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بندی  خوشه  یک چارچوب توزیعی مبتنی بر 

 ای برای شناسایی چهره  دومرحله 

 در مقیاس بالا
 روح الله دیانت و  *سید محمد احمدی

 گروه مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه قم، قم، ایران 

 

 

 

 چکیده
از   چهره  ماشینپرکاربردترین حوزهشناسایی  بینایی  می   در   های  محسوب  اخیر  قدرت دهه  با  مدل شود.  در  مندترشدن  هوشمند  های 

اما افزایش تعداد افراد در شناسایی    است؛ شده زمینه بازشناسی چهره، استفاده عملی از آن در کاربردهای با تعداد افراد بسیار بالا رایج  

می  عمده محسوب  چالش  یک  است:چهره،  تحویل  قابل  دیگر  زیرچالش  به سه  خود  نوبه  به  که  دقتزیرچالش    شود  زیرچالش    ؛ افت 

اند. برخی  های گوناگونی ارائه شده حلراه ،  هاچالش   منظور حل این افزایش پیچیدگی زمانی. به زیرچالش  و    ؛ افزایش نیازمندی به حافظه

اند. ها پرداختههای جدید در شبکههای عصبی عمیق، همچون تابع هزینه و یا ارائه بلاکها به تقویت عناصر موجود در شبکه حلاز راه

یک رویکرد    ،پژوهشاین  اند.  های توزیعی پناه برده حلهای حافظه و زمان، به راه خصوص برای حل چالش ها، بهحلدیگری از راه  دسته

روش پیشنهادی،    صورت همزمان، تا حد خوبی، مرتفع کرده است. و مدعی است که هر سه چالش را به  معرفی کرده ای توزیعی  دومرحله

واحد   سه  واحد  هازیرشبکه واحد  :  استدربرگیرنده  تصمیم یابخوشه ،  واحد  و  نهایی.  ،  تفاوتگیر  از  با یکی  پیشنهادی  روش  های 

روش  شوند،  صورت تصادفی انجام می ها بهها در زیرشبکهها که توزیع دستههای توزیعی موجود، این است که بر خلاف سایر روش روش 

بهاز خوشه  ،شدهارائه به زیرشبکه بندی  توزیع مسئله  ، یک شبکه عصبی عمیق نظارتی  هر زیرشبکه کند.  ها استفاده می عنوان روش 

های آزمون را با  ، شباهت بردارهای ویژگی داده یابخوشه . واحد  بیندهای خود آموزش می های آموزشی مربوط به دسته است که با داده

گیر نهایی با ترکیب نتایج دو واحد  درنهایت، واحد تصمیم  ؛ کندو بهترین خوشه را پیدا می ها مقایسه  میانگین بردارهای ویژگی دسته 

های مشابه، از نظر صحت، بازخوانی، دهد که روش پیشنهادی، در مقایسه با روشکند. نتایج نشان می قبلی، بهترین دسته را انتخاب می 

و در مقایسه با    استهای بدون توزیع  بودن، دارای دقت بالاتری نسبت به روش ترسریع   ضمنعملکرد بهتری دارد. این روش   F1 و امتیاز

توزیعی تصادفیروش  دارد های  بالاتر  و دقتی  برابر  آزمایش ، سرعتی  بر روی  .  و معتبرترین  ها  از مشهورترین    دادگان مجموعهتعدادی 

که هر یک شامل تصاویر تعداد زیادی از افراد    Glint360Kو   MS-Celeb-1M  و  VGGFace2، همچون  استشده حوزه شناسایی چهره اجرا  

 . د چهره دار شناساییپذیری بالاتری را در بر عملکرد بهتر، مقیاسعلاوه پیشنهادی، د که روش ندهنشان می  سازی. نتایج پیادههستند

 

 بندی، یادگیری عمیق، یادگیری توزیعی خوشهواژگان کلیدی: بازشناسی چهره، شناسایی چهره، 

 

A two-stage clustering-based distributed framework for 
large-scale face identification 

Sayed Mohammad Ahmadi* & Rouhollah Dianat 
Department of Computer Engineering and Information Technology, Faculty of 

Engineering, University of Qom, Qom, Iran. 
 
Abstract 
Face recognition can be divided into two types: identification and verification of faces. Face 
identification is one of the most prevalent fields in computer vision in recent decades. With the 
enhancement of intelligent models in face recognition, its practical use has become widespread, 
especially in applications involving a large number of individuals. Compared to other image processing 
tasks, such as object detection, face identification poses greater challenges. In object detection, the 
categories that need to be distinguished are distinct enough from each other, but in face identification, 
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all the categories to be identified have a similar oval structure, and the identification system must focus 
on the details of the face images. In addition to this complexity, the increase in the number of individuals 
in face identification poses a major challenge, leading to three additional sub-challenges: accuracy 
degradation, increased memory requirements, and increased temporal complexity. Various solutions 
have been proposed to address these challenges. Some solutions focus on strengthening elements within 
deep neural networks, such as loss functions or introducing new blocks in the networks. Another 
category of solutions, particularly for memory and time complexity challenges, resort to distributed 
approaches. Many methods have fallen short of addressing one or two additional challenges. This study 
introduces a two-stage distributed approach claiming to effectively tackle all three challenges 
simultaneously. The proposed method comprises three units: a sub-nets unit, a clustering unit, and a 
final decision-making unit. A distinguishing feature of the proposed method from existing distributed 
approaches is its utilization of clustering as a distribution method to sub-nets unit. Each sub-net is a 
supervised deep neural network trained with training data relevant to its classes. The advantage of using 
clustering instead of random distribution is that with high confidence, the cluster containing the main 
category can be found by comparing the feature vector of the test image with the representative features 
of all clusters. Then, the identification operation is performed on the desired cluster, which contains 
fewer categories. Therefore, the clustering unit compares the similarity of feature vectors of test data 
with the average feature vectors of the classes and finds the best cluster. This is not possible in methods 
based on random distribution. In other words, no entity from each sub-net can provide a good and 
suitable representation of the members of the sub-net. The clustering unit compares feature vectors of 
test data with the average feature vectors of classes to find the best cluster. Ultimately, the final decision-
making unit selects the best class by combining the results of the two preceding units. Results indicate 
that the proposed method outperforms similar methods in terms of accuracy, recall, and F1 score. This 
method is not only faster but also more accurate than non-distributed methods, and compared to 
randomly distributed methods, it offers comparable speed and higher accuracy. Experiments were 
conducted on several well-known and reputable face recognition datasets such as VGGFace2, MS-Celeb-
1M, and Glint360K, each containing images of numerous individuals. Implementation results 
demonstrate that the proposed method exhibits superior performance and scalability in face recognition. 

 
Keywords: face identification, clustering, deep learning, distributed learning. 

 

 مقدمه  -1
ماشین بینایی  مهم  کاربردهای  از  یکی  چهره،   بازشناسی 

، به هر دو شکل شناسایی چهره و یا تصدیق چهره،   [1-5]
می  به  اطلاق  چهره  تصویر  دو  چهره،  تصدیق  در  شود. 

باید تشخیص دهد که آیا این    سامانهشود.  داده می   سامانه 
شخص  دو  یا  است  شخص  یک  به  مربوط  چهره،  دو 

به     سامانهمتفاوت. در شناسایی چهره، یک تصویر ورودی 
باید هویت صاحب چهره را مشخص   سامانهشود.  داده می

دسته مسئله  یک  چهره،  تصدیق  دودستهنمایند.  ای بندی 
بندی  است، در حالی که شناسایی چهره، یک مسئله دسته 

N   که  دسته است  در    Nای  موجود  افراد    سامانهتعداد 
روشاستشناسایی   که  است  دهه  یک  از  بیش  های  . 

و  عمیق،  یادگیری  بر  مبتنی  عمدتاً  چهره  بازشناسی 
شبکه  صورتبه ارائه خاص،  کانولوشنی  عصبی  های 

حوزه  شوندمی  در  دیگری  موضوعات  با  چهره،  بازشناسی   .
تشخیص  قبیل  از  است؛  ارتباط  در  چهره  پردازش 

بازشناسایی شخص [9-6]1چهره ترازبندی چهره [10]2،   ،3 
تصویر [11-15] تشخیص  )برای  چهره  جعل  ضد  کشف   ،

، تحلیل  [ 19,  1]  ها، تکثیر داده[18-16]  زنده از غیر آن(
سازی ، مدل5های چهرهسازی ویژگی، محلی4چهره مظنون 

 

1 Face detection 
2 Person reidentification 
3 Face Alignment 
4 Suspect face analysis 
5 Face feature localization 

چهره6چهره حالات  تحلیل  طبقه 7،  احساسات،  ،  بندی 
بندی جنسیت  چهره، تخمین سن، دسته  8بازشناسی ژست 

های مشهور تأیید . بازشناسی چهره، یکی از روش[20]و ... 
زیست متنوعی،    9سنجیهویت  کاربردهای  در  و  بوده 

قابل    ... و  نظامی  و  قانونی  و  حقوقی  و  تجاری  همچون 
  Covid19استفاده است. با توجه به شیوع گسترده ویروس  

سال زیستدر  هویت  تأیید  مسئله  اخیر،  با  های  سنجی 
دارای   بسیار  انسان،  فیزیکی  اعضای  دخالت  کمترین 

استفاده  [ 22,  21]است    شدهاهمیت   جنبه،  این  از   .
از   بهسامانهگسترده  چهره،  بازشناسی  تأیید های  عنوان 

ب است.  تأکید  مورد  بسیار  کاربردهای هویت،  از  سیاری 
چالش تصویر  شناسایی  پردازش  کاربرد  با  مشترکی  های 

می جمله  آن  از  دارند.  نوری  چهره  شرایط  تفاوت  به  توان 
( اشاره کرد. همچنین  11و تقابل  10)همچون میزان روشنایی

های مشابهی بین شناسایی چهره و سایر کاربردهای چالش
مانند زوایای متفاوت قرارگیری   ؛پردازش چهره وجود دارد

ویژگی گوناگون،  تصاویر  در  فرد  یک  ظاهری چهره  های 
پوشش  آرایش(،  و  ریش  )همچون  شخص  های متفاوت 

علاوه کرد.  اشاره  کلاه(  یا  حجاب  )مانند  فرد   برگوناگون 
خود چهره، دارای یک ویژگی ،  یادشدههای مشترک  چالش

 

6 Face modeling 
7 Face expression analysis 
8 Gesture 
9 Biometric 
10 Brightness 
11 Contrast 
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می  را موجب  که چالش جدیدی  است  گاهی  خاصی  شود. 
درون از  دستهفاصله  بیشتر  دسته،  یک  درون  اعضای  ای 
برون  دستهدستهفاصله  اعضای  می ای  گوناگون  شود های 

[23] . 
بندی دیگری همچون تشخیص  بر خلاف مسائل دسته

بارزی مشهود و قابل    نسبهبه اشیا که اختلاف اشیا به شکل  
( است  مثال درک  از   برای  و  انسان  از  ماهی  تشخیص 

از و  اتومبیل  از  و  به  دوچرخه   ... و  انجام توپ  قابل  آسانی 
دلیل ساختار واحد  است(، اما در مسئله شناسایی چهره، به

ها که حالت تقریباً بیضوی دارند و این که همه همه چهره
موقعیت چهره در  یکسان  اجزای  دارای  تقریباً  ها  های 

افتد که حتی چشم انسان یکسانی هستند، بسیار اتفاق می 
در تشخیص یکسانی هویت دو تصویر از یک شخص واحد  

شود. و یا  ها و شرایط گوناگون دچار اشتباه می در موقعیت 
هویت تصاویر اشخاص گوناگون، به اشتباه، یکسان فهمیده  

های عمومی و ویژگی خاص  شود. به دلیل همین چالش می 
)دسته افراد  تعداد  چه  هر  شناسایی  چهره،  مسئله  در  ها( 

