دلیل شخص بازیابی فرآیند مختلف، دوربین های نظارت

است. داده شده نمایش غیرهم پوشان نظارت محدوده ی با نظارتی امنیتی دوربین های از مثالی ۱ .۱ شکل

2domain adaptation

۲



عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی مقدمهارائه ی :۱ فصل

[۴۳] غیرهم پوشان نظارت محدوده ی با نظارتی امنیتی دوربین های از مثالی :۱ .۱ شکل

از عظیمی حجم نظارتی، امنیتی دوربین های کاربرد افزایش و عمومی مکان های امنیت حفظ اهمیت باتوجه به
انسانی اپراتورهای توسط و غیراتوماتیک صورت به نیاز هنگام در آن ها پردازش که می شوند تولید تصویری داده های
پردازش سخت افزارهای در که پیشرفت هایی باتوجه به ازطرفی است. غیرممکن تقریباً و پرهزینه بسیار کاری
مسئله ی به هوشمند و اتوماتیک شخص بازشناسایی است، آمده وجود به ماشین یادگیری الگوریتم های و موازی

است. شده تبدیل پرطرفداری
دوربین ها عملی، کاربردهای در اما شده است انجام چهره تشخیص حوزه ی در زیادی مطالعات کنون تا
بازشناسایی به قادر که سیستم هایی وجود درنتیجه نیستند. افراد صورت از واضح تصویر تهیه ی به قادر همیشه
محدوده های اغلب دوربین ها ازطرفی است. ضروری باشند فرد بدن تمام ویژگی های از استفاده با شخص
ردیابی و افراد بدن کلی ویژگی های از استفاده با شخص بازشناسایی بنابراین می کنند. نظارت را غیرهم پوشانی
بسیار واقعی دنیای سناریوهای در چهره شناسایی تکنولوژی کنار در می تواند مختلف دوربین های میان در فرد

باشد. کمک کننده
که هستند مسائلی شخص۶ جستجوی و شخص۵ شناسایی ، فرد۴ بازشناسی ، فرد۳ آشکارسازی مسائل

3person detection
4person recognition
5person identification
6person search

۳



مقدمه :۱ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

آشکارسازی مسئله ی در می باشند. متفاوتی کاملاً مسائل اما دارند شخص بازشناسایی مسئله ی به نزدیک مفهومی
حیوان، مدنظر(مثلا نوع بازشناسی، مسائل در می شود. مشخص تصویر یک در انسان وجود عدم یا و وجود فرد
مختلف افراد میان از خاص فرد یک شخص شناسایی مسئله ی در می شود. داده تشخیص تصویر در (... و انسان
توسط که خاص شخص یک تصاویر تمامی باید سیستم شخص بازشناسایی مسئله ی در اما می شود. شناسایی
شخص بازشناسایی از پیچیده تر مقداری شخص جستجوی مسئله ی کند. بازیابی را شده اند ثبت دوربین چندین
آن ها در افراد وهویت هستند شده محدود دراختیار، تصاویر که می شود فرض شخص بازشناسایی در است.

ندارد. وجود محدودکننده ای فرض چنین شخص جستجوی در اما است مشخص

شخص بازشناسایی چالش های ۳ .۱

از یکی می شود. محسوب ماشین بینایی حوزه ی در چالشی و پیچیده مسائل از یکی شخص بازشناسایی مسئله ی
است. حوزه این مجموعه داده های درتصاویر مختلف چالش های وجود مسئله، این بودن پیچیده دلایل

قرارگیری دوربین/حالت دید زاویه تنوع (c روشنایی میزان تنوع (b تصاویر پایین کیفیت (a :۲ .۱ شکل

۴



عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی مقدمهارائه ی :۱ فصل

مختلف درساعت های شخص بازشناسایی مجموعه داده های تصاویر که آنجایی از روشنایی۷: میزان تنوع •
دارند. تفاوت  باهم روشنایی میزان لحاظ از شده اند، ثبت سرباز و سرپوشیده محیط های در و شبانه روز
تفاوت های افزایش باعث و بود خواهد تأثیرگذار مختلف تصویرهای رنگ روی روشنایی شرایط تفاوت

می شود. درون-کلاسی

دوربین های توسط اغلب شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های تصاویر دوربین۸: دید زاویه تنوع •
شده ثبت تصاویر دوربین ها از افراد فاصله ی و دوربین ها دید زاویه ی باتوجه به شده اند. ثبت مختلف
نیست. مشاهده قابل افراد ظاهر از بخشی دید زاویه ی هر در و می باشند افراد بدن از بخشی شامل معمولاً
سال های در به نحوی که می آید به شمار شخص بازشناسایی حوزه ی در مهمی بسیار چالش مسئله این
مختلف، دوربین های سبک و دید زاویه تنوع چالش روی تمرکز با کرده اند سعی مقالات از تعدادی اخیر

.[۱۱۴] کنند ارائه را موفقی شخص بازشناسایی مدل های

در تصاویری شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های تصاویر در افراد۹: قرارگیری حالت تنوع •
تصاویری است ممکن دوربین ها که است این حالات تنوع این دلیل دارد. وجود افراد از مختلف حالت های
شود. محسوب چالش می تواند حالت تنوع کنند. ثبت ... و نشستن حالت در رفتن، راه حالت در افراد از
که کنند ارائه را مدل هایی چالش، این روی تمرکز با که کردند سعی مقالات از تعدادی اخیر سال های در

.[۵۸ ،۲۳] هستند مقاوم افراد قرارگیری حالات به نسبت

توسط اغلب شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های تصاویر تصاویر: پایین وضوح و رزولوشن •
کیفیت با و قدیمی دوربین ها، این از برخی شده اند. ثبت عمومی محیط های در نظارتی امنیتی دوربین های
یک کامل نظارت برای و دارند زیادی هزینه های اغلب نظارتی امنیتی دوربین های ازطرفی می باشند. پایین
از شوند، نصب زمین به نزدیک فواصل در دوربین ها این اگر است. نیاز دوربین توجهی قابل تعداد محیط
برای می دهند. قرار اختیار در را افراد از بیشتری وضوح با تصاویر ولی می کنند پشتیبانی کمتری محدوده ی
بنابراین می کنند نصب ارتفاع در را آن ها معمولاً کنند پشتیبانی بیشتری محدوده های از دوربین ها اینکه

ندارند. زیادی کیفیت افراد تصاویر نیز، بالا وضوح با دوربین هایی از استفاده درصورت
7illumination variation
8camera viewpoint variation
9pose variation
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مقدمه :۱ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های تصاویر در که آنجایی از مشابه: لباس های با مختلف افراد وجود •
آن ها بازشناسایی برای چهره ویژگی های از نمی توان نیست، مشاهده قابل جزئیات با افراد چهره ی شخص،
بازشناسایی برای آن رنگ و لباس مثل ظاهری ویژگی های که می رسد نظر به بنابراین برد. زیادی بهره ی
شود. محسوب چالش می تواند مشابه لباس های با مختلف افراد وجود حالت این در می باشد. کمک کننده

این تصاویر از بخش هایی و باشد داشته وجود فرد چندین تصاویر است ممکن تصویر یک در انسداد۱۰: •
هستند، رفتن راه حال در شلوغ محیط یک در افراد که هنگامی معمولاً باشند. داشته هم پوشانی باهم افراد
قابل فرد یک تصویر کلیدی بخش های تمامی که می شود باعث انسداد دارد. وجود تصاویرشان در انسداد

گردد. بازشناسایی فرآیند در مشکل بروز باعث می تواند و نباشد مشاهده

تعداد هویت هر ازای به معمولاً شخص بازشناسایی مجموعه داده های در آموزشی: داده های کمبود •
است. موجود تصویر دو هویت هر از VIPeR مجموعه داده ی در مثال برای دارد. وجود کمی تصاویر
قادر مدل که می شود سبب و شده بیش برازش باعث می تواند کلاس، هر از آموزشی نمونه های کمبود
نمونه های کمبود چالش با مقابله برای مختلفی تکنیک های نباشد. تمییزدهنده ویژگی های یادگیری به

می شود. پرداخته مسئله این به ۲ .۳ .۲ بخش در که دارد وجود آموزشی

آزمایش هنگام مدل تعمیم پذیری شخص بازشناسایی مسئله ی مهم چالش های از یکی مدل: تعمیم پذیری •
حالت این در است. شده برچسب گذاری آموزشی مجموعه داده ی از متفاوت مجموعه داده ی یک روی
دامنه های تفاوت به دلیل عملکرد کاهش این می یابد. کاهش شدت به مدل عملکرد که شده مشاهده
به که کرده اند سعی متعددی مقالات اخیر سال های در می باشد. آزمایشی و آموزشی مجموعه داده های
بپردازند. مختلف دامنه های در تعمیم پذیر مدل های ارائه ی و کنار-دامنه ای۱۱ شخص بازشناسایی مسئله ی

است. شده پرداخته شخص بازشناسایی حوزه ی در مهم چالش این به ۳ .۳ .۲ بخش در

داده های از توجهی قابل حجم شخص، بازشناسایی مانند پیچیده ای مسئله ی در داده ها: برچسب گذاری •
بازشناسایی قابلیت با و کارآمد به شکل حوزه این در را مدل یک بتوان که است نیاز برچسب دارای آموزشی
این برچسب گذاری و مختلف دوربین های از شبکه ای از افراد از تصاویر جمع آوری داد. آموزش مناسب

است. پرهزینه ای بسیار کار شده جمع آوری تصاویر
10occlusion
11cross-domain person reidentification
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اضطراری شرایط در امنیت، حوزه ی در شخص بازشناسایی عمده ی کاربرد باتوجه به پاسخگویی: سرعت •
را مناسبی عملکرد کوتاه زمان در سیستم و شود بازشناسایی سرعت به موردنظر فرد تصویر که است نیاز

دهد. ارائه

بودن حجیم و شخص، بازشناسایی وظیفه ی بودن چالشی با توجه به سخت افزاری: نیاز و مدل پیچیدگی •
ارائه مسئله این برای متعدد لایه های با پیچیده ای مدل های اغلب مسئله ، این برای موجود مجموعه داده های
نیاز پیشرفته ای سخت افزارهای آن ها آموزش فرآیند برای که می شود باعث مدل ها بودن پیچیده می شود.

باشد.

جهان-باز و جهان-بسته شخص بازشناسایی ۴ .۱

بازشناسایی مسائل و جهان-بسته۱۲ شخص بازشناسایی مسائل دسته ی دو به می توان را شخص بازشناسایی مسائل
در است ممکن که دارد وجود محدودکننده فرض هایی جهان-باز مسائل در کرد. تقسیم جهان-باز۱۳ شخص
عمیق، یادگیری تکنیک های کارگیری به با به ویژه اخیر، سال های در سازند. ناکارآمد را مدل واقعی دنیای مسائل
عملکرد بهبود به طوری که است، آمده به دست خوبی بسیار نتایج شخص، بازشناسایی جهان-بسته ی مسئله ی در
سال های در است. شده نزدیک اشباع حالت به تقریباً و است دشواری کار حوزه این مجموعه داده های روی مدل ها
کمتری محدودکننده ی فرض های با شخص بازشناسایی مسئله ی به که می کنند سعی پژوهش ها از بسیاری اخیر

شوند. نزدیک تر جهان-باز تنظیمات به و بپردازند

مرحله پنج این ۳ .۱ شکل در می شود. تقسیم مرحله پنج به شخص بازشناسایی مسئله ی [۹۴] مقاله ی در
می گیرند، درنظر یکسان شخص۱۴ بازیابی با را شخص بازشناسایی مقالات از بسیاری است. شده داده نمایش
بازشناسایی مرحله ی پنج می باشد. شخص بازشناسایی مسئله ی مراحل از یکی شخص بازیابی درحالی که

است. شده آورده ادامه در شخص

12closed-world
13open-world
14person retrieval
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[۹۴] شخص بازشناسایی سیستم یک طرحی اصلی مرحله ی پنج :۳ .۱ شکل

در که نظارتی امنیتی دوربین های از اغلب شخص بازشناسایی مسئله ی داده های : داده جمع آوری •
این می شوند. جمع آوری دارند، وجود ... و فرودگاه ها دانشگاه ها، فروشگاه ها، مثل مختلف محیط های
خام داده های جهان-بسته تنظیمات در کرده اند. ثبت را تصاویر یا ویدیوها مختلف شرایط در دوربین ها
تنظیمات در درحالی که شده اند. ثبت یکسانی تقریباً دامنه های از و مشابهی تقریباً کیفیت های با اغلب

باشند. ناهمگون می توانند شده جمع آوری داده های جهان-باز،

شامل اغلب شده جمع آوری خام داده های : شخص۱۵ تصویر روی محیطی چهارگوش دادن قرار •
اطراف و شود مشخص هویت ها تصاویر اولیه، خام داده های در باید هستند. مختلفی اشیای تصاویر
و است زیاد معمولاً شده جمع آوری داده های حجم که آنجایی از گردد. تعیین کادر یک فرد هر تصویر
فرد۱۶ ردیابی الگوریتم های از اغلب ندارد، وجود آن ها برش و افراد تصاویر تعیین امکان دستی به صورت
دراختیار که تصاویری که می شود فرض جهان-بسته تنظیمات در می شود. استفاده فرد آشکارسازی و
تنظیمات در در حالی که است. شده مشخص آن ها در هویت ها و افراد تصاویر و هستند شده محدود داریم
هویت ها شدن مشخص بدون و خام داده های روی شخص بازشناسایی مسئله ی که است ممکن جهان-باز

می شود. تبدیل شخص۱۷ جستجوی مسئله ی به صورت این در که گیرد صورت

مناسب تشخیص قدرت با شخص بازشناسایی مدل یک آموزش برای : آموزشی تصاویر برچسب گذاری •
دسترس در آموزشی داده های برچسب باید مختلف، دوربین های از شده جمع آوری مجموعه داده ی روی
هر در آموزشی داده های که است لازم باشد، داشته وجود زیادی دامنه ی تغییر که شرایطی در باشد.
مدل آموزش برای که می شود فرض جهان-بسته تنظیمات در شوند. برچسب گذاری جدید، سناریوی
15bounding box
16person tracking
17person search
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تنظیمات در درحالی که است. موجود شده برچسب گذاری آموزشی داده ی کافی اندازه ی به بانظارت،
داده های برچسب های از اطلاعاتی هیچ یا و باشند محدود می توانند برچسب دارای داده های جهان-باز
منجر نظارت بدون یا نظارتی نیمه شخص بازشناسایی مدل های به مسئله این باشد. نداشته وجود آموزشی

می شود.

مرحله ی در شده برچسب گذاری داده های از استفاده با مرحله این در : شخص بازشناسایی مدل آموزش •
که می شود فرض جهان-بسته تنظیمات در می شود. داده  آموزش شخص بازشناسایی مقاوم مدل یک قبل،
درحالی که نیست. نویزی هیچ دارای و است شده انجام صحیح قبل مرحله ی در برچسب گذاری ها تمامی

می باشد. ناپذیر اجتناب نویز وجود عمل در

این به معمولاً کار روش شود. بازیابی عابرپیاده یک تصویر باید آزمایش فاز در : پیاده۱۸ عابر یابی باز •
استخراج از پس دارند. وجود تصاویر از مجموعه ای یک و پرس وجو به عنوان تصویر یک که است صورت
طریق از شده رتبه بندی لیست یک قبل، مرحله ی در شده گرفته یاد مدل از استفاده با ویژگی بازنمایی های
این در می شود. بازیابی تصاویر، مجموعه ی با پرس وجو تصویر شده ی محاسبه شباهت های مرتب سازی
تنظیمات در کند. زیادی کمک عملکرد بهبود به می تواند رتبه بندی فرآیند بهینه سازی روی بر تمرکز مرحله
در درحالی که است. موجود تصاویر مجموعه ی در حتما پرس وجو تصویر که می شود فرض جهان-بسته
حالت این در نباشد. موجود تصاویر مجموعه ی در موردنظر فرد تصویر است ممکن جهان-باز شرایط

کرد. استفاده تصدیق۱۹ از باید بازیابی به جای

پایان نامه اهداف ۵ .۱

عمیق یادگیری رویکرد از استفاده با شخص بازشناسایی مسئله ی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی پایان نامه، این هدف
برچسب بدون مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام آن مناسب عملکرد مدل، تعمیم پذیری از منظور می باشد.
هر در تصاویر برچسب گذاری بنابراین است. زمان بر و پرهزینه بسیار تصاویر، برچسب گذاری فرآیند می باشد.
زیادی اهمیت از شخص بازشناسایی درمسئله ی دامنه  وفق دهی موضوع می باشد. غیرممکن واقعی سناریوی
18pedestrian retrieval
19verification
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شخص بازشناسایی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی مسئله ی به که شده سعی پایان نامه این در است. برخوردار
مجموعه داده ی یک و برچسب دارای مجموعه داده ی یک از آموزش فرآیند در که شود ارائه مدلی و شود پرداخته
باشد. داشته برچسب بدون مجموعه داده ی روی مناسبی عملکرد آزمایش هنگام در باید و می برد بهره برچسب بدون
هدف۲۱ مجموعه داده ی برچسب، بدون مجموعه داده ی و منبع۲۰ مجموعه داده ی برچسب، دارای مجموعه داده ی
و منبع دامنه ی ویژگی های تفاوت های و منبع دامنه ی ویژگی های به پرداختن بر علاوه شده ارائه مدل در دارند. نام
روی مدل آزمایش درهنگام بنابراین می شوند. گرفته درنظر نیز هدف دامنه ی در درون-دامنه ای تفاوت های هدف،

می یابد. بهبود مدل عملکرد هدف، مجموعه داده ی
تغییرناپذیری ها یادگیری به مربوط اتلاف تابع از منبع، داده های طبقه بندی اتلاف تابع علاوه بر پیشنهادی مدل در
دامنه ی و منبع دامنه ی دامنه ای بین تفاوت های یادگیری به مربوط سه گانه اتلاف تابع از همچنین و هدف دامنه ی در

می شود. استفاده نیز هدف، دامنه ی درون-دامنه ای تفاوت های و هدف
می شود: انجام زیر اهداف با تحقیق این ترتیب این به

مجموعه داده ی یک روی آزمایش هنگام به نحوی که کرد ارائه شخص بازشناسایی برای مدلی می توان آیا •
باشد؟ داشته قبولی قابل عملکرد برچسب، بدون

مدل عملکرد بهبود موجب می تواند آموزش، فرآیند در هدف دامنه ی داده های ویژگی های درنظرگرفتن آیا •
شود؟ هدف دامنه ی برچسب بدون داده های روی آزمایش هنگام در

بر تأثیری تخاصمی، مولد شبکه های از استفاده با داده افزایی به ویژه داده افزایی، روش های از استفاده آیا •
دارد؟ شخص بازشناسایی مدل عملکرد

شود؟ شخص بازشناسایی مدل عملکرد بهبود موجب می تواند سه گانه اتلاف تابع کردن اضافه آیا •

پایان نامه نوآوری های ۶ .۱

پرداخته شخص بازشناسایی در دامنه وفق دهی موضوع به ویژه به طور و شخص بازشناسایی مسئله ی به پایان نامه این
مسئله ی برای تعمیم پذیر مدلی پایان نامه این در است. شده انجام مفصل به طور موضوع ادبیات مرور است.
20source
21target
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یک از آموزش فرآیند در پیشنهادی مدل است. شده ارائه شخص بازشناسایی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی
است قادر پیشنهادی مدل می گیرد. یاد برچسب بدون مجموعه داده ی یک و شده برچسب گذاری مجموعه داده ی
بر علاوه آموزش، درحین باشد. داشته خوبی عملکرد برچسب، بدون مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام در که
برچسب بدون مجموعه داده ی در درون-دامنه ای ویژگی سه دامنه، دو میان دامنه ای بین تفاوت های درنظرگرفتن
که می شود باعث برچسب بدون مجموعه داده ی در درون-دامنه ای تغییرات به توجه است. شده گرفته درنظر نیز
عملکرد هدف برچسب بدون دامنه ی روی آزمایش هنگام و شود مقاوم تر دامنه این در تغییرات به نسبت مدل
نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری ویژگی های هدف، دامنه ی در شده گرفته درنظر ویژگی سه باشد. داشته بهتری
به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در می باشند. همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری و دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری

گرفته اند. قرار آزمایش مورد همسایه ها انتخاب استراتژی دو همسایه ها،

علاوه بر سه گانه اتلاف تابع این در است. شده استفاده نیز سه گانه اتلاف تابع یک از پیشنهادی مدل در
بردن بهره می شوند. بررسی نیز دامنه دو بین تفاوت های هدف، دامنه ی در درون-دامنه ای تفاوت های یادگیری
اتلاف تابع است. شده [۱۱۲] پایه مدل به نسبت مدل عملکرد بهبود باعث شده، یاد سه گانه ی اتلاف تابع از
یادگیری اتلاف تابع شده ، برچسب گذاری مجموعه داده ی در داده ها طبقه بندی اتلاف تابع مجموع از شبکه نهایی

می شود. تشکیل سه گانه اتلاف تابع و برچسب بدون مجموعه داده ی در تغییرناپذیری ها

نسبت که است شده استفاده [۹۱] ResNeXt-50 شبکه ی از دامنه، دو تصاویر از ویژگی استخراج به منظور
در مناسب تری عملکرد حال عین در و داشته کمتری آموزش قابل پارامترهای تعداد [۲۹]ResNet-50شبکه ی به

دارد. پیشنهادی مدل

معیار ۵ و ۱ رتبه ی در duke→marketروی است توانسته همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل
تنظیمات در همچنین آورد. به دست را درصد ۴۶ mAP مقدار و درصد ۸۹٫۱ و درصد ۷۷٫۴ مقدار CMC

را درصد ۴۱٫۱mAP مقدار و درصد ۷۶٫۸ و درصد ۶۴ CMCمقدار معیار ۵ و ۱ رتبه ی →marketدر duke

در duke→market روی است توانسته همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل است. آورده به دست
همچنین آورد. به دست را درصد ۶۳mAP مقدار و درصد ۹۳٫۱ و درصد CMCمقدار۸۴٫۵ معیار ۵ و ۱ رتبه ی
mAP مقدار و درصد ۸۰٫۸ و درصد ۷۰٫۱ مقدار CMC معیار ۵ و ۱ رتبه ی در market→ duke تنظیمات در

است. آورده به دست را درصد ۴۹٫۱
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پایان نامه ساختار ۷ .۱

تعریف با رابطه در (مقدمه) فصل این در . است مقدمه فصل اول، فصل می باشد. فصل پنج شامل پایان نامه این
بازشناسایی مسئله ی مراحل همچنین است. شده ارائه توضیحاتی آن چالش های و شخص بازشناسایی مسئله ی

شده اند. داده شرح جهان-باز و جهان-بسته شخص
بخش است. کلی بخش دو شامل است، دیگران کارهای و پیشین مطالعات بر مروری به مربوط که دوم فصل
مدل های انواع بخش آن در می باشد. ماشین بینایی در عمیق یادگیری تأثیر و عمیق یادگیری به مربوط فصل آن اول
دوم بخش در می شوند. معرفی مختصراً کانوولوشنال عصبی شبکه های متداول معماری های و عمیق یادگیری
رایج اتلاف توابع شخص، بازشناسایی تاریخچه ی است. شده پرداخته شخص بازشناسایی مسئله ی به دوم، فصل
حوزه این مجموعه داده های و شخص بازشناسایی مدل های عملکرد ارزیابی معیارهای شخص، بازشناسایی در
کمبود یعنی شخص بازشناسایی حوزه ی چالش های مهم ترین از مورد دو همچنین می گیرند. قرار بحث مورد

می شوند. بررسی شخص بازشناسایی در دامنه وفق دهی و تعمیم پذیری مسئله ی و آموزشی داده های
مربوط نکات و پایه مدل ساختار فصل، آن اول بخش در است. داده شده توضیح پیشنهادی روش سوم فصل در
پیشنهادی مدل ساختار سوم، فصل بعدی بخش در می شوند. بیان هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری به
انتخاب مختلف استراتژی دو همچنین می شوند. داده  توضیح پیشنهادی مدل در شده استفاده اتلاف توابع و

می شوند. بیان همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری  یادگیری در همسایه ها
مختلف اجراهای نتایج و شده داده توضیح داده ها آماده سازی نحوه ی و آزمایش تنظیمات چهارم فصل در

می باشد. بعدی کارهای برای ایده هایی بیان و نتیجه گیری به مربوط پنجم فصل می شوند. تحلیل و مقایسه
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پیش گفتار ۱ .۲

بینایی در عمیق یادگیری اهمیت و عمیق مدل های انواع عمیق، یادگیری تاریخچه ی درباره ی فصل این اول بخش
تاریخچه ی ابتدا می شود. پرداخته شخص بازشناسایی مسئله ی به فصل این دوم بخش در می باشد. ماشین
کمبود یعنی شخص، بازشناسایی مسئله ی در مهم چالش دو به سپس و شده بیان شخص بازشناسایی مسئله ی
پرداخته چالش ها، این برای شده ارائه راهکارهای و حوزه این در دامنه وفق دهی و تعمیم پذیری و آموزشی نمونه های
مجموعه داده های و مدل عملکرد ارزیابی معیارهای شخص، بازشناسایی مسئله ی در رایج اتلاف توابع است. شده

