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و یادگیری  YOLO یبا استفاده از شبکه عصب واقعی زمان در چهرهتشخیص شناسایی و 

 عمیق
 

 

 ،مریم فردی2*کوروش داداش تبار احمدی1

 مالک اشتر یدانشگاه صنعت وتر،یبرق و کامپ یمجتمع دانشگاه ،یهوش مصنوع هیات علمی و مدیر گروه  -1

 کارشناسی ارشد هوش مصنوعی دانشگاه صنعتی مالک اشتر -2

   

 

 چکیده 

یابی کامپیوتر است. شناسایی و موقعیتحوزه های تحقیقاتی قدیمی و مهم در یابی اشیا ازجمله زمینهشناسایی و موقعیت      

 هب. میباشد چهره تشخیص، اشیا تشخیص وظایف مهمترین از یکی شود.مینامیده    Object Detection اشیا در تصویر

ئز بسیار حا اخیر، های سالافراد بوده است که در هویت  و احراز الگو گام در تشخیص چهره، مرحله تشخیص اولین کلی طور

 د. یگرداستفاده م اشیا تشخیص در عمیق یادگیری بر مبتنی های که بر پایه الگوریتمشده است، اهمیت 

 تشخیص و Faster R-CNN مانند ای مرحله دو تشخیص کرد، تقسیم دسته دو به کلی طور به توان می را ها الگوریتم

در تشخیص،  اما نیستند، ای مرحله دو آشکارسازهای اندازه به دقت نظر از YOLO ، اگرچهYOLO ای مانند مرحله یک

 در تشخیص اشیای اما دارد، خوبی عملکرد طبیعی اندازه با اشیا با برخورد هنگام YOLOمیباشد. برخوردار بهتری عملکرد از

ورد کوچک م مقیاس صورت، که در همانند اشیایی با برخورد هنگام در دقت کمتری برخوردار میباشد. این کوچک از توانایی

 نام به چهره آشکارساز یک صورت(، مختلف های مقیاس رفع این مشکل)تشخیص برای .یابد می بررسی قرار میگیرد، کاهش

YOLO-face اساس بر را YOLOv3 در این روش، چهره را بهبود بخشید. تشخیص نموده تا بتوان عملکرد پیشنهاد 

مناسبتر  regression loss function صورت و همچنین  برای تر مناسب anchor boxاز چهره، استفاده تشخیص برای

 داده است. افزایش را و دقت تشخیص سرعت توجهی قابل طور به را انتخاب نموده ایم. این آشکارساز

 ما بر روی  یافته بهبود الگوریتم که دهد می نشان FDDB و WIDER FACE های داده مجموعه روی این آزمایشات

YOLO دارد بهتری آن عملکرد انواع و. 
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 مقدمه   .1

 سیاری ازدر ب چهره شناسایی و هویت از احراز. میباشد کامپیوتر بینایی در برنامه کاربردترین پر از یکی چهره تشخیص     

در  هاتصاویر یا فیلم یابی مکان و شناسایی چهره، تشخیص در مرحله کلی، اولین طور به نمود. استفاده توان می سناریوها

ص را بالا تشخی سیستم ردعملک چشمگیری طور به تواند می ،چهره دقیق تشخیص الگوریتم یک چهره میباشد. بطورکلی،

ر و بیشت ها روز به روز  لمیو ف ریتصاو یهوشمند، جمع آور یها نیتلفن همراه و دورب یدستگاه ها ریتکث لیبه دل ببرد.

 نیا یراه حل برا نینسبتاً محدود است. بهتر ییدستگاه ها نیچن یمحاسبات ییحال، توانا نیا اب شود. یمانجام راحت تر 

 تر میباشد.و کارآمد عتریسر یها تمیالگور افتنی ،مسئله

R-CNN  ،های گوریتمال با مقایسه . درمعرفی شده است میباشد عمیق یادگیری بر مبتنیکه اولین الگوریتم تشخیص شی 

 بهتری پیدا نموده است. بسیار عملکرد غیره و  Adaboost  ،DPM مانند سنتی

بر روی  R-CNN اساس بر  R-FCN و SPP-Net ، Fast R-CNN ،  Faster R-CNN مانند بعدی های الگوریتم

 دنبخشی ، جهت سرعتکه بودهمطرح  همیشه آشکارسازها این پایین سرعت حال، این متمرکز بوده است. با دقت سرعت یا

 کارهای ای، برای مرحله یک آشکارسازهای SSD و YOLO واقعی در زمان سرعت مشکل حل جهت تشخیص، روش به

 [1]قرار گرفته اند. مورد استفاده تشخیص

 یر،تصو یک در صورت مختلف های مقیاس تشخیص برای از نظر دقت چهره، تشخیص در عمده مشکل، توجهی قابل طور به

مختلف با استفاده  یها اسیدر مقابله با مق یچهره سع صیتشخ یکردهایاز رو یبرخ ،راًیاخ است. یکسان 1ردیاب یک برای

ها است که از  یژگیاستفاده از سطوح مختلف و گریروش د .ارائه نموده استمشکل  نیحل ا یساختار شبکه برا نیاز چند