می وجود  به  کلی  اشکال  سه  باشد،  بیشتر  آید: چهره، 
سازی؛ افزایش پیچیدگی زمانی؛ و افزایش اشکال در ذخیره 

بنابراین   دقت.  افت  اساسی    صورتبه شیب  پرسش  کلی، 
قرار است: چگونه می  این  از  راهاین مطالعه،  هایی حلتوان 

 برای غلبه بر این مشکلات ارائه کرد؟ 
که   این  به  توجه  با  چهره،  شناسایی    اغلب در 

دستهبه لایه  یک  از  چهره،  انطباق  استفاده  هنگام  بند 
متصل با لایه پیش از خود در  ی  صورت تمامشود که بهمی 

ارتباط است، ماتریس وزن مربوط به این بخش، ابعاد بسیار  
بالایی خواهد داشت. نگهداری این ماتریس وزن در حافظه 

حافظه بالایی دارد که گاهی    ، نیاز به1با دسترسی تصادفی
حافظه محدوده  از  خارج    ؛ استفعلی    GPUهای  اوقات، 

بر این، آموزش یک شبکه بسیار بزرگ، از نظر زمانی  علاوه
با توجه به نکته ای که بسیار طولانی است. از سوی دیگر، 

چهره   خاص  ماهیت  مورد  چه   بیاندر  هر  افزایش  شد، 
دسته تعداد  همراه بیشتر  به  نیز  را  بیشتری  دقت  افت  ها، 

دسته همه  که  زمانی  همچنین  یکدیگر دارد.  کنار  در  ها 
شوند، پراکندگی  آموزش داده و نیز مورد شناسایی واقع می

های دشوار و  ها بسیار زیاد است و تمایز میان دسته دسته
خطا   نسبهبه دچار  را  شبکه  بیشتری  احتمال  با  شبیه، 

 (1شکل ) کنند. می 
تفصیل در  گونه که بهها، همانبرای غلبه بر این چالش

کلی  رویکرد  دو  شد،  خواهد  داده  توضیح  پیشینه  بخش 
رویکرد  استشدهاتخاذ   در  می نخست.  تلاش  شود ، 
های جدید و یا توابع هزینه جدیدی معرفی شوند  معماری 

 

1 Random Access Memory (RAM) 

پذیری بیشتری داشته باشد و لذا افزایش تعداد  که تفکیک 
از  دسته کند.  وارد  شناسایی  دقت  به  کمتری  آسیب  ها 

تلاش این  می جمله  به  ها  -L-Softmax  [24]  ،Aتوان 

Softmax   [25]  ،NormFace   [26]  ،CosFace  [27 ]  ،
ArcFace  [28 ]  تلاش این  کرد.  تئوری  اشاره  نظر  از  ها، 

دسته تعداد  برای  درعمل،  اما  هستند.  ارزنده  های بسیار 
ناچار باید با رویکرد  سازی ندارند و به بسیار بالا، امکان پیاده 

امکان برای  شوند.  ترکیب  پیادهدوم  برای  پذیرکردن  سازی 
هایی همچون تجزیه  های بسیار بالا، از تکنیکتعداد دسته

دسته[ 29] مکسسافت  انتخاب  فعال،  یا   [30]های  و 
خود   استشده برداری  بهره   [31]برداری نمونه  البته  و 

اند که این کار موجب اندکی افت دقت  مقالات، تأکید کرده
 شود.می 

تقسیم و    روشکند که از طریق  رویکرد دوم تلاش می
زیرمسئله به  را  مسئله  کوچکحل،  کند.  های  تجزیه  تری 

سرراستساده  و  رویکرد ترین  این  مطابق  که  روشی  ترین 
و مورد توجه مطالعه حاضر نیز هست، مدل    شده پیشنهاد  

. با این ایده ساده که تعداد است  [32]مکس مستقلسافت 
دسته زیاد  بهبسیار  زیرشبکه،  تعدادی  به  صورت ها، 

می  توزیع  بهتصادفی،  زیرشبکه،  هر  مستقل  شود.  صورت 
زیرشبکه  نتایج  و سپس  داده  ترکیب  آموزش  یکدیگر  با  ها 

ها، ها به زیرشبکه شوند. رویکرد تصادفی در توزیع دسته می 
می  خطا  نوعی  بروز  بخش    شودموجب  در  روش که 

شد  پیشنهادی  خواهد  داده  توضیح  درنتیجه،    ؛بیشتر 
هوشمند   توزیع  حاضر،  خوشهرا  مطالعه  طریق  بندی  از 

می  به پیشنهاد  الگوریتم کند.  خوشهکارگیری  بندی  های 
دسته توزیع  میبرای  موجب  هر  ها،  درون  در  که  شود 

رو،  ازاین  ؛های مشابه با هم قرار داشته باشندخوشه، دسته 
داده کم پراکندگی  بسیار  هر خوشه،  در  پراکندگی  ها  از  تر 

. هر زیرشبکه، با  استها در حالت بدون توزیع  مجموع داده
داده روی  بر  بیشتری  آموزش تمرکز  هم  به  شبیه  های 

می می  انتظار  لذا  و  یابد.  بیند  افزایش  نهایی،  دقت  که  رود 
این که توزیع دسته   (1شکل ) بین زیرشبکه ضمن  های  ها 

داده  صورتبه گوناگون،   پراکندگی  کاهش  در تصادفی،  ها 
 کند. هر زیرشبکه را تضمین نمی

واحد   سه  شامل  مقاله،  پیشنهادی   :  استروش 
زیرشبکه خوشهالف(  ب(  تصمیم ها؛  ج(  و  نهایی.  یاب؛  گیر 

زیرشبکه شبکه واحد  از  برای ها  نظارتی  عصبی  های 
کنند  دسته استفاده می   𝑁/𝑚بندی تصاویر چهره به  طبقه 
دسته  𝑁)که   کل  و  تعداد  زیرشبکه  𝑚ها  است(.  تعداد  ها 

خوشه داده واحد  شباهت  میزان  محاسبه  طریق  از  یاب، 
بهترین خوشه یافتن  مسئول  هر خوشه،  با  ورودی   آزمون 

اده آزمون ورودی  ای که احتمال تعلق د است؛ یعنی خوشه
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تصمیم  باشد.  بیشتر  آن  از در  را  دسته  بهترین  نهایی  گیر 
 گزیند.خوشه منتخب برمی 

 
ها، در هر خوشه،  الف راست: میزان پراکندگی دسته  (1-شکل) 

ها، پیش از  چپ: میزان پراکندگی دسته بندی؛ بپس از خوشه 

ها را در هر  بندی. خطوط سبز، میزان پراکندگی دادهخوشه

 دهند. شبکه )زیرشبکه( نشان می 

)Figure-1( (a: right) data dispersion within each 

cluster after clustering; (b: left) data dispersion 
before clustering. The green lines show the amount 

of scatter in the data. 

 
اتخاذ روشرویکرد  به  نسبت  مقاله،  این  مشابه  شده  های 

علاوهپیش  که  دارد  را  مزیت  این  خود،  از  کاهش  تر  بر 
ذخیرههزینه نیز  های  دقت  افت  از  محاسباتی،  و  سازی 

می می جلوگیری  دقت  بهبود  موجب  حتی  و  د. شوکند 
روش بهبرخلاف  دیگر،  دسته های  تصادفی  توزیع  ها جای 
ها میان  بندی برای توزیع دستهها، از خوشهمیان زیرشبکه 

 . استشده ها استفاده زیرشبکه

می  را  مقاله  این  در  نویسندگان  اصلی  توان مشارکت 
 زیر خلاصه کرد:  صورتبه
در   - دقت  ارتقای  برای  جدید  روش  یک  پیشنهاد 

الگوریتم  ترکیب  با  چهره  خوشهشناسایی  و  های  بندی 
 های یادگیری عمیق.مدل 

دادگان معتبر و رایج ارزیابی روش پیشنهادی با مجموعه  -
-MS و    VGGFace2   [33]در حوزه بازشناسی چهره )

Celeb-1M  [34]  وGlint360K  [31] .) 
آزمایش  - نتایج  بر روی  بر  ارائه تحلیل جامع  تأکید  با  ها 

 های رقیب. مقایسه با روش
 

 کارهای مرتبط  -2
پژوهش از  زیادی  کردهتعداد  تلاش  و گران،  ارتقا  با  تا  اند 

چنان  جدیدتر و بهتر، عملکرد شبکه را آن  ارائه توابع زیان
)به سازند  قوی  و  دارای  دقیق  شبکه  دیگر،  عبارت 

بتوانند تعداد زیادی از  پذیری بسیار بالایی باشد( تا  تفکیک
سوی  دسته از  کنند.  بازشناسی  بالا،  بسیار  دقتی  با  را  ها 

پژوهش برخی  پیاده دیگر،  امکان  برای    سامانه سازی  گران 
دسته تعداد  برای  چهره  ارائه شناسایی  صدد  در  بالا،  های 

 های توزیعی شدند. حلراه

 : تقویت توابع هزینهنخست رویکرد 
 شود: دو دسته کلی تقسیم می این رویکرد، خود به 

تمرکز   1بندی ها، بر روی مسئله دسته ( تعدادی از روش1
مبتنی بر    اغلبجدید )  اند و با ارائه یک تابع زیانکرده

متقاطع  انتروپی  سافت   2تابع  لایه  روی  به  بر  یا  مکس 
اند که  مکس( تلاش کردهسافت   بیان خلاصه، تابع زیان
 بپردازند. به حل مسئله و چالش 

ای  دسته مکس، در خصوص فاصله برون سافت   تابع زیان
فاصله   زمینه  در  اما  دارد،  مناسبی  نسبتاً  شرایط 

به همین دلیل،    [26]کند.ای خوب عمل نمیدستهدرون
ای گونهها را بههای متعددی ارائه شدند که ویژگیروش

درون فاصله  که  کنند  از  دستهتنظیم  فاصله  ای 
کار مناسب برای انجام  ای کمتر باشد. یک راه دستهبرون

ها )مانند تابع زیان ها و وزنسازی ویژگیاین کار، نرمال 
Norm-Face) [26]   کارگیری مفهوم »زاویه« )مانند  و به
زیان   ذکر    A-Softmax )[25]تابع  هدف  تنظیم  برای 

»حاشیه  مفهوم  دخالت  علاوه،  به  بود.  بعضی  3شده  «در 
، موجب تقویت هر چه L-Softmax) [24]ها مانند  روش

عملکرد   از می   سامانه بیشتر  دیگر  برخی  در  شود. 
با  فرض می  ها،روش رابطه جمعی  زاویه  و  کنند حاشیه 

دارند. روش   در    Cos-Face  [27 ]هم  را  حاشیه جمعی 
می تعریف  کسینوس  مقابل،  فضای  در    ArcFaceکند. 

 .ای جمعی داردحاشیه زاویه [28]
چهره را در قالب  ها نیز مسئله بازشناسی  ( برخی روش2

گرفته  نظر  در  چهره«  مدل »تصدیق  و  ارائه اند.  هایی 
عنوان ها همزمان دو یا سه  تصویر بهاند که در آندهکر

تقابلی زیان  تابع  )مانند  زیان   [35]4ورودی  تابع  و 
نظر  [36]5گانه سه از  )که  شبکه  یا چند  سه  یا  دو  به   ،)

یکسان هستند و تنها تفاوتشان در   طورکاملبهمعماری  
بردار ویژگی ها است( داده می وزن شود. هر شبکه یک 

کنند که بردارهای  ها تلاش می کند. این روشتولید می 
به  را  هویت(  یک  به  )مربوط  همسان  تصاویر  ویژگی 
تصاویر  ویژگی  بردارهای  و  کرده  نزدیک  یکدیگر 
ناهمسان )مربوط به دو هویت( را از یکدیگر دور کنند.  