شده اند. بررسی فصل این در شخص بازشناسایی

ماشین بینایی در عمیق یادگیری ۲ .۲

ماشین، بینایی مسائل به ویژه حوزه ها از بسیاری در توانسته اند عمیق یادگیری الگوریتم های اخیر سال های در
لایه های می تواند مدل عمیق یادگیری در باشند. داشته کلاسیک ماشین یادگیری الگوریتم های از بهتری عملکرد
عملکرد کند. استخراج معنا داده ها از لایه، چندین از مراتبی سلسله از استفاده با و بگیرد یاد را انتزاع از متعددی
بدین ترتیب و شده است الگوبرداری اطلاعات فهم و دریافت چگونگی در مغز عملکرد نحوه ی از عمیق مدل های
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عمیق مدل های از پیچیده تر بسیار مغز عملکرد البته کنند. استخراج را داده ها در پیچیده ساختارهای می توانند
می باشد. امروزی

پرهزینه مرحله ای که ویژگی ها، مهندسی و ویژگی استخراج مرحله ی کلاسیک یادگیری الگوریتم های در
یادگیری الگوریتم های در درحالی که می شود. انجام غیراتوماتیک به صورت و است انسان برعهده ی می باشد،
می دهد. انجام اتوماتیک به شکل را ویژگی ها استخراج مرحله ی مدل و می شوند داده  مدل به ورودی داده های عمیق،

الگوهای تولید و فهم در مغز عملکرد چگونگی که کردند سعی [۶۰] Pitt و McCulloch ۱۹۴۳ سال در
کردند ارائه را MCP مدل آن ها شوند. متوجه نورون، نام به متصل به هم پایه ی سلول های از استفاده با را پیچیده
حوزه ی گسترش برای زیادی تلاش های آن از پس داشت. مصنوعی عصبی شبکه های تولید در بزرگی سهم که
معرفی [۳۰] هبی یادگیری قاعده ی ۱۹۴۹ سال در گرفت. صورت مصنوعی عصبی شبکه های و ماشین یادگیری
Werbosالگوریتم ۱۹۷۴ سال در و [۶۹] شد توسطRosenblattایجاد پرسپترون۱ نخستین ۱۹۵۸ سال در شد.
شبکه های ، محدود۴[۷۵] بولتزمن ماشین ، بولتزمن۳[۱] ماشین ۱۹۸۰ دهه ی در . [۹۰] کرد معرفی را پس انتشار۲
شبکه یLeNetتوسطLeCunمعرفی ۱۹۹۰ سال در شدند. معرفی خودکدگذارها۶[۲] و بازگشتی۵[۴۱] عصبی
شد ایجاد ۱۹۹۷ سال شبکه یLSTMدر گردید. کانوولوشنال عصبی شبکه های حوزه ی شروع باعث و [۴۴] شد
توسط ۲۰۰۶ سال در که می باشند عمیق۷ باور شبکه های عمیق یادگیری شکل گیری اساسی عوامل از یکی . [۳۶]
سال در است. محدود بولتزمن ماشین از لایه چندین شامل عمیق باور شبکه ی . [۳۲] شدند معرفی Hinton
شبکه های از استفاده [۴۲] AlexNet معرفی با ۲۰۱۲ سال از و [۷۰] گردید معرفی عمیق بولتزمن ماشین ۲۰۰۹
۱ .۲ شکل در شد. آغاز [۱۶] ImageNet مجموعه داده ی روی طبقه بندی وظیفه ی برای کانوولوشنال عصبی
عمیق یادگیری حوزه ی گسترش و پیدایش به منجر که ماشین یادگیری حوزه ی در مهم رویدادهای زمانی نمودار

.[۸۵] است شده داده نمایش شده اند،

1perceptron
2backpropagation
3boltzmann machine
4restricted boltzmann machine
5recurrent neural network
6autoencoders
7deep belief network
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عمیق یادگیری حوزه ی گسترش و پیدایش در مؤثر رویدادهای زمانی نمودار :۱ .۲ شکل

مدل های است. رسیده اثبات به ماشین بینایی در مختلفی مسائل در عمیق یادگیری الگوریتم های کاربرد
ترجمه ی تصویر، بخش بندی چهره، تشخیص ازجمله ماشین بینایی حوزه ی مختلف مسائل در متعددی عمیق
پیشرفت در مختلفی عوامل شده اند. ارائه ... و شخص بازشناسایی تصاویر، کیفیت بهبود تصویر، به تصویر
فراهم با دارند، داده  از زیادی حجم به نیاز عمیق مدل های بوده اند. مؤثر عمیق یادگیری موفقیت های و کاربردها
برای عمیق مدل های از استفاده امکان مختلف حوزه های در بزرگ کافی اندازه ی به و متعدد مجموعه داده های شدن

شد. فراهم گوناگون مسائل
بهینه استفاده ی برای و دارند پیچیده پردازش های به نیاز و هستند پیچیده ای مدل های عمیق مدل های ازطرفی
GPUتوسط موازی های پردازش امکان شدن فراهم با است. لازم بالا پردازشی قدرت با سخت افزارهایی آن ها از
بسیار سرعت با عمیق مدل های در آموزش فرآیند GPU به CPU از پردازش ها انتقال امکان و قدرتمند های

بود. خواهد انجام قابل بالاتری
،Pytorch ،Tensorflow مثل عمیق یادگیری الگوریتم های برای ساده  نسبتاً پیاده سازی ابزارهای معرفی با
شد. آسان تر بسیار صنعتی و پژوهشی کاربردهای برای عمیق یادگیری از استفاده ... و Caffe ،Theano ،Keras
C++ برنامه نویسی زبان در بالا تخصص به نیاز عمیق مدل های پیاده سازی کتابخانه هایی، چنین معرفی از پیش

داشت. CUDA و
آموزش ابتدا در بود. حوزه این در الگوریتمی پیشرفت های عمیق، یادگیری سریع رشد عوامل از دیگر یکی
مورداستفاده فیدبک سیگنال نبود. امکان پذیر گرادیان انتشار مشکل به دلیل متعدد لایه های با عمیق بسیار شبکه های
ساده الگوریتمی بهبودهای به تدریج می شد. محو به تدریج لایه ها تعداد افزایش با عصبی شبکه ی آموزش برای
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فعالیت تابع مانند بهتری فعالیت توابع ارائه ی بهبودها این از یکی کردند. فراهم را گرادیان ها بهتر انتشار امکان
مانند بهینه سازی روش های و وزن ها اولیه ی مقداردهی روش های بود. عصبی شبکه ی لایه های برای ReLU
روش های همچنین دارند. زیادی تأثیر عمیق یادگیری الگوریتم های عملکرد در نیز Adam یا و RMSProp

عملکرد بهبود موجب نیز داده افزایی۱۰ و دسته ای۹ نرمال سازی ، برون اندازی۸ از استفاده مانند منظم سازی مختلف
.[۸۵] می شود عمیق مدل های

عمیق یادگیری مدل های انواع ۱ .۲ .۲

کانوولوشنال عصبی شبکه ۱ .۱ .۲ .۲

شده اند. گرفته الهام [۳۹] در شده ارائه مدل های به ویژه بصری، سیستم ساختار از کانوولوشنال عصبی شبکه های
استفاده گرادیانی ازخطای که کردند طراحی کانوولوشنالی عصبی شبکه ی همکارانش و LeCun ۱۹۹۰ سال در
در کانوولوشنال عصبی شبکه ی . [۴۴] داشت الگو بازشناسی مختلف وظایف در خوبی بسیار نتایج و می کرد

است. داشته موفقی بسیار نتایج نیز ماشین بینایی مختلف وظایف
و است ویژگی آشکارساز یک کانوولوشنال۱۱ لایه ی دارد. اصلی لایه ی نوع سه کانوولوشنال عصبی شبکه ی
با می کند. فیلتر را ورودی یک از غیرلازم اطلاعات کانوولوشنال کرنل از استفاده با و می گیرد یاد خودکار به صورت
به دست ورودی تصویر از مختلفی ویژگی نقشه های می توان کانوولوشنال، لایه ی در مختلف کرنل های از استفاده

آورد.
را ورودی داده های از ناحیه یک روی بر خاص ویژگی های متوسط مقدار یا و بیشینه مقدار تلفیق۱۲ لایه ی
کانوولوشنال لایه ی برای ورودی حجم (طول×عرض) ابعاد کاهش تلفیق، لایه ی وظیفه ی درواقع می کند. محاسبه
ازدست درنتیجه، و اندازه کاهش به منجر تلفیق لایه ی اعمال نمی دهد. تغییر را عمق تلفیق لایه ی است. بعدی
اندازه کاهش چراکه است مفید شبکه برای اطلاعات ازدست دادن این البته می شود. اطلاعات از میزانی رفتن

می کند. مقابله نیز بیش برازش۱۳ با و می شود محاسباتی سربار کاهش باعث
8dropout
9batch normalization
10data augmentation
11convolutional layer
12pooling layer
13overfitting
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نتیجه گیری تلفیق، لایه ی چندین و کانوولوشنال لایه ی چندین قرارگیری از پس کانوولوشنال عصبی شبکه ی در
کاملی اتصالات متصل، تماماً لایه ی یک در نورون ها می گیرد. انجام متصل۱۴ تماماً لایه ی یک توسط شبکه نهایی
یک بعدی ویژگی بردار به را دوبعدی ویژگی نقشه ی متصل تماماً لایه های دارند. قبلی لایه ی در فعالیت ها تمام با
وظیفه ی یا و شود استفاده بعدی پردازش های برای ویژگی بردار به عنوان می تواند به دست آمده بردار می کنند. تبدیل
حرکت مرحله ی دارد. وجود آموزش برای مرحله دو کانوولوشنال عصبی شبکه ی هر در دهد. انجام را طبقه بندی
جز چیزی عمل این و می شود تغذیه شبکه به ورودی تصویر اول مرحله ی در پس انتشار. مرحله ی و جلو به رو
سپس نیست. لایه هر در کانولوشن عملیات اعمال نهایتاً و نورون هر پارامترهای و ورودی بین نقطه ای ضرب
آن حالت های که واحدی یک با تصویر کل ویژگی، نقشه ی ساخت هنگام در می شود. محاسبه شبکه خروجی
عملیات معادل ویژگی نقشه ی ساخت این می شود. اسکن می شوند، ذخیره ویژگی نقشه ی در متناظر مکان در

می شود. دنبال سیگمویید۱۵ تابع یک و جمع پذیر بایاس یک توسط که است کانوولوشن

y(d) = σ(Wy(d−۱) + b), (۱ .۲)

متصل، تماماً عصبی شبکه های برای است. بایاس b و وزن ماتریس W است. کانوولوشنال لایه ی عمق d

است. تنک۱۶ بسیار وزن ماتریس کانوولوشنال عصبی شبکه های برای اما هستند. غیرصفر وزن، ماتریس مولفه های
شبکه تعمیم پذیری قابلیت درنتیجه و می دهد کاهش را شبکه تنظیم قابل پارامترهای تنک، وزن ماتریس کارگیری به

می یابد. افزایش

عمیق بولتزمن ماشین و عمیق باور شبکه ی ۲ .۱ .۲ .۲

محدود بولتزمن ماشین از که می باشند عمیق یادگیری از مدل هایی عمیق بولتزمن ماشین و عمیق باور شبکه ی
مولد۱۷ تصادفی عصبی شبکه ی یک محدود بولتزمن ماشین می کنند. استفاده یادگیری ماژول به عنوان (RBM)

عصبی شبکه ی یک RBM بگیرد. یاد خود ورودی های مجموعه روی را احتمالاتی توزیع می تواند که است
منظور می شود. متصل مجاور لایه ی گره های تمام به گره هر شبکه این در می باشد. لایه دو دارای که است کم عمق
14fully connected layer
15sigmoid
16sparse
17generative stochastic neural network
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محدودیت این نیستند. متصل به هم لایه یک از گره ای دو هیچ که است این شبکه این عنوان در محدودیت از
می شود. گرادیان۱۸[۶] برپایه ی متقابل واگرایی الگوریتم به ویژه بهینه تر آموزشی الگوریتم های باعث

شبکه ی یک لایه ها سایر اما می دهند شکل را جهت بدون گراف یک بالایی لایه ی دو عمیق باور شبکه های در
تمام بین جهت بدون اتصالات عمیق بولتزمن ماشین های می سازد. را پایین به بالا و جهت دار اتصالات با باور

است. شده داده نمایش DBN و DBM ساختار ۲ .۲ شکل در دارند. شبکه لایه های

(DBN) عمیق باور شبکه ی و (DBM) عمیق بولتزمن ماشین ساختار :۲ .۲ شکل

عمیق باور شبکه ی •
قابل داده های روی را مشترک احتمالاتی توزیع یک که است احتمالاتی مولد مدل  عمیق باور شبکه ی
به آن ها آموزش و می شود ایجاد RBMتعدادی کردن پشته DBNاز می کند. فراهم برچسب ها و مشاهده
لایه به لایه ی بهینه ی یادگیری استراتژی یک درابتدا عمیق باور شبکه ی . [۳۳] می گیرد انجام حریصانه روش
باور شبکه های می کند. تنظیم متناظر خروجی های با را وزن ها تمام ادامه در و می گیرد کار به را حریصانه
آموزشی داده های از مراتبی سلسله عمیق بازنمایی یک که می گیرند یاد که هستند گرافیکی مدل های عمیق

کنند. استخراج

عمیق بولتزمن ماشین •
به عنوان محدود بولتزمن ماشین از که است عمیق یادگیری مدل های از دیگر یکی عمیق بولتزمن ماشین
18gradient-based contrastive divergence algorithm
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که است این در عمیق باور شبکه ی با عمیق بولتزمن ماشین تفاوت می شود. استفاده آن سازنده ی ماژول 
می باشند، جهت دار گراف لایه ها باقی درحالی که هستند جهت بدون گراف بالایی لایه ی دو DBN در
واحدهای از لایه چندین عمیق بولتزمن ماشین های است. جهت بدون اتصالات تمامی DBM در اما
مستقل زوج شماره ی با لایه های در واحدها از فرد شماره ی با لایه های در واحدها به نحوی که دارند پنهان
فرآیند در است. دشوار عمیق بولتزمن ماشین در استنتاج فرآیند درنتیجه برعکس. و می باشند شرطی۱۹
آموزش را خاص نظارت بدون مدل یک لایه های تمامی مشترکاً عمیق بولتزمن ماشین یک شبکه، آموزش
بیشینه درست نمایی برپایه ی الگوریتم از مستقیم، به طور درست نمایی۲۰ بیشینه کردن به جای و می دهد
این که آنجایی از می کند. استفاده درست نمایی پایینی مرز کردن بیشینه به منظور [۹۷](SML) تصادفی
[۷۱] در حریصانه لایه ی به لایه آموزش استراتژی یک دارد، را محلی کمینه ی در شدن گرفتار امکان فرآیند

می شود. انجام DBN به شبیه DBM لایه های پیش آموزش آن در که است شده ارائه

ورودی داده های از پیچیده بازنمایی های از متعددی لایه های استخراج توانایی عمیق بولتزمن ماشین های
نظارت بدون یادگیری برای دارند، را برچسب بدون داده های روی آموزش توانایی که دلیل این به و دارند را
وجود نیز بانظارت یادگیری برای عمیق بولتزمن ماشین از استفاده امکان اما می باشند. مناسب بسیار
آمده اند مختلف ماهیت های از که ناهمگون داده های روی مدل یادگیری برای عمیق بولتزمن ماشین دارد.
بالای بسیار محاسباتی هزینه ی عمیق بولتزمن ماشین های ضعف نقاط مهم ترین از یکی است. مناسب
بهبود برای مختلفی روش های باشد. بزرگ داده مجموعه اندازه ی که هنگامی به ویژه است آن  در استنتاج

.[۱۲ ،۶۲ ،۳۴ ،۷۱] است شده ارائه DBM کارآمدی

شده پشته گذاری خودکدگذار ۳ .۱ .۲ .۲

روشی به شبیه می کنند، استفاده سازنده بلاک های به عنوان خودکدگذارها از شده۲۱ پشته گذاری خودکدگذارهای
با خودکدگذار یک می برد. بهره تشکیل دهنده بلاک به عنوان محدود بولتزمن ماشین از عمیق باور شبکه های که
.[۴] می بیند آموزش باشد، بازسازی قابل r(x) از ورودی به نحوی که r(x)بازنمایی به xورودی کدگذاری هدف
در خروجی و ورودی ابعاد بنابراین می باشد. خودکدگذار ورودی همان خودکدگذار یک هدف خروجی درنتیجه
19conditionaly independent
20likelihood
21stacked autoencoder
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است. یکسان خودکدگذار
این می کند. توصیف را ورودی داده ی بازنمایی برای شده استفاده کد که دارد درونی لایه ی یک خودکدگذار
کدگشا یک و متناظر کد به ورودی داده ی نگاشت برای کدگذار یک است: شده تشکیل اصلی بخش دو از لایه
می شود کمینه بازسازی۲۲ خطای آموزش، فرآیند طی اصلی. ورودی داده ی از بازسازی یک به کد نگاشت به منظور
خودکدگذار کلی ساختار ۳ .۲ شکل در می شوند . بهینه متوسط، بازسازی خطای شدن کمینه با مدل پارامترهای و
اخیر سال های در دارند. کاربرد ویژگی ها یادگیری یا و ابعاد کاهش در خودکدگذارها است. شده داده نمایش

خودکدگذار کلی ساختار :۳ .۲ شکل

تصاویر رزولوشن بهبود و تصاویر رنگی کردن داده ها، از مولد مدل های یادگیری به منظور خودکدگذارها از استفاده
است. متداول نیز

تخاصمی مولد شبکه ۴ .۱ .۲ .۲

۲۰۱۶ سال در .[۲۵] شدند معرفی Goodfellow توسط ۲۰۱۴ سال در (GAN) تخاصمی مولد شبکه های
اخیر سال ۲۰ در شده مطرح ایده ی «هیجان انگیزترین به عنوان تخاصمی مولد شبکه های از Yann LeCun

می کند. یاد ماشین» یادگیری
داده ی الگوهای یادگیری شامل که است ماشین یادگیری در نظارت بدون وظیفه ی یک مولد۲۳ مدل سازی
دیگر عبارت به کند. تولید اصلی مجموعه داده ی از قابل قبولی خروجی های بتواند مدل به نحوی که است ورودی
22reconstruction error
23generative modeling
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شبکه های ازمعرفی قبل .Y هدف داشتن با است X مشاهده ی مشروط احتمال از مدل یک مولد، مدل یک
ماشین های خانواده ی مارکوف، پنهان مدل مثال برای داشتند؛ وجود متعددی مولد مدل های تخاصمی، مولد
و (DBN) عمیق باور شبکه ی و (RBM) محدود بولتزمن ماشین ، (DBM) عمیق بولتزمن ماشین مثل بولتزمن

می باشند. مولد مدل های از نمونه هایی خودکدگذارها
زیرشبکه دو شامل مدل این می باشد. مولد مدل یک آموزش برای هوشمندانه راه یک تخاصمی مولد شبکه های
بازی یک به صورت تخاصمی مولد شبکه ی در آموزش فرآیند . ممیز۲۵ شبکه ی یک و مولد۲۴ شبکه ی یک است:
بیشینه را خود سود که دارند سعی شبکه هردو می شود. پیاده سازی ممیز شبکه ی و مولد شبکه ی بین minimax
یادگیری با می کند سعی مولد شبکه ی می شود. دیگری سود کاهش به منجر هرکدام سود افزایش درحالی که کنند
اصلی آموزشی داده های به شبیه قبولی قابل به شکل که کند تولید جدیدی داده های آموزشی، داده های آماری توزیع
دهد. تمییز مولد شبکه ی توسط شده تولید داده های از را واقعی داده های که می کند سعی ممیز شبکه ی باشد.

است. شده داده نمایش ۴ .۲ شکل در تخاصمی مولد شبکه ی کلی ساختار

تخاصمی مولد شبکه ی کلی ساختار :۴ .۲ شکل

کانوولوشنال عصبی شبکه معماری های انواع ۲ .۲ .۲

اصول معماری ها این اکثر است. شده ارائه کانوولوشنال عصبی شبکه های برای متفاوتی معماری های تاکنون
ورودی ابعاد از ورودی داده ی روی تلفیق لایه ی و کانوولوشنال لایه ی اعمال با به نحوی که دارند، ثابتی کلی طراحی
قرار از اغلب کانوولوشنال عصبی شبکه های کلاسیک معماری های می کنند. تولید ویژگی نقشه ی و می کاهند
24generatore
25discriminator

۲۱



شده انجام مطالعات بر مروری :۲ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

و جدید راه های دنبال به جدیدتر معماری های درحالی که می شود، تشکیل کانوولوشنال لایه های متوالی گرفتن
در تکرارشونده واحد یک از معماری ها این اغلب می باشند. بهتر یادگیری قابلیت با شبکه یک ایجاد برای خلاقانه

می کنند. استفاده شبکه

پستی کد دست نویس ارقام تشخیص به منظور Yann Lecun توسط ۱۹۹۸ سال در مدل این :LeNet-5
شبکه این در می باشد. کانوولوشنال عصبی شبکه های معرفی کننده ی مدل، این در شده ارائه معماری شد. معرفی
کاهش ورودی ابعاد به تدریج می شود. اعمال ورودی تصویر روی کانوولوشن عمل جهت کانوولوشنال لایه ی یک
وجود متصلی تماماً لایه های نهایت در می شود. انجام میانگین۲۶ تلفیق لایه ی توسط ابعاد کاهش این می کند. پیدا
معماری ساختار ۵ .۲ شکل در .[۴۵] دارد پارامتر ۶۰۰۰۰ مدل این می دهند. انجام را طبقه بندی وظیفه ی که دارند

است. شده داده نمایش شبکه این

[۴۵] LeNet5 معماری ساختار :۵ .۲ شکل

طراحی Alex Krizhevsky توسط ImageNet رقابت برای ۲۰۱۲ سال در AlexNet شبکه ی :AlexNet
پارامترهای و است بزرگ تر بسیار که تفاوت این با دارد LeNet شبکه ی به زیادی شباهت شبکه این معماری شد.
دارد. بیشتری فیلترهای لایه هر در و است عمیق تر بسیار LeNet به نسبت AlexNet شبکه ی دارد. بیشتری
کانوولوشن های شامل شبکه این است. شده استفاده آن در شده۲۷ پشته گذاری کانوولوشنال لایه های از همچنین
SGD و ReLU فعالسازی تابع برون اندازی، ، بیشینه۲۸ تلفیق لایه ی همچنین می باشد. و۳×۳ ۵×۵ ،۱۱×۱۱
ساختار ۶ .۲ شکل در .[۴۲] دارد پارامتر میلیون ۶۰ AlexNet است. شده استفاده معماری این در مومنتوم با

است. شده داده نمایش شبکه این معماری
26average pooling
27stacked convolutional layers
28max pooling
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[۴۲] AlexNet معماری ساختار :۶ .۲ شکل

است. میلیون ۱۳۸ شبکه این پارامترهای تعداد شد. معرفی ۲۰۱۴ سال در VGG-16 شبکه ی :VGG-16
اول (لایه ی بزرگ هسته ی با VGG-16فیلترهای در شبکه یAlexNetمی باشد. شبکه یVGG-16بهبودیافته ی

.[۷۴] می شوند جایگزین ۳× ۳ هسته ی اندازه ی با فیلتر چند با (۵× ۵ دوم لایه ی و ۱۱× ۱۱
شد ارائه ۲۰۱۴ سال در گوگل پژوهشگران توسط [۸۰] Inception شبکه ی :Inception(GoogLeNet)
Inception سلول  عنوان با پایه ای واحد از مدل این شود. ۲۰۱۴ سال در ImageNet رقابت برنده ی توانست و
نتایج متعاقباً و می شود اعمال متفاوت مقیاس های در کانوولوشن ها از دنباله ای ماژول این در است. شده تشکیل

است. شده داده نمایش Inception سلول یک از ای نمونه ۷ .۲ شکل در می شوند. تجمیع آن ها

[۸۰] Inception سلول یک ساختار :۷ .۲ شکل

می شوند. استفاده ورودی کانال عرض کاهش برای ۱×۱ کانوولوشن های محاسبات، در جویی صرفه به منظور
مقیاس های در ویژگی هایی تا می شوند اعمال ۵ × ۵ و ۳ × ۳ ،۱ × ۱ فیلترهای از مجموعه ای سلول، هر در
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بگیرند. یاد ورودی داده ی از را مختلف
در اولیه Inception سلول به نسبت کارآمدتری جایگزین که کردند ارائه را دیگری مقاله ی محققان ۲۰۱۶ سال در
قدرت لحاظ از ۷ × ۷ و ۵ × ۵ مثل بزرگ فیلترهای اندازه ی با کانوولوشن لایه های . [۸۱] بود شده معرفی آن
به جای پژوهشگران دارند. بالایی محاسباتی هزینه ی اما می باشند سودمند بسیار بزرگ تر ابعاد در ویژگی استخراج
همچنین کردند. پیشنهاد را ۳ × ۳ شده ی پشته گذاری فیلتر دو از استفاده ،۵ × ۵ اندازه ی با فیلتر از استفاده
شبکه، عملکرد بهبود به منظور شود. تجزیه ۳× ۱ و ۱×۳ متوالی کانوولوشن های به می تواند ۳×۳ کانوولوشن
تکنیک یک همانند اضافی خروجی های این کردن اضافه می شود. گرفته درنظر شبکه در اضافی خروجی دو