ی عیبط یوهایصورت را در سنار اسیانواع مختلف مق میبایست بتوانیمدر عمل،  آخر شبکه گرفته شده است. هیلا نیچند

 [1]دهیم. یص تشخ

 در مقیاس چهره تشخیص با پیکسل، 200×200 چهره برای تصویر با اندازه تشخیص در استفاده مورد های ویژگی بنابراین،

 مختلف سطوح های ویژگی ادغام برای FPN مشابه ای شبکه ساختار از  YOLOv3. دارد زیادی تفاوت پیکسل 10×10

 نماید.  می استفاده

 از مجموعه YOLOv3. دهد تشخیص را مقیاسه چند اشیا تواند می الگوریتم ،کهبدین خاطر میباشداستفاده،  اصلی دلیل

 از .نبوده است انتظار مطابق عملکرد آن چهره، شناسایی برای اما،. آورده است دست به ای را پیشرفته نتایج COCO داده

 دیگر، طرف از. نیستند مناسب چهره تشخیص برای لزوماً COCO در مجموعه YOLOv3 در anchor box اندازه طرفی،

 داده مجموعه مانند شی نوع هشتاد بندی طبقه به نیازی و دارد نیاز ها چهره یابی مکان و شناسایی به فقط چهره تشخیص

COCO نمیباشد.  

 استراتژی ایده اصلی آن، بر که نموده، پیشنهاد چهره تشخیص برای را YOLOv3 بر مبتنی روش یک مشکل، این حل برای

 .دارد تمرکز جدید 2تابع خطا یک از استفاده و تر مناسب anchor box سری یک انتخاب

 براساس YOLO-based پیشنهادی یاب ، در کنار چهره WIDER FACEآموزشی های داده مجموعه روی آموزش با

YOLOv3 با مقایسه درYOLOv3 بهتری را ارائه نموده است عمکرد بسیار. 

 ، ٪21 بیبه ترت face-YOLO، 3اعتبارسنجی های داده ، WIDER FACE در مجموعه موجود بر اساس سه مرحله

را حفظ  YOLOv3به اندازه  عیسر صیکه سرعت تشخ یدارد، در حال YOLOv3 به نسبت ٪18 4دقت و 18٪

 [2]مینماید.
 

1. detector 

2. loss function 

3. validation dataset 

4. accuracy 
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 است: زیر شرح به اصلی های مشارکت

-darknet در بهتری عملکرد نموده،که ارائه( تر عمیق) darknet deeper نام به فقرات ستون اصلی شبکه ساختار یک. 1

 [1].کوچک های چهره تشخیص در ویژه به دارد، 53

 [1].است شده پیشنهاد مینماید، ترکیب هم با را GIoU و MSE که جدید رگرسیون کاهش تابع یک. 2

3 .anchor box بندی خوشه توسط ترند، مناسب چهره تشخیص برای های که k-means [1].شوند می آموخته 

 Scale-invariant featureتمامی روش های تشخیص اشیا، مبتنی بر یادگیری ماشین و یادگیری عمیق میباشند. مانند 

transform (SIFT)  وHistogram of oriented gradients )(HOG  ،در  اءیاش رندهیدربرگ ینواح یهاروش

 Single Shot MultiBox Detectorروش  وهمچنین CNN-Faster R و CNN -R،CNN-Fast Rرینظ، 5ریتصو

 .نام برد را میتوان YOLO و SSD ای

 

 شرح مساله  .2

 ریتصو کیدر ،( ROIمنطقه مورد نظر ) کی بدین صورت میباشد که، صیتشخ تمیالگوربه طور کلی عملکرد یک 

( LBP) یمحل ینریبا یژگیو کیمانند شده،  دیمنطقه کاند یها یژگی، وگردیدهمنطقه نامزد انتخاب  کیمشخص به عنوان 

را منطقه آن  (،training  classifier) آموزش قی، و از طرنموده( را استخراج HOGجهت دار ) بیش ستوگرامیه کی ای

مدل میباشد . YOLO-faceچهره، استفاده از الگوریتم   جهت تشخیصالگوریتم پیشنهادی  [2].نماید یم یطبقه بند

 .به شرح آن میپردازیمهای سنتی تشخیص اشیا دارد که مزایای زیادی نسبت به روش YOLOیکپارچه 

 Fast R-CNNی، منطقه ا صیبر تشخ یمبتن R-CNN یوجود دارد: سر قیعم یریادگیبر اساس  یش صیو نوع تشخد

را میتوان بدین صورت  RCNNو  YOLOشبکه  نیتفاوت ب.  YOLO و  SSD ونیرگرس یگریو د Faster R-CNNو

 یشبکه واحد انجام م کی، همه در  YOLO ونیرگرس یو طبقه بند یژگیاستخراج وو  ییآموزش و شناسا مطرح نمود که،

در نظر  ونیمسئله رگرس کیرا به عنوان  یش صیتشخ YOLOجداگانه است.  end-to-endشبکه  کی YOLOشود. 