ها،  با توجه به این که در کابردهای با تعداد بالای دسته
نهایت  گانه، به بیهای تصاویر دوگانه و سهتعداد انتخاب

و توابع آن، تلاش    [37] 6کند، تابع زیان مرکزی میل می 
دارند که فاصله تصاویر هر دسته را با مرکز همان دسته  

 کاهش دهند.  

 

1 Classification 
2 Cross entropy 
3 Margin 
4 Contrastive Loss 
5 Triplet Loss 
6 Center Loss 
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 رویکرد دوم: تجزیه یا کاهش مسئله
 سازی تابع هزینهالف( اصلاح و ساده

تعداد دسته  بالارفتن  یا حتی  با  میلیون  ها در حد چندین 
حافظه فعلی  ابزارهای  پردازشی، چندصدهزار،  و  ای 

ذخیرهپاسخ  به  گوی  مربوط  عملیات  اجرای  و  سازی 
نیستند چهره  راه  ؛بازشناسی  شدند  بنابراین  ارائه  کارهایی 

پیاده  امکان  اصل  را سامانهسازی  که  بازشناسی چهره  های 
 عملی سازند. 

 در این راستا، چند روش معرفی شدند: 
یک دسته  ( با توجه به این که برای هر نمونه ورودی، تنها1

دسته از  محدودی  خیلی  تعداد  لایه  )یا  پاسخ  ها( 
های ها را دستهتوان این دسته خروجی بالایی دارند، می 

ارائه روش  نامید.  خاص  نمونه  این  برای  در  فعال  شده 
های فعال  کند برای هر نمونه، ابتدا دسته سعی می   [30]

ها متمرکز کند.  را پیدا کرده و آموزش را در همان دسته 
توان بردارهای وزن  از سوی دیگر با توجه به این که می 

د، این روش، پیشنهاد  کر عنوان مراکز دسته تفسیر  را به
بهمی  ذخیرهکند  کل جای  روی  عملیات  انجام  و  سازی 

با   متناظر  وزن  بردارهای  روی  تنها  وزن،  بردارهای 
مصرف  دسته و  سرعت  روش،  این  شود.  کار  فعال  های 

را   میحافظه  تقویت  حالت بسیار  با  مقایسه  در  و  کند 
ها، افت بسیار کمی در دقت  استفاده کامل از همه دسته 

دسته یافتن  بسیار دارد.  عادی  طریق  از  فعال،  های 
پیشنهاد  زمان این مشکل،  برای حل  است.    استشدهبر 

شود استفاده  تصادفی  درهم  جنگل  روش  از  اما   ؛که 
دسته  درهم یافتن  جنگل  کمک  با  حتی  فعال،  های 

روزرسانی آن، جزء های مرتبط با به تصادفی و پیچیدگی 
 شود.مشکلات این روش محسوب می

زیان  2 تابع   )ArcFace  [28]امکان برای  پذیرکردن  ، 
دستهپیاده  با  مسئله  برای  به سازی  بالا،  بسیار  های 

به   است،  حجیم  بسیار  که  را  وزن  ماتریس  سادگی، 
)به کرده  تقسیم  زیرماتریس  هر تعدادی  و  ترتیب( 

یک  زیرماتریس   در  می   GPUرا  دادهذخیره  های کند. 
همه   به  می   GPUورودی  وارد  عملیات ها  و  شوند 

همه    صورتبه روی  می   GPUموازی  انجام  با  ها  شود. 
این روش، عملیات آموزش یک میلیون دسته، که بدون 

امکانموازی  عدد سازی  هشت  از  استفاده  با  نبود،  پذیر 
GPU  خلاف   شدهپذیر  امکان بر  روش،  این  در  است. 

 ها وجود دارد.  GPU، ارتباطات کمتری میان [30]
دسته3 روش  سریع(  چهره  بندی  دسته    [38]تر  مخزن  از 

ذخیره  1پویا بهبرای  و  ویژگیسازی  های روزرسانی 
میدسته استفاده  میها  مخزن  این  بهکند.  عنوان تواند 

 

1 Dynamic Class Pool 

و  نظر گرفته شود  تمام متصل در  برای لایه  جایگزینی 
کوچکبه اندازه  خود،  دلیل  صرفهتر  در موجب  جویی 

می  زمان  و  حافظه  از شومصرف  ادامه  در  روش  این  د. 
بارگیرهای مبتنی بر دسته و نیز مبتنی بر نمونه دوگانه 

می  می بهره  موجب  که  به گیرد  عملیات  روزرسانی  شود 
صورت  کاراتری  شکل  به  پویا  دسته  مخزن  پارامترهای 

 پذیرد.
سافت4 تجزیه  روش  فرمول   [29]2مکس(  اجزای 

 است: کردهمکس را به دو بخش مجزا تجزیه سافت 

(1) 𝑃𝑖 =
𝑒𝑊𝑖

𝑇𝑥+𝑏𝑖

∑ 𝑒𝑊𝑗
𝑇𝑥+𝑏𝑗𝑁

𝑗=1

 
 

بیان  (1)در فرمول   ای و  دسته گر فاصله درونصورت کسر 
بیان  برونمخرج کسر  فاصله  ای است. مشکلی که  دسته گر 

سافت  در  فرمول  تلاش  که  است  این  دارد،  مکس 
بهکمینه  نیز  سازی صورت،  مخرج  مقدار  افت  موجب  ناچار 

بخش  دو  به  آنها،  تجزیه  اما  بالعکس.  و  شد  خواهد 
دیگر،    طورکاملبه سوی  از  ندارد.  را  یادشده  مشکل  مجزا 

اما محاسبه مخرج    ؛کسر، بسیار آسان است  صورتبه محاس
اند  . همچنین مشاهدات نشان دادهاستبر  کسر بسیار زمان

های منفی، تأثیری به مراتب کمتر از دسته مثبت  که دسته 
دارد نهایی  نتیجه  همه   ؛در  از  که  آن  جای  به  بنابراین 

فاصلهدسته قسمت  در  منفی  برونهای  ای  دستههای 
نمونه کنیم،  این  استفاده  به  که  است  کافی  آنها  از  برداری 

به صرفهترتیب،  پردازش  و  حافظه  مصرف  در  جویی شدت 
 . استخواهد شد. این روش نیز اندکی دچار افت دقت 

، بسیار  [31]برداری: این روشبا نمونه ArcFace ( روش  4
به با روش  این    ArcFace[28]کاررفته در  مشابه  با  است، 

مطرح ایده  از  الهام  با  که  تجزیه  تفاوت  روش  در  شده 
Softmax[29]های موجود در  جای آن که از همه وزن، به

از وزن  GPUهر   تنها  با دسته  استفاده شود،  متناظر  های 
نمونه نیز  و  دسته مثبت  از  استفاده  برداری  منفی  های 

 شود. این روش نیز کمترین افت دقت را دارد.می 
روش   برای  بالا چهار  راهی  یافتن  صدد  در  همگی   ،

  هستند خانواده آن  های هممکس یا روشسازی سافتپیاده 
افزایش  و  حافظه  مصرف  از  کاستن  آنها  نهایی  هدف  و 

در  استسرعت   هدف،  به  رسیدن  برای  آموزش   گام . 
 اند. ها، تغییراتی پدید آوردهمدل 

با افزودن پیش   پردازش پردازش یا پسب( تغییر معماری 
پژوهش برخی  مقابل،  در خود  در  که  آن  به جای  ها، 

آموزش پدید   گامها دست ببرند و تغییراتی را در  مدل 
پردازش، پردازش یا پسآورند، تنها با ارائه برخی پیش 

مشکلات   ساختن  برطرف  در  اند.  کرده   یادشدهسعی 

 

2 Softmax Dissection 
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پژوهش دسته  برای   سازوکاراز    اغلبها  این  توزیعی 
اند و معتقدند که تمرکز تنها  حل مسئله استفاده کرده 
)یا   شبکه  یک  روی  شبکه(   درنهایتبر  سه  یا  دو 

دستهنمی زیاد  تعداد  چالش  مشکل  در تواند  را  ها 
کند.   حل  چهره،  شناسایی  که  درکلمسئله  زمانی   ،

دسته بهتعداد  رود،  فراتر  خاصی  حد  از  دلیل ها 
پارامترهای پیچیده  زیاد  بسیار  افزایش  و  شبکه  شدن 

برای های محاسباتی ضرب ) شبکه، تعداد زیاد عملیات
یا ضرب های موجود در  مثال، ضرب ورودی در وزن، 

های مربوط به محاسبه توابع  توابع فعالیت، یا عملیات
عملیاتزیان یا  پس ،  به  مربوط  و های  انتشار 

وزنبه اثر  روزرسانی  بر  محاسباتی  خطای  اندکی  ها(، 
بخش  می نابودی  تولید  اعشار  از  بنابراین   ؛شودهایی 

حالت بهترین  در  توابع  حتی  بهترین  که  زمانی  و  ها، 
و معماری را انتخاب کرده باشیم، از پس مشکل   زیان

دسته زیاد  تعداد  آمدچالش  نخواهیم  بر  بنابراین،   ؛ها 
ها بسیار مناسب است که وظیفه شناسایی همه دسته

را   این وظیفه  نکنیم و  به یک شبکه واحد تحمیل  را 
تا  کنیم  تقسیم  هم  با  موازی  شبکه  تعدادی  بین 

 بتوانیم خطای بازشناسی را کاهش دهیم.  
 :استشده در این راستا، چند رویکرد کلی اتخاذ 

سافت 1 مدل  مستقل .  یک [32]1مکس  که  آن  جای  به   ،
با   باشیم،    𝑁شبکه  داشته  با   𝑚دسته  موازی،  شبکه 

حدوداً   𝑁اندازه 

𝑚
تعیین     داشت.  خواهیم  مستقل،  دسته 

پیش  رویکرد  دسته  با  آزمون،  داده  برای  شده  بینی 
که داده  انجام می   2بیشینه -بیشینه این صورت  به  شود. 

شود. دسته منتخب،  ها داده میآزمون، به همه زیرشبکه
سافت  مقادیر  دستهبیشینه  از  هر  مکس  منتخب  های 

اجرا  استزیرشبکه   زمان  و  سرعت  نظر  از  روش،  این   .
که   است  این  دارد،  اما مشکلی که  است.  مناسب  بسیار 

ها توزیع  ها را به شکل کاملاً تصادفی میان شبکه دسته
شبکه می  میان  تصادفی  توزیع  میکند.  موجب  شود ها 

که خطای بازشناسی، در مواردی که یک ورودی متعلق 
دسته یا  دسته  به  زیادی  شباهت  دسته،  یک  های به 

و   باشد  داشته  هم  این    صورتبه دیگری  اکثر  تصادفی 
اندک دسته تعداد  و  باشند،  واقع شده  ها در یک شبکه 

نیز در زیرشبکه  باشند،  دیگری  پراکنده شده  های دیگر 
( یابد  روش  2  -شکل) افزایش  که  این  به  توجه  با   .)

توضیح   است،  روش  این  بر  مبتنی  مقاله،  پیشنهادی 
خواهد  پیشنهادی  روش  بخش  در  مشکل  از  بیشتری 

 آمد. 

 

1 Independent Softmax Model 
2 Max-Max  

دسته 2 مدل  چندگانه .  شناختی  روش، [ 39]3بند  این  در    :
در   رفته  کار  به  معماری  از   [32]کل  یکی  عنوان  به  را 

تعریف   شناختی،  واحد  یک  عنوان  تحت  خود،  اجزای 
را  می  شناختی  واحد  چند  سپس  موازی    صورتبه کند. 