می شود. مدل بهتر شدن همگرا باعث و می کند عمل منظم سازی

یک لایه های تعداد افزایش با که داشت وجود باور این [۲۹] ResNet معماری معرفی از قبل تا :ResNet
ناپدیدشدن مشکل لایه ها، تعداد حد از بیش افزایش با اما دست یافت. بهتری عملکرد و دقت به می توان شبکه
ارائه ی در پژوهشگران نمی یابد. افزایش دقت و می رسد اشباع حالت به مدل دقت و وجودآمده به  گرادیان۲۹
ساختار از خارج ارتباطاتی شبکه این در پرداخته اند. چالش این به جهشی۳۰ اتصالات معرفی با ResNet مدل
در و کند منتقل بعدی لایه ی به واسطه بدون را قبلی لایه های ورودی تا شده گرفته درنظر ها لایه بین کانوولوشنال
آن و کرد عمیق تر را شبکه بتوان تا دهد انتقال قبلی لایه ی به را لایه هر خطای شبکه، اصلاح یا پس رو۳۱ انتشار مرحله
می گویند. باقی مانده۳۲ بلاک آن از حاصل ساختار به و جهشی اتصالات ارتباطات، این به داد. آموزش سریع تر را
شبکه های می توان و می شود حل شده ناپدید گرادیان مشکل بالایی، لایه های به قبل لایه های از مقادیر انتقال با
که می دهند را هویتی۳۳ تابع یک یادگیری امکان مدل به جهشی اتصالات همچنین داد. آموزش را عمیق تری

می کنند. عمل خوب پایینی لایه های اندازه ی به حداقل بالایی لایه های می کند تضمین
تفاضل می باشد. H(x)صحیح توزیع یادگیری هدف شود، گرفته درنظر x عصبی شبکه ی بلاک یک ورودی اگر
H(x) = گفت می توان بنابراین کرد. تعریف F (x) = H(x)− x به صورت می توان را خروجی و ورودی بین
می گیرند یاد را (H(x))صحیح خروجی لایه ها سنتی، شبکه های در که گفت می توان خلاصه به طور .F (x)+x

ساده باقیمانده ی بلاک یک تصویر می گیرند. یاد را (F (x)) باقی مانده لایه ها باقی مانده، شبکه ی در در حالی که
دسته ای نرمال سازی از که است معماری هایی اولین جزء ResNetشبکه ی است. شده داده نمایش ۸ .۲ شکل در
29vanishing gradient
30skip connections
31back propagation
32residual block
33identity function
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می باشد. ۲۰۱۵ سال در ImageNet مسابقه ی برنده ی لایه ۱۵۲ با معماری این است. کرده استفاده

[۲۹] ساده باقی مانده ی بلاک یک ساختار :۸ .۲ شکل

شده معرفی ۲۰۱۷ سال در که می باشد [۹۱] ResNeXt عنوان با شبکه ای ResNet گسترش های از یکی
می باشد. باقی مانده بلاک  داخل موازی مسیر یا انشعاب تعدادی وجود در ResNet با ResNeXt تفاوت است.
دنباله هایی به بلاک یک ورودی ورودی، ویژگی نقشه ی تمام به کانوولوشنال اعمال به جای ResNeXt در درواقع
روی جداگانه به طور نتیجه ادغام از قبل کانوولوشنال فیلتر چند و شده تبدیل کمتر بازنمایی کانال ) (تعداد ابعاد با
پارامتر میلیون ۲۵٫۵ResNet-50 درحالی که است پارامتر ۲۵میلیون ResNeXt-50دارای می شود. اعمال آن ها
داده معماریResNeXtنمایش از بلاک یک معماریResNetو از بلاک یک بین مقایسه ی ۹ .۲ شکل در دارد.

است. شده

.[۹۱] ResNeXt از بلاک یک راست: سمت ،ResNet از بلاک یک چپ: سمت :۹ .۲ شکل

ResNet معماری هدف می باشد. [۹۹] WideResNet معماری ، ResNet گسترش های از دیگر یکی
خوبی کارآیی زیاد، عمق باوجود شبکه و نشود گرادیان ناپدیدشدن موجب که است عمیق معماری یک ارائه ی

۲۵



شده انجام مطالعات بر مروری :۲ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

برای بهینه روشی کانال ها) (عمق شبکه عرض افزایش که معتقدند پژوهشگران WideResNet در باشد. داشته
می باشد. شبکه ظرفیت رفتن بالا

EfficientNetدرواقع شد. ImageNetرقابت برنده ی ۲۰۱۹ سال در [۸۲]EfficientNetمدل :EfficientNet
تمرکز EfficientNetعلاوه بر در B۷می باشد. B۰تا نمونه های دارای که است کانوولوشنال مدل های از گروهی
در مقیاس بندی بعد سه کلی به طور شده است. تمرکز نیز مدل بودن بهینه و کارآمدی روی مدل، دقت افزایش بر
است. شبکه پهنای میزان معنای به عرض بعد است. شبکه لایه های تعداد معنای به عمق بعد دارد. وجود CNN
به نیز رزولوشن بعد می باشد. کانوولوشنال لایه ی یک کانال های تعداد بودن، عریض معیارهای از یکی مثال برای
مقیاس بندی تکنیک یک EfficientNet معماری در می شود. داده  شبکه به که است تصویری رزولوشن معنای

می کند. مقیاس بندی را رزولوشن و عمق عرض، یکنواخت به صورت به نحوی که است شده ارائه  بهینه

شخص بازشناسایی ۳ .۲

شخص بازشناسایی یخچه ی تار ۱ .۳ .۲

با توجه به می شود. محسوب ماشین بینایی حوزه ی در پرطرفدار مسائل از یکی شخص، بازشناسایی مسئله ی امروزه
در موفقیت آمیزی نتایج عمیق، یادگیری تکنیک های کارگیری به همچنین و حوزه این مجموعه داده های گسترش
و پیدایش به منجر که رویدادهایی مهم ترین ۱۰ .۲ شکل در است. آمده به دست شخص بازشناسایی حوزه ی

.[۴۶] شده اند داده نمایش شده ، شخص بازشناسایی گسترش
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شخص بازشناسایی پژوهش های گسترش و پیدایش در مهم رویدادهای از تعدادی :۱۰ .۲ شکل

،۱۹۹۷ سال در شد. شروع چند-دوربینی۳۴ ردیابی مسئله ی با شخص بازشناسایی حوزه ی در پژوهش ها
یک از شده داده شی یک مشاهده ی پسین احتمال که کردند ارائه را بیزی فرمول یک [۳۷] Russell و Huang
مسئله ی یک به عنوان شخص بازشناسایی مسئله ی زمان آن در می کرد. محاسبه را دیگر دوربین های توسط دوربین،
از [۱۰۰] خود مقاله ی در بار اولین برای همکارانش و Wojciech Zajdel ،۲۰۰۵ سال در نبود. مطرح مستقل
پرداختند. شخص بازشناسایی به چند-دوربینی ردیابی مسئله ی در و کرده استفاده شخص بازشناسایی عبارت
شبکه ی یک و می شد گرفته درنظر شخص هر برای بفرد منحصر برچسب یک مقاله، آن در شده ارائه روش در
هویت بود. شده طراحی ردیابی مسیر در ویژگی ها و برچسب ها بین احتمالاتی رابطه ی رمزگذاری برای پویا بیزی
مقاله ی Gheissariدر ،۲۰۰۶ سال در می شد. تعیین تقریبی، بیزی استنتاج الگوریتم از استفاده با ورودی شخص
[۲۲] و [۳] مقاله ی دو ،۲۰۱۰ سال در کرد. کار مستقل به صورت شخص بازشناسایی مسئله ی روی [۲۴] خود
یک [۲۲] در می کردند. استفاده رنگ ویژگی از کار دو هر شدند. ارائه چند-شاتی شخص بازشناسایی برای
برای بهاتاچاریا۳۵ فاصله ی از [۳] مقاله ی در است. رفته کار به شخص، تصویر تشخیص برای بخش بندی مدل
نسبت شخص، هر از فریم چندین از استفاده که دریافتند پژوهشگران می شود. استفاده تصاویر فاصله ی محاسبه ی

دارد. بهتری عملکرد فریمی تک روش های به
استفاده معیار یادگیری از شخص بازشناسایی مسئله ی برای [۱۰۵] و [۱۸] مقالات ،۲۰۱۱ و ۲۰۱۰ سال های در
زوج های فاصله ی به نسبت صحیح منطبق زوج های فاصله ی بودن کمتر احتمال کردن بیشینه با به نحوی که کردند
بازشناسایی حوزه ی در [۱۰۶] مقاله اولین ،۲۰۱۲ سال در بگیرند. یاد را بهینه فاصله ی معیار ناصحیح، منطبق
34multi-camera tracking
35Bhattacharyya distance
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در دارد امکان ورودی تصویر هویت مجموعه-باز، شخص بازشناسایی در شد. ارائه مجموعه-باز۳۶ شخص
نباشد. گالری در موجود تصاویر هویت های میان

به صورت که تصاویری از کارها اکثر در می باشد. مهمی موضوع تصاویر در پیاده عابرین تشخیص مسئله ی
و آشکارسازی ترکیب با [۹۲] مقاله ی ،۲۰۱۴ سال در می شود. استفاده شده اند داده برش و شده محدود دستی
عمیق یادگیری از بار اولین برای [۴۹] و [۹۵] مقالات ۲۰۱۴ سال در است. پرداخته موضوع این به بازشناسایی
احتمال تعیین برای سیامی عصبی شبکه ی از مقاله دو این کردند. استفاده شخص بازشناسایی مسئله ی حل برای
این برای سیامی شبکه ی از استفاده دلایل از یکی بردند. بهره واحد، هویت یک به ورودی تصویر زوج دو تعلق
در تفاوت هایی مقاله دو این می باشد. محدود هویت هر ازای به آموزشی نمونه های تعداد که است این هدف،
مقاله ی درحالی که کرده استفاده شبکه در را اضافی هزینه ی تابع یک [۹۵] مقاله ی همچنین دارند، باهم پارامترها
مجموعه داده های [۴۹] و [۹۵] مقالات در که آنجایی از است. گرفته کار به را بهتری بدن بخش بندی [۴۹]

ندارد. وجود مقاله دو عملکرد مستقیم مقایسه ی امکان نیستند، مشابه مورداستفاده

به عنوان تصویر یک اول، درمرحله ی دارد. وجود اصلی گام دو اغلب شخص بازشناسایی سنتی سیستم های در
که می شود سعی رنگی، هیستوگرام مثل دستی۳۷ ویژگی استخراج روش های از استفاده با و می شود دریافت ورودی
آمدن به دست از پس آید. به دست تصویر آن از ویژگی بردار یک و شود استخراج تصویر متمایزدهنده ی ویژگی های
در موجود تصاویر تمام میان از را نظر مورد شخص تصویر که است این بازشناسایی سیستم هدف ویژگی، بردار
تصویر بین فاصله ی محاسبه ی با هدف این کند. پیدا شده اند، ثبت مختلف دوربین های توسط که تصاویر گالری
تصویر با را فاصله کمترین که گالری از تصاویری سپس می شود. محقق گالری در موجود تصاویر تمامی و ورودی

می شوند. برگردانده خروجی در دارند، ورودی

پیشرفت های شخص، بازشناسایی مسئله ی در عمیق یادگیری تکنیک های از استفاده و عمیق یادگیری گسترش با
مجموعه داده ی دو روی مقالات موفق ترین از تعدادی نتایج ۱ .۲ جدول در است. داده رخ حوزه این در زیادی بسیار

است. شده آورده شخص بازشناسایی حوزه ی معروف

36open-set
37handcrafted
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مجموعه داده های روی شخص بازشناسایی حوزه ی در مقالات موفق ترین از تعدادی نتایج :۱ .۲ جدول
DukeMTMC-reID و Market1501

DukeMTMC-reID Market1501

mAP(%) Rank-1(%) mAP(%) Rank-1(%) Year Method

47.13 67.68 66.07 83.97 2017 GAN [109]

53.50 72.44 69.14 84.92 2017 TriNet[31]

57.61 78.32 71.55 89.49 2018 CamStyle [114]

64.5 80.0 77.7 90.5 2018 FD-GAN[23]

69.2 83.3 81.6 93.8 2018 PCB[79]

73.5 88.6 84.9 94.8 2019 OSNet [116]

74.8 86.6 86 94.8 2019 DG-Net [107]

89.2 91.4 94.2 95.4 2019 Auto-ReID [67]

89.1 90.2 94.24 95.43 2019 BoT Baseline [55]

92.7 94.4 95.5 98.1 2019 st-ReID [86]

90.7 92.2 94.4 96 2020 AdaptiveReID [63]

آموزشی داده های کمبود و شخص بازشناسایی عمیق مدل های ۲ .۳ .۲

مجموعه داده های تصاویر می باشد. ماشین بینایی حوزه ی در پیچیده و چالشی مسائل از یکی شخص بازشناسایی
گرفته مختلف روشنایی شرایط در و انسداد شرایط تحت و پایین کیفیت با دوربین هایی توسط اغلب حوزه این
از نمی توان نیست، مشخص بالا وضوح با افراد چهره ی معمولاً تصاویر این در که آنجایی از ازطرفی می شود.
افراد ظاهری ویژگی های از استفاده بنابراین برد. را کافی بهره ی آن ها بازشناسایی برای افراد چهره ی ویژگی های
کارساز همیشه نیز ظاهری ویژگی های اما باشد. کمک کننده می تواند افراد بدنی ساختار و لباس رنگ و جنس مثل

باشند. داشته مشابهی لباس های افراد از تعدادی است ممکن مثال برای نمی باشند
قبولی قابل نتایج عمیق یادگیری تکنیک های از استفاده با شخص، بازشناسایی مسئله ی بودن پیچیده باوجود
دارد. وجود شخص بازشناسایی مسئله ی در مختلفی چالش های همچنان اما است. آمده به دست حوزه این در
لایه های با پیچیده بسیار مدل های اغلب عمیق مدل های می باشد. آموزشی داده های کمبود چالش ها، این از یکی
میزان داشتن دسترس در مدل ها، این کارآمدی و عمیق مدل های از استفاده ملزومات از یکی می باشند. متعدد
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نشود. بیش برازش دچار مدل تا است آموزشی داده های کافی
مجموعه داده ی مثال برای دارند، هویت هر از کمی تصاویر تعداد شخص بازشناسایی مجموعه داده های اکثر
،CUHK03 مانند حوزه این مقیاس بزرگ مجموعه داده های در داراست. را تصویر دو هویت، هر ازای VIPeRبه
تصویر ۲۳٫۵ و ۱۷٫۲ ،۹٫۶ تعداد هویت هر ازای به متوسط به طور DukeMTMC-reID و Market1501

بیش برازش دچار آزمایش مرحله ی در شخص بازشناسایی عمیق مدل که باعث شود می تواند مسئله این دارد. وجود
متفاوتی راه حل های تاکنون شخص بازشناسایی مسئله ی در آموزشی داده های کمبود مشکل با مقابله برای شود.

است. شده ارائه

سیامی عصبی شبکه ی ازمعماری استفاده ۱ .۲ .۳ .۲

معماری از استفاده شخص بازشناسایی مسئله ی در آموزشی داده های کمبود با مقابله روش های این از یکی
امضا تصدیق مسئله ی حل برای ۱۹۹۰ دهه ی در بار نخستین سیامی شبکه های می باشد. سیامی۳۸ شبکه های
شده اند. تشکیل زیرشبکه بیشتر یا و دو از که هستند عصبی شبکه های سیامی، شبکه  های شدند. معرفی ،[۵]
می گذارند اشتراک به زیرشبکه ها که پارامترهایی و وزن ها آن ها، معماری علاوه بر و هستند مشابه کاملاً زیرشبکه ها
را متفاوتی ورودی های زیرشبکه ها که می باشد صورت این به سیامی شبکه های کار روش می باشد. یکسان نیز
دسته ی ۱۰ تعداد که شود فرض اگر می گیرند. یاد را متفاوت ورودی های شباهت میزان خروجی در و می پذیرند
تعلق احتمال میزان مستقیما که نیست صورت این به سیامی شبکه ی کار روش دارد، وجود مسئله در مختلف
که می گیرد یاد را فاصله ای تابع سیامی شبکه ی عوض در بگیرد. یاد را خروجی کلاس ۱۰ تمامی به ورودی تصویر

می کند. بیان را تصاویر آن شباهت میزان و کرده دریافت ورودی به عنوان را تصویر دو
یک زوج، بر مبتنی مدل های در می شوند. تشکیل زیرشبکه سه یا و زیرشبکه دو از سیامی شبکه های معمولاً
مدل های در اما می گردد تعیین آن ها شباهت میزان و می شود داده زیرشبکه دو به ورودی به عنوان تصویر زوج
برای هدف تابع یک سه گانه سیامی مدل در می شود. داده زیرشبکه سه به ورودی به عنوان تصویر سه سه گانه،
فاصله ی معیار و مثبت زوج های فاصله ی معیار بین حاشیه ای۳۹ یک که می شود استفاده شبکه مدل های آموزش
(دارای مثبت تصویر ،یک لنگر۴۰ تصویر یک سه گانه، سیامی شبکه ی ورودی های می کند. ایجاد منفی زوج های
38siamese network
39margin
40anchor
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انتخاب نحوه ی می باشد. لنگر) تصویر با متفاوت هویت (دارای منفی تصویر یک و لنگر) تصویر با یکسان هویت
سیامی شبکه ی برای آسانی منفی و مثبت نمونه های اگر است. مؤثر بسیار شبکه عملکرد در منفی و مثبت نمونه های
شده، گرفته یاد ویژگی های فضای در سه گانه اتلاف تابع بود. نخواهد قبول قابل آن عملکرد شود، انتخاب سه گانه
آموزش مدل بدین ترتیب و می کند بیشینه را منفی نمونه های بین فاصله ی و کمینه را مثبت نمونه های بین فاصله ی
دو هر روی و شبکه بالای در Softmax لایه ی یک سیامی، شبکه های از مدل این خروجی تعیین برای می یابد.
از زوج یک ورودی، به عنوان که سیامی شبکه های از مثالی ۱۱ .۲ شکل  در می شود. داده قرار فاصله ای، خروجی 

است. شده داده نمایش می پذیرند، را داده ها از سه تایی یک و داده ها

𝒙𝒊 𝒙𝒋

CNN CNN

Pairwise Loss 
Function

𝒙𝒊 𝒙𝒋

CNN CNN

Triplet Loss Function
𝑳𝒕𝒓𝒊(𝒙𝒊, 𝒙𝒋, 𝒙𝒌)

𝒙𝒌

CNN

ورودی با سیامی شبکه ی راست: سمت داده ها. از زوج هایی ورودی با سیامی شبکه ی چپ: سمت :۱۱ .۲ شکل
داده ها از سه تایی هایی

یکی است. مزایایی دارای عصبی شبکه های استاندارد معماری به نسبت سیامی عصبی شبکه ی معماری
سه تایی هایی یا و تصاویر از زوج هایی وسیله ی به می تواند سیامی عصبی شبکه ی که است این مزیت ها این از
شبکه های معمولاً که است این بعدی مزیت ندارد. داده ها کامل برچسب به نیاز و شود داده آموزش تصاویر از
موجود کمی نمونه های تعداد کلاس هر از اگر دارند. آزمایش هنگام در بالاتری تعمیم پذیری قابلیت سیامی عصبی
می شوند به روزرسانی مداوم به طور سیامی عصبی شبکه های می باشد. مناسب سیامی شبکه های عملکرد باشد
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کلاس تصویر با مستقیما می تواند سیامی شبکه ی شود، اضافه آموزشی مجموعه ی به جدیدی کلاس زمانی که و
امکان پذیر طبقه بندی خطای تابع با شده آموزش داده مدل های برای حالت این ولی شود. به روزرسانی جدید

نمی باشد.

از استفاده و دارند محدودی نمونه های تعداد هویت هر ازای به شخص بازشناسایی مجموعه داده های اکثر
سیامی شبکه ی نویسندگان [۹۵] مقاله ی در می باشد. رایج شخص بازشناسایی مسئله ی در سیامی شبکه های
شده تشکیل مستقل کانوولوشنال شبکه ی سه از شبکه آن معماری کرده اند. طراحی معیار یادگیری برای را عمیق
در می کنند. کار تصویر دو از غیرهم پوشان بخش سه روی و گذاشته اشتراک به یکدیگر با را پارامترها که است

می گردد. محاسبه کسینوسی شباهت تابع توسط تصویر دو شباهت میزان نهایت

که یادگیری، قابل تطبیقی۴۱ دریچه تابع یک همراه به سیامی کانوولوشنال شبکه ی یک [۸۳] مقاله ی در
وسیله ی به شبکه این است. شده طراحی کند، جدا هم از را آزمایش فاز و آموزش فاز در شبکه رفتار می تواند

می شود. بهینه سازی هم سنجی۴۲ اتلاف تابع

شبکه ی یک آن جریان هر که است شده ارائه جریانه دو کانوولوشنال عصبی شبکه ی یک [۱۴] مقاله ی در
هم درنهایت بگیرد. یاد مجزا به صورت را زمانی۴۴ و فضایی۴۳ اطلاعات می تواند معماری این می باشد. سیامی

می کند. پیش بینی را فرد هویت و کرده ترکیب را سیامی شبکه ی دو نتایج که دارد وجود هدف تابع یک

از استفاده با مقاله این در است. کرده ارائه توجه۴۵ بر مبتنی سیامی عمیق جدید مدل یک [۱۰۴] مقاله ی
کرد. درک حدودی تا را پیش بینی برای سیامی شبکه ی تصمیم گیری دلیل می توان توجه، مکانیزم

در است. شده پرداخته شخص بازشناسایی مسئله ی در افراد قرارگیری حالت تغییر چالش به [۲۳] مقاله ی در
قرارگیری، طرز به غیروابسته و هویت با مرتبط بازنمایی های یادگیری برای تخاصمی مولد شبکه ی یک مقاله این

می باشد. سیامی شبکه ی برمبنای مقاله این در شده ارائه چارچوب است. شده ارائه

است. کرده معرفی کاناله چند بخش۴۶ بر مبتنی کانوولوشنال عصبی شبکه ی سه گانه ی مدل یک [۱۰] مقاله ی
یاد را بدن بخش های محلی ویژگی های و بدن تمام سراسری ویژگی های که دارند وجود کانال چندین مدل این در
شده، گرفته یاد ویژگی های فضای در تا می کند استفاده سه گانه اتلاف تابع از یادگیری به منظور مدل این بگیرند.
41matching gate
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سازد. دور یکدیگر از را متفاوت افراد به متعلق نمونه های و کرده نزدیک یکدیگر به را فرد یک به متعلق نمونه های

داده افزایی روش های ۲ .۲ .۳ .۲

شود. گرفته کار به می تواند آموزشی داده های کمبود مشکل با مقابله برای نیز داده افزایی روش های از استفاده
مسئله ی در آموزشی داده های کمبود اثر در بیش برازش با مقابله برای مقالات در متفاوتی افزایی داده روش های
تصویر جابه جایی تصویر، چرخاندن مثل متداول داده افزایی روش های است. شده ارائه شخص بازشناسایی
روش هایی از یکی [۱۱۰] تصادفی۴۷ کردن پاک  داده افزایی روش می شوند. استفاده پژوهش ها اکثر در ... و
برای داده افزایی روش یک روش این است. شده استفاده [۱۱۴] و [۵۵] ازجمله مقالات از بسیاری در که است
انتخاب تصادفی به صورت تصویر از مستطیلی نواحی آموزش، فاز در می باشد. کانوولوشنال عصبی شبکه های
مختلف سطوح با آموزشی تصاویر فرآیند این در می شود. پاک تصادفی مقادیر با ناحیه آن پیکسل های و شده
ساده باوجود تصادفی کردن پاک داده افزایی روش می یابد. کاهش بیش برازش ریسک و می شوند تولید انسداد
پس زمینه ی تغییر با داده افزایی روش [۶۱] مقاله ی در باشد. مؤثر شخص بازشناسایی مسائل در می تواند بودن
مسئله ی در تصویر پس زمینه ی تغییر طریق از بیشتر تصاویر تولید که است شده داده نشان و شده معرفی تصاویر
بازشناسایی حوزه ی در به روز بسیار موضوعات از یکی می شود. مدل عملکرد بهبود باعث شخص بازشناسایی
عملکرد به می تواند که می باشد (GAN) تخاصمی مولد شبکه های توسط شده تولید داده های از استفاده شخص