نمره اطمینان از و  آنها ی، دسته هاریموجود در تصو ایهمه اش تید، موقعوبه شبکه وارد ش ریتصو یک که یهنگام ردیگ یم

 8و جعبه  یمکان ش ، 7یشدسته  دو مرحله صورت میگیرد، در صیتشخ RCNN در بدست آورد. دتوانیمربوطه را م6خطا 

 میباشد.

YOLO های لغزان )اسلاید( و های پنجرهکند. برخلاف تکنیکبه تصویر نگاه می 9بینی تشخیص، به صورت کلیبرای پیش

که تصاویر به شبکه آموزش داده پذیری بالایی دارد. زمانیتعمیم YOLOکند.به کل تصویر نگاه می YOLOپروپوزال، 

های ورودی شود )در واقع منظورمان همان تغییر حوزه دادهیدیده روی کارهای هنری تست مشوند و سپس شبکه آموزشمی

 .کندکار می R-CNNو  DPMهایی مانند با فاصله زیادی بهتر از شبکه YOLOاست( شبکه 
 

 تشخیص چهره  2-1

 شخیصت های الگوریتم از چهره تشخیص های الگوریتم از وسیعی طیف و است اشیا بخشی از تشخیص چهره شخیصت

 . یابند می بهبود اشیا

 
5. Region Proposals 

6.Confidence probabilities 

7. classification 
8.bounding box 

9.Global 
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 برای 10دستی های ویژگی از شی تشخیص های الگوریتم بیشتر زمینه، این در عمیق یادگیری مقدمه فراگیری از قبل

 . میکنند استفاده شناسایی

 علاوه .شی هستند تشخیص متنوع های الگوریتم طراحی به ها مجبور ویژگی نمایش در کافی توانایی عدم دلیل به محققان

 .است نیاز مورد ها الگوریتم تسریع برای پیچیده نمودارهایدر بیشتر موارد  این، بر

شهور م آشکارسازهای. دارد بستگی ها ویژگی بیان توانایی و محاسباتی کارآیی به زیادی حد تا آشکارسازها عملکرد قدرت

 تغییر مدل ( و HOG)دار جهت های شیب هیستوگرام ، Viola–Jones مانند ،دستی های ویژگی این اساس بر چهره

  [1]میباشند. های معمول تمیاز الگور ،(DPM)پذیر شکل

 برای یآبشار کانولوشن عصبی شبکه سه از. است Cascade CNN عمیق، یادگیری در چهره معمول آشکارساز اولین

 از  MTCNN حذف میگردند. NMS( 11( حداکثرها غیر حذف با همپوشانی های جعبه. میکند استفاده چهره تشخیص

 .کند می استفاده مشابه Cascade ساختار یک

نماید.  یم ینیب شیبازگشت به عقب پ یدهان( را برا یو گوشه ها ینیپنج نقطه عطف )چشم ، گوش و ب نیهمچناما 

DenseBox  تکاملی کامل شبکه (FCNرا ) کند می معرفی چهره تشخیص در . Faceness-Net مرحله دو رویکرد یک 

  [3].کند می پیشنهاد چهره تشخیص برای را ای

مختلف صورت  یاز قسمت ها، 12نقشه پاسخ دیتول یبرا( aware-attribute) یژگیآگاه از و یشبکه هادر مرحله اول 

( CNNچند منظوره کانولوشن ) یشبکه عصب کیشده را توسط  دیتول یدایدوم پنجره کاند مرحلهنماید، در  یاستفاده م

 های روش هب نسبت بهتری مراتب به عملکرد عمیق یادگیری بر مبتنی چهره تشخیص های الگوریتم گرچهااصلاح مینماید. 

 .یابد می کاهش چشمگیری طرز به دقت این پوشیده، هایی چهره و کوچک های مقیاس با اما اند، آورده دست به مرسوم

 .است شده پیشنهاد مختلفی روشهای مشکلات، این حل برای

 Face R-CNN اساس برR-CNN  Faster ت.اس شده ساختهR-CNN روش از(OHEM )آموزش و multi-scale 

training، مختلف در شبکه  یها هیکه از لا ،روش چند شاخه کی استفاده مینماید. مدل سازی بهینه برایVGG یبرا 

چهره  صیبهبود عملکرد تشخ یبرا ،FDNetت. اس کرده شنهادیرا پ، کند یاستفاده م multi-scale یچهره ها ییشناسا

(Light-Head Faster R-CNN) یو شبکه عصب اسیچند مق شیطور همزمان از آموزش و آزما و بهکند  یم شنهادیپ 

روش از هسته  نیساخته شده است. ا FCN-Rبراساس  FCN-Face R[1].کند یاستفاده م رییکانولوشن قابل تغ

 .کند یاستفاده م یاضاف یو لنگرها RoI تیحساس به موقع 13کوچکتر

PyramidBox یشبکه هرم نییسطح پا یها یژگیاز و ،PyramidAnchors  و ماژولcontext-sensitive یرا برا 

 ینمونه ها شیافزا یبرا15لنگر داده  یریروش نمونه گ کی، نیبر ا علاوهنمود.  شنهادیپ پوشیدهچهره  صیحل مشکل تشخ

 .نموده استمختلف ارائه  یها اسیآموزش در مق

 

 

 

 

 
10.handcraft 

11.non-maximum suppression  

12.response maps 

pooling kernel 13. 