دهد. داده آزمون، به همه واحدهای شناختی  آموزش می 
ای گیری، دستهشود. در نهایت، با مکانیزم رأی داده می

شناختی   واحد  چند  میان  در  را  رأی  بیشترین  که 
پیش  دسته  عنوان  به  است،  کرده  تعیین  دریافت  بینی 

شده  می  یاد  مشکل  بر  غلبه  منظور  به  روش،  این  شود. 
و برای خنثی کردن اثر خطاهای ناشی     [32]در روش  

این روش، از .  استشده از توزیع نامناسب تصادفی، ارائه  
پارامترهای  تعداد  ولی  دارد،  بهتری  عملکرد  دقت،  نظر 

بینی و نیز  بیشتری دارد. در نتیجه زمان آموزش و پیش 
 طلبد. میزان حافظه مصرفی بیشتری می 

 𝑁: این روش، شبکه [40] 4کدهای خروجی تصحیح خطا.  3
تعدادی شبکه دو دستهدسته به  را  با هم  ای  موازی  ای 

می  شبکهتقسیم  از  یک  هر  بهکند.  دودویی،  سان های 
های کنند. ترکیب نتایج شبکهبندی عمل مییک خوشه

ای، برچسب دسته اصلی را نمایش خواهد داد.  دو دسته
های این روش نیاز به برقراری یک تناظر میان برچسب

شبکه   مربوط برچسببه  نیز  و  دودویی  شبکه  های  های 
تصمیم  دارد.  شبکهاصلی  تعداد  مورد  در  دو  گیری  های 

ای و نیز نحوه برقراری تناظر، بسیار اهمیت دارد. دسته
این کار باید به نحوی صورت پذیرد که استقلال سطری 
با  تا  پذیرد  صورت  خود  حد  بیشترین  در  ستونی  و 
بازشناسی   برای  این روش،  باشیم.  مواجه  کمترین خطا 
چهره مورد استفاده قرار نگرفته است. اما با توجه به این 

دسته  بر  غلبه  برای  ارائه  که  متعدد  ،  استشده های 
ایدهمی  پژوهش تواند  برای  خوبی  و های  جدید  های 

 بیشتر در این حوزه، فراهم آورد.
برچسب4 نگاشت  توسعه[41]5.  کدهای :  روش  از  ای 

است.   به جای آن  خروجی تصحیح خطا  این روش،  در 
شبکه   زیرشبکهدسته  𝑁که  به  دستهای،  دو  ای های 

زیرشبکه به  شود،  اندازهتقسیم  با  بزرگهای  تر های 
می  زیرشبکه تقسیم  اندازه  اگر  باشد،  شود.  یکسان  ها 

می  ساده  برچسب  نگاشت  را  این روش  غیر  در  نامیم، 
می  ترکیبی  برچسب  نگاشت  را  آن  این صورت،  نامیم. 

استفاده   مورد  بازشناسی چهره  برای  کنون  تا  نیز  روش 
می نظر  به  اما  است.  نگرفته  برای قرار  خوبی  ایده  رسد 

 کارگیری در حوزه بازشناسی چهره باشد. به

 

3 Multi Cognition Softmax Model 
4 Error Correcting Output Codes (ECOC) 
5 Label Mapping 
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که   :مستقل  مکسسافت   مدل   ضعفنقطه  این  به  توجه   با 
مقاله این  در  شده  معرفی  پایه    ،رویکرد  مستقل  مدل  بر 

اینسافت  در  ما  است،  روش  مکس  این  نقد  به  جا 
 م.پردازیمی 

که  همان شکل  طور   رویکردضعف  شد،  اشاره  خلاصه  به 

𝐼𝑆𝑀 ،   دسته تصادفی  کاملاً  توزیع  از  در ناشی  ها 
خوشهزیرشبکه )یا  نقطه  ها  این  توضیح  برای  است.  ها( 

 .ضعف، از دو سناریو به عنوان نمونه استفاده خواهیم کرد

 : اول، فرض کنید ی در سناریو
 .داریم 𝑤 و 𝑥 ،𝑦 ، 𝑧  الف( یک مسئله با چهار دسته 

  𝐵 و 𝐴 به دو زیرشبکه  ، به شکل تصادفی، ب( این مسئله
 . استشده تقسیم 

 است و زیرشبکه 𝑤 و 𝑥 های شامل دسته  𝐴 ( زیرشبکهج

𝐵  هایدسته شامل 𝑦 و 𝑧 . 
دسته ,𝑥های  د(  𝑦, 𝑧   و هستند  یکدیگر  با  مشابه  بسیار 

 دارند. 𝑤همگی فاصله بسیار زیادی با دسته 
 است.  𝑥هـ( برچسب واقعی تصویر آزمون، 

شوند. با توجه به تصویر آزمون به هر دو زیرشبکه داده می
و تصویر آزمون، امتیازهای خروجی   x مشابهت بین دسته

به همین    0.01و    0.99  در حدودبه ترتیب   بود.  خواهند 
بیشینه رویکرد  از  استفاده  با  انتخاب   بیشینه-دلیل،  در 

 که   انتخاب خواهد کرد  𝐴از زیرشبکه     x دسته  زیرشبکه،
 .شانسی استیک حالت خوش

 صورتبهج  را با نام جدید جفرض ج  و  دوم،    ی در سناریو
 کنیم: ها را حفظ می کنیم و سایر فرض تعریف می زیر
دستهج زیرشبکه 𝑦 و 𝑥 های (  و  𝐴 در  دارند  قرار 

 . 𝐵ه در زیرشبک 𝑧 و 𝑤 های دسته

 

 
: زمانی  مکس مستقلدر مدل سافت یشانسخوش  (1 -شکل)

 که دسته واقعی هیچ رقیب جدی در زیرشبکه خود ندارد. 

Figure 2. Fortunate in ISM: when the actual class 
does not face significant competition within its 

submodel. 
 

زیرشبکه خروجی  امتیازهای  حالت،  این  ترتیب به  𝐴 در 
خواهند بود. از   𝑦 و 𝑥 های برای دسته  0.48و    0.52برابر با  

امتیازهای  𝑧 و 𝑤 های برای دسته  B طرف دیگر، زیرشبکه
می  0.2و    0.8ترتیب  به تولید  با  را  دلیل،  همین  به  کند. 

بیشینه رویکرد  از  زیرشبکه،    بیشینه-استفاده  انتخاب  در 
زیرشبکه   𝑤 ستهد انتخاب به  𝐵از  نهایی  دسته  عنوان 

کهمی  است  شود  بدشانسی  حالت  برای ؛  یک  آن    بنابراین، 
، دو شرط مواجه شودحالت بدشانسی    ا ب 𝐼𝑆𝑀 رویکرد  که

با دسته رد:  ضروری وجود دا  های مشابه الف( دسته واقعی 
باش  داشته  قرار  خوشه  یک  دسته  د. در  در  ب(  مشابه  های 

 د. های دیگر منتشر شده باشن خوشه
 

 روش پیشنهادی  -3
افزودن یک پیشروش   با  پردازش و  پیشنهادی این مقاله، 

پس سافت یک  مدل  به  نسبت  بیشتر  مکس  پردازش 
اختصار    [32]مستقل  به  دقت  ISMیا  بهبود  موجب   ،

 شود. می 
در  همان که  بیان     [42]گونه  تفصیل  ،  استشده به 

دسته تصادفی  زیرشبکهتوزیع  میان  بروز  ها  به  منجر  ها 
بدشانسی می  إعمال یک خطاهای  با  پژوهش حاضر،  شود. 

پردازش، این نوع خطاها را عنوان یک پیش بندی، بهخوشه
دهد. اما در عین حال چالش جدیدی که ممکن کاهش می 

های مشابه، در  است مطرح شود، این است که توزیع دسته 
شود که احتمال بروز خطا های مشترک، موجب می خوشه

های هر خوشه، نسبت به  دلیل مشابهت زیاد میان دسته به
ها در هر خوشه زیاد باشد،  زمانی که دامنه تغییرات دسته

اما با در نظر داشتن چند نکته زیر، درخواهیم   ؛افزایش یابد
بندی دچار  یافت که نه تنها روش پیشنهادی بر اثر خوشه

شود، بلکه با افزایش دقت نیز مواجه خواهیم افت دقت نمی
 بود. 
آسان1 متمایز،  افراد  تفکیک  که  است  درست  از  (  تر 

تصادفی  توزیع  در  حتی  اما  است،  مشابه  افراد  تفکیک 
در یک  دسته مشابه  دسته  یا چند  دو  امکان حضور  ها، 

بین   شدن  مشتبه  امکان  بنابراین  و  دارد  وجود  خوشه 
های مشابه، منتفی نیست. در مقایسه این دو  این دسته

رسد که خطای شناسایی در حالت وضعیت، به نظر می 
الف( توزیع دستهبندی کم خوشه باشد: وضعیت  با  تر  ها 
دادهخوشه تغییرات  دامنه  و  بندی:  است.  اندک  ها 
های داخل هر زیرشبکه، شباهت بالایی با یکدیگر دسته

دسته توزیع  ب(  وضعیت  تصادفی:    صورتبه ها  دارند. 
داده تغییرات  دیگر، دامنه  سوی  از  و  است.  زیاد  ها 

های مشابه و نزدیک به هم در هر زیرشبکه وجود  دسته
 دارند.
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ل: زمانی که  مکس مستقدر مدل سافت یبدشانس ( 2 -شکل)

شود  دسته واقعی با رقبای قوی در زیرشبکه خودش مواجه می 

 مشابه دیگری بدون رقیب جدی، های و دسته 

 های دیگری هستند. در زیرشبکه  
Figure 3. Unfortunate in ISM: When the actual class faces 

competition from similar classes within its submodel, as well 
as similar classes in other submodels that lack serious 

competitors. 
می  ذهن،  به  تقریب  یک  برای  با  اگر  که  کرد  تصور  توان 

ای که دامنه تغییرات اندکی دارند، بین بر روی مجموعهذره
های هر زیرشبکه، به شکل نسبتاً  نمایی کنیم، دسته بزرگ

فاصله  و  هستند  تفکیک  قابل  هم  از  متمایزی  و  واضح 
نمایی بیش از فاصله آنها در  ها در حالت پس از بزرگ دسته

نمایی خواهد شد. این در حالی است  حالت پیش از بزرگ
امکان   بالا(،  تغییرات  )دامنه  دوم  وضعیت  برای  که 

وضعیت  بزرگ در  بنابراین  و  ندارد.  وجود  چندانی  نمایی 
شناسایی  نخست به  قادر  بالاتری  دقت  و  تمرکز  با  ، شبکه 
بود دسته خواهد  یکدیگر  از  دوم،   ؛ها  وضعیت  در  اما 
ایجاد  دسته بیشتری  چالش  کماکان  ومشابه،  دشوار  های 

 (1شکل )خواهند کرد. 
( حتی با فرض این که در توزیع تصادفی، هیچ دو دسته 2

نمی قرار  واحد  زیرشبکه  یک  در  هم  مشابهی  باز  گیرد، 
توزیع  در  بود.  خواهد  بیشتر  تصادفی  توزیع  در  چالش 
تصادفی، پس از آن که هر زیرشبکه، بهترین دسته خود 

تصمیم  کرد،  معرفی  مقایسه را  به  منوط  نهایی  گیری 
 .  استهای برگزیده از هر زیرشبکه امتیازات دسته 

دسته  که  این  به  توجه  از با  زیرشبکه،  هر  از  برگزیده  های 
شدهرقابت  پیروز  متفاوتی  و  متعدد  مقایسه های  لذا  اند، 

باشد. چرا که ها، نمی امتیازات میان این دسته  تواند دقیق 
به متوسط،  امتیاز  با  برگزیده  است یک دسته  دلیل  ممکن 

امتیازش   است،  داشته  قدرتمندی  بسیار  رقبای  که  این 
؛ و از سوی دیگر، یک دسته با امتیاز بالا،  استشده شکسته  

جدی به  تنها رقیب  که  این  امتیاز  دلیل  است،  نداشته  ای 
بالاتری دریافت کرده است. این در حالی است که در روش 

خوشه بر  آزمون مبتنی  تصویر  که  آن  دلیل  به  بندی، 
ورودی، به یک خوشه، بیش از سایرین شباهت دارد، ما با 

در    نسبهبهقطعیت   نظر  مورد  دسته  که  مطمئنیم  بالایی 
رقابت  بحث  بنابراین  و  است.  واقع  زیرشبکه  های همین 

محسوب  چالشی  روش  این  برای  زیرشبکه،  هر  در  متعدد 
با  نمی زیرشبکه  یک  دقت  دیگر،  سوی  از   𝑁/𝑚شود. 