کند. زیادی کمک شخص بازشناسایی مدل های

تخاصمی مولد شبکه های از استفاده با داده افزایی ۳ .۲ .۳ .۲

داده افزایی قدرمند روش های از یکی به (GAN)تخاصمی مولد شبکه های از استفاده با داده افزایی اخیر سال های در
شده معرفی Goodfellowتوسط ۲۰۱۴ سال در که تخاصمی مولد شبکه ی است. شده تبدیل مختلف مسائل در
یک به صورت GAN در آموزش فرآیند می باشد. ماشینی یادگیری حوزه ی در پرطرفدار بسیار موضوع یک است
مشابه داده هایی تولید در سعی مولد شبکه ی می شود. انجام ۴۹ ممیز و ۴۸ مولد شبکه ی دو بین minimax بازی
نباشد، شده تولید داده های از واقعی داده های تشخیص به قادر ممیز شبکه ی به نحوی که دارد آموزشی داده های با
47random erasing data augmentation
48generator
49discriminator
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جایی تا آموزش فرآیند شود. قائل تفاوت شده تولید داده های و واقعی داده های بین دارد سعی ممیز شبکه ی ازطرفی
شبکه ی و باشند شبیه اصلی آموزشی داده های به کافی حد به که کند تولید داده هایی مولد شبکه ی که می یابد ادامه

نباشد. اصلی داده های از شده تولید داده های تشخیص به قادر ممیز
می باشند، متعدد لایه های با و پیچیده بسیار مدل هایی معمولاً شخص بازشناسایی عمیق مدل های که آنجایی از
بیش برازش دچار آزمایش هنگام در مدل نباشد، زیاد کافی اندازه ی به آموزشی نمونه های تعداد درصورتی که
متداول ترین دهد. بهبود را مدل عملکرد می تواند آموزشی نمونه های بیشتری تعداد داشتن اختیار در می شود.
تصویر، جابه جایی تصویر، چرخاندن شامل می شود، استفاده ماشین بینایی مسائل در داده افزایی برای که روش هایی
سال های در که است موضوعی تخاصمی مولد شبکه های از استفاده با داده افزایی می باشد. ... و تصویر رنگ تغییر
داده افزایی مسائل، همه ی در و دارد نیز خاصی چالش های مسئله این البته است. شده مواجه زیادی اقبال با اخیر

. [۶۵] نمی باشد داده افزایی روش بهترین تخاصمی مولد شبکه های از استفاده با
تصویر به تصویر ترجمه ی ازجمله مختلفی مسائل در داده افزایی به منظور تخاصمی مولد شبکه های از استفاده
تخاصمی مولد شبکه های از استفاده است. شده گرفته کار به ... و [۲۰] سبک انتقال ، [۱۳ ،۹۶ ،۱۱۸ ،۵۳ ،۴۰]

می باشد. فعالی و به روز حوزه ی نیز شخص بازشناسایی مسئله ی در
آنجایی که از است. شده پرداخته جدید آموزشی تصاویر تولید به [۶۸] DCGAN از استفاده با [۱۰۹] در
پرت۵۰ داده های برای برچسب ها هموارسازی منظم سازی روش نمی باشند، برچسب دارای شده تولید تصاویر
برچسب بدون تصاویر به را برچسب ها از یکنواخت توزیع یک روش این است. شده ارائه مقاله این در (LSRO)
آموزش برای اولیه آموزشی تصاویر همراه به تخاصمی مولد شبکه ی توسط شده تولید تصاویر می دهد. اختصاص
بیشتر آموزشی تصاویر تولید برای [۲۷] WGAN-GP از DCGAN به جای [۳۸] در می شوند. استفاده مدل

است. شده استفاده
تفاوت شخص بازشناسایی حوزه ی داده های مجموعه چالش های از یکی شد گفته این از پیش که همان طور
تولید به منظور GAN از که است شده سعی مقالات از تعدادی در است. تصاویر در افراد قرارگیری حالات
تغییر برابر در دیده آموزش مدل بدین ترتیب شود. استفاده مختلف قرارگیری حالات در افراد از جدید تصاویر

.[۵۸ ،۲۳] بود خواهد تر مقاوم افراد قرارگیری حالت
تصاویر از استفاده با و کرده اشاره مختلف دوربین های تصاویر سبک تفاوت مسئله ی به نویسنده [۱۱۴] در
می کند. مقاوم تر دوربین ها سبک تغییر به نسبت را شده داده آموزش مدل ، [۱۱۸] CycleGAN توسط شده تولید
50outlier
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ایجاد جدید تصاویر آموزشی، تصویر دو هر ساختاری کدهای و ظاهری کدهای کردن جابه جا با [۱۰۷] در
بازشناسایی مدل آموزش فاز از جدید آموزشی تصاویر تولید فاز که است این مقاله این ویژه ی نکته ی می شود.

نیست. مجزا کاملاً شخص

شخص بازشناسایی مدل های در دامنه وفق دهی و تعمیم پذیری ۳ .۳ .۲

این به زیادی توجه امنیت، حفظ ازجمله مختلفی حوزه های در شخص بازشناسایی مسئله  ی اهمیت با توجه به
تکنیک های کارگیری به و متعدد دیتاست های وجود به دلیل همچنین دارد. وجود صنعت و پژوهش حوزه ی در مسئله
شده ارائه مدل های به نحوی که است داده رخ زیادی پیشرفت های حوزه، این در عمیق یادگیری ازجمله پیشرفته
روی شده ارائه مدل های قبول قابل عملکرد باوجود اما برسند. بالایی دقت های به توانسته اند مسئله این برای
که است این چالش ها این از یکی دارد. وجود مسئله این برای چالش هایی شخص، بازشناسایی مجموعه داده های
می شوند جمع آوری واقعی دنیای مسئله ی یک در که داده هایی با حوزه این در شده جمع آوری مجموعه داده های
تحت و دارند را افراد از محدودی تعداد تصاویر شده ارائه مجموعه داده های اغلب مثال برای هستند. متفاوت
ارائه مدل های بنابراین باشد. پیچیده تر می تواند مسئله واقعی شرایط در درحالی که هستند خاصی روشنایی شرایط
متفاوت روشنایی شرایط زیاد، افراد تعداد ازجمله مختلفی چالش های با بتوانند باید شخص بازشناسایی برای شده

شوند. مواجه ... و پیچیده و
مجموعه داده ی یک روی مدل یک اگر که است این دارد وجود شخص بازشناسایی مسئله ی در که دیگری چالش
عملکرد شود، آزمایش حوزه این از دیگری مجموعه داده ی روی و شود داده آموزش شخص بازشناسایی حوزه ی
تفاوت از ناشی داده مجموعه های دامنه های فاصله ی به دلیل عملکرد تفاوت این می یابد. کاهش شدت به مدل
این می باشد. ... و پس زمینه ها تفاوت افراد، حرکت سرعت تفاوت روشنایی، میزان تفاوت تصاویر، رزولوشن
برای نمی توانند دسترس در آموزشی نمونه های زیرا باشد جدی شخص بازشناسایی مسئله ی برای می  تواند چالش
بازشناسایی مسئله ی در دامنه وفق دهی موضوع به توجه بنابراین باشند. مؤثر و کافی جدید آزمایشی دامنه های

است. یافته گسترش شخص
بازشناسایی مدل های کارآیی توجه قابل کاهش همچنین و تصاویر برچسب گذاری فرآیند بودن هزینه بر به دلیل
موضوع روی که کرده اند سعی زیادی مقالات آزمایشی، و آموزشی داده های مجموعه  بودن متفاوت هنگام شخص
در تک دامنه ای بانظارت روش های که می آید نظر به کنند. کار شخص بازشناسایی مسئله ی در دامنه وفق دهی
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این حل برای متداول روش یک باشند. محدودیت دارای واقعی سناریوهای برای شخص، بازشناسایی مسئله ی
اطلاعات که می دهد را امکان این نظارت بدون دامنه وفق دهی می باشد. نظارت۵۱ بدون دامنه ی وفق دهی مشکل
برچسب بدون مجموعه داده ی یک روی پیش بینی برای بتوان را برچسب دارای مجموعه داده ی یک از شده گرفته یاد
به منظور منبع دامنه ی بیشتر یا و یک برچسب دارای داده های از دامنه وفق دهی کلی حالت در کرد. استفاده مرتبط،
و منبع دامنه های بین بودن مرتبط و شباهت سطح هرچقدر می کند. استفاده مرتبط هدف دامنه ی وظیفه ی حل
از دانش نظارت، بدون دامنه ی وفق دهی در درواقع بود. خواهد موفقیت آمیزتر عملیات این باشد، بیشتر هدف

می شود. منتقل هدف برچسب بدون دامنه ی به منبع برچسب دارای دامنه ی

بانظارت، حالت در شود. انجام نظارت بدون و نظارتی نیمه بانظارت، شکل سه به می تواند دامنه وفق دهی
نیست. کافی کامل، مدل یک آموزش برای داده ها این مقدار ولی می باشند برچسب دارای هدف دامنه ی تصاویر
می باشد. موجود هدف دامنه ی در برچسب بدون داده های هم و برچسب دارای داده های هم نظارتی نیمه حالت در
شبکه نظارت، بدون دامنه ی وفق دهی در می باشند. برچسب بدون هدف دامنه ی تصاویر نظارت بدون حالت در
دامنه ی به مرتبط ولی متفاوت هدف دامنه ی برچسب بدون داده های و منبع دامنه ی برچسب دارای داده های روی

باشد. داشته قبولی قابل عملکرد هدف دامنه ی روی آزمایش هنگام در که هدف این با می بیند آموزش منبع،

این در است. شده بررسی شخص بازشناسایی مسئله ی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی مسئله ی [۷۷] در
مشتق اتلاف تابع چندین فرض ها این از و می شود معرفی شده استخراج ویژگی فضای روی فرض تعدادی مقاله
نظارت بدون دامنه ی وفق دهی وظیفه ی برای خود-آموزشی۵۲ جدید شمای یک آن ها بهینه سازی برای می شود.
بدون داده های درباره ی کدگذار۵۳ اساس بر حدس هایی مکرراً شِما این می شود. معرفی شخص بازشناسایی در

می دهد. آموزش شده حدس زده برچسب های براساس را کدگذار و می زند هدف برچسب

این در است. شده عنوانTFusionمعرفی با نظارت بدون افزایشی۵۴ یادگیری الگوریتم یک [۵۶] مقاله ی در
ابتدا در می شود. استفاده هدف دامنه ی در پیاده عابرین فضایی-زمانی۵۵ الگوهای انتقالی یادگیری از الگوریتم
یادگیری به منظور را منبع برچسب دارای مجموعه داده ی روی دیده آموزش بصری طبقه بندی کننده ی الگوریتم،
بیزی۵۶ ترکیب مدل یک سپس می کند. منتقل هدف دامنه ی به هدف، دامنه ی در پیاده عابرین زمانی الگوهای

51unsupervised domain adaptation
52self-training
53encoder
54incremental
55spatio-temporal
56Bayesian fusion model
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طبقه بندی کننده ی یک به دستیابی برای بصری، ویژگی های با شده گرفته یاد فضایی-زمانی الگوهای ترکیب به منظور
برچسب بدون داده های مبنای بر طبقه بندی کننده افزایشی بهینه سازی به منظور نهایت در می شود. معرفی بهبودیافته

می شود. معرفی رتبه بندی یادگیری مبنای بر متقابل۵۷ ترویج روش یک هدف، دامنه ی در
مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام در دیده آموزش مدل عملکرد افت چالش با مقابله  برای [۸۹] مقاله ی در
شده معرفی (PTGAN) شخص انتقال تخاصمی مولد شبکه ی هدف، و منبع دامنه های فاصله ی کاهش و هدف

است.
طبقه بندی کننده ی آن، طی که است شده ارائه روشی نظارت بدون دامنه ی وفق دهی برای [۵۷] مقاله ی در
شبکه ی از استفاده با کار این باشد. داشته خوبی عملکرد هدف برچسب بدون داده های روی بتواند دیده آموزش
از SimPGAN می شود. انجام مقاله، این در شده معرفی SimPGAN۵۸شباهت نگهدارنده ی تخاصمی مولد
عمیق کانوولوشنال عصبی شبکه ی یک توسط ،که شباهت۵۹ پایداری اتلاف همراه به تخاصمی مولد شبکه ی
را یکسان فرد یک از شده منتقل تصاویر شباهت سیامی شبکه ی این است. شده تشکیل می شود، محاسبه سیامی

می کند. محاسبه
کرده ارائه نظارت بدون دامنه ی وفق دهی برای را (ARN) وفق دهی و بازشناسایی شبکه ی یک [۵۰] مقاله ی
یکسان ویژگی های به و آورد به دست مجموعه داده ها میان در را اطلاعات است قادر شبکه این به نحوی که است

ببرد. پی شخص بازشناسایی هدف با دامنه ها بین
می شوند منتقل هدف دامنه ی به منبع دامنه ی برچسب دارای تصاویر CycleGAN از استفاده با [۱۷] در
داده سبک تغییر تصاویر بعدی گام در دارند. هدف دامنه ی تصاویر با مشابه سبک شده منتقل تصاویر به نحوی که
در می گیرند. قرار مورداستفاده هدف دامنه ی در بانظارت یادگیری برای خود متناظر برچسب های همراه به شده
بنابراین دارند متفاوتی کاملاً هویت های دامنه دو همچنین بماند ثابت ترجمه از پس باید آن هویت تصویر، هر
این به رسیدن برای باشد. متفاوت هدف دامنه ی تصاویر هویت های تمامی با باید شده ترجمه تصویر هویت
فرآیند از بعد و قبل خودش با تصویر یک شباهت اول مورد می شود. تعریف نظارت بدون شباهت نوع دو هدف
دو هر می باشد. هدف دامنه ی تصاویر و منبع دامنه ی شده ی ترجمه تصویر شباهت عدم دوم مورد و است ترجمه
یکCycleGANتشکیل و سیامی شبکه ی یک از که می شوند پیاده سازی SPGAN عنوان با شبکه ای توسط قید

است. شده
57mutual promotion procedure
58similarity preserved
59similarity consistency
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تصویر سطح لحاظ از را هدف دامنه ی و منبع دامنه ی بین فاصله ی که است شده سعی مقالات اکثر در
درون- تفاوت های اغلب روش ها این بودن مؤثر باوجود دهند. کاهش [۸۷ ،۶۴] ویژگی سطح یا و [۸۹ ،۱۷]
تصاویر تنوع درون-دامنه ای تفاوت صریح به طور [۱۱۱] در اما نمی شود. گرفته درنظر هدف دامنه ی در دامنه ای
تنوع از ناشی تصاویر تنوع علاوه بر [۱۱۲] در می شود. گرفته درنظر هدف دامنه ی در مختلف دوربین های از ناشی

می شود. گرفته درنظر هدف دامنه ی برای نیز دیگر دامنه ای درون تفاوت دو دوربین ها،

آموزشی تکنیک چند و AM-Softmax اتلاف تابع عنوان با معیار یادگیری از استفاده با [۷۸] مقاله ی در
از مقاله این در دارد. مناسبی تعمیم پذیری قابلیت که شده است ارائه بهینه حال عین در و کارآمد مدل یک دیگر

است. شده استفاده [۱۱۶] OSNet شبکه ی معماری

و منبع و هدف دامنه های در داده توزیع های تفاوت مسئله ی دو به بازنمایی ها یادگیری منظر از [۶۶] در
گاه «آ دامنه ی وفق دهی اول، مسئله ی برای شده است. پرداخته هدف دامنه ی در برچسب اطلاعات وجود عدم
شده گرفته کار به زیردامنه ها، درون همچنین و منبع و هدف دامنه های بین تفاوت کاهش به منظور دوربین»۶۰ از
تمایزدهنده اطلاعات ایجاد به منظور هدف دامنه ی از دوربین هر در زمانی۶۱ پیوستگی دوم، مسئله ی برای است.
بازنمایی از بیشینه استفاده ی به منظور دسته، درهر سه تایی ها برخط و پویا تولید با مسئله این می شود. استخراج

می شود. پیاده سازی آموزش، فرآیند در بهبودیافته ویژگی

همراه به خود-آموزشی روش یک شخص، بازشناسایی مسئله ی در دامنه وفق دهی وظیفه ی برای [۱۰۱] در
شده ارائه هدف مجموعه داده ی روی مدل عملکرد تدریجی بهبود به منظور (PAST)۶۲تدریجی افزایشی چارچوب
آن در و دارد نام کار۶۳ محافظ مرحله ی اول مرحله ی شده است. تشکیل مرحله دو از PAST چارچوب است.
ویژگی ها، بازنمایی بهبود به منظور سه گانه اتلاف توابع از استفاده با هدف، دامنه ی داده های در محلی ساختارهای
یک کردن اضافه طریق از پیوسته به طور شبکه مرحله، آن در و دارد نام گسترش۶۴ دوم مرحله ی می آیند. به دست
توزیع سراسری اطلاعات از استفاده عمل، این می شود. بهینه سازی مدل، آخر لایه ی به تغییر قابل دسته بندی لایه ی
سه گانه ی اتلاف یک شده انتخاب سه تایی های اعتماد قابلیت افزایش به منظور علاوه براین می سازد. ممکن را داده

است. شده معرفی اول مرحله ی در رتبه بندی برپایه ی

60camera-aware
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معرفی (DIMN)۶۵دامنه ای نامتغیر نگاشت شبکه ی عنوان با شخص بازشناسایی عمیق مدل یک [۷۶] در
شده طراحی هویت طبقه بندی کننده ی و شخص از تصویر یک بین نگاشت یادگیری هدف با DIMN شده است.
آموزش، مرحله ی هر در و می شود دنبال فرایادگیری۶۶ لوله خط یک دامنه ، در ثابت مدل یک ایجاد برای است.
فرایادگیری روش های با چشمگیری تفاوت شده معرفی مدل می شود. نمونه برداری منبع دامنه ی از زیرمجموعه ای
مختلف آموزشی زیرمجموعه های نیست. ۲) مدل به روزرسانی به نیازی هدف دامنه ی برای (۱ آن در دارد قبلی
تطبیق برای می تواند (۳ می گذارند. اشتراک به را حافظه یک تمایز، قابلیت و مقیاس پذیری به دستیابی به منظور

شود. استفاده هدف دامنه ی در هویت ها از دلخواهی تعداد
انتقال شبکه ی یک مؤثر، به طور کنار-دامنه ای شخص بازشناسایی وظیفه ی انجام برای [۵۱] مقاله ی در
نگاه منبع و هدف دامنه های در فاصله ایجاد اصلی دلایل شبکه یATNetبه شده است. معرفی (ATNet)۶۷وفقی
مجموعه ای به را کنار-دامنه ای انتقال شبکه این می پردازد. مسئله این به غلبه» و «تقسیم اصل طریق از و می کند
و دوربین دید زاویه رزولوشن، روشنایی، مثل خاص فاکتور یک با سبک تغییر به آن ها از هرکدام که زیرانتقال ها از
با توجه به زیرانتقال ها آن در که می کند ارائه وفق دهی ترکیبی استراتژی یک سپس می کند. تجزیه دارند، تمرکز ...

می شوند. ادغام تصاویر، روی مختلف فاکتورهای تأثیر اهمیت

شخص بازشناسایی مسئله ی در اتلاف توابع ۴ .۳ .۲

عملکرد تضمین برای مهم گام های از یکی مناسب اتلاف تابع تعریف شخص، بازشناسایی عمیق مدل هر در
مشخص و بدهد عصبی شبکه های به را زیادی بسیار انعطاف پذیری می تواند اتلاف تابع می باشد. مدل مناسب
عصبی شبکه های کلی به طور است. مربوط شبکه قسمت های سایر به چگونه دقیقا شبکه خروجی که می کند
ماهیانه درآمد خانه، قیمت مثل پیوسته مقادیر کردن پیش بینی مثال برای دهند؛ انجام می توانند را متفاوتی وظایف
باشد. عصبی شبکه ی یک وظایف از می تواند گربه ها و سگ ها تصاویر مانند مجزا کلاس های طبقه بندی یا و ... و
مختلف آن ها در عصبی شبکه ی خروجی قالب زیرا دارند متفاوتی اتلاف توابع تعریف به نیاز متفاوت وظایف

می باشد.
را گوناگونی اتلاف توابع می توان مسئله به نگاه نوع باتوجه به شخص بازشناسایی مانند پیچیده ای وظایف برای
65domain-invariant mapping network
66meta learning
67adaptive transfer network

۳۹



شده انجام مطالعات بر مروری :۲ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

اتلاف توابع دسته سه از اغلب شخص بازشناسایی عمیق مدل های در کرد. انتخاب مربوطه عصبی شبکه ی برای
تصدیق۶۹ اتلاف تابع ، شناسایی۶۸ اتلاف تابع می شود. استفاده آن ها ترکیب حتی و آن ها گوناگون شکل های و
می باشند. شخص بازشناسایی عمیق مدل های در شده استفاده اتلاف توابع پرکاربردترین سه گانه۷۰ اتلاف تابع و
تابع علاوه براین، است. شده داده نمایش سه گانه و تصدیق شناسایی، اتلاف توابع عملکرد نحوه ی ۱۲ .۲ شکل در
ممکن را سه گانه اتلاف تابع از بالاتری تعمیم پذیری قدرت که است شده معرفی [۹] مقاله ی در چهارگانه۷۱ اتلاف

می شوند. معرفی مختصراً شده ذکر اتلاف توابع ادامه در می سازد.

[۹۴] سه گانه و تصدیق شناسایی، اتلاف توابع :۱۲ .۲ شکل

مسئله به شود، استفاده شناسایی اتلاف تابع از شخص بازشناسایی مدل در که هنگامی شناسایی: اتلاف •
جداگانه کلاس یک هویت هر حالت، این در است. شده نگاه تصاویر طبقه بندی وظیفه ی یک به عنوان
تصویر آن با متناظر کلاس باید می شود، استخراج ورودی تصویر از که ویژگی هایی اساس بر می باشد.
برچسب پیش بینی احتمال باشد، داشته را yi برچسب xi ورودی تصویر اگر شود. پیش بینی شبکه توسط
68identity loss
69verification loss
70triplet loss
71quadruplet loss
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متقاطع۷۲ آنتروپی طریق از شناسایی اتلاف سپس می شود. تابعSoftmaxکدگذاری xiبا تصویر برای yi
می شود: محاسبه

Lid = −
۱
n

n∑
i=۱

log(p(yi|xi)) (۲ .۲)

می باشد. دسته۷۳ هر در آموزشی نمونه های تعداد n آن در که

شباهت میزان و می کند دریافت ورودی به عنوان را تصاویر از زوج یک تصدیق مدل یک تصدیق: اتلاف •
یک به مربوط تصویر دو آیا که گرفت نتیجه می توان بدین ترتیب برمی گرداند، خروجی به عنوان را آن ها
بازشناسایی مسئله ی به تصدیق مدل های هستند. متفاوتی هویت های به مربوط یا و می باشند هویت
اتلاف به شکل معمولاً تصدیق اتلاف تابع می کنند. نگاه دودویی طبقه بندی مسئله ی یک به عنوان شخص
بهبود را زوج ها فاصله ی مقایسه ی هم سنجی، اتلاف است. دودویی۷۵ تصدیق اتلاف یا و هم سنجی۷۴

می دهد.