14. smaller anchors 

15. dataanchor-samplin 
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2-2 YOLO 

 با مقایسه در این الگوریتم. شدند معرفی R-CNN توسط ابتدا عمیق یادگیری بر مبتنی اشیا تشخیص های الگوریتم       

 در راستای. داده است افزایش تشخیص را عملکرد قدرت ٪50 از بیش است، آن از قبل ردیاب بهترین که ،DPM الگوریتم

را ( SPP) فضایی ، هرمSPP-Net شناسایی و تشخیص ، عملکرد به بخشیدن ورودی، و سرعت تصویر اندازه مشکل حل

 .ارائه نمود

 Fast R-CNN همچنین .شده است  R-CNN از بیشتر توجهی قابل طور به تشخیص سرعت ساختار، این به توجه با 

 pooling ROIبا ارائه  Fast R-CNNاست.  R-CNN از سریعتر تشخیص و آموزش در که دهد می ارائه را ROI تجمع

 softmaxروش استفاده از ، نیعلاوه بر ا .ی داشته استعتریسر، عملکرد صیآموزش و تشخدر بخش  ،R-CNNنسبت به 

(را RPN) region proposalشبکه  .Faster R-CNNارائه گردیده استکننده  یبه عنوان طبقه بند SVM یبه جا

 .ارائه داد

FCN کند یاستفاده م یتر قیشبکه مشترک عم یها هیاز لاکه ، نموده است یرا معرف  16تینقشه حساس به موقع میمفاه 

 CNN براساس که است ای مرحله یک آشکارساز اولین YOLOیبخشد. م عیتسر یریرا به طرز چشمگ ییو سرعت شناسا

 bounding box بینی پیش برای واحد به طور مستقیم از تصاویر ورودی، عصبی شبکه یک از YOLO.است شده ساخته

 سپس و میکند تقسیم شبکه سلولهای به را ورودی تصویر YOLO. کند می استفاده ارزیابی یک در کلاس احتمالات و

از  بیشتربرابر  نیچند آن، اگرچه سرعت مینماید. بینی پیش سلول هر برای را ها Grid بندی تقسیم و مختصات مستقیماً

 .مشابه است ینسبتاً کمتر از نمونه ها صیاست، اما دقت تشخ یدو مرحله ا یآشکارسازها

YOLOv2تر،  قیعم یشبکه ها یاز جمله استفاده از معمار ی،اریبس شرفتیپanchor box ،خودکار آموخته شده 

 YOLO یافته بهبود های نسخه را انجام داده است. رهیو غ18 داده شیافزا , 17اسیچند مق آموزش ،loss functionبهبود

 تشخیص به نیاز عمل، در روش این شود می باعث که است، داده شانن با سرعت بالا خوبی عملکرد PASCAL VOC در

 و نموده اعمال را darknet-53 نام به جدیدی کهشب 19فقرات در ستون YOLOv3[1].کند برآورده را واقعی زمان در

 اصلی شبکه ساختار عنوان به YOLOv3 معماری در این روش، از. آورد بدست COCO داده مجموعه در را جالبی نتایج

 مجموعه و WIDER FACE داده مجموعه روی بر را روش این. نموده است پیشرفت جنبه چندین از و نموده استفاده

 عیواق زمان کارهای در توان می پیشنهادی روش از. آورده است بدست را بهتری نسبتاً عملکرد و نموده ارزیابی FDDB داده

 .نمود استفاده مختلف های مقیاس در چهره تشخیص

 

  (Methodروش)  .3

. نماییمیم شنهادیپ YOLO-faceرا به نام  یمختلف صورت، روش یها اسیمق صیبا هدف حل مشکل تشخدر این راستا      

، (backbone) را با بهبود ستون فقرات پیشنهادی . مدلساخته شده است YOLOv3بر اساس  YOLO-face یمعمار

چند  اسیچهره در مق صیتشخ یتا آن را برا میدیبهبود بخش (loss function)و عملکرد  (anchor box)لنگر یجعبه ها

 .مینمایمنظوره مناسب تر 

 
16. sensitive score maps 

17. multi-scale training 

18. data augmentation 

19. backbone 
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 ستون فقرات  3-1

 یژگیو استخراج شبکه یک از معماری این. کنیم می استفاده شبکه فقرات ستون عنوان به darknet-53 از در این بخش     

 از ترکیبی Darknet-53. میباشد darknet-53 اساس بر ویژگی استخراج شبکه. است شده تشکیل شناسایی شبکه سه و

darknet-19 و ResNet میانبر اتصالات برخی و پی در پی 1×1 و 3×3 کانولوشن های لایه است. دارای .Darknet-53 

 darknet-19 از قدرتمندتر بسیار شبکه این .است darknet 19 از بزرگتر توجهی قابل طور به و کانولوشن ، لایه53 شامل

 [1].است سریعتر برابر دو اما دارد ResNet-152 مشابه عملکردی. است ResNet-152 یا ResNet-101 از کارآمدتر و

هرم  یسطح بالا مانند شبکه ها یها یژگیبا و نییسطح پا یها یژگیچندگانه، و اسیدر مق یساز کپارچهیبه  یابیدست یراب