با   شبکه  یک  دقت  از  بالاتر  بود.    𝑁دسته،  خواهد  دسته 

خوشه بر  مبتنی  روش  که  این  دقت  نتیجه  افزایش  بندی 
 بیشتری نسبت به روش رقیب خود خواهد داشت.

 
 نگاهی کلی به چارچوب  -3-1

ویژگی روی  بر  پیشنهادی  استخراجروش  از  های  شده 
پیش مدل  میآموزشهای  کار  در دیده  اساس  این  بر  کند. 

مقاله،   شبکه این  کانولوشنی    های از  معماری  عصبی  با 
InceptionResnet   [43  ,44]  ویژگی استخراج  از برای  ها 

مجموعه  هر  در  تصاویر  ؛  استشده استفاده    گاندادتمام 
مجموعه ویژگی بنابراین  بردارهای  به  تصویر  از  ما  دادگان 
𝐹𝐷 = {𝑓𝑖}𝑖=1

𝑁  شوند که منظور از  تبدیل می𝑓𝑖    بردارهای
تصویر   به  مربوط  تصاویر   𝑖ویژگی  همه  از  ام 

دهنده تعداد تصاویر در نشان   𝑁و    است  𝐷دادگان  مجموعه
در  استدادگان  مجموعه پیشنهادی  روش  از  کلی  نمایی   .
 ابل مشاهده است. ( ق5شکل )

 
 واحدهای چارچوب  -3-2

 شود:چارچوب ارائه شده، شامل سه واحد می 
 هازیرشبکه  -3-2-1

فرض   اگر  است.  نظارتی  عصبی  شبکه  یک  زیرشبکه،  هر 
دسته  کل  تعداد  که  مسئله  کنیم  تعداد    𝑁های  و  باشد، 

نیز  زیرشبکه را  زیرشبکه حاوی    𝑚ها  هر  بگیریم،  نظر  در 
دسته   𝑁/𝑚حدوداً   این  بود.  خواهد  کمک دسته  با  ها 
خوشهالگوریتم زیرشبکه های  میان  در  توزیع بندی  ها 

الگوریتم  می  از  حاضر،  مقاله  استفاده    𝐾𝑀𝑒𝑎𝑛𝑠شوند. 
 کند.  می 

خوشه آزمایش تعداد  با  که  است  پارامترهایی  جزء  ها 
به  می  بستگی  آن  بهینه  مقدار  و  زد  تخمین  را  آن  توان 

دادگان،  های مجموعهعوامل متعددی همچون کیفیت داده
دسته کل  استخراجتعداد  دقت  و  اما ها  دارد،  ویژگی  گر 

  دوهزار های ما نشان دادند که تعداد کلی، آزمایش صورتبه
مناسبی محسوب   هزارسهتا   تعداد  برای هر خوشه،  دسته 
برازش برای آن وجود نخواهد داشت.  شود و خطر بیش می 

ها را افزایش های کمتر برای هر خوشه، تعداد خوشهاندازه
بندی را به دنبال  خواهد داد که خطر افزایش خطای خوشه

اندازه داشت.  بزرگخواهد  تعداد های  افزایش  موجب  تر، 
 شود. برازش میها و در نتیجه افزایش احتمال بیش دسته

از آن که خوشه انجام شد، در  پس  آزمون،   گامبندی 
خوشه از  یک  هر  با  ورودی،  آزمون  )زیرشبکه داده  ها( ها 

ها بیش  شود و احتمال تعلقش به یکی از خوشهمقایسه می 
از سایرین خواهد بود. این همان فایده و امتیازی است که  

اما در مورد این که این مقایسه    ؛فاقد آن است  ISMروش  
ها به چه روشی صورت پذیرد، و تعلق داده آزمون به خوشه 

استفاده   قابل  زیر  روش  چند  که  کرد  خاطرنشان  باید 
 هستند: 
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خوشه 1 میانگین  از  استفاده  ویژگی .  بردار  مقایسه  و  ها 
 ها. داده آزمون با میانگین خوشه 

. استفاده از معیار بیشترین مقدار خروجی مورد استفاده  2
سافت روش  به در  مستقل.  بهمکس  دیگر،  ازای  عبارت 

دسته  زیرشبکه،  هر  نماینده  آزمون،  داده  است  هر  ای 
 که بیشترین مقدار خروجی را دریافت کرده باشد. 

ترین همسایه هر زیرشبکه و مقایسه . استفاده از نزدیک3
 مقادیر شباهت داده آزمون با هر زیرشبکه. 

روشآزمایش که  دادند  نشان  ما  دوم    نخستهای  های  و 
نیستند اعتماد  قابل  چرا   ؛چندان  تحلیلی،  نظر  از  اما 

نباشد؟   خوشه  برای  خوبی  نماینده  خوشه،  میانگین 
می صورتی  در  خوشه،  برای میانگین  خوبی  معیار  تواند 

خوشه،   هر  اعضای  تمامی  که  باشد  خوشه  نمایندگی 
دلیل  اما به  ؛ها باشند خوبی متمایز از اعضای سایر خوشهبه

ویژگی  نسبه بهابعاد   و  بالای  مرز  چنین  تصاویری،  های 
خوشهحاشیه  میان  وجود   صورتبه   درعملها،  ای  واقعی 

ویژگی که  این  ضمن  استخراجندارد.  تصاویر  های  از  شده 
شده دیده  آموزش  شناسایی  هدف  با  نه  ذاتاً  و  اند، 

خوشهخوشه میانگین  لذا  و  نمیبندی  توانند  ها 

همه تضمین  از  نمایندگی  یک  برای  کافی  دقت  کننده 
 اعضای یک خوشه باشد.  

 

 
 

ها پردازش: همه دسته پیش  گامایده اصلی مقاله در ( 3  -شکل)
بندی توزیع  های متعدد با استفاده از خوشه بین زیرشبکه

 های مشابه است. شود. هر زیرشبکه حاوی دسته می 

(Figure-4) The main concept in the pre-processing phase 
involves distributing all classes into multiple subnetworks 

using clustering. Each subnetwork contains similar classes. 

 

 
 اب،یسپس با استفاده از ماژول خوشه ، استخراج  ،یداده آزمون ورود یهای ژگ ی آزمون، ابتدا و گاممقاله در  یاصل دهی . ا) 5  -شکل(

صورت   ینیبش یشده، پانتخاب  رشبکهیو سپس با استفاده از مدل ز  شودی انتخاب م یخوشه متناسب با داده آزمون ورود  نیبهتر

 کندی مشخص م  دهی عنوان دسته برگز را به  یمقدار خروج   نیدسته با بالاتر  ،یینها ریگمیو واحد تصم ردیگی م

)Figure -5( . The main idea of the paper in the testing phase involves initially extracting features from the test input image. 

Subsequently, using the clustering module, the best cluster corresponding to the test input data is selected. Then, employing the 

selected subnetwork model, predictions are made, and the final decision unit identifies the selected class as 

 the one with the highest output value. 

 
بیشینه  رویکرد  چرا  که  است  این  بعدی  -پرسش 

خوشه از  نمایندگی  برای  خوبی  معیار  نیست؟  بیشینه  ها 
ازای است که طبق این معیار، نماینده هر خوشه، به   گفتنی

خوشه،  هر  نماینده  است.  متفاوت  آزمون  ورودی  داده  هر 
ای است که بیشترین مقدار خروجی را از آن خوشه، دسته

ازای داده ورودی آزمون داشته باشد. روش مورد استفاده  به
ها، زیرشبکه مکس مستقل برای تعیین نماینده  مدل سافت 

مکس مستقل،  همین است. با این تفاوت که در مدل سافت 
خوشه زیرشبکه از  استفاده  با  به ها  نیامده بندی  و وجود  اند 

زیرشبکه   صورتبه   تنها در  شده تصادفی،  توزیع  اما    ،اندها 
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بندی به وجود آمده ها با خوشهکه زیرشبکهصورتیحتی در
رسد. با توجه به  باشند، باز هم این معیار، کافی به نظر نمی

این که نماینده هر خوشه، با رقبای مختلفی در حال رقابت  
ای  است، لذا این احتمال وجود دارد که نماینده هیچ خوشه

نکند. در   صورتبه بالاتری دریافت  واضحی مقدار خروجی 
ای که دسته واقعی داده خصوص زیرشبکه واقعی )زیرشبکه

های آزمون ورودی در آن وجود دارد(، از آن جا که دسته
مشابه را در خود جای داده است، لذا امتیاز دسته واقعی به  

شود و های دشوار و مشابه، شکسته میدلیل رقابل با دسته
احتمال این که مقدار خروجی اندکی دریافت شود، وجود  

زیرشبکه در  دیگر،  سوی  از  دسته دارد.  حاوی  که  هایی 
وضعیت   همگی  که  جا  آن  از  نیستند،    نسبهبه واقعی 

دسته   امتیاز  دارند،  ورودی  آزمون  داده  به  نسبت  مشابهی 
لذا   و  است  پایین  تئوری  نظر  از  زیرشبکه،  هر  از  برگزیده 

خوشه امتیازهای  بین  واضحی  تفکیک  که  است  ها  ممکن 
 های غیرواقعی( برقرار نشود. )اعم از خوشه واقعی و خوشه

شده، کیفیت و های استخراجکه ویژگیدرنهایت، درصورتی
نزدیک معیار  باشند،  داشته  بالایی  در  دقت  همسایه  ترین 

تواند بسیار موفق عمل کند. به عبارت دیگر،  هر خوشه، می 
ای است که بیشترین شباهت را با  نماینده هر خوشه، دسته 

داده آزمون ورودی داشته باشد. در این معیار هم نماینده  
 خوشه، بسته به داده آزمون ورودی متفاوت خواهد بود. 