Lcon = (۱− δij){max(۰, ρ− dij)}۲ + δijd
۲
ij (۳ .۲)

xi اگر است ۱ با برابر δij می باشد. xj xiو ورودی دو ویژگی های بین اقلیدسی فاصله ی dij آن در که
ρ باشند. متفاوتی هویت های به متعلق xj و xi اگر است ۰ با برابر و باشند، هویت یک به متعلق xj و

است. حاشیه ای پارامتر

به صورت fij ویژگی می دهد. تشخیص را ورودی تصویر زوج بودن منفی یا مثبت دودویی تصدیق اتلاف
شبکه ی هستند. xj و xi ورودی های ویژگی بردارهای fj و fi می شود. تعریف fij = (fj − fi)

۲

احتمال بیانگر p(δij|fij) می کند. طبقه بندی منفی یا مثبت دسته ی دو به را شده تعریف ویژگی تصدیق
به صورت متقاطع آنتروپی با تصدیق اتلاف می باشد. (۱ یا ۰)δij به عنوان xj و xi ورودی زوج تشخص

72cross-entropy
73batch
74contrastive loss
75binary verification loss
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می شود: تعریف زیر

Lveri(i, j) = −δij log(p(δij|fij))− (۱− δij) log(۱− p(δij|fij)) (۴ .۲)

،۱۷ ،۸۴ ،۷] می شود ترکیب شناسایی اتلاف تابع با اغلب تصدیق اتلاف مدل،تابع بهتر عملکرد به منظور
. [۱۰۸

ارائه چهره تشخیص وظیفه ی برای [۷۲] گوگل توسط بار اولین برای سه گانه اتلاف تابع سه گانه: اتلاف •
درون- تفاوت های کردن کمینه و بیرون-کلاسی تفاوت های کردن بیشینه سه گانه اتلاف تابع هدف شد.
مثبت نمونه ی ،xi نمونه ی یک شامل که دارد وجود سه تایی یک سه گانه، اتلاف تابع در می باشد. کلاسی
می باشد. دارد، xi نمونه ی با متفاوت هویتی که xk منفی نمونه ی و دارد xi نمونه ی با مشابه هویتی که xj

زوج های بین فاصله ی از کمتر مثبت زوج های بین فاصله ی که است این سه گانه اتلاف تابع پایه ی ایده ی
می شود: تعریف این گونه حاشیه ای پارامتر همراه به سه گانه اتلاف باشد. منفی

Ltri(i, j, k) = max(ρ+ dij − dik, ۰) (۵ .۲)

می دهد. نمایش را نمونه دو اقلیدسی فاصله ی d آن در که

نمونه های شده، انتخاب سه تایی های اکثر اگر دارد. زیادی بسیار اهمیت سه تایی ها انتخاب سه گانه، مدل در
[۳۱] مقاله ی در ۲۰۱۷ سال در داشت. خواهد پایینی تشخیص قدرت دیده، آموزش مدل باشند، آسانی
برای شخص بازشناسایی مسئله ی در سه گانه اتلاف تابع از گونه ای از استفاده که است شده داده نشان
بسیار عملکرد شده، داده پیش آموزش مدل های همچنین و می شوند داده آموزش ابتدا از که مدل هایی
تصدیق و شناسایی اتلاف توابع از استفاده زمان آن از قبل تا دارد. زمان آن کارهای سایر به نسبت مناسبی
استراتژی دو معرفی با مقاله این بود. متداول بسیار شخص، بازشناسایی عمیق مدل های در آن ها ترکیب و
است. داده بهبود شخص بازشناسایی مسئله ی برای را سه گانه اتلاف تابع کارآیی سه تایی ها، انتخاب برای
دسته ی استراتژی در می باشند. سخت۷۷ دسته ی استراتژی و کامل۷۶ دسته ی استراتژی استراتژی، دو این
در سخت دسته ی استراتژی در می شوند. انتخاب آن ها میانگین اتلاف و معتبر سه تایی های تمامی کامل،
76batch all
77batch hard
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می شوند. انتخاب دسته در منفی و مثبت نمونه های دشوار ترین سه تایی ها، تشکیل هنگام

استخراج یادگیری، فرآیند مهم بسیار بخش یک شود، استفاده مدل در سه گانه اتلاف تابع از اگر کلی به طور
نخواهد مناسبی عملکرد دیده  آموزش مدل باشند، آسان سه تایی ها اکثر اگر می باشد. دشوار سه تایی های
استخراج سه تایی های اگر همچنین می باشد. زمان بری کار دشوار سه تایی های استخراج ازطرفی داشت.

می شود. ناپایدار آموزش فرآیند باشند دشوار حد از بیش شده

شخص بازشناسایی عمیق مدل آموزش برای سه گانه و شناسایی اتلاف توابع ترکیب از مقالات از تعدادی در
. [۵۲ ،۷۶ ،۲۸ ،۹۳ ،۸ ،۱۱۷] است شده استفاده

تفاوت های با مدلی سه گانه، اتلاف تابع به نسبت می تواند [۹] چهارگانه اتلاف تابع چهارگانه: اتلاف •
اتلاف تابع براساس اتلاف تابع این شود. سبب را بیشتر بیرون-کلاسی تفاوت های و کمتر درون-کلاسی
نمونه ی یک اولیه، نمونه ی یک شامل چهارتایی یک چهارگانه، اتلاف تابع در است. شده طراحی سه گانه
با متفاوت هویت دارای شده استخراج منفی نمونه ی دو و اولیه نمونه ی با یکسان هویت دارای مثبت
فرمول بندی حاشیه، بر مبتنی سخت منفی نمونه های برخط استخراج با چهارتایی ها می باشد. اولیه نمونه ی

شده اند.

شخص بازشناسایی مدل های عملکرد یابی ارز معیارهای ۵ .۳ .۲

به وسیله ی را پیشنهادی مدل کارآیی و دقت معیار پژوهشگران شخص، بازشناسایی به مربوط مقالات اکثر در
طبقه بندی مسائل در که است دقت سنجش برای معیاری rank(k) می کنند. بیان CMC و rank(k) معیارهای
به نحوی که باشد، شده رتبه بندی لیست یک به صورت طبقه بندی مسئله ی یک خروجی صورتی که در دارد. کاربرد
برای محتمل پاسخ دومین  لیست دوم عنصر و باشد آزمایشی نمونه ی برای پاسخ محتمل ترین لیست اول عنصر
نمونه ی برای محتمل پاسخ n-امین خروجی لیست عنصر n-امین ترتیب همین به و باشد آزمایشی نمونه ی
rank(k) دقت خروجی باشد، خروجی لیست اول عنصر k در صحیح پاسخ اگر صورت آن در باشد، آزمایشی
rank(k), درحالی که است، خطا و دقت میزان برای معیار سختگیرانه ترین rank(1) بنابراین، می باشد. دارا را
اهمیت از rank(1) معمولاً شخص بازشناسایی مسائل در می سازد. ممکن را خطا از میزانی وجود امکان k > 1

در را صحیح خروجی دشوار، و محدود داده های میان از بتواند باید سیستم که چرا است، برخوردار زیادی بسیار

۴۳



شده انجام مطالعات بر مروری :۲ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

بیان نیز rank(10) و rank(5) میزان ، rank(1) علاوه بر معمولاً مقالات از بسیاری در دهد. تشخیص اول نگاه
می کند. بیان را اول رتبه ی k به صحیح پاسخ تعلق احتمال درواقع CMC معیار می شود.

می باشد. دقیق CMC معیار باشد، داشته وجود عینی۷۸ حقیقت یک فقط پرس وجو هر برای که شرایطی در
عملکرد ارزیابی برای که دیگری معیار می گیرد. درنظر را اول۷۹ تطابق فقط ارزیابی فرآیند در معیار این زیرا
که است این معیار این از استفاده دلیل است. mAP معیار می شود استفاده شخص بازشناسایی الگوریتم های
سیستم دو است ممکن برگرداند. کاربر به را صحیح مطابقت های تمام که باشد قادر باید بازشناسایی سیستم یک
داشته متفاوتی بازیابی۸۰ فراخوانی توانایی اما کنند عمل یکسان صحیح، خروجی اولین برگرداندن در مختلف
معیار درحالی که ندارد، را سیستم دو کارآیی مقدار میان تمایز قابلیت CMC معیار شرایطی چنین در باشند.

داراست. را توانایی این mAP
استفاده سیستم هایی مقایسه ی برای خوبی به می تواند mAP معیار شخص، بازشناسایی حوزه ی در درواقع
که بعدی، تطابق های برای متفاوتی بازیابی توانایی اما می کنند عمل به هم شبیه بسیار اول تطابق های در که شود
نیز mAP معیار rank(k) معیار علاوه بر مقالات اکثر در بنابراین دارند. می باشند،  دشوارتر های تطابق معمولاً

می شود. بیان
معیارهای باشند، داشته محدودی منابع شخص، بازشناسایی مدل آزمایش یا آموزش ابزارهای که شرایطی در
می توانند (FLOPs) ثانیه در شناور ممیز عملیات تعداد و شبکه پارامترهای اندازه ی مثل مدل پیچیدگی با مرتبط

شوند. گرفته درنظر ارزیابی معیارهای به عنوان

شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های ۶ .۳ .۲

ویژگی های ۲ .۲ جدول در است. شده آورده شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های معروف ترین بخش این در
است. شده  ذکر افراد تعداد و تصاویر تعداد دوربین ها، تعداد مانند مجموعه داده ها این مختلف

تصویر یک دوربین ها از کدام هر که می باشد متفاوت دوربین دو از تصاویری شامل مجموعه داده این :VIPeR
اینکه باوجود هستند. متفاوت افراد قرارگیری حالت و روشنایی لحاظ از دوربین دو تصاویر گرفته اند. فرد هر از
چالشی ترین از یکی همچنان اما است گرفته قرار مورداستفاده پژوهش ها از بسیاری در تاکنون مجموعه داده این
78ground truth
79first match
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هستند ۱۲۸× ۴۸ اندازه ی به دیتاست این تصاویر تمام می باشد. شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های
است. شده داده نمایش مجموعه داده این تصاویر از نمونه هایی ۱۳ .۲ شکل در .[۲۶]

VIPeR مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۳ .۲ شکل

شده گرفته دوربین یک از بیش توسط آن ها همه ی تصاویر که شده اشاره مجموعه داده های سایر برخلاف :ETHZ
قابل تفاوت اما ندارند، زیادی تفاوت تصاویر دید زاویه دارد. وجود متحرک دوربین مجموعه داده این در است،
بسته که است متفاوت مجموعه  داده این در تصاویر اندازه ی دارد. وجود تصاویر مقیاس و روشنایی در ملاحظه ای
فراهم را تصاویر از دنباله سه مجموعه  داده، این کرد. تبدیل مشخص اندازه ی یک به را همگی می توان کاربرد به

.[۷۳] می باشند فرد ۲۸ و ۳۵ ،۸۵ تصاویر شامل ترتیب به ۳ و ۲ و ۱ دنباله های که می کند

تصاویر این شده اند. تهیه شلوغ زیرزمینی ایستگاه یک در مجزا دوربین هشت از مجموعه داده این تصاویر :GRID
فرد هر می شود. محسوب چالشی مجموعه داده ی یک GRIDمجموعه داده ی دلیل همین به و دارند پایینی کیفیت
کاربرد که دارد وجود مجموعه این در اضافی تصویر ۷۷۵ همچنین است. مختلف زاویه های از تصویر دو دارای
نمایش مجموعه داده این تصاویر از نمونه هایی ۱۴ .۲ شکل در .[۵۴] می باشد مدل آزمایش و اعتبارسنجی در آن

است. شده داده
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GRID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۴ .۲ شکل

ثبت دوربین دو توسط نفر ۵۰ تصاویر است. شده ثبت نفر ۷۲ تصاویر مجموعه داده این در :CAVIAR4ReID
تنوع که است شده انتخاب گونه ای به فرد هر تصاویر دارند. تصویر دوربین یک از فقط دیگر نفر ۲۲ و است شده
در .[۱۱] دارد وجود تصاویر بین افراد قرارگیری طرز و روشنایی میزان در زیادی تفاوت کند. بیشینه را رزولوشن

است. شده داده نمایش مجموعه داده این تصاویر از نمونه هایی ۱۵ .۲ شکل

CAVIAR4ReID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۵ .۲ شکل

دوربین توسط نفر ۳۸۵ تصاویر می باشند. B و A دوربین دو از مجموعه داده این در موجود تصاویر :PRID2011
مشترک دوربین دو تصاویر بین نفر ۲۰۰ میان این در که است شده ثبت B دوربین توسط نفر ۷۴۹ تصاویر و A

.[۳۵] است شده تشکیل تصادفی لحظه ای تصاویر از که دارد نیز شات تک نسخه ی مجموعه داده این هستند.
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ثبت هم پوشانی بدون دوربین سه توسط که است نفر ۷۰ از تصویر ۴۷۸۶ شامل مجموعه داده این :WARD

طرز و رزولوشن روشنایی، میزان در مجموعه داده این تصاویر دارد. دوربین هر از متعددی تصاویر فرد هر شده اند.
مجموعه داده این تصاویر از نمونه هایی ۱۶ .۲ شکل در .[۵۹] دارند زیادی بسیار تفاوت یکدیگر با افراد قرارگیری

است. شده داده نمایش

WARD مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۶ .۲ شکل

جمع آوری شخص بازشناسایی مسئله ی برای چین، در کنگ هنگ دانشگاه توسط مجموعه داده این :CUHK
مجموعه داده ی دارد. CUHK03 و CUHK02 ،CUHK01 نام های با مجزا مجموعه داده ی سه است. شده
و روبه رو از بیشتر B دوربین تصاویر می باشد. دوربین هر از شخص هر برای تصویر دو شامل [۴۸] CUHK01
تصاویر کیفیت می شود. شامل را متفاوت تری قرارگیری حالت های و زوایا A دوربین تصاویر اما است افراد پشت از
CUHK01 مجموعه داده ی از گسترشی [۴۷] CUHK02 داده ی مجموعه است. خوب نسبتاً مجموعه این
ثبت را تصاویر نیز دیگر دوربین جفت چهار ،CUHK01 دوربین های جفت علاوه بر که صورت این به می باشد،
شخص هر می باشد. شخص ۲۳۹ و ۱۰۷، ۱۹۳ ،۳۰۶ ،۹۷۱ تصاویر شامل ترتیب به دوربین جفت هر کرده اند.
بازشناسایی داده ی مجموعه اولین [۴۹] CUHK03 داده ی مجموعه است. دوربین هر دید از تصویر دو دارای
جفت پنج توسط داده مجموعه این تصاویر می باشد. بزرگ کافی به اندازه ی عمیق یادگیری برای که است شخص
شده داده نمایش CUHK03 مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی ۱۷ .۲ شکل در شده اند. ثبت نظارتی دوربین

است.
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CUHK03 مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۷ .۲ شکل

باز فضای تصاویر دوربین دو شده اند. ثبت غیرهم پوشان دوربین چهار توسط داده مجموعه ی این تصاویر :RAID
موجود تصاویر بسته، فضای و باز فضای موقعیت تفاوت به دلیل کرده اند. ثبت را بسته فضای تصاویر دوربین دو و
ثبت تصاویری فرد هر داده مجموعه این در دارند. ملاحظه ای قابل تفاوت روشنایی میزان در داده مجموعه این در
شده داده نمایش مجموعه داده این تصاویر از نمونه هایی ۱۸ .۲ شکل در .[۱۵] داراست را دوربین چهار توسط شده

است.

RAID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۸ .۲ شکل

را افراد تصاویر تراژکتوری های باید فرد، بازشناسایی واقعی سیستم های در که فرض این اساس بر :iLIDS-VID
استخراج iLIDS MCTS مجموعه داده ی از را نفر ۳۰۰ از تراژکتوری ۶۰۰ تعداد داده مجموعه این باشیم، داشته
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.[۸۸] است کرده
دوربین شش Tsinghuaتوسط دانشگاه در سوپرمارکت یک مقابل از مجموعه داده این تصاویر :Market1501

حداکثر فرد هر تصاویر می باشد. پایین رزولوشن با دوربین یک و بالا رزولوشن با دوربین پنج شده اند. ثبت مجزا
تصاویر کیفیت از مجموعه داده این تصاویر کیفیت شده است. گرفته دوربین دو توسط حداقل و دوربین شش توسط

.[۱۰۳] است کمتر CUHK03 مجموعه داده ی
با مجموعه داده اولین MARS می باشد. Market1501 مجموعه داده ی از گسترشی مجموعه داده، این :MARS

.[۱۰۲] است ویدیو بر مبتنی شخص بازشناسایی برای بزرگ مقیاس
دارای دوربینی چند و هدفی چند بزرگ-مقیاس، مجموعه داده ی یک مجموعه داده، این :DukeMTMC-reID

توسط افراد این تصاویر شده اند. برچسب گذاری منحصربه فرد شناسه های با نفر ۲۷۰۰ از بیش می باشد. برچسب
فریم های مثل بیشتری اطلاعات به دسترسی امکان مجموعه داده این است. شده گرفته باز فضای در دوربین هشت

.[۱۰۹] است برخوردار بالایی پتانسیل های از دلیل همین به و می دهد را درجه بندی اطلاعات و کامل،
شده اند. ثبت بسته فضای در دوربین سه و باز فضای در دوربین ۱۲ توسط مجموعه داده این تصاویر :MSMT17

صبح، از یک ساعته ویدئوی سه روز هر برای می دهد. پوشش را ماه یک در متفاوت هوای با روز چهار تصاویر این
.[۸۹] است شخص بازشناسایی برای مجموعه داده بزرگ ترین مجموعه داده، این شده اند. انتخاب بعدازظهر و ظهر

MSMT17 مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۱۹ .۲ شکل
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شده انجام مطالعات بر مروری :۲ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

شخص بازشناسایی مجموعه داده های :۲ .۲ جدول

چندشات تصاویر برش اندازه تصاویر تعداد دوربین ها تعداد افراد تعداد سال داده مجموعه

۱۲۸× ۴۸ ۱۲۶۴ ۲ ۶۳۲ ۲۰۰۷ VIPeR

⋆ متفاوت ۸۵۸۰ ۱ ۸۵،۳۵،۲۸ ۲۰۰۷ ETH1,2,3

متفاوت ۱۲۷۵ ۸ ۲۵۰ ۲۰۰۹ GRID

⋆ متفاوت ۱۲۲۰ ۲ ۷۲ ۲۰۱۱ CAVIAR4ReID

⋆ ۱۲۸× ۶۴ ۲۴۵۴۱ ۲ ۹۳۴ ۲۰۱۱ PRID2011

⋆ ۱۲۸× ۴۸ ۴۷۸۶ ۳ ۷۰ ۲۰۱۲ WARD

⋆ ۱۶۰× ۶۰ ۳۸۸۴ ۲ ۹۷۱ ۲۰۱۲ CUHK01

⋆ ۱۶۰× ۶۰ ۷۲۶۴ جفت) ۵) ۱۰ ۱۸۱۶ ۲۰۱۳ CUHK02

⋆ متفاوت ۱۳۱۶۴ جفت) ۵) ۱۰ ۱۴۶۷ ۲۰۱۴ CUHK03

⋆ ۱۲۸× ۶۴ ۶۹۲۰ ۴ ۴۳ ۲۰۱۴ RAiD

⋆ متفاوت ۴۲۴۹۵ ۲ ۳۰۰ ۲۰۱۴ iLIDS-VID

⋆ ۱۲۸× ۶۴ ۳۲۶۶۸ ۶ ۱۵۰۱ ۲۰۱۵ Market1501

⋆ ۲۵۶× ۱۲۸ ۱۱۹۱۰۰۳ ۶ ۱۲۶۱ ۲۰۱۶ MARS

⋆ متفاوت ۳۶۴۴۱ ۸ ۱۸۱۲ ۲۰۱۷ DukeMTMC-reID

⋆ متفاوت ۱۲۶۴۴۱ ۱۵ ۴۱۰۱ ۲۰۱۸ MSMT17

نتیجه گیری و خلاصه ۷ .۳ .۲

تاثیر بررسی به ابتدا در گرفت. صورت شخص بازشناسایی حوزه ی در دیگران کارهای بر مروری فصل این در
تاثیر باتوجه به شدند. معرفی عمیق یادگیری مشهور مدل های و شد پرداخته ماشین بینایی مسائل در عمیق یادگیری
عمیق یادگیری تکنیک های از استفاده که داشت انتظار می توان ماشین، بینایی مسائل در عمیق یادگیری توجه قابل

آورد. به دست را خوبی نتایج نیز شخص بازشناسایی حوزه ی در
چالش های مهم ترین از مورد دو است. شده آورده شخص بازشناسایی تاریخچه ی فصل، این بعدی بخش در
تعمیم پذیری همچنین و مشکل آن برای شده ارائه راه حل های و آموزشی داده های کمبود یعنی شخص بازشناسایی
عمیق یادگیری تکنیک های از استفاده با شدند. بررسی حوزه این در دامنه وفق دهی و شخص بازشناسایی مدل
شخص بازشناسایی حوزه ی اما است. آمده به دست بانظارت شخص بازشناسایی حوزه ی در خوبی بسیار نتایج
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی شدهارائه ی انجام مطالعات بر مروری :۲ فصل

پایان نامه این در هستند. چالشی تری و جدیدتر موضوعات شخص بازشناسایی در دامنه وفق دهی و نظارت بدون
اتلاف توابع فصل این در همچنین شد. خواهد ارائه شخص بازشناسایی در دامنه وفق دهی مسئله ی برای مدلی
از منبع، داده های طبقه بندی اتلاف تابع علاوه بر پیشنهادی مدل در شدند. معرفی شخص بازشناسایی در متداول

می شود. استفاده نیز سه گانه اتلاف تابع و هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع
پیشنهادی مدل ارزیابی برای شدند. بررسی فصل این در نیز شخص بازشناسایی مدل های ارزیابی معیارهای
این آخر بخش در شخص بازشناسایی حوزه ی مجموعه داده های می شود. استفاده mAP و CMC معیارهای از
مدل های آموزش برای که حوزه این بزرگ-مقیاس مجموعه داده های متدوال ترین شدند. مقایسه و جمع بندی فصل
MSMT17 و DukeMTMC-reID ، Market1501 ، CUHK03 مجموعه داده های هستند، مناسب عمیق
روی مدل نتایج شخص بازشناسایی در دامنه وفق دهی مقالات اکثر در داده مجموعه های این میان از می باشند.
در کارها سایر با بهتر مقایسه ی امکان دلیل به بنابراین است. شده ذکر market→ duke و duke→ market

می شود. استفاده DukeMTMC-reID و Market1501 مجموعه داده ی دو از مدل آموزش فرآیند
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۳ فصل

پیشنهادی روش

پیش گفتار ۱ .۳

بدون مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام که است شخص بازشناسایی مدل یک ارائه ی پژوهش، این هدف
برچسب گذاری فرآیند بودن پرهزینه باتوجه به باشد. داشته مناسبی تعمیم پذیری قابلیت هدف، دامنه ی برچسب
در است. اهمیت با بسیار آزمایشی برچسب بدون مجموعه داده ی روی مدل قبول قابل کارآیی آموزشی، تصاویر
دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری ایده ی و می شود پرداخته پایه مدل و مقاله توضیح به فصل این اول بخش
با پیشنهادی، مدل می شود. داده توضیح شده ارائه مدل ساختار فصل، این بعدی بخش در می شود. تبیین هدف
بازشناسایی حوزه ی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی در قبولی قابل عملکرد شده، معرفی اتلاف تابع سه از استفاده
یادگیری اتلاف تابع منبع، دامنه ی برچسب دارای داده های طبقه بندی اتلاف تابع از مدل، این در دارد. شخص
به نسبت تغییرناپذیری یادگیری به منظور می شود. استفاده سه گانه اتلاف تابع و هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها

می شوند. بررسی استراتژی دو همسایه ها،
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی پیشنهادیارائه ی روش :۳ فصل

پایه مدل ۲ .۳

است. شده ارائه شخص بازشناسایی مسئله ی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی برای روشی [۱۱۲] پایه مقاله ی در
بدون مجموعه داده ی یک و برچسب دارای مجموعه داده ی یک که است این نظارت بدون دامنه ی وفق دهی از منظور
برچسب بدون مجموعه داده ی روی مناسبی عملکرد دیده، آموزش مدل که است این هدف و دارند وجود برچسب
برچسب دارای مجموعه داده ی از را دانش به نحوی که می شود سعی دامنه وفق دهی روش های اکثر در باشد. داشته
شده برچسب گذاری داده های دارای که مجموعه داده ای به اصطلاحاً کنند. منتقل برچسب بدون مجموعه داده ی به
می شود. گفته هدف مجموعه داده ی دارد، برچسب بدون داده های که مجموعه داده ای به و منبع مجموعه داده ی است
حرکت سرعت تفاوت روشنایی، میزان تفاوت از ناشی مختلف مجموعه داده های دامنه های فاصله ی به دلیل
برچسب دارای مجموعه داده ی با متفاوت مجموعه داده ای روی مدل آزمایش هنگام ،... و پس زمینه ها تفاوت افراد،
همچنین و تصاویر برچسب گذاری فرآیند پرهزینه بودن باتوجه به می یابد. کاهش شدت به مدل عملکرد آموزشی،
دامنه وفق دهی حوزه ی جدید، مجموعه داده ی یک روی آزمایش هنگام در دیده آموزش مدل عملکرد شدید افت
در دامنه وفق دهی موضوع با رابطه در ۳ .۳ .۲ بخش در است. برخوردار زیادی اهمیت از شخص بازشناسایی در

شده است. بحث شخص بازشناسایی مسئله ی

نمونه حافظه ی ۱ .۲ .۳

یاد هدف برچسب بدون دامنه ی و منبع برچسب دارای دامنه ی از که است شده ارائه مدلی ، [۱۱۲] پایه مقاله ی در
به نحوی که می شود سعی شخص، بازشناسایی در دامنه وفق دهی حوزه ی در شده ارائه مقالات اکثر در می گیرد.
درنظر هدف دامنه ی در درون -دامنه ای ویژگی های درحالی که دهند، کاهش را منبع و هدف دامنه های فاصله ی
هنگام در مدل عملکرد بر زیادی تأثیر می توانند هدف دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی های نمی شوند. گرفته
به رسیدن برای می شوند. بررسی هدف دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی سه مقاله این در باشند. داشته آزمایش
شده معرفی هدف دامنه ی ویژگی های کردن ذخیره  برای (ExM)۱نمونه حافظه ی عنوان با ساختاری هدف، این

است.
تصاویر تمامی به روز ویژگی های هدف، آزمایشی مجموعه ی روی شبکه تعمیم پذیری قابلیت بهبود به منظور

1examplar memory
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پیشنهادی روش :۳ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

قسمت هر ،ExM در است. کلید-مقداری۲ ساختار ExMیک ساختار می شوند. ExMذخیره در هدف دامنه ی
برچسب و می کند ذخیره کلید به عنوان را CNN شبکه ی متصل تماماً لایه ی آخرین خروجی شده ی نرمال ویژگی
باشد، Nt با برابر هدف دامنه ی تصاویر تعداد اگر می کند. ذخیره خود مقدار بخش در را تصویر آن به مربوط
آنجایی از است. کرده ذخیره را هدف تصویر یک برچسب و ویژگی بخش هر که می باشد بخش Nt دارای ExM
و است واحدی کلاس به متعلق تصویر هر که می شود فرض می باشند، برچسب بدون هدف دامنه ی تصاویر که
هر در می شود. گرفته درنظر ExM در بخش آن به مربوط اندیس با برابر تصویر هر برچسب ساده سازی، برای
نرمال ویژگی و می شود بازشناسایی عمیق شبکه ی وارد (xt,i)هدف دامنه ی آموزشی تصویر آموزش، فرآیند تکرار
موجود ویژگی پس انتشار، هنگام در می آید. به دست CNN شبکه ی متصل تماماً لایه ی از (f(xt,i)) آن شده ی

می شود: به روزرسانی xt,i آموزشی نمونه ی برای ExM در

K[i]← αK[i] + (۱− α)f(xt,i) (۱ .۳)

به روزرسانی نرخ و دارد ۱ و ۰ بین αمقداری می باشد. بخش iامین xt,iدر تصویر ExMبرای K[i]کلید آن در که
می کند. کنترل را

هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری ۲ .۲ .۳

گرفته درنظر هدف دامنه ی درون-دامنه ای تفاوت های اگر هدف، دامنه ی به منبع دامنه ی از دانش انتقال هنگام
تغییرناپذیری اساسی ویژگی سه ، [۱۱۲] پایه درمقاله ی می آید. به وجود عملکرد در توجهی قابل بهبود شوند،
هدف دامنه ی در همسایه ها۵ به نسبت تغییرناپذیری و دوربین ها۴ به نسبت تغییرناپذیری ، نمونه ها۳ به نسبت

شده اند. بررسی

متفاوت می تواند تصویر هر ظاهر شخص، بازشناسایی مجموعه داده ی در نمونه ها: به نسبت تغییرناپذیری •
نسبت تغییرناپذیری ویژگی باشند. شخص یک به متعلق تصویر دو هر اگر حتی باشد، دیگر تصویر ظاهر با
این می شود. اعمال شخص بازشناسایی مدل به واحد، تصویر هر تشخیص یادگیری طریق از نمونه ها به

2key-value structure
3exemplar-invariance
4camera-invariance
5neighborhood-invariance
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی پیشنهادیارائه ی روش :۳ فصل

رسیدن برای کند. دریافت را فرد ظاهری ویژگی های که می دهد را امکان این بازشناسایی مدل به موضوع
می شود. گرفته درنظر جدا هدف دامنه ی نمونه های سایر از هدف دامنه ی تصویر نمونه هر هدف، این به
وجود نیز مختلف کلاس Nt تعداد به که می شود فرض باشد، موجود هدف دامنه ی در تصویر Nt اگر
کسینوسی شباهت ابتدا xt,i هدف تصویر هر برای می شود. طبقه بندی خودش کلاس در هرتصویر و دارد
شده ی۶ پیش بینی احتمال سپس می شود. محاسبه ExM در شده ذخیره ویژگی های و f(xt,i) ویژگی بین

می شود: محاسبه Softmax تابع از استفاده با i کلاس به xt,i تعلق

p(i|xt,i) =
exp(K[i]Tf(xt,i)/β)∑Nt

j=۱ exp(K[i]Tf(xt,i)/β))
(۲ .۳)

تغییرناپذیری هدف می کند. تنظیم را توزیع مقیاس و است (۰, ۱] بازه ی در عددی β آن در به طوری که
هدف دامنه ی آموزشی تصاویر روی منفی۷ لگاریتمی درست نمایی احتمال کردن کمینه نمونه ها، به نسبت

می باشد.