 بیترت نیو بد، داشته ریاطلاعات تصو یها اسیاز مقی تواند استفاده بهتریم یطراح نیا شوند. ی( ادغام مFPN) یژگیو

عملکرد ، کوچک اسیدر مق ایاش صیتشخ در آورد.دست از یک تصویر ب 20اسیچند مق عملکرد بهتری را برای تشخیص

YOLOv3 دارد. ایاش یابیو مکان  یژگیدر استخراج و یاساس یاختار شبکه نقشبعبارتی، س .چالش برانگیز میباشد  

 اریبس  mapfeatureیدر نقاط مختلف رو یحت یبار کاهش ابعاد نیپس از چند 21کوچک اسیها در مق یژگیاز آنجا که و

قت و د یژگیاستخراج و ییامر بر کارا نیرا بدست آورند، که ا یتوانند اطلاعات کاف ینم یبعد یها هیشوند، لا یکوچک م

 گذارد. یم ریتأث صیتشخ

می آید که این به دست feature map  یبر رو کوچک اسیمقی ها یژگیزودتر از و ی،کاف یها یژگی، استخراج ونیبنابرا 

شبکه  یها هیتعداد لا شیفاکتورها، با افزا نیا در نظر گرفتن اب بخشد. یم لیرا تسه small object قتریدق صیتشخامر 

 . تجربهمیکوچک را بدست آور اسیدر مقچهره،  یها یژگیتا و میدیرا بهبود بخش ی، آناصل darknet-53، ساختار شبکه در

 .است داشتهچهره  صیتشخ یرا برا یعملکرد قابل توجه افتهیدهد که ستون فقرات بهبود  ینشان م

 

3-2  anchor boxes چهره تشخیص برای مناسب 

 شکل که است بدیهی. شی میباشند تشخیص در مهم بسیار پارامترهای از anchor box نسبت و به طور کلی مقیاس    

anchor box شکل اشیا، عمومی تشخیص برایباشد. داشته شده  ییاهداف شناسا با زیادی ارتباط باید anchor box  ،ها

 صورت اعارتف تصویر، یک در ها چهره بیشتر برای شهودی، طور به .باشد بر داشته در را مختلفی انواع امکان میبایست حد تا

 اشیا تشخیص کلی شکل با نباید چهره تشخیص برای anchor box شکل بنابراین صورت میباشد، عرض از بیشتر همیشه

 [4].در نظر گرفته شود یکسان

. نیمک می در نظر میگیریم و با هم جمع را لنگر جعبه نوع دو صورت، تشخیص برای مناسب لنگر های جعبه برای انتخاب 

 تبدیل باریک های جعبه به 22مسطح های جعبه از ولی است، شده گرفته اصلی YOLOv3 از anchor box نوع یک

و  YOLOv2دنبال  به. میباشند بلند و باریک anchor box بعدی و است( کمتر عرض از ها جعبه میشود)ارتفاع

YOLOv3 از  یگری، نوع دanchor یاز اجرا ها k-means clustering آموزش  یدر مجموعه داده هاWIDER 

FACE شود یاستفاده م یمرز یبدست آوردن ابعاد جعبه ها یبرا. 

 

 
20.multi-scale 

21. small-scale 

22. flat 
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 است:  ریبه شرح ز ندیفرآ 

به  یبه طور تصادف k anchor boxو سپس انتخاب  یخوشه ا anchor box یبرا kتعداد دانه ها،  نییمرحله اول تع

 IoU از استفاده با .میشود انجام anchor box ریلنگر و سا یجعبه ها IoU، سپس محاسبه هیاول یعنوان مراکز خوشه بند

 اندازه mean values سپس،. میشوند تقسیم k های کلاس به چهره های برچسب تمام لنگر، های جعبه فاصله عنوان به

 این در. مینماید تکرار همگرایی زمان تا را روند این .نظر میگیرد در جدید های خوشه مراکز عنوان به را k کلاس لنگر جعبه

 اب متناسب تا شدند جابجا عمودی صورت به افقی لنگر های جعبه. نموده تنظیم 9 روی را k اولیه ای خوشه مراکز آزمایش،

( 119 ، 59) ؛( 45،62) ؛( 61 ، 30) ؛( 8 ، 6) ؛( 5 ، 4) ؛( 3 ، 3: )از عبارتند anchor نهایی شکل 9. باشد چهره تشخیص

 (.373 ، 326) و( 198 ، 156) ؛( 116 ، 90) ؛

 

 
را feature maps اسیکانولوشن است و مق هیلا 71 یدارا یژگیشبکه استخراج و یشنهادیپ یمعمار: 1)شکل

ها  یژگیاستخراج و یبرا FPNساختار مشابه  صیدهد. شبکه تشخ یم stride 2کانولوشن با گام  هیتوسط لا

 (feature mapsمختلف یها اسیاز مق

 

3-3  Loss function 

 ,regression loss, confidence lossاست: شده تشکیل قسمت چهار از آموزش مرحله در YOLO عملکرد مدل،      

classification loss , loss responsible  ، یوزن برا عیتوز نیاست. ا 1: 1: 1: 1 های تعیین شده به صورتنسبت 