تفکیک و  دقت  که  آن  فرض  ویژگیبا  های پذیری 
روش  استخراج از  استفاده  با  با   𝐾𝑁𝑁شده  باشد،   𝑥برابر 

بندی با استفاده  راحتی قابل اثبات است که دقت خوشهبه
خواهد بود. از آن جا که در   𝑥از این روش، حداقل برابر با  

خطاهای   موارد  میان    KNNاغلب  زیاد  مشابهت  از  ناشی 
های مشابه، با احتمال ها است، و از سوی دیگر دستهدسته

خوشه در  بالایی  شده بسیار  واقع  مشترک  در های  لذا  اند، 
نزدیک که  ورودی،  صورتی  آزمون  داده  همسایه  ترین 

دسته  هم بالایی،  بسیار  قطعیت  با  اما  نباشد،  آن  با  دسته 
همان  در  بالایی  احتمال  با  ورودی،  آزمون  داده  واقعی 

 خوشه قرار دارد. 
پس از آن که با دقت بسیار بالایی توانستیم، خوشه  
حاوی دسته اصلی را شناسایی کنیم، در مرحله بعد، با یک 

اندازه   به  چهره  شناسایی  که   𝑁/𝑚مسئله  هستیم  روبرو 
برای  شناسایی چهره  مسئله  به  نسبت  بالاتری  دقت  قطعاً 

𝑁  .دسته خواهد داشت 

 گام ها در  واحد زیرشبکهتحلیل پیچیدگی زمانی:  
با فرض آن   استبندی  آموزش، شامل یک خوشهپیش  که 

رویکرد   از  میانگین    نخستکه  از  )استفاده  شود  استفاده 
نمونهویژگی مسئله  های  بخواهیم  و  دسته(،   𝑁های 
به  دسته را  و    𝑚ای  کنیم  توزیع  )زیرشبکه(  خوشه 

هم  خوشه آن  صورتبه بندی  شود،  انجام  گاه افرازی 
زمانی   پیچیدگی  همان  مرحله،  این  زمانی  پیچیدگی 

از    است   𝐾𝑀𝑒𝑎𝑛𝑠الگوریتم   است  عبارت   𝑂(𝑖𝑚𝑁)که 
از   منظور  گام𝑖که  تعداد  یا  ،  توقف  نقطه  به  رسیدن  تا  ها 

 گرایی است. هم
هر   گامدر   که  این  فرض  با  زیرشبکه،  هر  آموزش، 

شامل   حدوداً    𝑡دسته  شامل  است،  آموزشی   𝑁/𝑚داده 
𝑁دسته و   × 𝑡/𝑚    هر زیرشبکه، در است نمونه آموزشی .

لایه   یک  دارای  حداقل  نظارتی،  عصبی  شبکه  یک  قالب 
بیند. هر  بند( آموزش میورودی و یک لایه خروجی )دسته

داده با  تنها  خودش  زیرشبکه،  به  مربوط  آموزشی  های 
می هر  آموزش  ویژگی  بردار  پذیرنده  ورودی  لایه  و  بیند 

آموزشی   دارای  استداده  بردار  هر  اگر   .𝑑    ،باشد عنصر 
𝑑گاه ماتریس وزن حاوی  آن × 𝑁/𝑚  بود  ؛ عنصر خواهد 

𝑡بنابراین هر زیرشبکه به اندازه   × 𝑑 × 𝑁2/𝑚2   عملیات
های مربوط  در هر اپوک خواهد داشت )صرفنظر از عملیات

 ها(.روزرسانی وزنبه به 
ها از یکدیگر در با توجه به استقلال کامل زیرشبکه

موازی   گام امکان  مجزا آموزش،  ماشین  چندین  در  سازی 
وجود دارد و در آن صورت، زمان اجرای کل چارچوب، در  

 شود.برابر می  𝑚آموزش، حدوداً   گام
با   دسته، از روش توزیعی برای   𝑁زمانی که شبکه 

حاوی   وزن  ماتریس  نکند،  استفاده  مسئله  𝑑حل  × 𝑁 
𝑁های آموزشی  عضو خواهد داشت. تعداد نمونه × 𝑡    است

به   نیاز  اپوک  هر  در  نتیجه  در  𝑡و  × 𝑑 × 𝑁2   عملیات
که   و    𝑚دارد.  سریالی،  توزیعی  روش  از  کندتر   𝑚2برابر 

مثال،    برای برابر کندتر از روش توزیعی موازی خواهد بود.  
اندازه   با  دسته، در صورتی که   هزارپنجاهبرای یک مسئله 

به   را  موازی   25مسئله  اجرای  از  و  کنیم  توزیع  زیرشبکه 
برای آموزش استفاده کنیم، کل فرآیند آموزش در اجرای  

حدود   در  توزیعی،  سریع   625موازی  فرآیند برابر  از  تر 
 آموزش در اجرای بدون توزیع خواهد بود. 

حافظه پیچیدگی  آموزشی داده  ای:تحلیل  های 
های ستهب ورودی هر زیرشبکه، در هر گام از هر اپوک، به  

𝑏   می تقسیم  کل   ؛شوندعضوی  اپوک،  هر  در  بنابراین 
به  مجموعه آموزشی  𝑁/(𝑚دادگان  × 𝑏)    قابل بسته 

( است.  دسته   𝑁تقسیم  کل  نمونه  𝑡ها،  تعداد  های تعداد 
دسته،   هر  به  زیرشبکه   𝑚مربوط  و  تعداد  تعداد   𝑏ها 

𝑑ها حاوی  (. ماتریس وزناستاعضای هر بسته   × 𝑁/𝑚 
بایت حافظه  چهار  که با فرض آن که هر عنصر    است عنصر  

می  اشغال  به  را  نیاز  گام  هر  4کند،  × 𝑏 × 𝑑 × 𝑁/𝑚 
به طور مثال، برای یک   با دسترسی تصادفی دارد.  حافظه 

بستهدسته  هزارپنجاه مسئله   با  و   256های  ای  عضوی 
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ویژگی   و    512بردارهای  گام،    25عنصری  هر  زیرشبکه، 
تصادفی   دسترسی  حافظه  گیگابایت  یک  حدوداً  به  نیاز 

 دارد. 
 

 یابواحد خوشه -3-2-2
ازای هر داده  شود. بهآزمون استفاده می   گاماین واحد، در   

آزمون استخراج  بردارهای ویژگی داده  ابتدا  آزمون جدید، 
می می  قرار  استفاده  مورد  واحد  این  سپس  و  گیرد.  شود 

نزدیک روش  از  )زیرشبکه(،  خوشه  یافتن  ترین برای 
شود. به عبارت دیگر، خوشه مورد نظر  همسایه استفاده می 

ترین  ای است که نزدیکبرای داده آزمون، عبارت از خوشه
 دسته به نمونه آزمون، در آن باشد.

(1)                         ( ( , )),arg max
itest c

i N

CC Sim F F


= 

از   منظور  است.    𝑆𝑖𝑚که  شباهت  تابع    𝐹معیار 
است.  استخراج ویژگی  𝐹̅𝑐𝑖گر 

ویژگی     بردارهای  میانگین 
دسته   به  از  استام  𝑖مربوط  منظور   .𝐶𝐶26 نزدیک ترین  ، 

 دسته به داده آزمون ورودی است. 

نزدیک که  آن  از  ورودی پس  داده  به  دسته  ترین 
کنیم که دسته مورد نظر آزمون، مشخص شد، بررسی می 

 : استشده در کدام زیرشبکه واقع 
(2)         { | }FindCluster clst Clusters CC clst=   

شبیه  اندازه یافتن  به  آزمون،  داده  به  دسته  ترین 
𝑂(𝑁 × 𝑑)   می مورد  زمان  خوشه  یافتن  همچنین  برد. 

 پیچیدگی زمانی دارد. 𝑂(𝑁)نظر، به اندازه  
 

 گیر نهاییواحد تصمیم -3-3-3
آزمون    داده  مناسب  )زیرشبکه(  خوشه  که  آن  از  پس 

خوشه واحد  توسط  واحد ورودی،  شد،  مشخص  یاب 
کند که کدام دسته در خوشه گیر نهایی، بررسی می تصمیم 

انتخاب شده، بهترین امتیاز خروجی را به ازای داده آزمون 
عنوان دسته برگزیده ورودی دریافت کرده است و آن را به

از آن برگزیده خوشه، برچسب  مشخص کند.  جا که دسته 
از  نگاشت  عملیات  یک  است،  کرده  دریافت  جدیدی 

می  انجام  اصلی  برچسب  به  جدید  دسته  برچسب  و  دهد 
 کند. نهایی را مشخص می 

یک1الگوریتم   توصیف  گام پارچه،  از  ای 
 کند. آزمون( ارائه می گام پردازش )پس 

 هاآزمایش  -4
مجموعه:  دادگانمجموعه  از  مطالعه  این  زیر  در  دادگان 

 استفاده گردیده است: 

 

26 Closest Class 

هزار   100شامل  :  MS-Celeb-1M  [34 ] دادگانمجموعه.  1
 .است تصویر چهره  100فرد است، و هر فرد دارای 

  3.3حاوی بیش از    : VGG-Face2  [33]دادگان  . مجموعه 2
 .میلیون تصویر مربوط به بیش از نهُ هزار فرد است

مجموعه 3 حاوی  Glint360K  [31]ادگان  د.  هزار   360: 
حدود   و  جامع   17شخص  از  تصویر.  و میلیون  ترین 
پایگاه چهره  تمیزترین  پردازش  حوزه  در  دادگان 

 شود. محسوب می
مجموعه سه  هر  دستهبرای   صورت به ها  دادگان، 

درصد از تصاویر هر دسته به    60اند.  تصادفی انتخاب شده 
درصد به    20درصد به منظور آزمون و    20منظور آموزش،  

. به منظور اطمینان  استشده منظور ارزیابی اختصاص داده  
از تعداد یکسانی  از منصفانه  نتایج، در آزمون  بودن و دقت 

استفاده   دسته  هر  از  برای   استشده نمونه  نمونه(.  )پنج 
های جدیدی با  هایی با تعداد نمونه کمتر از پنج، دادهدسته

تبدیل ایجاد  و  داده  وارونهتکثیر  دوران،  نظیر  ، 27هایی 
 اند. ده ش، تولید 28تغییر روشنایی یا تغییر تقابل 

 گیری( پردازش )تصمیمپس  گام. 1الگوریتم 

Algorithm 1: Post-processing (Decision) phase 

112: تصویر چهره با ابعاد face ها ورودی × 112 𝑅𝐺𝐵 

mها : تعداد زیرشبکه 

Nها : تعداد دسته 

 شدهبینی: برچسب دسته پیش𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 خروجی

 استخراج ویژگی  #

1 𝑣  بردار ویژگی :face  گر ویژگی استخراج شده توسط استخراج𝐹 . 

 ترین دسته به عنوان نماینده یابی: الف( یافتن نزدیکخوشه #

𝑐𝑙𝑠ها: از دسته برای همه دسته 2 = 𝑐𝑙𝑠تا    1 = 𝑁: 

3   ( ورودی  آزمون  داده  ویژگی  بردار  شباهت  با  𝑣میزان  را   )

ویژگی   بردارهای  دستهنمونهمیانگین  از  یک  هر  ها  های 

(𝐹̅(𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑖𝑐𝑙𝑠
کسینوسی ( شباهت  معیار  از  استفاده  با   ،)

 (𝑆𝑖𝑚𝑐𝑙𝑠به دست آور )با نام  

همه   4 بین  دسته𝑆𝑖𝑚𝑐𝑙𝑠از  را  ها،  شباهت  مقدار  بیشترین  که  ای 

 در نظر بگیر. 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑠𝑡𝐶𝑙𝑠دارد، با نام  

 ترین دستهیافتن خوشه حاوی نزدیکیابی: ب( خوشه #

𝑐𝑙𝑠𝑡ها: از خوشه از بین همه خوشه 5 = 𝑐𝑙𝑠𝑡تا   1 = 𝑚: 

6  ( ترین (: خوشه حاوی نزدیک𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑𝐶𝑙𝑠𝑡خوشه منتخب 

 (𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑠𝑡𝐶𝑙𝑠دسته ) 

 گیری نهایی تصمیم  #

برای  برچسب دسته 7 را  مقدار خروجی  بیشترین  که  ورودی ای  داده 

 آزمون برگردانده، مشخص کن. 

8 𝑦_𝑝𝑟𝑒𝑑    دسته نهایی  برچسب  و  بده  انجام  را  برچسب  نگاشت   :

 برگزیده را به دست آور.