Lei = − log p(i|xt,i) (۳ .۳)

است. شده داده نمایش ۱ .۳ شکل در نمونه ها به نسبت تغییرناپذیری از مثالی

[۱۱۲] می شود. نگه داشته دیگر نمونه های از جدا نمونه هر نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری در :۱ .۳ شکل
6predicted probability
7negative log-likelihood
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پیشنهادی روش :۳ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

سبک تنوع شخص، بازشناسایی مجموعه داده های چالش های از یکی دوربین ها: به نسبت تغییرناپذیری •
مختلفی دوربین های توسط که هویت یک از موجود تصاویر کرده اند. ثبت را تصاویر که است دوربین هایی
دوربین ها سبک تفاوت دلیل همین  به باشند. داشته باهم توجهی قابل تفاوت های است ممکن شده اند گرفته
روش یک مسئله، این با مقابله برای است. شخص بازشناسایی مسئله ی در مهم فاکتورهای از یکی
وجود هدف دامنه ی در دوربین C تعداد اگر که بدین ترتیب است شده انجام هدف دامنه ی روی داده افزایی
CamStyle مدل استفاده با مختلف دوربین های سبک به موجود، تصویر هر از C−۱تصویر تعداد دارد،
تابع بنابراین بود. خواهد یکسان اصلی تصویر هویت با شده تولید تصاویر هویت می شوند. تولید [۱۱۴]

می باشد: زیر به صورت دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری اتلاف

Lci = − log p(i|x̂t,i) (۴ .۳)

تصاویر بنابراین است. xt,i تصویر شده ی داده سبک تغییر تصاویر از نمونه یک x̂t,i از منظور آن در که
به نسبت تغییرناپذیری از مثالی می شوند. نزدیک به هم مختلف، دوربین های سبک  با نمونه یک از موجود

است. شده داده نمایش ۲ .۳ شکل در دوربین ها

می شوند نزدیک به هم مختلف، دوربین های سبک با نمونه آن از شده تولید تصاویر و نمونه یک تصویر :۲ .۳ شکل
[۱۱۲] می شوند. داشته نگه دور دیگر هویت های تصاویر از هویت یک از شده تولید تصاویر درحالی که

به دلیل اما است موجود تصویر تعدادی هویت هر از هدف دامنه ی در همسایه ها: به نسبت تغییرناپذیری •
تشخیص قابل واحد، هویت یک به مربوط مثبت نمونه های تصاویر، برچسب های نبودن دسترس در
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی پیشنهادیارائه ی روش :۳ فصل

قابلیت با بازشناسایی مدل می توان باشند، استخراج قابل آموزش فرآیند در مثبت نمونه های این اگر نیستند.
بین کسینوسی شباهت ابتدا مقصود، این به رسیدن برای داشت. هدف دامنه ی روی بیشتری تعمیم پذیری
به همسایه نزدیک ترین k سپس می شود. محاسبه ExM کلیدهای در شده ذخیره ویژگی های و f(xt,i)

k می شوند. ذخیره M(xt,i, k) در آن ها اندیس های و شده پیدا ExM کلیدهای میان از xt,i نمونه ی
ویژگی این درنظرگرفتن برای است. i، M(xt,i, k) در نمونه نزدیک ترین و می باشد M(xt,i, k) اندازه ی
M(xt,i, k) در موجود کاندیداهای کلاس های به متعلق xt,i هدف تصویر باید بازشناسایی، مدل در

است: زیر به شکل j کلاس به xt,i تعلق احتمال وزن بنابراین باشد.

wi,j =


۱
k
, j ̸= i

۱, j = i

, ∀j ∈M(xt,i, k) (۵ .۳)

می شود: فرمول بندی برچسب-نرم۸ اتلاف تابع یک به صورت همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری مقصود

Lni = −
∑
j ̸=i

wi,j log p(j|xt,i),∀j ∈M(xt,i, k) (۶ .۳)

است. شده داده نمایش ۳ .۳ شکل در همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری از مثالی

[۱۱۲] می شوند. نزدیک به هم آن همسایه های و نمونه یک :۳ .۳ شکل
8soft-label loss
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هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع هدف، دامنه ی در شده بررسی ویژگی سه گرفتن درنظر با
می شود: تعریف زیر به صورت

Ltgt = −
۱
nt

nt∑
i=۱

∑
j

wi,j log p(j|x∗
t,i) (۷ .۳)

سبک داده تغییر تصاویر و xt,i تصویر مجموعه ی اجتماع از تصادفی به صورت که است تصویری x∗
t,i آن در که

یک در هدف دامنه ی تصاویر تعداد nt می باشد. j ∈ M(x∗
t,i, k) و می شود نمونه برداری متناظرش شده ی

یادگیری و نمونه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری به شبکه باشد، i = j اگر ۱۴ .۳ فرمول در است. دسته
اما می دهد. اختصاص را خودش کلاس برچسب x∗

t,i نمونه ی به و است مجهز دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری
موجود همسایه های به را x∗

t,i و است مجهز همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری به شبکه باشد، i ̸= j اگر
می کند. نزدیک M(x∗

t,i, k) در

میزان می شود. تشکیل هدف دامنه ی اتلاف تابع و منبع دامنه ی اتلاف تابع ترکیب از شبکه کلی اتلاف تابع
می شود. کنترل است (۰, ۱] بازه ی در عددی که λ ضریب توسط هدف اتلاف تابع و منبع اتلاف تابع تأثیر

L = (۱− λ)Lsrc + λLtgt (۸ .۳)

پیشنهادی روش ۳ .۳

[۱۱۲] مقاله ی در که هدف، دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری و نمونه  حافظه ی ایده ی از پیشنهادی، روش در
در تغییرناپذیری ها یادگیری فرآیند و حافظه این جزئیات و ساختار معرفی است. شده استفاده شده اند، معرفی

است. گرفته قرار بحث مورد کامل جزئیات با ۲ .۳ بخش در هدف دامنه ی

تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع و (Lsrc)منبع داده های طبقه بندی اتلاف تابع علاوه بر شده، ارائه معماری در
استفاده شبکه نهایی اتلاف تابع محاسبه ی برای نیز (Ltri)سه گانه اتلاف تابع یک ،(Ltgt)هدف دامنه ی در

است. شده داده نمایش ۴ .۳ شکل در پیشنهادی مدل اجزای می شود.
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مدل می گیرد. یاد هدف دامنه ی برچسب بدون داده های و منبع دامنه ی برچسب دارای داده های از مدل :۴ .۳ شکل
دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری (۲ منبع دامنه ی برچسب دارای داده های است:۱)طبقه بندی بخش سه شامل

سه گانه اتلاف تابع (۳ هدف

(Lsrc) منبع داده های طبقه بندی اتلاف تابع •

متقاطع آنتروپی طریق از که است شناسایی اتلاف تابع همان منبع، داده های طبقه بندی اتلاف تابع از منظور
به عنوان آموزش فرآیند به می توان منبع، دامنه ی برچسب دارای داده های داشتن دراختیار با می شود. محاسبه
برچسب تعلق احتمال باشد، داشته را yi برچسب xi ورودی تصویر اگر کرد. نگاه طبقه بندی مسئله ی یک
استفاده با منبع داده های طبقه بندی اتلاف تابع سپس می شود. کدگذاری Softmax تابع با xi داده ی به yi

می آید: به دست متقاطع آنتروپی از

Lsrc = −
۱
ns

ns∑
i=۱

log(p(yi|xi)) (۹ .۳)

می باشد. دسته یک در برچسب دارای آموزشی تصاویر تعداد ns آن در که
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(Ltgt) هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع •

از دانش انتقال هنگام در می توان هدف، مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام مدل عملکرد بهبود برای
درون-دامنه ای ویژگی های هدف، برچسب بدون مجموعه داده ی به منبع برچسب دارای مجموعه داده ی
آموزش مدل شدن مقاوم باعث هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها  یادگیری کرد. بررسی را هدف دامنه ی در
روی آزمایش هنگام مدل عملکرد درنتیجه می شود. هدف دامنه ی در درون-دامنه ای تغییرات دربرابر دیده،
هدف دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی سه ، [۱۱۲] پایه مقاله ی در می یابد. بهبود هدف مجموعه داده ی

شده اند. بیان جزئیات با ۲ .۲ .۳ بخش در که است گرفته قرار بررسی مورد

گرفته درنظر نمونه ها سایر از مجزا هدف، دامنه ی در نمونه تصویر هر نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری در
در کند. دریافت را فرد تصویر ظاهری بازنمایی شخص بازشناسایی مدل که می شود باعث و می شود
سبک با جدیدی تصاویر هدف، دامنه ی در موجود تصویر هر ازای به دوربین ها، به نسبت تغییرناپذیری
تصویر، آن با متناظر شده ی تولید تصاویر و اصلی تصویر و می شوند تولید هدف دامنه ی دوربین های سایر
دوربین ها سبک تغییر به نسبت دیده آموزش مدل که می شود باعث موضوع این می شوند. نزدیک به هم
مشابه ترین و نمونه تصویر یک همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری در شود. مقاوم تر هدف دامنه ی در
یادگیری گرفتن درنظر با می شوند. نزدیک یکدیگر به نمونه، تصویر آن به هدف دامنه ی در موجود نمونه های
در همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری و دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری
می شود: تعریف ۱۴ .۳ فرمول مشابه هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع هدف، دامنه ی

Ltgt = −
۱
nt

nt∑
i=۱

∑
j

wi,j log p(j|x∗
t,i) (۱۴ .۳)

تغییر تصاویر و xt,i تصویر مجموعه ی اجتماع از تصادفی به صورت که است تصویری x∗
t,i آن در که

دامنه ی تصاویر تعداد nt می باشد. j ∈ M(x∗
t,i, k) و می شود نمونه برداری متناظرش شده ی سبک داده

نمونه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری به شبکه باشد، i = j اگر است. آموزشی دسته ی یک در هدف
را خودش کلاس برچسب x∗

t,i نمونه ی به و است مجهز دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری و
مجهز نیز همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری به شبکه باشد، i ̸= j اگر اما می دهد. اختصاص

می کند. نزدیک M(x∗
t,i, k) در موجود همسایه های به را x∗

t,i و است
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(Ltri) سه گانه اتلاف تابع •

،x۱,i لنگر تصویر یک از: شده اند تشکیل که دارد سه تایی ها از مجموعه ای به نیاز سه گانه، اتلاف تابع
x۳,i و x۱,i (هویت x۳,i منفی نمونه ی یک و است.) یکسان x۲,i و x۱,i (هویت x۲,i مثبت نمونه ی یک
بیشینه کردن و درون-کلاسی تفاوت های کمینه کردن سه گانه، اتلاف تابع هدف می باشد.). متفاوت باهم
بین فاصله ی که می کند عمل ایده این اساس بر سه گانه، اتلاف تابع می باشد. بیرون-کلاسی تفاوت های
< x۱,i, x۲,i, x۳,i سه تایی< وجود فرض باشد.با منفی زوج های بین فاصله ی از کمتر باید مثبت زوج های

کند: برقرار را زیر شرط می کند سعی مدل

||f(x۱,i)− f(x۲,i)||۲ < ||f(x۱,i)− f(x۳,i)||۲ (۱۰ .۳)

نمایانگر می شود.۲||.|| تولید شبکه  توسط که x۱,iاست تصویر به مربوط ویژگی نمایانگر f(x۱,i)آن در که
است. L۲ نرمال سازی

کرد: تعریف زیر به صورت را سه گانه اتلاف تابع می توان فرض این با

Ltriplet(X) =
n∑
i=۱

max{||f(x۱,i)− f(x۲,i)||۲−||f(x۱,i)− f(x۳,i)||۲ + ρ, ۰} (۱۱ .۳)

موجود سه تایی های تعداد n .Xi =< x۱,i, x۲,i, x۳,i > و است ها سه تایی از مجموعه ای X آن در که
دارد. نام حاشیه ثابت ،ρ پارامتر و است X مجموعه ی در

متفاوت کاملاً هدف و منبع مجموعه داده ی دو در موجود هویت های شخص، بازشناسایی مسئله ی در
کلاس های به متعلق (xt,i) هدف دامنه ی از نمونه هر و (xs,i) منبع دامنه ی از نمونه هر درواقع هستند.
دوربین های سبک با شده تولید تصاویر ازطرفی، می دهند. تشکیل را منفی زوج یک و می باشند مختلفی
یک بنابراین دارند. (xt,i) اصلی تصویر با مشابه هویتی ، (xt∗,i) هدف دامنه ی تصویر یک از مختلف
می سازند. را مثبت زوج یک متناظرش، شده ی تغییرسبک داده تصاویر از یکی با هدف دامنه ی از تصویر
تشکیل سه تایی هایی داشتن با است. شده برگرفته [۱۱۱] مقاله ی از پیشنهادی، سه گانه ی اتلاف تابع ایده ی
متناظر شده ی تولید تصاویر از نمونه یک و هدف دامنه ی از نمونه یک منبع، دامنه ی از نمونه یک از شده
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نمود: تعریف را سه گانه اتلاف تابع می توان هدف، دامنه ی نمونه ی با

Ltri = Ltriplet({xt,i}nt
i=۱, {xt∗,i}

n∗
t

i=۱, {xs,i}ns
i=۱, ) (۱۲ .۳)

شده اند. داده نمایش ۵ .۳ تصویر در مدنظر سه تایی های از نمونه هایی

𝑥𝑡,1 𝑥𝑡,1
∗ 𝑥𝑠,1

𝑥𝑡,2 𝑥𝑡,2
∗

𝑥𝑠,2

𝑋1)

𝑋2)

𝑥𝑡,3 𝑥𝑡,3
∗ 𝑥𝑠,3

𝑋3)

𝑥𝑡,4 𝑥𝑡,4
∗ 𝑥𝑠,4

𝑋4)

Ltri سه گانه اتلاف تابع برای مناسب سه تایی های از مثال های :۵ .۳ شکل

نمونه های از منبع دامنه ی نمونه های که می شود باعث ، ۱۲ .۳ فرمول سه گانه ی اتلاف تابع از استفاده
نزدیک خود متناظر شده ی تولید نمونه های به هدف دامنه ی نمونه های همچنین و شوند دور هدف دامنه ی

شوند.

(L) شبکه کلی اتلاف تابع •

می شود: تعریف زیر به صورت سیستم کلی اتلاف تابع پیشنهادی روش در

L = ηLsrc + λLtgt + γLtri (۱۳ .۳)
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کنترل نهایی، اتلاف تابع در را Ltri و Ltgt ،Lsrc اتلاف توابع تأثیر میزان و هستند ثابتی اعداد γ و λ ،η
می کنند.

دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی های و ساختار مدل می شود باعث Lsrc شبکه، نهایی اتلاف تابع در
درون-دامنه ای تغییرات با مشابه که هدف دامنه ی در درون-دامنه ای تغییرات به نسبت و بگیرد یاد را منبع
هدف دامنه ی در درون-دامنه ای تغییرات به نسبت را مدل Ltgt شود. مقاوم تر می باشند، منبع دامنه ی در
از مدل می شود باعث و می سازد مقاوم همسایه ها تغییرات و نمونه ها تغییرات دوربین ها، تغییرات شامل
مدل تعمیم پذیری قابلیت درنتیجه بگیرد. یاد را بازنمایی هایی و ویژگی ها نیز هدف برچسب بدون دامنه ی
نسبت را مدل سه گانه، اتلاف تابع از استفاده با Ltri یابد. بهبود هدف مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام
در دامنه ای بین تفاوت های مدل می شود باعث و می سازد مقاوم هدف دامنه ی در دوربین ها تغییرات به

بگیرد. یاد را هدف و منبع دامنه های

همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب استراتژی بررسی ۱ .۳ .۳

در می گیرند. قرار آزمایش مورد استراتژی دو همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب برای
ویژگی های با (f(xt,i)) تصویر آن ویژگی شباهت محاسبه ی از پس هدف، دامنه ی تصویر هر برای اول استراتژی
درنتیجه می شود. انتخاب حافظه، در موجود نمونه های میان از همسایه نزدیک ترین k تعداد حافظه، در شده ذخیره
انتخاب روش با مشابه روش این شد. خواهد انتخاب همسایه k ثابت تعداد به هدف دامنه ی تصاویر تمامی برای
اتلاف تابع استراتژی، این با است. شده داده توضیح ۲ .۲ .۳ بخش در که است [۱۱۲] پایه مقاله ی در همسایه ها
خواهد ۱۴ .۳ فرمول با مشابه Ltgt اتلاف تابع و می شود محاسبه ۶ .۳ فرمول از همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری

بود:

Ltgt = −
۱
nt

nt∑
i=۱

∑
j

wi,j log p(j|x∗
t,i) (۱۴ .۳)

شباهت محاسبه ی از پس و شود گرفته درنظر آستانه ای یک که است این همسایه ها انتخاب برای دوم استراتژی
نزدیک مدنظر تصویر به کافی حد به که نمونه هایی حافظه، در شده ذخیره ویژگی های با مدنظر تصویر ویژگی
همسایه های تعداد که است این دارد دوم استراتژی که مشکلی می شوند. انتخاب آن همسایه های به عنوان هستند

۶۳



پیشنهادی روش :۳ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

آن بین اتلاف مجموع باشد، داشته زیادی همسایه های تعداد تصویر یک اگر باشد. متغیر می تواند تصویر یک
بین اتلاف مجموع باشد، داشته کمی همسایه های تعداد تصویری اگر می شود. زیاد بسیار همسایه هایش و تصویر
بازشناسایی مدل ضعیف عملکرد باعث می تواند توازن عدم این شود. کم بسیار می تواند همسایه هایش و تصویر آن
درنظر جریمه یک مشکل، این با مقابله برای است. شده ارائه مسئله این برای راهکاری [۱۹] مقاله ی در شود.
وارد ۱/||wi||۱ log(||wi||۱) جریمه ی ، باشد ||wi||۱ با برابر xt,i تصویر همسایه های تعداد اگر می شود. گرفته

می شود. Ltgt اتلاف تابع محاسبه ی فرمول

Ltgt = −
۱
nt

nt∑
i=۱,||wi||۱≥۲

۱
||wi||۱ log(||wi||۱)

∑
j

wi,j log p(j|x∗
t,i) (۱۴ .۳)

است. شده انتخاب xt,i همسایه ی به عنوان xt,j یعنی باشد wi,j = ۱ اگر است. wi,j ∈ {۰, ۱} آن در که
از غیر به مربوطه تصویر که است این بیانگر و بود خواهد بی معنا جریمه عبارت مخرج باشد، ||wi||۱ = ۱ اگر
تصویری اگر شد. نخواهد استفاده آموزشی نمونه ی به عنوان تصویر آن از بنابراین ندارد. همسایه ای هیچ خودش
و تصویر آن بین اتلاف کاهش باعث ۱/||wi||۱ log(||wi||۱) جریمه ی باشد، داشته زیادی همسایه های تعداد

می شود. متوازن و معقول آموزش، فرایند طی در همسایه ها تعداد استراتژی، این با می شود. همسایه هایش
به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه انتخاب اول استراتژی در همسایه ها انتخاب نحوه ی ۱ .۳ الگوریتم
تغییرناپذیری یادگیری در همسایه انتخاب دوم استراتژی در همسایه ها انتخاب نحوه ی ۲ .۳ الگوریتم و همسایه ها
تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب نحوه ی تأثیر بررسی به منظور می کنند. بیان را همسایه ها به نسبت
آورده استراتژی دو هر از استفاده با مدل روی شده انجام آزمایشات نتایج آینده فصل در همسایه ها، به نسبت

می شود.

نتیجه گیری و خلاصه ۴ .۳

مورد هدف دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی سه پایه مدل در است. شده معرفی پایه مدل ابتدا فصل این در
هدف دامنه ی برچسب بدون مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام مدل عملکرد درنتیجه می گیرند. قرار بررسی
شده ی برچسب گذاری داده های طبقه بندی اتلاف تابع از پایه، مدل در شبکه کلی اتلاف تابع می یابد. بهبود
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تغییرناپذیری ها یادگیری در می شود. تشکیل هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع و منبع دامنه ی
تغییرناپذیری و دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری ویژگی های هدف، دامنه ی در
هدف دامنه ی در نمونه هر نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در شده اند. گرفته درنظر همسایه ها به نسبت
هدف دامنه ی از تصویر یک دوربین ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در می شود. فرض نمونه ها سایر از مستقل
تفاوت به نسبت مدل بدین ترتیب می شوند. نزدیک به هم دوربین ها سایر سبک با تصویر آن از تولیدشده تصاویر و
تصویر هر برای همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در می شود. مقاوم تر هدف دامنه ی در دوربین ها سبک
می شوند. درنظرگرفته تصویر آن همسایه های به عنوان تصویر، آن به نمونه ها نزدیک ترین k تعداد هدف، دامنه ی از
به منظور پیشنهادی روش در است. شده داده توضیح پیشنهادی روش آن، اجزای و پایه مدل تشریح از پس
استفاده ResNeXt-50 پیش آموزش دیده ی شبکه ی از هدف، دامنه ی و منبع دامنه ی داده های از ویژگی استخراج
تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع و منبع داده های طبقه بندی اتلاف تابع بر علاوه پیشنهادی روش در است. شده
یک از سه گانه اتلاف تابع این سه تایی های است. شده استفاده نیز سه گانه اتلاف تابع یک از هدف، دامنه ی در
تصویر نمونه یک و منفی) (نمونه ی منبع دامنه ی از تصویر نمونه  یک لنگر)، (تصویر هدف دامنه ی از تصویر نمونه 
شده اند. تشکیل مثبت)، (نمونه ی هدف دامنه ی دوربین های سایر سبک به لنگر تصویر از تولیدشده تصاویر از
بین تفاوت های هدف، دامنه ی در درون-دامنه ای تفاوت های یادگیری علاوه بر سه گانه اتلاف تابع این بدین ترتیب

می گیرد. یاد نیز را هدف و منبع دامنه های
شده بیان مختلف استراتژی دو همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب روش برای
همسایه kتصویر تعداد به هدف، دامنه ی از تصویر هر برای آن در و است پایه مقاله ی با مشابه اول استراتژی است.
از کمتر هدف، دامنه ی تصویر نمونه یک از آن ها فاصله ی که تصاویری دوم، استراتژی در اما می شود. انتخاب

می شوند. انتخاب تصویر آن همسایه های به عنوان باشد، µ آستانه ی مقدار
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همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب اول استراتژی ۱ .۳ یتم الگور
Require: {xt,i}nt

i=1: Unlabeled target data,
{xs,i, ys,i}ns

i=1: Labeled source data,
k: Number of candidate positive samples in neighborhood-invariance learning,
α: Update rate for ExM,
E: Number of epochs.