 شده است. یطراح multi-class یش صیتشخ

 [1]. است binary classification در مشکلی چهره تشخیص حال، این با 

 .مینمایم اصلاح 2:1:0,5:0,5باشد آن را به صورت وزنهای  تر مناسب چهره کلی تشخیص عملکرد اینکه برای
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(1) 
L= 2 .  Σ Lreg + Σ Lobjconf + 0.5 Σ Lnoobjconf + 0.5 . Σ Lcls    

 

regL  :loss Regression است. 

objconfL   : محاسبه Confidence در  یش کیکه  یاز خطا هنگام نانینمره اطمanchor box شود یم ییشناسا .

noobjconfL  : محاسبه Confidence در  یش کیکه  یاز خطا هنگام نانینمره اطمanchor box نشده است ییشناسا. 

clsL  : Classification هر، احتمال تخمین شی و کلاس واقعی در grid cell، میباشد. 

تابع اتلاف آسان  نیا یسازنهیاستفاده شده است، چون به Mean Squared Error ای MSEاز تابع اتلاف  YOLOدر 

در راستای، پیش  MSEدر این بخش جهت، محاسبه مطرح شده سازگار است. YOLOکه در  ونیاست و با مساله رگرس

 استفاده شده است. YOLO v2هدف، درanchor box ی بین

با  شده است. ییها شناسادر آن کسانیواحد و  ءیش کیکه  رودیبه کار م ییکردن کادرها لتریف یبرا، IoUحد آستانه از 

در مورد  یساز نهیاختلاف وجود دارد. به طور خاص، به IoUو به حداکثر رساندن مقدار  MSE یساز نهیبه نیباین حال 

 اریمع کیبه عنوان  IoU یرا برا یکل شنهادیپ کیضعف،  نیرفع ا یبرا، است رممکنیغ یاتصال بدون همپوشان یجعبه ها

 .وجود داردو خود  MSEعملکرد  یساز نهیبه نیبکه در این معیار، ارتباط زیادی .ه شدارائه داد GIoU یعنی، دیجد

 داده ایم.را بهبود آن ونیکاهش رگرسو،  GIoUوزن  با کاهش norm-nl یاصل یخطا قیبا تلف

 
GIoU = IoU-                                                                                                                   (2) 

 

(3)                                           GIoU                                                                   -= 1 GIoUL  

 

Lreg = Σ c=x,y,w,h    Σ (|Δcpred – Δctruth| + α . LGIoU )2 
= Σ (|Δxpred – Δxtruth| + α . LGIoU )2 

+ Σ (|Δypred – Δytruth| + α . LGIoU )2 

+Σ  (|Δwpred – Δwtruth| + α . LGIoU )2 

+Σ (|Δhpred – Δhtruth| + α . LGIoU )2                                                                                                                            (4) 
 

 به hو  x ،y  ،w و است، valued-real فاکتور یک α میباشد، 23محصوره کوچکترین شد بینی پیش مکان AC اینجا، در

 .دهیم می قرار  0,1 روی را α ضریب پیشنهاد شده، مدل در. هستند anchor box اندازه و مکان ترتیب

 

 داده مجموعه  3-4

 WIDER. کنیم می ارزیابی را ها داده نموده و استفاده آموزش عنوان به WIDER FACE های داده مجموعه از        

FACE شدند تمیز دستی صورت به آوری، پس ازجمع ها داده. است چهره تشخیص برای بزرگ بسیار داده مجموعه یک .

 این در چهره تشخیص. است تصویر 32203 در 24جعبه های لنگر تصویر صورت عدد 393703شامل  داده مجموعه این

 .است برانگیز چالش بسیار ییروشنا طی، حالت چهره و شرااسیمق در ژست،  یغن راتییتغ دلیل به داده مجموعه

 
 

23.smallest enclosing 
24. face bounding box annotations 

 

   Ac – U 

Ac 
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FACE WIDER آسان" گروه سه به را ها داده ردیاب، عملکرد بیشتر ارزیابی تشخیص، برای مشکلات به توجه با" ، 

 ،training (40٪ ) شود، می تقسیم مجموعه زیر سه به داده ها یننهمچ .تقسیم بندی مینماید "سخت" و "متوسط"

validation (10٪ )و testing (50٪ .)داده مجموعه کاربردترین پر و ترین محبوب WIDER FACE تشخیص  برای

 صورت معرفی شده است.

 تصویر 2845 دیتا ست شامل میباشد. این FDDB 25 چهره تشخیص های الگوریتم ارزیابی محبوب معیارهای از دیگر یکی

حاصل  چشمگیری های پیشرفت  FDDB های داده با آزمایش بر روی مجموعه وجود دارد. چهره 5171 که در آن تعداد و

 گردید.

