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 چکیده 
گذاری زاویۀ سر افراد در تصاویر مختلف  برچسباست.    ریتصاو  یگذاربرچسب  نۀیهز  ن،يتخم  نیا  یبرا  ياز موانع اصل   يکی  کنيل  ؛سر است  یۀزاو  نيتخم  ژست افراد،  ليدر تحلیکي از عناصر مهم  

 هایحلاز راه   يکی حدود است.  دار برای مسئلۀ تخمين زاویۀ سر در مقایسه با بقيۀ مسائل بينایي رایانه مگير و نيازمند دانش تاحدی تخصصي است. از همين رو تصاویر برچسببر، زمانفرایندی هزینه

 های عصبي ژرف، به طریق پيش آموزش دادن شبکه  ،)تصاویر چهرة افراد(  بدون برچسب  یهااز داده   تواننديم  يارت خودنظ  یهااست. روش  يخودنظارت  یهاها، استفاده از روشجبران كمبود برچسب

توان از وظایف خودنظارتي به عنوان تابع هزینۀ كمکي در كنار های ژرف به روش یادگيری خودنظارتي، ميدر كنار پيش آموزش دادن شبکه   استخراج كنند.تخمين زاویۀ سر    یبرا  يمناسب  یهايژگیو

 ي با طراحشود كه  نشان داده ميهمچنين  .  سر را نشان دهد  ۀیزاو  نيتخم  یبرا  يخودنظارت  یر يادگی  هایاستفاده از روش   زیدارد كه تما  يمقاله سع  نیا  وظيفۀ اصلي تخمين زاویۀ سر استفاده كرد.

  .ابدیيكاهش م HopeNetمعماری  و نظارتبا هیدرصد نسبت به روش پا 29سر تا زاویۀ  نيتخم یخطا ميانگين ،ينظارت و خود نظارتبا توابع هزینۀاز تركيب  یافهيچند وظ یريادگی یمعمار

 ژرف. یريادگی ، ایفه يچندوظ یر يادگیبانظارت،  یريادگی ، يخودنظارت یريادگی، شناسایي چهره تخمين زاویۀ سر،   کلیدی: کلمات
 

 مقدمه . 1

  امر  این. اسننت  ایرایانه  بينایيدر حوزة  موضننوعات  ترین  یکي از مهم  شننناسننایي چهره

با    3، تخمين سننن2تشننخي  حا ت چهره،  1چهرهتشننخي   همچون  مواردی  شننامل

  ي نقشن  «سنرتخمين زاویۀ  علاوه براین »اسنت.    4سنراسنتفاده از چهره و تخمين زاویۀ  

  رایانه   با  انسننان  تعامل ،[1]  راننده  پایش  مانند عملي  كاربردهای  از  بسننياری  در حياتي

به همين دليل در كند. ایفا مي  [4]  و تشننخي  چهره [3]  5انسنناني  رفتار تحليل  ،[2]

تغييرات محيطي    برابر در  تا  یمدار  نياز  سننروردی از زاویۀ  بسننياری از كاربردها، به برآ

  سنر و به همين دليل اسنت كه برآورد زاویۀ   [5]  مقاوم باشند  7و روشننایي  6مانند انسنداد

 .  [7–5]  است  كرده  جلب  خود  به  زیادی  توجه  اخير  هایسال در  چهره و

 اساس   بر  نخست   روش   :[8]دارد    وجود   سربه طور كلي، دو روش برای تخمين زاویۀ  

  ابتدا نواحي چهره از روی تصویر چهره است كه در آن    8چهره   نواحي   نقاط   تشخي 

نقاط مهم  بعد از تشخي    های روش  اگرچه .  شودمي  محاسبه   سر   ۀ زاوی  ،9استخراج و 

  اما   گيری یافته،چشم  بهبود  «10ژرف   یادگيری»   پيشرفت  با  چهره   مهم  نقاط  تشخي 

و متعاقباً احتمال  است  ای  دو مرحله  ی فرآیند  روش  استفاده از این  با  چهره   زاویۀ  تخمين

اگر مکان نقاط مورد نظر چهره به    دهد. به عنوان مثال وجود خطا را هم افزایش مي

شناسایي   مين درستي  انجام  ضعيف  بسيار  زاویه  تخمين  دوم، [6]شود  شود،  روش   .