1: for e = 0 to E − 1 do
2: for i = 1 to nt do
3: extract feature fi
4: calculate distance d(K, fi)

5: sort d(K, fi)

6: select k more similar images to xt,i and add their features intoM(xt,i, k)

7: for j = 1 to nt do
8: if K[j] ∈M(xt,i, k) then
9: wi,j =

1
k
; //selected

10: else
11: wi,j = 0; //removed
12: end if
13: end for
14: end for
15: //model training
16: train the model with labeled source data and unlabeled target data.
17: //keys in feature memory ExM update
18: for j = 1 to nt do
19: K[i]← αK[i] + (1− α)fi

20: end for
21: end for
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همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب دوم استراتژی ۲ .۳ یتم الگور
Require: {xt,i}nt

i=1: Unlabeled target data,
{xs,i, ys,i}ns

i=1: Labeled source data,
µ: Similarity threshold,
α: Update rate for ExM,
E: Number of epochs.

1: for e = 0 to E − 1 do
2: for i = 1 to nt do
3: extract feature fi
4: calculate distance d(K, fi)

5: for j = 1 to nt do
6: if d(K[j], fi) ≤ µ then
7: wi,j = 1; //selected
8: else
9: wi,j = 0; //removed
10: end if
11: end for
12: end for
13: //model training
14: train the model with labeled source data and unlabeled target data.
15: //keys in feature memory ExM update
16: for j = 1 to nt do
17: K[i]← αK[i] + (1− α)fi

18: end for
19: end for
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۴ فصل

علمی نتایج

پیش گفتار ۱ .۴

آزمایش و مدل تنظیمات سپس می شود. داده  توضیح داده مجموعه های آماده سازی نحوه ی ابتدا فصل، این در
این در مدل مختلف پارامترهای تحلیل و پیشنهادی مدل متعدد اجراهای نتایج می گردد. بیان پارامترها مقادیر و

است. شده آورده فصل

داده مجموعه های ۲ .۴

نمونه هایی شده اند. استفاده پیشنهادی مدل آزمایش Market1501برای مجموعه داده هایDukeMTMC-reIDو
در است. شده داده نمایش ۱ .۴ شکل در DukeMTMC-reID و Market1501 مجموعه داده های تصاویر از

داده می شود. توضیح داده ها آماده سازی نحوه ی سپس و شده ارائه توضیحاتی مجموعه داده دو این درمورد ادامه
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DukeMTMC-reID و Market1501 مجموعه داده های تصاویر از نمونه هایی :۱ .۴ شکل

Market1501 مجموعه داده •

تصاویر است. شده ارائه شخص بازشناسایی مسئله ی برای ۲۰۱۵ سال در Market1501 مجموعه داده ی
دوربین شش مجموع در شده  اند. ثبت Tisinghua دانشگاه در فروشگاهی مقابل در مجموعه داده این
هستند. پایین رزولوشن دارای دوربین یک و بالا رزولوشن دارای دوربین پنج کردند. ثبت را تصاویر
شده اند. ثبت دوربین شش توسط حداکثر و دوربین دو توسط حداقل مجموعه داده این هویت های تصاویر
برای هویت ۷۵۱ معمولاً می باشد. هویت ۱۵۰۱ از تصویر ۳۲۶۶۸ مجموعه داده یMarket1501دارای
این تصاویر می شوند. استفاده مدل آزمایش به منظور نیز هویت ۷۵۰ و می گیرند قرار مورداستفاده آموزش
از تصویر ۱۹۷۳۲ آموزش، برای هویت ۷۵۱ از تصویر ۱۲۹۳۶ می شوند، تقسیم دسته سه به مجموعه داده
موجود پرس وجو به عنوان گالری، در موجود هویت ۷۵۰ همان از تصویر ۳۳۶۸ و گالری در هویت ۷۵۰

هستند.

DukeMTMC-reID مجموعه داده •

برای که است DukeMTMC مجموعه داده ی از زیرمجموعه ای DukeMTMC-reID مجموعه داده ی
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۵۸ مجموعه داده یDukeMTMCشامل است. شده ارائه تصویر، برپایه ی شخص بازشناسایی وظیفه ی
تصاویر DukeMTMC-reID در می باشد. مختلف دوربین هشت از بالا رزولوشن با ویدیوی دقیقه
شده ی محدود تصویر ۳۶۴۱۱ مجموع در شده اند. داده برش فریم، ۱۲۰ هر در ویدیوها از پیاده عابرین
شده اند ثبت دوربین دو از بیش توسط هویت ۱۴۰۴ تصاویر دارد. وجود مجموعه داده این در برچسب دارای
قرار مورداستفاده آموزش برای هویت ۷۰۲ شده اند. ثبت دوربین یک توسط فقط هویت ۴۰۸ تصاویر و
نیز مجموعه داده این در موجود تصاویر می شوند. استفاده مدل آزمایش برای دیگر هویت ۷۰۲ و می گیرند
برای هویت ۷۰۲ از تصویر ۱۶۵۲۲ می شوند، تقسیم دسته سه به Market1501 مجموعه داده ی همانند
در موجود هویت ۷۰۲ همان از تصویر ۲۲۲۸ و گالری در دیگر هویت ۷۰۲ از تصویر ۱۷۶۶۱ آموزش،

هستند. موجود پرس وجو به عنوان گالری،

داده ها آماده سازی ۱ .۲ .۴

برچسب دارای مجموعه داده ی به عنوان DukeMTMC-reID مجموعه داده ی مدل، آزمایش و آموزش فرآیند در
گرفته درنظر هدف دامنه ی برچسب بدون مجموعه داده ی به عنوان Market1501 مجموعه داده ی و منبع دامنه ی
آزمایش و می گیرد صورت هدف و منبع مجموعه داده ی دو از استفاده با آموزش فرآیند پیشنهادی، مدل در شدند.

می شود. انجام هدف برچسب بدون مجموعه داده ی روی
و تصادفی کردن پاک داده افزایی روش های و شده نرمال سازی هدف و منبع دامنه ی از آموزشی داده های
داده های ابعاد و شده نرمال سازی نیز آزمایشی داده های می شوند. اعمال آن ها روی تصادفی۱ افقی جابه جایی

می کند. تغییر ۲۵۶× ۱۲۸ به آزمایشی و آموزشی
یادگیری به منظور است. دسترس در است کرده ثبت را تصویر هر که دوربینی شماره ی هدف دامنه ی در
هر برای باشد، موجود هدف دامنه ی در دوربین C تعداد به اگر هدف، دامنه ی در دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری
جدید تصاویر تولید می شود. تولید دوربین ها، سایر سبک به جدید، C−۱تصویر تعداد به هدف، دامنه ی تصویر
دامنه ی در [۱۱۴] CamStyle مدل یک آموزش به منظور [۱۳] StarGAN کارگیری به با دوربین ها سایر سبک به
۲ .۴ شکل در می شوند. اضافه آموزشی تصاویر به نیز شده تولید جدید تصاویر بنابراین می شود. محقق هدف
دوربین ها، سایر سبک به آن ها از شده تولید تصاویر مجموعه داده یDukeMTMC-reIDو تصاویر از نمونه هایی

1random horizontal flipping
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است. شده داده نمایش

Cam7 7to47to37to27to1 7to5 7to6 7to8

Cam5

Real

5to1 5to2 5to3 5to4 Real 5to6 5to7 5to8

سبک به آن ها از شده تولید تصاویر و DukeMTMC-reID مجموعه داده ی تصاویر از نمونه هایی :۲ .۴ شکل
دوربین ها سایر

آزمایش تنظیمات ۳ .۴

نرمال سازی منبع و هدف دامنه ی از آموزشی داده های می شوند. آماده سازی آزمایشی و آموزشی داده های ابتدا در
پس می شود. تبدیل ۲۵۶×۱۲۸ به ورودی تصاویر اندازه ی همچنین می شود. اعمال آن ها روی داده افزایی و شده
ResNeXt-دیده ی پیش آموزش مدل از مدل، آموزش برای می شود. آغاز مدل آموزش فرآیند داده ها آماده سازی از
به منظور است. شده استفاده دیده اند، آموزش [۱۶] ImageNet مجموعه داده ی روی آن پارامترهای که [۹۱] 50
در Pool-5 لایه ی از پس می شوند. ثابت ابتدایی باقی مانده ی۲ لایه ی دو ، GPU حافظه ی در صرفه جویی
نرمال سازی ،۰٫۵ احتمال با برون اندازی نرخ و شده اضافه ۴۰۹۶ اندازه ی با متصل تماماً لایه ی ResNeXt-50یک

می شوند. اعمال لایه آن از پس ReLU و دسته ای
به مربوط اول شاخه ی می شود. مختلف شاخه ی سه دارای معماری ویژگی، استخراج مرحله ی از پس
تعداد اندازه ی با متصل تماماً لایه ی یک هدف این برای می باشد. منبع دامنه ی برچسب دارای داده های طبقه بندی
است. Lsrc همان اول شاخه ی به مربوط اتلاف تابع می شود. اضافه مدل به منبع، دامنه ی در موجود هویت های

2residual layer
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اول استراتژی در آن مقدار که می شود کنترل η پارامتر با شبکه، نهایی اتلاف تابع در اتلاف تابع این تأثیر میزان
market→ duke تنظیمات در و ۰٫۴ با برابر duke→ market تنظیمات در دوم استراتژی در و ۰٫۶ با برابر

است. شده گرفته درنظر ۰٫۶ با برابر

از شده استخراج ویژگی های می باشد. هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری به مربوط دوم شاخه ی
اول استراتژی در α نمونه، حافظه ی به روزرسانی نرخ می شوند. ذخیره نمونه حافظه ی در هدف، دامنه ی تصاویر
درنظر ۰٫۶ با →marketبرابر dukeروی و ۰٫۴ با برابر duke→marketروی دوم استراتژی در و ۰٫۶ با برابر
نسبت تغییرناپذیری یادگیری از اول، دوره ی پنج در می یابد. افزایش αنیز مقدار ، دوره۳ افزایش با است. شده گرفته
نسبت تغییرناپذیری یادگیری دوره، پنج از پس می شود. استفاده دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری و نمونه ها
همسایگی) مثبت نمونه های (تعداد k مقدار همسایه ها، انتخاب اول استراتژی در می شود. اضافه نیز همسایه ها به
یک شباهت آستانه ی (مقدار µ مقدار همسایه ها، انتخاب دوم استراتژی در است. شده گرفته درنظر ۶ با برابر
تعداد به تصویر هر برای اول، استراتژی در درواقع است. شده گرفته درنظر ۰٫۵۵ با برابر همسایه هایش) با تصویر
اگر می شوند انتخاب همسایه به عنوان تصویر دو دوم، استراتژی در درحالی که می شود انتخاب همسایه k ثابت
نیست. ثابت همسایه ها تعداد دوم، استراتژی در بنابراین باشد. بیشتر µ آستانه ی مقدار از آن ها کسینوسی شباهت
پارامتر با شبکه نهایی اتلاف تابع در اتلاف تابع این تأثیر میزان Ltgtاست. همان دوم شاخه ی به مربوط اتلاف تابع
duke→ market تنظیمات در دوم استراتژی در و ۰٫۴ با برابر اول استراتژی در آن مقدار که می شود. کنترل λ

است. شده گرفته درنظر ۰٫۴ با برابر market→ duke تنظیمات در و ۰٫۶ با برابر

اضافه ۲۵۶ اندازه ی با متصل تماماً لایه ی یک شاخه این در است. سه گانه اتلاف تابع به مربوط سوم شاخه ی
پارامتر مقدار دارد. کاربرد سه گانه اتلاف تابع محاسبه ی در مورداستفاده ویژگی به عنوان لایه این خروجی می شود.
تابع در سه گانه اتلاف تابع این تأثیر میزان است. شده گرفته درنظر ۰٫۳ برابر سه گانه اتلاف تابع در ρ حاشیه ای

است. ۰٫۵ با برابر استراتژی دو هر در γ پارامتر مقدار می شود. کنترل γ پارامتر با شبکه نهایی اتلاف

شده استفاده ۴× ۱۰−۵ با برابر وزنی۴ کاهش و ۰٫۹ با برابر مومنتوم با SGD بهینه ساز از مدل آموزش برای
برابر لایه ها سایر برای و ۰٫۰۱ با برابر ResNeXt-50 در پایه لایه های برای یادگیری نرخ اول دوره ی ۴۰ در است.
برابر هدف و منبع داده های برای دسته اندازه ی می شود. تقسیم ۱۰ بر یادگیری نرخ دوره ۴۰ از پس می باشد. ۰٫۱ با

می شود. گرفته درنظر ۶۴ برابر سه گانه داده های برای و ۱۲۸

3epoch
4weight-decay
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است تصاویر از لیستی یک هدف، دامنه ی از پرس وجو تصویر هر برای شخص بازشناسایی مدل خروجی
چند و جو پرس و تصویر نمونه دو از مثالی ۳ .۴ شکل در باشند. داشته پر س وجو هویت با مشابه هویتی باید که

است. مشاهده قابل شده بازیابی لیست ابتدای نمونه ی

شده بازیابی لیست ابتدای نمونه ی چند و پرس وجو تصویر نمونه دو :۳ .۴ شکل

نرم افزاری و سخت افزاری مشخصات ۱ .۳ .۴

: از عبارتند است گرفته انجام آن روی آزمایش ها که بستری نرم افزاری و سخت افزاری مشخصات
Tesla P100 16 GB : گرافیک کارت

25 GB : حافظه میزان
68 GB : ذخیره سازی فضای

3.6.9 : python نسخه ی
1.7.0 : pytorch نسخه ی

۷۳



علمی نتایج :۴ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

آزمایش نتایج ۴ .۴

چهار و همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل اجرای مرتبه چهار نتایج ۲ .۴ جدول و ۱ .۴ جدول  در
و duke→ market تنظیمات در دوره ۶۰ برای همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل اجرای مرتبه
ثبت دوره ۶۰ برای [۱۱۲] پایه مقاله ی در پایه مدل نتیجه ی که آنجایی از است. شده آورده market→ duke

است. شده آورده دوره ۶۰ برای نیز پیشنهادی مدل نتیجه ی بهتر، مقایسه ی به منظور شده،

در همسایه ها انتخاب دوم استراتژی از استفاده است، مشاهده قابل ۲ .۴ جدول و ۱ .۴ جدول در که همان طور
استراتژی با پیشنهادی مدل البته می شود. مدل عملکرد بهبود موجب همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری
پایه مدل به نسبت عملکرد بهبود این دارد. بهتری عملکرد ، [۱۱۲] پایه مدل به نسبت نیز همسایه ها انتخاب اول
و منبع دامنه ی دو میان بین-دامنه ای تفاوت های یادگیری برای سه گانه اتلاف تابع از بردن بهره حاصل ، [۱۱۲]

می باشد. هدف دامنه ی در درون-دامنه ای تفاوت های یادگیری همچنین و هدف

تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب دوم و اول استراتژی با پیشنهادی مدل اجرای چندین نتایج :۱ .۴ جدول
duke→ market تنظیمات در همسایه ها به نسبت

DukeMTMC-reID→Market1501

R-1(%) R-5(%) R-10(%) R-20(%) mAP(%) epochs

77.4 89.1 92.7 95.3 46 60

st
ra
te
gy
1

77.6 88.8 92.3 95.1 45.6 60

76.8 88.8 92.3 95.1 46 60

76.6 88.6 92 94.1 45.3 60

84.5 93.1 95.7 97.2 63 60

st
ra
te
gy
2

84.6 93.1 95.7 97.2 62.8 60

84.4 92.9 95.4 97.2 62.4 60

84.1 93 95.7 97.2 63.1 60
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تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب دوم و اول استراتژی با پیشنهادی مدل اجرای چندین نتایج :۲ .۴ جدول
market→ duke تنظیمات در همسایه ها به نسبت

Market1501→ DukeMTMC-reID

R-1(%) R-5(%) R-10(%) R-20(%) mAP(%) epochs

64 76.8 80.9 84.1 41.1 60

st
ra
te
gy
1

64 76.7 80.2 83.4 41.1 60

64 76 79.9 83.5 40.9 60

64.4 75.4 80.1 83.8 40.2 60

70.1 80.8 84.4 87.1 49.1 60

st
ra
te
gy
2

70.6 80.1 84.1 86.8 48.9 60

69.8 80.8 84 86.4 48.9 60

69.6 80.6 83.8 86 48.8 60

مدل  عملکرد در CNN مختلف معماری های از استفاده نتایج ۱ .۰ .۴ .۴

۳ .۴ جدول در است. شده انجام متعددی آزمایش های مدل، عملکرد در CNN معماری تأثیر بررسی به منظور
شده آورده WideResNet-50 و ResNeXt-50 ، ResNet-50 معماری های با شده انجام آزمایش های نتایج
شدند. ثابت ابتدایی باقی مانده ی لایه ی دو ، GPU حافظه ی در صرفه جویی به منظور معماری، سه هر در است.
مدل در می شود. استفاده ویژگی استخراج معماریResNet-50برای از شخص بازشناسایی مدل های در معمولاً
هنگام عملکرد از ResNeXt-50بهتر از استفاده هنگام مدل عملکرد که می دهد نشان آزمایشات نتایج پیشنهادی
ResNet-50 از کمتر ResNeXt-50 آموزش قابل پارامترهای علاوه براین، می باشد. ResNet-50 از استفاده
نیز WideResNet-50 از استفاده هنگام مدل عملکرد شود. محسوب قوت نقطه ی می تواند مسئله این و است
استفاده پیشنهادی مدل در دارد، دیگر معماری دو به نسبت که بیشتری پارامترهای تعداد به دلیل اما است مناسب

نمی شود.
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مدل اجرای نتایج جدول ابتدایی سطر سه در مختلف. معماری های کارگیری به با مدل آزمایش نتایج :۳ .۴ جدول
استراتژی با پیشنهادی مدل اجرای نتایج جدول آخر سطر سه در و همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی

است. شده آورده همسایه ها انتخاب دوم

CNN Trainable Market→Duke (%) Duke→Market (%)

Architecture Parameters R-1 mAP R-1 mAP

ResNet-50 ≈ 36 million 76.7 45.5 63.4 40.8

st
ra
te
gy
1

ResNeXt-50 ≈ 35 million 77.4 46 64 41.1

WideResNet-50 ≈77 million 76 43.2 63.8 41

ResNet-50 ≈36 million 83.3 60.5 67.7 47.3

st
ra
te
gy
2

ResNeXt-50 ≈35 million 84.5 63 70.1 49.1

Wide-ResNet-50 ≈77 million 83.8 62.3 69.9 48.7

 GPU حافظه ی مصرف میزان بررسی ۲ .۰ .۴ .۴

درون-دامنه ای ویژگی های یادگیری نظر از [۱۱۳] GPP و [۱۹] AE ، [۱۱۲] ECN مدل های و پیشنهادی مدل
برای همسایه انتخاب استراتژی های در آن ها عمده ی تفاوت دارند. مشابهی تقریبا رویکرد هدف دامنه ی در
مدل های از بهتری عملکرد همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل می باشد. هدف دامنه ی نمونه های
مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام در به ویژه پیشنهادی، مدل به نسبت GPP مدل اما دارد. AE و ECN

دامنه ی در همسایه ها انتخاب برای گرافی ساختار از GPP مدل دارد. بالاتری دقت ، DukeMTMC-reID

عملکرد دلیل همین به می باشد. داده ها در پیچیده روابط استخراج به قادر گراف ساختار می برد. بهره هدف
به نسبت چالشی تری مجموعه داده ی که ،DukeMTMC-reID مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام مدل این
مصرف میزان و پیچیدگی لحاظ از GPP مدل اما دارد. توجهی قابل بهبود است، Market1501 مجموعه داده ی

دارد. پیشنهادی مدل با ملاحظه ای قابل تفاوت GPU حافظه ی

نظر از همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل و GPP ، AE ، ECN مدل های ۴ .۴ جدول در
نتیجه می توان ۴ .۴ جدول در شده ثبت نتایج از شده اند. مقایسه هم با GPU حافظه ی مصرف میزان و عملکرد
حافظه ی مصرف میزان دارد که خوبی عملکرد وجود با همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل که گرفت
را GPU حافظه ی مصرف میزان پیشنهادی مدل در سه گانه اتلاف تابع از استفاده همچنین است. قبول قابل نیز آن
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است. بخشیده بهبود را نتیجه ولی داده افزایش اندکی میزان به

GPU حافظه ی مصرف میزان و عملکرد مقایسه ی :۴ .۴ جدول

Method
GPU RAM Duke→Market (%) Market→Duke (%)

Usage (MB) R-1 mAP R-1 mAP

ECN [112] ≈7200 75.1 43 63.3 40.4

AE [19] ≈7000 81.6 58 67.9 46.7

GPP [113] ≈9800 84.1 63.8 74 54.4

Ours (Lsrc + Ltgt) ≈7000 82.5 60.6 68.8 47.5

Ours (Lsrc + Ltgt + Ltri) ≈7100 84.5 63 70.1 49.1

همسایه  انتخاب استراتژی دو در کلیدی پارامتر تأثیر بررسی ۳ .۰ .۴ .۴

همسایه ها مثبت نمونه های تعداد همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری  یادگیری در همسایه ها انتخاب اول استراتژی در
duke→ market روی آزمایش ها اجرای نتایج نمودار ۴ .۴ شکل در می شود. محسوب کلیدی پارامتر یک (k)
k = ۶ تعداد ازای به است. شده آورده اول استراتژی در همسایه ها مثبت نمونه های تعداد مختلف مقادیر ازای به
فقط همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری  یادگیری در یعنی باشد k = ۱ که هنگامی است. شده حاصل نتایج بهترین
یادگیری در حالت این در نمی شود. انتخاب همسایه به عنوان دیگری نمونه ی هیچ  و شده گرفته درنظر تصویر خود
که همان طور و است نشده اعمال همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری هدف، دامنه ی در تغییرناپذیری ها
نمونه یک فقط هنگامی که حتی است. یافته کاهش شدت به مدل عملکرد است مشخص ۴ .۴ شکل نمودار در
از که حالتی به نسبت مدل عملکرد ،(k = ۲) شود درنظرگرفته هدف دامنه ی در تصویر هر همسایه ی به عنوان
این نتایج می کند. پیدا توجهی قابل بهبود ،(k = ۱) نمی شود استفاده همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری
دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری در همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری اعمال اهمیت نمایانگر نمودار

می باشد. هدف
گرفته درنظر آستانه ی مقدار همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب دوم استراتژی در
نتایج نمودار ۵ .۴ شکل در می باشد. کلیدی پارامتر یک (µ) همسایه هایش و تصویر یک بین فاصله ی برای شده
آورده market→ duke و duke→ market تنظیمات در µ پارامتر مختلف مقادیر ازای به آزمایش ها اجرای
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شده حاصل نتایج بهترین µ = ۰٫۵۵ ازای به است مشخص ۵ .۴ شکل نمودار در که همان طور است. شده
آستانه ی مقدار انتخاب می یابد. کاهش مدل عملکرد باشد، زیاد یا و کم خیلی آستانه مقدار که هنگامی است.