 
: وسطشده است.  ییشناسا YOLOv2توسط  جیچهره سمت چپ: نتا صیتشخ جهینت ینمونه ها :2)شکل

 (شده است ییشناسا YOLO-faceتوسط  جیشده است. راست: نتا ییشناسا YOLOv3توسط  جینتا

 

 آموزش  3-5

 GPU NVIDIA GeForce GTX 1080Ti در darknet از استفاده را با YOLO-face مدل پیشنهادی       

 استفاده SGDساز بهینه ازتنظیم گردید، و   batch size =64اندازه  و 416×416 روی ورودی تصویر اندازه. داده ایم آموزش

 . شده است
 

25.Dataset and Benchmark Detection Face 
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رنگ  و در روشنایی تغییر 26داده افزایش نوع سه از ،باشد تعمیم قابل مدل اینکه است. برای رسیده 0,001 به یادگیری میزان

 یاعتبارسنج یمجموعه داده ها یبر رو دورآموزش، 20000پس از  داده ایم. آموزش را ، استفاده نموده و  مدل saturationو 

WIDER FACE یو مجموعه داده ها FDDB [1]شد. یابیارز 
 

 نتیجه آزمایش  3-6

 WIDER FACE ی(اعتبارسنج) validation مجموعه یرا رو یجامع شاتی، آزمایشنهادیپ YOLO یابیارز یراب     

دهد. به  یمجموعه داده نشان م یچهره را رو ییشناسا جیاز نتا ینمونه ا 2. شکل گردیدانجام  FDDBو مجموعه داده 

. نموده استبهتر عمل  YOLOv3و YOLOv2از  افتهیبهبود  YOLOکه آشکارساز صورت  مینیبب میتوانیم یراحت

چادر و چهره پوشیده با کوچک  اسیدر مق یچهره ها صیکمتر قادر به تشخ YOLOv3و YOLOv2 یآشکارسازها

بدان معناست که نسبت لنگر و  نیبرخوردار است. ا یمسائل از عملکرد بهتر نیدر مواجهه با ا YOLO-faceهستند. 

 یصورت هاپوشیده شده و  یچهره ها صیتشخ یبرا ژهی، به ومیباشد یمنطق، چهره تشخیص یبرا یریادگی یها اسیمق

را  یشتریب اریبس یچهره ها ی،اصل یها ابینسبت به رد YOLO-face، نی. علاوه بر اعملکرد بهتری داشته است کوچک

 GIoU و سازگاری انطباق دلیل آن(. دینیرا بب 2)شکل شناسایی مینمایدکمتر  زیرا ن 27اشتباه یکرده و جعبه ها ییشناسا

 .میباشد افتهیبهبود  loss functionو 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (WIDER FACEدر مجموعه داده  صیتشخ جینتا :3)شکل

 
 (DiscROC. راست: ContROC. سمت چپ: FDDBدر مجموعه داده  صیتشخ جینتا :4)شکل

 
26.data augmentation 

27.wrong boxes 
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 (WIDER FACEچهره در مجموعه  YOLOv2  ،YOLOv3  ،YOLOصیتشخ: 1)جدول

   Easy Medium Hard 

LDCF  0.790 0.769 0.522 

Faceness-WIDER  0.713 0.634 0.456 

Multi-scale cascade CNN  0.691 0.664 0.424 

Multitask cascade CNN  0.848 0.825 0.598 

Two-stage CNN  0.681 0.618 0.323 

ACF-WIDER  0.659 0.541 0.273 

PyramidBox  0.961 0.95 0.889 

FDNet  0.959 0.945 0.879 

FAN  0.952 0.940 0.900 

Face R-FCN  0.947 0.935 0.874 

YOLOv2  0.331 0.293 0.138 

YOLOv3  0.683 0.692 0.511 

YOLO-face-anchor  0.783 0.733 0.471 

YOLO-face-GIoU  0.741 0.706 0.473 

YOLO-face-darknet-53  0.825 0.778 0.525 

YOLO-face-deeper darknet   0.899 0.872 0.693 

 

 (PyramidBoxو  YOLO-face  ،FAN  ،Face R-FCN صیسرعت تشخ: 2)جدول
      Speed(fps) 

FAN-1200   11(Titan xp GPU) 

FAN-400   42(Titan xp GPU) 

Face R-FCN   3(K80 GPU) 

PyramidBox   3(Titan RTX GPU) 

YOLO-face(darknet-53)   45(1080Ti GPU) 

YOLO-face(deeper darknet)     38(1080Ti GPU) 

 

 (WIDERFACEدر مجموعه  YOLO-faceو  FAN-400 صیتشخ یفراخوان: 3)جدول
      Recall 

FAN-400   0.546 

YOLO-face(darknet-53)     0.693 

 

 ییسرعت شناسا نیبنابرا میابد، شیافزا یکمبه میزان  28یمحاسبات نهیهز ،افتهیآشکارساز بهبود  دراین مدل قابل توجه است،

 گردیده است. یابیارز همجموعه داد ریسه ز معرفی شده به دلیل مشکلات تشخیص، در، مدل ی. از طرفتری را داردعیسر

 یوهایرا در سنار ابیرد یتواند سازگار یمجموعه ها م ریز نیا یجداگانه بر رو یابیارز .("سخت"و  "متوسط"،  "آسان")

 .کندکشف متفاوت 
، افتهیبهبود  29و ستون فقرات GIoU اری، معbox anchor افتهیبهبود  ینسبت ها ریبردن تأث نیاز ب ی، براگریز طرف دا