9 ypred  .را برگردان 

 
 
 

 

 

27 Flip 
28 Contrast 
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برای استخراج  InceptionResnetV1 [44]و  VGGFace2 [33]میزان افت دقت در سناریوهای گوناگون برای پایگاه دادگان  (6-شکل(
 . f1ویژگی. از راست به چپ: صحت، دقت و 

)Figure- 6( Accuracy drops rates in various scenarios for the VGGFace2 dataset [33] and using InceptionResnetV1 [44] for feature 
extraction. From right to left: precision, accuracy, and F1 score 

 

   

 
 InceptionResnetV1  [44]و استفاده از  MS-Celeb-1M [34]میزان افت دقت در سناریوهای گوناگون برای پایگاه دادگان   (7-شکل(

 .f1برای استخراج ویژگی. از راست به چپ: صحت، دقت و  
)Figure -7( Accuracy drops rates in various scenarios for the MS-Celeb-1M dataset [34] and using InceptionResnetV1 [44] for 

feature extraction. From right to left: precision, accuracy, and F1 score 

   

 
 InceptionResnetV1 [44]گر ویژگی و استخراج  Glint360K [31]میزان افت دقت در سناریوهای گوناگون برای پایگاه دادگان   (8-شکل(

 . f1از راست به چپ: صحت، دقت و 
(Figure- 8) Accuracy drops rates in various scenarios for the Glint360K dataset [31] and InceptionResnetV1 [44] for feature 

extraction. From right to left: precision, accuracy, and F1 score 
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ویژگی روش    ها:استخراج  جای پیشنهادی در  به   ،

ویژگی روی  بر  الگوریتم  تصاویر،  مستقیم  های پردازش 

میدست به عمل  تصاویر  از  ویژگی آمده  این  از کند.   ها 

کانولوشنی  شبکه  عنوان   Residual-Networksهای  تحت 

InceptionResnetV1  [43  ,44]   می این استخراج  شوند. 

قابلیت پردازش تصاویرمعماری  ها  را دارند و آن   RGB ها 

 .کنند بعدی تبدیل می  512را به بردارهای ویژگی 

معیارهای ارزیابی استفاده شده  معیارهای ارزیابی:  
صحت  از  عبارتند  مطالعه  بازخوانی 1دراین  مثبت    2،  )نرخ 

 . 4F1( و امتیاز  3صحیح 

(3)                                      Pr ,
TP

ecision
TP FP

=
+

   

(4)                                  Re ( ) ,
TP

call TPR
TP FN

=
+

 

نرخ مثبت غلط؛ و   FPنرخ مثبت صحیح؛    TPکه منظور از  
FN  استنرخ منفی غلط  . 

 
 (5) Pr Re

1 2 .
Pr Re

ecision call
F

ecision call


= 

+
 

 

نماینده  زیرشبکهانتخاب  این  ها:  های  امر،  ابتدای  در 

می نظر  به  وقتی  گونه  که  روی  خوشهرسد  بر  را  بندی 

های کنیم، همه نمونههای آموزشی إعمال می تمامی نمونه 

واقع  مشترکی  خوشه  در  دسته،  هر  به  مربوط  آموزشی 

نمی می  اتفاقی  چنین  عمل،  در  اما  گاهی  شوند.  و  افتد 

خوشهنمونه  در  دسته،  یک  توزیع  های  متعددی  های 

 رسد:جا چند راه حل به نظر می شوند. در اینمی 

بر روی همه نمونه. به جای آن که خوشه 1 های بندی را 

بر روی میانگین نمونه  إعمال کنیم،  های هر آموزشی 

کار، علاوهادسته   این  با  بر آن که چالش  عمال کنیم. 

نیز  یاد مسئله  پیچیدگی  شد،  خواهد  برطرف  شده 

بندی )هر دلیل کاهش تعداد اعضا در مسئله خوشهبه

 یابد.دسته، یک نمونه(، کاهش می 

ای نسبت دهیم که تعداد  . دسته مورد نظر را به خوشه2

های آن دسته را در خود جای داده بیشتری از نمونه 

از چالش های این رویکرد، جایی است که  باشد. یکی 

نمونه  تعداد  از  برابری  تعداد  حاوی  خوشه،  های چند 

 آن دسته باشد. 

خوشه3 همه  به  را  نظر  مورد  دسته  حاوی .  که  هایی 

دهیم.  نمونه  تخصیص  هستند،  دسته  آن  از  هایی 

است   ممکن  که  است  این  رویکرد  این  چالش 

 

1 Precision 
2 Recall 
3 True Positive Rate (TPR) 
4 F1-score 

خوشه  میان  بدترین همپوشانی  در  و  شود  زیاد  ها 

ها متمایل به یکی شدن با یکدیگر پیدا  حالت، خوشه 

شکسته فایده  صورت،  آن  در  به  کنند.  مسئله  شدن 

 تر زیر سؤال خواهد رفت.  چند زیرمسئله کوچک

برطرف  4 سوم  رویکرد  مشکل  که  آن  برای  دسته شو .  د، 

خوشه  به  تنها  را  نظر  که  مورد  دهیم  تخصیص  هایی 

ها، بیش از یک  های موجود در آن خوشهتعداد نمونه

خوشه باشند.  معین  آستانه  حاوی  مقدار  که  هایی 

نمونه از  اندکی  بسیار  دسته  تعداد  آن  آموزشی  های 

می نادیده  آستانه(  مقدار  از  )کمتر  به باشند  و  گیریم 

نمونه  آن  دیگر  بهعبارت  را  آموزشی  عنوان های 

 گیریم.  های پرت در نظر می داده

پوشانی فراوان و درنتیجه میل به این کار مشکل هم

خوشهیکسان خواهد  شدن  مرتفع  این  شها  مهم  مزیت  د. 

اشتباه  چه داده آزمون ورودی، بهرویکرد این است که چنان 

)بهمورد   گیرد  قرار  در  شناسایی  موجود  ضعف  دلیل 

گر ویژگی(، با احتمال بیشتری دسته اشتباه مورد  استخراج

خوشه خواهد شناسایی با دسته واقعی آن داده آزمون، هم

برای    شد بیشتری  شانس  واقعی،  دسته  به  درنتیجه  و 

 دهیم. حضور در رقابت و برنده شدن می 

رویکرد   از  حاضر،  مقاله  استفاده   نخستدر 

می استشده  داده  نشان  یک .  از  استفاده  حتی  که  شود 

خوشه ساده  تکنیک الگوریتم  از  استفاده  بدون  های بندی 

می  پایه  دیگر،  مدل  به  نسبت  دقت  بهبود  به  منجر  تواند 

 گردد.

می چهارم،  رویکرد  از  مطالعات استفاده  در  تواند 

 بعدی مورد توجه قرار گیرد.

بندی از الگوریتم برای خوشهسازی:  جزئیات پیاده
KMeans    با توجه به وابستگی نتایج این  استشده استفاده .

الگوریتم به انتخاب مراکز اولیه خوشه، از گونه بهبودیافته 
. برای هر زیرشبکه، در استشده استفاده    ++KMeansآن،  

آزمایش انجامهمه  استفاده  های  واحدی  معماری  از  شده، 
  ؛بعدی است  512. لایه ورودی، شامل یک بردار  استشده 

پذیرد. لایه نهایی  انجام می   2سازی سطح  سپس یک نرمال 
دسته حاوی  )لایه  که  استنورون    𝑁𝑖بند(،   .𝑖   اندیس

.  است  𝐴𝑟𝑐𝐹𝑎𝑐𝑒. تابع زیان مورد استفاده،  استزیرشبکه  
و   0.001با نرخ یادگیری    𝐴𝑑𝑎𝑚سازی از تابع  برای بهینه 
بتا  بتا  0.9برابر    1پارامتر  پارامتر  استفاده    0.99برابر    2و 

اپوکاستشده  تعداد  زیرشبکه.  همه  برای  حداکثر ها  ها، 
با  . آزمایشاستشده در نظر گرفته    50 ها بر روی مسائلی 

دسته  شده اندازه  انجام  دستههای  تصادفی    صورت به ها  اند. 
 دادگان انتخاب شدند. از مجموعه
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آزمایشمقایسه:   در  زیر  مورد سناریوهای  ها 
  اند:ارزیابی واقع شده 

 (؛ ArcFace. شناسایی چهره بدون توزیع )با  1
گیری . شناسایی چهره با توزیع تصادفی و معیار تصمیم 2

 مکس مستقل(؛ بیشینه )مدل سافت -بیشینه
 ( 𝐾𝑁𝑁ترین همسایه ) . شناسایی چهره با روش نزدیک3

معیار   .4 و  تصادفی  توزیع  با  چهره  شناسایی 
 ترین همسایه؛گیری نزدیکتصمیم 

بندی( و  . شناسایی چهره با توزیع هوشمند )خوشه5
 بیشینه؛-گیری بیشینهمعیار تصمیم 

با توزیع هوشمند )خوشه6 بندی( و  . شناسایی چهره 
 ترین همسایه. گیری نزدیکمعیار تصمیم 

 

 های گوناگون انتخاب نماینده خوشه بندی بر اساس روش دقت خوشه (1 -جدول)

)TABLE- 1(: CLUSTERING ACCURACY
* 

ACCORDING TO CLUSTER REPRESENTATION TYPE 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-مکس مستقل )توزیع تصادفی و معیار انتخاب بیشینهمقایسه نتایج سناریوهای: الف( مدل بدون توزیع؛ ب( مدل سافت (  2 -جدول)
بندی و معیار انتخاب ؛ هـ( مدل توزیعی با خوشه KNNترین همسایه؛ د( مدل بیشینه(؛ ج( مدل توزیعی تصادفی بر اساس نزدیک 

ترین همسایه )روش پیشنهادی(. معیارهای ارزیابی: صحت، بندی و معیار انتخاب نزدیک بیشینه؛ و( مدل توزیعی خوشه -بیشینه
 بوده است(.  InceptionResnetV1[44]گر ویژگی در همه سناریوها . )استخراج f1بازخوانی و 

(Table I): Comparison results of the a) distribution-free network, b) independent softmax model, c) random distribution with 

nearest neighbor criteria, d) knn model, e) clustering based distribution with max-max criteria, f) clustering based distribution 

with nearest neighbor criteria (proposed method). Evaluation metrics are Precision, Recall, F1-score (The feature extractor in all 

scenarios was InceptionResnetV1 [44] 

 

 

 VGG-Face2 [33] MS-Celeb-1M[34] Glint360K[31] دادگان مجموعه

 50000 20000 10000 5000 50000 20000 10000 5000 8900 8000 7000 6000 5000 ها تعداد دسته

مدل بدون 
 توزیع 

 73.00 89.33 93.42 95.65 74.52 88.04 90.83 93.97 86.46 87.21 87.74 88.43 89.02 صحت 
 63.36 86.50 92.13 94.82 65.46 85.19 89.10 92.86 84.22 85.10 85.71 86.50 87.16 بازخوانی

F1 86.82 86.18 85.36 84.70 83.83 92.59 88.74 84.53 63.97 94.71 91.93 85.99 61.77 
 25 10 5 2 25 10 5 2 4 4 3 3 2 ها تعداد زیرشبکه

مدل 
مکس سافت

 [32]مستقل 

 9087 93.40 94.77 95.90 90.50 92.01 92.41 94.43 87.66 88.13 88.43 88.93 89.38 صحت 
 89.20 92.18 93.79 95.14 88.92 90.65 91.09 93.42 85.70 86.20 86.59 87.13 87.60 بازخوانی

F1 87.30 86.82 86.24 85.86 85.35 93.21 90.81 90.34 88.52 95.02 93.65 91.99 88.94 
مدل توزیعی  

تصادفی  
 تریننزدیک

 90.99 93.43 94.63 95.90 90.43 91.95 92.37 94.43 87.84 88.26 88.57 88.98 89.37 صحت 
 89.43 92.25 93.65 95.16 88.99 90.64 91.06 93.46 85.87 86.31 86.68 87.15 87.62 بازخوانی

F1 87.37 86.89 86.41 86.03 85.57 93.26 90.79 90.33 88.56 95.06 93.50 92.06 89.16 

 𝑲𝑵𝑵مدل 
 91.00 93.43 94.56 95.77 90.45 91.97 92.37 94.41 87.66 88.13 88.40 88.89 89.34 صحت 