دارد. زیادی اهمیت دوم، استراتژی در همسایه ها انتخاب برای شده گرفته درنظر
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علمی نتایج :۴ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

روش ها سایر با پیشنهادی روش  مقایسه ی ۵ .۴

CAMEL روش های است. شده مقایسه شخص بازشناسایی روش ۱۴ با پیشنهادی مدل عملکرد ۵ .۴ جدول در
مجموعه داده  ی یک از آموزش فرآیند در که هستند نظارت بدون روش های [۶۴] UMDL و [۲۱] PUL ،[۹۸]
از هدف، دامنه ی ویژگی های یادگیری طی اما می کنند استفاده مدل اولیه مقداردهی برای منبع برچسب دارای
نسبت همسایه ها انتخاب دوم و اول استراتژی با پیشنهادی روش می کنند. چشم پوشی منبع دامنه ی برچسب های
عملکرد است، موفق تر [۶۴] UMDL و [۲۱] PUL نظارت بدون روش های از که ، [۹۸] CAMEL روش به
و درصد ۳۰ میزان به را ۱ مرتبه دقت همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با ما پیشنهادی روش دارد. بهتری بسیار
را mAP و درصد ۲۹٫۸ میزان به را ۱ مرتبه دقت و duke → market روی درصد ۳۶٫۷ میزان به را mAP
SPGAN ، [۸۹] PTGAN روش های است. داده افزایش market → duke روی درصد ۲۹٫۳ میزان به
، [۶۶] DAL ، [۵۱] ATNet ، [۵۰] ARN ، [۱۱۱] HHL ، [۱۱۵] CamStyle ، [۸۷] TJ-AIDL ، [۱۷]
نظارت بدون دامنه ی وفق دهی برای شده ارائه موفق روش های ازجمله [۱۱۳] GPP و [۱۹] AE ، [۱۱۲] ECN

می باشند. مختلف سال های در شخص بازشناسایی مسئله ی در

پیشنهادی مدل در شده استفاده سه گانه ی اتلاف تابع با مشابه سه گانه ای اتلاف تابع از [۱۱۱] HHL روش
روی ۱ مرتبه دقت است توانسته همسایه ها انتخاب دوم و اول استراتژی های با پیشنهادی مدل اما است. برده بهره
دهد. بهبود HHL مدل در ۱ مرتبه دقت به نسبت درصد ۲۲٫۳ و درصد ۱۵٫۲ ترتیب به را duke→ market

انتخاب دوم و اول استراتژی های با پیشنهادی مدل در mAP معیار duke → market تنظیمات در همچنین
در است. داشته بهبود درصد ۳۱٫۶ و درصد ۱۴٫۶ ترتیب به HHL مدل در mAP معیار به نسبت همسایه ها
ترتیب به را ۱ مرتبه دقت همسایه ها انتخاب دوم و اول استراتژی با پیشنهادی مدل market→ duke تنظیمات

است. داده بهبود درصد ۲۱٫۹ و درصد ۱۳٫۹ ترتیب به را mAP میزان و درصد ۲۳٫۲ و درصد ۱۷٫۱

انتخاب استراتژی مشابه همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در همسایه ها انتخاب دوم استراتژی
انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل در mAP معیار و ۱ مرتبه دقت اما است. [۱۹] AE مدل در همسایه
درصد ۵ و درصد ۲٫۹ ، AE مدل در mAP معیار و ۱ مرتبه دقت به نسبت duke→ market روی همسایه ها
همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل market→ duke تنظیمات در همچنین است. داشته بهبود
است. داده بهبود درصد ۲٫۴ و درصد ۲٫۲ میزان به ترتیب به را mAP معیار و ۱ مرتبه دقت AE مدل به نسبت

نسبت همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل و همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی علمیارائه ی نتایج :۴ فصل

درصد ۹٫۴ و درصد ۲٫۳ ترتیب به را ۱ مرتبه دقت duke→marketتنظیمات در اند توانسته [۱۱۲] پایه مدل به
مدل و همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل در mAP معیار تنظیمات این در همچنین دهند. بهبود
بهبود درصد ۲۰ و درصد ۳ ترتیب به پایه، مدل در mAP به نسبت همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی
همسایه ها انتخاب دوم و اول استراتژی با پیشنهادی مدل عملکرد نیز market→ dukeتنظیمات در است. یافته
افزایش درصد ۶٫۸ و درصد ۰٫۷ میزان به ترتیب به ۱ مرتبه دقت است. بهتر تنظیمات این در پایه مدل عملکرد از

است. یافته بهبود درصد ۸٫۷ و درصد ۰٫۷ میزان به نیز mAP معیار و یافته

همسایه ها انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل عملکرد است مشاهده قابل ۵ .۴ جدول در که همان طور
نیز همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل عملکرد است. بهتر [۱۹] AE از به غیر مدل ها تمامی از
در عملکرد بهبود اصلی دلایل از یکی می باشد. بهتر [۱۱۳] GPP از به غیر جدول در موجود روش های تمامی از
یادگیری می باشد. آموزش فرآیند طی هدف، دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی های درنظرگرفتن پیشنهادی، روش
دامنه ی در درون-دامنه ای تغییرات به نسبت دیده آموزش مدل که می شود باعث هدف دامنه ی در تغییرناپذیری ها
یادگیری اتلاف تابع علاوه بر باشد. داشته بهتری عملکرد هدف، دامنه ی روی آزمایش هنگام و شود مقاوم هدف
از استفاده است. شده برده بهره نیز سه گانه اتلاف تابع یک از پیشنهادی روش در هدف، دامنه ی در تغییرناپذیری ها
دامنه های بین تفاوت های هدف، دامنه ی در درون-دامنه ای تغییرات علاوه بر که می شود سبب سه گانه اتلاف تابع
برچسب گذاری شده ی دامنه ی از شده یادگرفته دانش می تواند مدل بدین ترتیب شود. گرفته یاد نیز هدف و منبع
از استفاده پیشنهادی، مدل عملکرد بهبود دلایل از دیگر یکی کند. منتقل هدف برچسب بدون دامنه ی به را منبع
مقاله های اکثر و [۱۱۲] پایه مقاله ی در است. ویژگی استخراج به منظور ResNeXt دیده ی پیش آموزش شبکه ی

است. شده استفاده ویژگی استخراج برای ResNet شبکه ی از شخص، بازشناسایی

سعی هدف، و منبع دامنه های بین فاصله ی کردن کم برای تلاش بر علاوه GPP و AE ، ECN مدل های
انتخاب استراتژی های   روش، سه این بگیرند. یاد آموزش فرآیند طی نیز را هدف دامنه ی ویژگی های می کنند
هر روی AE و ECN روش های از همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل دارند. متفاوتی همسایه ی
تنظیمات CMCدر معیار مقدار دارد. بهتری DukeMTMC-reIDعملکرد مجموعه داده یMarket1501و دو
mAPدر معیار تنظیمات این در اما است. بهتر جدول روش های تمامی از پیشنهادی مدل در duke→market

همچنین است. بالاتر همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل به نسبت درصد ۰٫۸ میزان GPPبه مدل
GPPنسبت مدل بهتر عملکرد دلیل دارد. ما مدل از بهتری عملکرد GPPروشmarket→ dukeتنظیمات در
لحاظ از اما می باشد. مدل این در همسایه ها انتخاب استراتژی در گرافی ساختار از استفاده پیشنهادی، مدل به
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علمی نتایج :۴ عمیقفصل یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی ارائه ی

جدول در دارد. ما پیشنهادی مدل با ملاحظه ای قابل تفاوت GPU حافظه ی مصرف میزان و مدل پیچیدگی میزان
GPP روش است. شده آورده پیشنهادی روش و GPP ، AE ، ECN روش های مصرفی حافظه ی میزان ۴ .۴
مصرف بیشتری GPU حافظه ی ۲۷۰۰MB مقدار همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی روش به نسبت

دارد. نیز معقولی حافظه ی مصرف میزان رقابت قابل نتایج علاوه بر ما پیشنهادی روش بنابراین می کند.

شخص بازشناسایی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی روش های سایر با پیشنهادی روش مقایسه ی :۵ .۴ جدول

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

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

UMDL [64] CVPR 16 34.5 52.6 59.6 12.4 18.5 31.4 37.6 7.3

CAMEL [98] ICCV 17 54.5 73.1 - 26.3 40.3 57.6 - 19.8

PTGAN [89] CVPR 18 38.6 - 66.1 - 27.4 - 50.7 -

PUL [21] TOMM 18 45.5 60.7 66.7 20.5 30 43.4 48.5 16.4

SPGAN [17] CVPR 18 51.5 70.1 76.8 22.8 41.1 56.6 63 22.3

TJ-AIDL [87] CVPR 18 58.2 74.8 81.1 26.5 44.3 59.6 65 23

CamStyle [115] TIP 18 58.8 78.2 84.3 27.4 48.4 62.5 68.9 25.1

HHL [111] ECCV 18 62.2 78.8 84 31.4 46.9 61 66.7 27.2

ARN [50] CVPR 18 70.3 80.4 86.3 39.4 60.2 73.9 79.5 33.4

ATNet [51] CVPR 19 55.7 73.2 79.4 25.6 45.1 59.5 64.2 24.9

DAL [66] ICCV 19 64.3 - - 34.5 55.4 - - 36.7

ECN [112] (base model) CVPR 19 75.1 87.6 91.6 43 63.3 75.8 80.4 40.4

AE [19] TOMM 20 81.6 91.9 94.6 58 67.9 79.2 83.6 46.7

GPP [113] PAM 20 84.1 92.8 95.4 63.8 74 83.7 87.4 54.4

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

Ours (strategy2) - 84.5 93.1 95.7 63 70.1 80.8 84.1 49.1
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی علمیارائه ی نتایج :۴ فصل

نتیجه گیری و خلاصه ۶ .۴

Market1501به عنوان مجموعه داده هایDukeMTMC-reIDو از پیشنهادی، مدل آزمایش و آموزش فرآیند در
اجرای در مختلف پارامترهای مقادیر و آزمایش تنظیمات است. شده استفاده هدف و منبع مجموعه داده های
،ResNet-50 معماری سه است. شده آورده فصل این در همسایه ها، انتخاب استراتژی هردو با آزمایشات
آزمایش ها اجرای نتایج گرفته اند. قرار آزمایش مورد پیشنهادی مدل در WideResNet-50 و ResNeXt-50
معماری دو به نسبت کمتری آموزش قابل پارامترهای تعداد اینکه معماریResNeXt-50باوجود که می دهد نشان
کلیدی پارامترهای تأثیر متعددی، آزمایش های انجام با همچنین دارد. پیشنهادی مدل در بهتری عملکرد دارد، دیگر
اجرای در نتایج بهترین k = ۶ ازای به شد. بررسی همسایه ها انتخاب دوم استراتژی و اول استراتژی در µ و k
استراتژی با آزمایش ها اجرای در نتایج µبهترین = ۰٫۵۵ ازای به و همسایه ها انتخاب اول استراتژی با آزمایش ها
در دیگر موفق روش چندین با مدل اجرای نتایج فصل، این آخر بخش در می آید. به دست همسایه ها انتخاب دوم

است. شده مقایسه شخص بازشناسایی حوزه ی
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۵ فصل

آینده کارهای و نتیجه گیری بحث، خلاصه،

خلاصه ۱ .۵

بخش های در دوربین ها این می باشد. نظارتی امنیتی دوربین های عمومی، مکان های بر نظارت ابزارهای از یکی
می کنند. تهیه  ویدیو یا و تصویر خود، نظارت محدوده ی از پیوسته به طور و می شوند نصب محیط یک مختلف
اپراتور توسط نیاز، هنگام در آن ها بررسی و تحلیل امکان دوربین ها، توسط شده ثبت تصاویر بالای حجم به دلیل
عمومی مکان های امنیت حفظ در مهمی نقش اتوماتیک شخص بازشناسایی مسئله ی بنابراین ندارد. وجود انسانی
ثبت تصاویر و می شود داده سیستم به پرس وجو به عنوان فرد یک تصویر شخص، بازشناسایی مسئله ی در دارد.
حوزه ی مجموعه داده های می شوند. بازیابی سیستم توسط غیرهم پوشان، دوربین های توسط شخص آن از شده
تفاوت دوربین ها، دید زاویه ی تفاوت روشنایی، شرایط تفاوت دارند. زیادی چالش های شخص بازشناسایی
مجموعه های این چالش های از ... و افراد چهره ی بودن مشخص عدم تصاویر، پایین کیفیت افراد، قرارگیری حالات

می باشند. داده
این در را موفقیت آمیزی نتایج شخص، بازشناسایی در عمیق یادگیری تکنیک های از استفاده اخیر سال های در
بسیار نتایج و شده انجام زیادی پژوهش های بانظارت شخص بازشناسایی حوزه ی در است. آورده به وجود حوزه
بازشناسایی در دامنه وفق دهی موضوع و نظارت بدون شخص بازشناسایی موضوع اما است. شده حاصل خوبی
سعی پژوهش این در می باشند. بانظارت شخص بازشناسایی به نسبت جدیدتری و چالشی تر حوزه های شخص،

شود. پرداخته شخص بازشناسایی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی موضوع به که شد
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عمیق یادگیری رویکرد با شخص بازشناسایی برای تعمیم پذیر مدلی آیندهارائه ی کارهای و نتیجه گیری بحث، خلاصه، :۵ فصل

به عنوان هدف، دامنه ی برچسب بدون داده های و منبع دامنه ی برچسب دارای داده های شده، ارائه درمدل
برچسب بدون مجموعه داده ی روی باشد قادر باید مدل آزمایش، هنگام در شدند. استفاده آموزشی داده های
هدف دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی های روی پیشنهادی روش در باشد. داشته قبولی قابل عملکرد هدف
روی پیش آموزش دیده ResNeXt-50 شبکه ی توسط آموزشی داده های ویژگی استخراج از پس می شود. تمرکز
داده های ویژگی های می شوند. طبقه بندی منبع دامنه ی برچسب دارای داده های ، ImageNet مجموعه داده ی
هدف، دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری و شده ذخیره نمونه حافظه ی یک در هدف، دامنه ی برچسب بدون
نسبت تغییرناپذیری و دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری می شود. اعمال آن ها روی
دو همسایه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری برای همچنین می شوند. بررسی هدف دامنه ی در همسایه ها به
روی آزمایش هنگام در مدل بدین ترتیب می گیرند. قرار آزمایش مورد همسایه ها، انتخاب برای مختلف استراتژی

می شود. مقاوم تر هدف دامنه ی در درون-دامنه ای تغییرات به نسبت هدف، مجموعه داده ی
تفاوت های و هدف دامنه ی درون-دامنه ای تفاوت های یادگیری برای سه گانه  اتلاف تابع یک از شده ارائه روش در
هدف دامنه ی از تصویر یک سه گانه، تابع این در است. شده استفاده هدف و منبع دامنه های میان دامنه ای بین
نمونه ی به عنوان دوربین ها سایر سبک با تصویر آن از شده تولید تصویر یک و می شود انتخاب لنگر تصویر به عنوان
تابع درنتیجه می شوند. انتخاب لنگر تصویر آن برای منفی نمونه ی به عنوان منبع دامنه ی از تصویر یک و مثبت
در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع منبع، دامنه ی داده های طبقه بندی اتلاف تابع مجموع از شبکه نهایی اتلاف

می شود. تشکیل سه گانه اتلاف تابع و هدف دامنه ی

بحث ۲ .۵

استفاده با اخیر سال های در است. ماشین بینایی حوزه ی در پیچیده و چالشی مسائل از یکی شخص بازشناسایی
پایان نامه این در . است شده حاصل شخص بازشناسایی در موفقیت آمیزی نتایج عمیق یادگیری روش های از
مورد شخص بازشناسایی مسئله ی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی خاص به طور و شخص بازشناسایی مسئله ی

است. گرفته قرار بررسی
بدون مجموعه داده ی روی مدل آزمایش هنگام ، شخص بازشناسایی مدل های موفقیت آمیز عملکرد باوجود
می کند. پیدا کاهش شدت به مدل عملکرد شده، برچسب گذاری آموزشی مجموعه داده ی با متفاوت برچسب
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بنابراین است. غیرممکن تقریباً و پرهزینه بسیار واقعی سناریوهای در تصاویر برچسب گذاری فرآیند ازطرفی
مهم بسیار شخص بازشناسایی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی و نظارت بدون شخص بازشناسایی موضوع

می باشد.
و منبع برچسب دارای مجموعه داده ی از آموزش فرآیند در که است شده ارائه مدلی پیشنهادی، روش در
دامنه ی مجموعه داده ی روی آزمایش هنگام مناسبی عملکرد و کرده استفاده هدف برچسب بدون مجموعه داده ی
یادگیری با که می شود سعی هدف، و منبع دامنه های فاصله ی کاهش برای تلاش علاوه بر روش این در دارد. هدف
درنتیجه و سازد مقاوم هدف دامنه ی در تغییرات به نسبت را مدل هدف، دامنه ی در درون-دامنه ای ویژگی های
به نسبت تغییرناپذیری ویژگی سه آموزش، فرآیند در یابد. بهبود هدف دامنه ی روی آزمایش هنگام مدل عملکرد
می شوند. بررسی هدف دامنه ی در همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری و دوربین ها به نسبت تغییرناپذیری نمونه ها،
فرض نمونه ها سایر از جدا و خودش کلاس به متعلق تصویر هر نمونه ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در
از شده تولید نمونه های و تصویر یک که می شود فرض دوربین ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در می شود.
دوربین ها، به نسبت تغییرناپذیری یادگیری در هستند. کلاس یک به متعلق دوربین ها، سایر سبک با تصویر آن
در همسایه ها انتخاب شیوه ی می باشند. واحدی کلاس به متعلق آن همسایه های و تصویر یک که می شود فرض
همسایه ها انتخاب اول استراتژی در است. تاثیرگذار مدل عملکرد در همسایه ها به نسبت تغییرناپذیری یادگیری
دوم استراتژی در می شوند. گرفته درنظر تصویر آن همسایه های به عنوان تصویر، به نمونه نزدیک ترین k تعداد
همسایه های به عنوان باشد کمتر آستانه ای مقدار یک از تصویر از آن ها فاصله ی که نمونه هایی همسایه ها، انتخاب
اول استراتژی با مدل اجرای به نسبت همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با مدل اجرای می شوند. انتخاب تصویر آن

دارد. بهتری عملکرد همسایه ها انتخاب
در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع و منبع داده های طبقه بندی اتلاف تابع علاوه بر پیشنهادی مدل در
تغییرات گرفتن درنظر علاوه بر سه گانه تابع این است.در شده استفاده نیز سه گانه اتلاف تابع یک هدف، دامنه ی
سه گانه اتلاف تابع می شود. بررسی نیز هدف و منبع دامنه های بین تفاوت های هدف، دامنه ی در درون-دامنه ای

است. شده [۱۱۲] پایه مدل به نسبت پیشنهادی مدل عملکرد بهبود موجب
پیشنهادی مدل نمود. اشاره آن پارامترهای زیاد تعداد و پیچیدگی به می توان پیشنهادی مدل ضعف نقاط از
می شود. محسوب پیچیده نسبتاً مدلی آموزش، قابل پارامترهای تعداد لحاظ از دارد، که خوبی عملکرد باوجود
به نحوی که مدل، پیچیدگی کاهش به منظور ... و اضافه شده لایه های ابعاد کاهش مثل تکنیک هایی از استفاده

بود. خواهد ارزشمندی کار نیابد کاهش مدل عملکرد
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نتیجه گیری ۳ .۵

شود. ارائه برچسب بدون هدف دامنه ی روی بالا تعمیم پذیری با مدلی که است شده سعی پیشنهادی روش در
مدل، این در است. شده ارائه شخص بازشناسایی حوزه ی در نظارت بدون دامنه ی وفق دهی برای مدلی درواقع
استفاده مدل آموزش برای باهم هدف، دامنه ی برچسب بدون داده های و منبع دامنه ی برچسب دارای داده های
به منظور دارد. خوبی بسیار عملکرد هدف، دامنه ی برچسب بدون داده های روی آزمایش هنگام در مدل و می شوند
شده استفاده ResNeXt-50 دیده ی پیش آموزش شبکه ی از هدف، و منبع دامنه های داده های ویژگی استخراج

دارد. بهتری عملکرد و کمتر آموزش قابل پارامترهای تعداد ResNet-50 شبکه ی به نسبت که است
دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع منبع، داده های طبقه بندی اتلاف تابع از پیشنهادی، مدل در
برای هدف، دامنه ی در تغییرناپذیری ها یادگیری اتلاف تابع در است. شده استفاده سه گانه اتلاف تابع و هدف
انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل گرفته اند. قرار آزمایش مورد استراتژی دو همسایه ها، انتخاب نحوه ی
۴۶ mAP مقدار و درصد ۷۷٫۴ مقدار CMC ۱معیار رتبه ی در duke → market روی توانسته همسایه ها
market تنظیمات→ در همسایه ها، انتخاب اول استراتژی با پیشنهادی مدل همچنین آورد. به دست را درصد

است. آورده به دست را درصد ۴۱٫۱ mAP مقدار و درصد ۶۴ مقدار CMC ۱معیار رتبه ی در duke
CMC معیار ۱ رتبه ی در duke→marketروی توانسته همسایه ها انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل
انتخاب دوم استراتژی با پیشنهادی مدل همچنین آورد. به دست را درصد ۶۳ mAP مقدار و درصد ۸۴٫۵ مقدار
۴۹٫۱ mAP مقدار و درصد ۷۰٫۱ مقدار CMC ۱معیار رتبه ی در market→ duke تنظیمات در همسایه ها،

می روند. به شمار حوزه این در خوبی بسیار نتایج آمده به دست مقادیر این است. آورده به دست را درصد

آینده کارهای ۴ .۵

موفقیت های باوجود است. ماشین بینایی حوزه ی در پیچیده و جدید مسائل از یکی شخص بازشناسایی مسئله ی
حوزه ی دارد. زیادی چالش های شخص بازشناسایی مسئله ی هنوز است شده حاصل حوزه این در که زیادی
بخش این در می باشد. شخص بازشناسایی در مهم بسیار شاخه های از یکی نظارت بدون دامنه ی وفق دهی

می شوند. بیان شوند، پیشنهادی مدل عملکرد بهبود موجب می توانند که ایده هایی
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هدف دامنه ی برای مولدتخاصمی شبکه ی از استفاده با داده افزایی روش های •

با داده افزایی از دوربین ها، به نسبت تغییرناپذیری  یادگیری منظور به هدف، دامنه ی در شده، ارائه مدل در
استفاده با داده افزایی دیگر روش های از می توان است. شده استفاده تخاصمی مولد شبکه های از استفاده
بهره نیز ... و مختلف قرارگیری حالات با افراد از جدیدی تصاویر تولید مثل تخاصمی، مولد شبکه ی از

برد.

متنوع مجموعه داده های •

و نمود آزمایش شخص بازشناسایی حوزه ی از بیشتری مجموعه داده های روی را شده ارائه مدل می توان
کرد. استفاده مدل آموزش برای داده مجموعه های ترکیب از مدل، عملکرد بهبود به منظور

CNN جدیدتر معماری های از استفاده •

استفاده دقیق تر ویژگی های استخراج منظور CNNمانندEfficientNetبه جدیدتر معماری های از می توان
نمود.

مدل پیچیدگی کاهش •

نیز پژوهش این در شده ارائه مدل دارند. زیادی پیچیدگی معمولاً شخص بازشناسایی عمیق مدل های
نیاز مدل آموزش و است زیاد مدل پارامترهای تعداد بنابراین است. متعددی انشعابات و لایه ها دارای
پیدا کاهش آن عملکرد به نحوی که مدل پیچیدگی کاهش دارد. زیادی زمان و سخت افزاری تجهیزات به

بود. خواهد ارزشمندی کار نکند،
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Abstract

Person reidentification problem is a challenging computer vision task in which there is
a query image captured by one camera and the goal is to retrieve other images of that
person from the gallery set captured by multiple non-overlapping cameras. Images in per-
son reidentification datasets are captured by surveillance cameras in public places and
have different challenges. In recent years using deep learning approach, good results
have been achieved in the field of person reidentification. Despite these achievements,
the performance of the model usually decreases during testing the model on different
unlabeled datasets. Unsupervised domain adaptation is a solution to this problem. The
current thesis proposes a well-generalized model for unsupervised domain adaptation in
person reidentification. The model uses both labeled source dataset and unlabeled target
dataset during training and has a good performance during testing on an unlabeled target
domain. ResNeXt-50 network is used for feature extraction. It has fewer trainable param-
eters than ResNet-50 network. Tomake the model robust to the target domain’s variations,
3 invariance properties are considered during training over the target dataset. Exemplar
invariance, camera invariance, and neighborhood invariance are making the invariance
learning loss in the target domain. Two strategies are examined for selecting neighbors
in neighborhood invariance learning. The final loss function of the network is consists of
classification loss for labeled source domain, invariance learning loss for the target do-
main, and a triplet loss. The triplet loss considers the intra-domain variations in the target
domain and the inter-domain variations between source and target domains. The proposed
model with strategy 1 for selecting neighbors in neighborhood invariance achieves 77.4 %
in rank1 accuracy , 89.1% in rank5 accuracy, and 46% for mAP on duke→market setting.
It also achieves 64 % in rank1 accuracy, 76.8% in rank5 accuracy, and 41.1% for mAP
on market → duke setting. The proposed model with strategy 2 for selecting neighbors
in neighborhood invariance achieves 84.5 % in rank1 accuracy, 93.1% in rank5 accuracy,
and 63% for mAP. It also achieves 70.1 % in rank1 accuracy, 80.8% in rank5 accuracy,
and 49.1% for mAP on market→ duke setting.

Keywords Person Reidentification, Deep Learning, Domain Adaptation, Convolutional
Neural Network, Generalizable Model
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