 .نماید یم یابیآنها ارز بیبهبود و ترک کیروش ها را به طور جداگانه فقط با استفاده از 

 

 
28.computational cost 

29. backbone 
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 FDDBرا در مجموعه داده  یاصل YOLOv3و  YOLO-face نینشان داده شده است. همچن 3در شکل  یتجرب جینتا

 .نشان داده شده است 4شکلدر جیو نتا نموده سهیمقا

 bounding box ،باشد شتریب 0,5از  30پیش بینی شدهجعبه های لنگر آن و  نیب IoU، اگر انجام شده شاتیر آزماد

 میگردد. یبرچسب گذار یصورت، منفنیا ریشود در غ یم یمثبت تلق یشنهادیپ

 یفیضع جی، نتا GIoU اریمع ای، ( anchor box ) شرفتیپپارامترهای از  یکی، فقط با استفاده از "سخت" رمجموعهیدر ز

نشان  YOLOv3بالایی را نسبت به  اریعملکرد بس این دو پارامتر، بیترک اما دهد، ینشان م YOLOv3با  سهیدر مقا

 داده است.

خطای بین  loss functions، کوچک anchor box موضوع، بدین صورت میباشدکه جهت شناسایی نیا لیدل

bounding box  هدف وbounding box  .استفاده از پارامترهای شناسایی شده را به درستی نشان نمیدهد GIoU  به

آموزش نسبتاً جهت شناسایی چهره با مقیاس کوچک نیاز به ، نیبنابرایدهد م شیافزارا  loss functions، تنهایی نیز

ره های را جهت شناسایی چه یمثبت راتیتأث استفاده از دو بهبود به دست آمده در کنار یکدیگر ،میباشد. به عبارتی یکمتر

 ت.ده اسبسیار زیادی نموکمک  شناسایی به بهبود عملکرد نیز یشنهادیستون فقرات پ .کوچک از خود نشان داده است

با  یشاتیآزما همچنین .میباشد YOLOبرابر کندتر از چهار   FANنشان داده شده است.  2و  1همانطور که در جدول 

PyramidBox دهد که  ینشان م جهیو نت شده استهمان مجموعه داده انجام  یبر روPyramidBox  ده برابرحدود 

در مقاله گزارش  FDNetسرعت  ه است.بدست آمد Face R-FCNبا  یمشابه جینتاهمچنین . عمل نموده استکندتر 

( در 6000) شنهادیپ یادیو تعداد ز یاسیآزمون چند مق کیاست و از  یآشکارساز دو مرحله ا کی FDNetنشده است، اما 

RPN از  عتریاست سر دیبععملکرد آن، کند. یاستفاده مYOLO  پذیرد.صورت 

 یدارا FAN، شده میتنظ 400 یرو یورود  ، به عنوان مثال، اندازه FAN-400زم به ککر است که هنگام استفاده از لا

مجموعه داده  "سخت"قسمتدر  یعملکرد بهتر ی،شنهادیاست، اما روش پ YOLO-faceمشابه با  یصیسرعت تشخ

 .دارد WIDER FACE یاعتبارسنج
 

 گیرینتیجه  .4

 نیو از چند نموده،خود استفاده  یشنهادیپ شناسایی چهره برای 31به عنوان ستون فقرات YOLOv3از  این تحقیق در      

 یچهره هاشناسایی  یبراها،  anchor boxخاص  یها و نسبت ها اسیمق یریادگیاز جمله  داده ایم،بهبود آن را جنبه 

 .ه استصورت پذیرفتساختار شبکه آن در و استفاده دیجد loss functionبه تابع  GIoU یعرفهمچنین مانسان، 

و  FDDBمجموعه داده  یبر رو آنآموزش  و WIDER FACEمجموعه داده  یبر رومعرفی یک روش بهبود یافته، 

 .گردید یابیارزصورت گرفته و نهایتا  WIDER FACEمجموعه داده 
 ینشان م جینتا ، کهمحبوب چهره انجام شده است یاز آشکارسازها یبا برخ یشنهادیروش پ سهیمقا یبرا یجامع شاتیزماآ

سازگار و  پیشنهادی روش، همچنین و سرعت را به دست آورد 32عملکرد نیتواند تعادل ب یم افتهیدهد که روش بهبود 

ها  شرفتیاز پ ی. برخنیز برسد یترقیدق جیخاص به نتا یوهایبا سنار انطباق متناسبممکن است با بوده، و  ریانعطاف پذ

آموزش  یخاص و داده ها یوهایسنار یمناسب برا anchor box یها اسیرگتر، مقبز یورود ریممکن است مانند اندازه تصو

 .میباشد در حالات خاص ژهیبا خواص و ایاش صیتشخ موارداز  یکیچهره  صیتشخ .رندیمورد استفاده قرار گ شتریب

 
30.groundtruth bounding box 

31. backbone 

32.performance 
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 . قدردانی5

شکر ت مانهی، صمفرمودند یاری قیتحق نیا در انجام ارکه ماستاد محترم جناب آقای دکتر علی اکبرکیایی از  لهینوسیبد
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