 89.43 92.23 93.57 94.99 88.98 90.63 91.01 93.47 85.79 86.29 86.62 87.15 87.63 بازخوانی
F1 87.33 86.84 86.28 85.96 85.44 93.28 90.76 90.33 88.56 94.90 93.42 92.05 89.16 

مدل توزیعی  
-هوشمند بیش

 بیش 

 91.24 93.64 94.82 95.82 90.72 92.17 92.60 94.52 87.87 88.27 88.55 89.03 89.45 صحت 
 89.65 92.46 93.86 95.06 89.18 90.85 91.32 93.51 85.91 86.35 86.72 87.26 87.67 بازخوانی

F1 87.36 86.93 86.38 86.01 85.56 93.29 91.03 90.53 88.79 94.97 93.72 92.27 89.40 
مدل توزیعی  

هوشمند 
 تریننزدیک

 91.20 93.63 94.82 95.94 90.67 92.18 92.62 94.57 87.88 88.26 88.56 89.06 89.43 صحت 
 89.67 92.50 93.87 95.16 89.24 90.91 91.39 93.57 86.02 86.46 86.79 87.35 87.72 بازخوانی

F1 87.40 87.02 86.44 86.12 85.66 93.36 91.10 90.58 88.81 95.07 93.73 92.32 89.40 
 

 

 

 های آزمون )درصد( داده آموزشی )درصد( های داده هاتعداد خوشه ها تعداد دسته روش نماینده خوشه 

 میانگین 

ISM 

10000 5 

23.15 23.35 

 92.61 94.88 بیشینه -بیشینه

 92.71 95.24 تریننزدیک

 میانگین 

 پیشنهادی

86.21 85.69 

 97.18 97.89 بیشینه -بیشینه

 97.75 98.46 تریننزدیک

 میانگین 

ISM 

20000 10 

11.92 11.76 

 91.39 94.12 بیشینه -بیشینه

 91.59 94.43 تریننزدیک

 میانگین 

 پیشنهادی

78.85 77.98 

 95.72 96.81 بیشینه -بیشینه

 96.25 97.38 تریننزدیک
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 هارشبکهی هر اپوک از تمام ز  یآموزش برا یزمان اجرا سهی مقا (  3 -جدول)

  6با  NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER کیکارت گراف یمورد استفاده دارا  سامانه. باشندی م  هیجدول فوق، بر حسب ثان ری مقاد

 .حافظه رم بوده است تیگابایگ 32و   Intel Core i7-6700K حافظه، و پردازشگر تیگابایگ
Table- 3): comparison of training times for each epoch of all toilers*( 

The values in the table are expressed in seconds. The system used for model execution includes an NVIDIA GeForce GTX 1660 

SUPER GPU with 6GB of memory, an Intel Core i7-6700K CPU, and 32GB of RAM. 

 

 

 

سناریوها نتایج:   همه  برای  چهره  بازشناسی  نتایج 

اند. برای آن که نتایج، منصفانه  صه شده ( خلا2ر جدول  )د

 10ها برای  باشد و اثرات تصادف به حداقل برسد، آزمایش 

گزارش   جدول  در  نتایج،  میانگین  و  شدند  تکرار  بار 

مجموعهاستشده  برای  متفاوت  نتایج  مختلف، .  دادگان 

دشواری  می  یا  تمیزبودن  سطح  در  تفاوت  از  ناشی  تواند 

 دادگان باشد. تصاویر چهره مجموعه

دسته تعداد  که  خطر زمانی  است،  اندک  ها 
بنابراین مدل پیشنهادی بیش  برازش کمتری وجود دارد و 

روش سایر  بهتری و  عملکرد  لزوماً  توزیع،  بر  مبتنی  های 
ندارند توزیع  بدون  روش  به  تعداد   ؛نسبت  که  چه  هر  اما 

می دسته افزایش  بیشتر ها  پیشنهادی  روش  بهینگی  یابد، 
می را  به  خود  توجه  با   Error! Referenceنمایاند. 

source not found.(6)   دادگان پایگاه  به  )مربوط 
VGGFace2  و  )Error! Reference source not 

found.    دادگان پایگاه  به  و MS-Celeb-1M)مربوط   ،)
Error! Reference source not found.    مربوط به(

در Glint360Kدادگان  پایگاه  اندازه  افزایش  با  دقت  نرخ   ،)
ترین  یابد، اما روش پیشنهادی کم همه سناریوها کاهش می 

 افت دقت را دارد. 
 

 :زمان اجرا
زمانمقایسه جدول    از  برای  ای  اپوک  هر  برای  اجرا  های 

می  نمایش  سناریوها  می همه  نشان  نتایج  که  دهد.  دهند 
های توزیعی در حالت اجرای سریال، در زمان اجرای روش

تر از حالت اجرای بدون توزیع است.  برابر سریع  𝑚حدود  
موازی روش اجرای  بر روی به علاوه  توزیع  بر  مبتنی  های 

حدوداً   ماشین،  سریع  𝑚2چند  اجرای  برابر  حالت  از  تر 
 بدون توزیع است.

 بحث  -5

منابع مختلف خطا در مسائل  مقاله،  این  روش پیشنهادی 

ویژگی دسته گرفتن  نظر  در  با  استخراجبندی  از های  شده 

گر ویژگی مورد توجه قرار داده و تلاش کرده یک استخراج

به  را  خطا  گوناگون  منابع  از  ناشی  منفی  اثرات  که  است 

ویژگی  کمینه شامل  خطا  منابع  غیردقیق،  برساند.  های 

بیش  دستهمشکل  و  برازش،  نامناسب  توزیع  دشوار،  های 

تصمیمچالش روی  های  بر  مطالعه  هستند.  گیری 

دسته  گوناگون  شبکه  سناریوهای  یک  جمله  از   𝑁بندی، 

مدل دسته و  توزیع  بدون  و ای  تصادفی  توزیع  با  های 

 هوشمند انجام گرفته است. 

های غیردقیق دهد که خطای ویژگینتایج نشان می 

مشکل   است.  تأثیرگذار  یکسان  به  سناریوها  همه  در 

را بیش  تأثیر  بیشترین  توزیع  بدون  سناریوی  در  برازش 

های دارد، زیرا پیچیدگی شبکه در اینجا بیشتر است. دسته

دشوار در سناریوی توزیع هوشمند بهتر از سناریوی توزیع  

 .شوندتصادفی تمایز داده می 

منفی  تأثیر  تصادفی  سناریوی  در  نامناسب  توزیع 

دارد.  کمتری  تأثیر  هوشمند  توزیع  سناریوی  در  اما  دارد، 

گیری در هر دو روش توزیعی وجود دارد، اما چالش تصمیم 

 در توزیع تصادفی این چالش بیشتر است. 

از   که  مطالعه،  این  در  پیشنهادی   KMeansروش 

دسته توزیع  خوشهبرای  بین  میها  استفاده  در  ها  کند، 

 هاتعداد دسته 
تعداد 

 ها زیرشبکه
 توزیع موازی  روش بدون توزیع 

نرخ افزایش  

سرعت با توزیع  

 موازی 

 توزیع سریال

نرخ افزایش  

سرعت با توزیع  

 سریال 

5000 2 14.259 3.811 3.741 7.621 1.871 

6000 3 28.291 3.521 8.035 10.261 2.757 

7500 3 38.924 5.016 7.760 15.461 2.517 

8900 4 67.853 4.042 16.787 16.540 4.102 

10000 5 71.017 3.652 19.446 18.208 3.900 

20000 10 307.163 3.923 78.298 39.128 7.850 

50000 25 1647.382 3.635 453.2 91.812 17.943 
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روش با  سافتمقایسه  تجزیه  همچون  و   [29]مکسهایی 

دسته پویای  فعال انتخاب  موازی   [30]های  در و  سازی 

ArcFace  [28 ]  مزیت است.  دارای  مثال هایی  بر    برای 

روش الگوریتمخلاف  در  رفته  کار  به  که  های  مذکور،  های 

موازی  امکانبرای  و  پیاده سازی  شدن  ابعاد  پذیر  در  سازی 

شد یا در فرآیند آموزش کاری میبالا، در توابع زیان دست

های فعال بود،  نیاز به انجام اقداماتی از قبیل انتخاب دسته

سافت مدل  در  پیشنهادی اما  روش  نیز  و  مستقل  مکس 

نیست.   آموزش  حین  در  اضافی  اقدام  هیچ  به  نیاز  مقاله، 

خوشه  وجود هیچها  بین  آموزش  هنگام  در  ارتباطی  گونه 

مکس  ندارد. با توجه به مشکل موجود در روش مدل سافت

توضیح   مقاله مفصل  مستقل که در بخش کارهای مرتبط 

دستهاستشده داده   توزیع  پیشنهادی،  روش  میان  ،  ها 

از  خوشه استفاده  با  را  خوشهالگوریتم ها  انجام های  بندی 

بر گیری، علاوهدهد و از سوی دیگر برای معیار تصمیم می 

ها را در نظر این که بیشینه بیشترین مقادیر خروجی مدل

به خوشه را نیز    گیرد، مفهوم میزان شباهت داده آزمونمی 

 دهد تا به حداکثر دقت دست یابد. دخالت می 

یکی از مزایای دیگر روش پیشنهادی این است که 

یعنی   مقاله،  این  در  شده  استفاده  هزینه  تابع  و  مدل 

InceptionResnetV1    وArcFace می و  ،  مدل  هر  با  تواند 

از  استفاده  دلیل  شود.  جایگزین  دیگری  هزینه  تابع 

ArcFace    به نسبت  که  است  بوده  این  مقاله،  این  در 

های رقیب خود، از دقت بالاتری برخوردار  بسیاری از روش

 است. 

شایان ذکر است که هر دو روش پیشنهادی و مدل 

پیچیدگی سافت  مستقل،  اندکی  مکس  محاسباتی  های 

سازی بالایی دارند که در مقایسه با  دارند و  قابلیت موازی 

  گامتری در  های غیرتوزیعی، زمان اجرای بسیار سریعروش

 های غیرتوزیعی دارند.آموزش، نسبت به روش

 گیرینتیجه -6

پیش  قسمت  دو  در  مقاله  این  اصلی  و  کار  پردازش 

از پس  نوعی  هیچ  آموزش  عملیات  در  است.  بوده  پردازش 

. برای حل مشکل افت دقت و استشده پیچیدگی افزوده ن

های بندی مسائل با دسته چالش سرعت و حافظه در دسته 

زیرمسئله به  تجزیه  رویکرد  کوچکبالا،  اتخاذ  های  تر 

دسته  توزیع  و  تجزیه  است.  الگوریتم گردیده  طریق  از  ها، 

. برای ترکیب نتایج  استشده انجام    KMeansبندی  خوشه

پیشنهاد  زیرشبکه جدیدی  معیار  معیار  استشده ها،  این   .

بیشینهآمیخته  معیار  از  داده -ای  شباهت  نیز  و  بیشینه، 

. به عبارت دیگر، دسته  استهای هر دسته  آزمون با ویژگی 

دسته  و  برگزیده،  شبکه  خروجی  برآیند  که  است  ای 

 شباهتش با داده آزمون، بیشترین مقدار را داشته باشد. 

این است که  آینده،  به جلو در  اقدامات رو  از  یکی 

بندی به حداقل مقدار خود برسد تا به همان خطای خوشه

های بالا، بندی برای تعداد دستهمیزان، دقت مجموع دسته

می  همچنین  برسد.  بیشتری  مقدار  پایه  به  مدل  توان 

ویژگی)استخراج تا  کرد  بازآموزی  را  ویژگی(  های گر 

  تری را در اختیار قرار دهد.مقاوم 
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