عصبي تلاش    های شبکهدر آن  است كه    11یادگيری از تصاویر به صورت انتها به انتها 

د. نتایج  نرای پيدا كردن زوایای مورد نظر، تنها از تصاویر چهره استفاده كند ب نكنمي

نشان داده كه روش های دستۀ دوم نسبت به دستۀ نخست عملکرد به مراتب بهتری 

 . [6] د رن دا



 

ها دارد. از  پيشرفت در یادگيری انتها به انتها ارتباط مستقيمي به تعداد برچسب

 ه همين دليل ب  و   است  بر زمان  و  دشوار  ه، هزین  پر  سر،طرفي برچسب زدن برای زاویۀ  

  ایرایانه  بينایي  هایحوزه  از  بسياری  با   مقایسه  در  موجود  داربرچسب  های داده  تعداد

  هایشبکه  وسيلۀ  به  آموزش  نتایج  بر  تأثيری منفي  و همين موضوع  است  تركم  بسيار

گيری برای حل مشکل كمبود برچسب با  های چشم. اخيراً پيشرفتردادگيری ژرف دا ی

های انجام شده است و باعث شده كه روش  12ي خودنظارتیادگيری  های  استفاده از روش

شوند  دوبارهنظارت  يب  روش[11– 9]محبوب  عنوان  .  به  اغلب  خودنظارتي  یک  های 

  بندی طبقه مسائل در هاوزنۀ اولي  مقداردهي برای  پيش پردازش)پيش آموزش( مرحلۀ 

مسائلي كه در آن تصاویر تشابه زیادی  )  Fine-grained  مسائل   برای  و   شوندمي  استفاده

 . است نشده استفاده  سر، مانند تخمين زاویۀ  (، با یکدیگر دارند 

برای تصاویر    13آموزش پيش  به عنوان یک روش   ي های خودنظارتزماني كه روش

مي استفاده  سر  ميزاویۀ  حالت  بهترین  در  شبکه  ویژگيشود،  نژادی تواند  و   14های 

برای شناسایي موقعيت سر كاربرد    15هویتي این اطلاعات  بگيرد كه  یاد  تصاویر  از  را 

های سنگين  و پردازش  بسيار زیادی دادهحجم  ها به  روش  این   همچنين  .نداردزیادی  

مسائل از نوع    برای كاربردی    با توجه به محدود بودن تصاویر  به همين دليل  .نياز دارند

Fine-Grained    در  .  [12]ها استفاده كرد  توان از این روشنمي  سر، تخمين زاویۀ  در

های  توانند ویژگي« ميPre-textنشان داده شده كه وظایف خودنظارتي »  [13]  ۀمطالع 

های  ویژگي  ، های مياني یه قابل قبولي را برای حل مسائل بانظارت مهيا كنند. در واقع

دهند. يم  نشان   خود   از   بانظارت های نهایي برای مسئلۀ  تری را در مقایسه با  یهارزشمند

های  های نخستين( به سمت  یههای سطح پایين ) یهها، با حركت از  یهدر این روش

ها  توان افزایش و سپس كاهش را در ارزیابي خطي ویژگيهای آخر(، ميسطح با  ) یه

عبارت به  كرد.  مشاهده  بانظارت  مسئله  یادگيری ویژگي  دیگر   برای  برای  مياني  های 

بهتر  بانظارت  ویژگي  مسائل  ميهای  یهاز  عمل  نهایي  در    دیگر  سوی  از كنند.های 

  شبکۀ  سَر   دو  -   وظيفه  دو   مشخ ،، قبل از یک  یۀ  16ای چند وظيفهیادگيری  مسائل  

كنند گذارند و به یکدیگر كمک ميدیگر به اشتراک ميیک با   را خود  هایویژگي -  ژرف

كنند. در مسائل یادگيری  ها شروع به آسيب رساندن به یکدیگر ميو پس از آن، ویژگي

در این  شود.  ای از این مفهوم به عنوان همکاری و رقابت بين مسائل یاد ميچند وظيفه

به عنوان سَرهای    Pre-textهای خودنظارتي  است كه چرا روش  حوزه پرسش نخست آن

نميكمک نظر گرفته  آنكننده در  از  و  یادگيری چند وظيفهشوند  قالب  ای در  ها در 

  پرسش دوم آن است  شود؟ نمي  استفاده  بانظارت   همان  یا   اصليبهبود یادگيری مسئلۀ  

به عنوان بهترین سطح  توان  ميای را  چه  یه  خودنظارتي،  سَرهای  انتخاب  از  پس  كه

 ها در نظرگرفت؟ تراک گذاری ویژگيبرای به اش

. 1وجود دارد:   يبه طور كلي دو رویکرد اصلي برای استفاده از یادگيری خودنظارت

به عنوان    ياستفاده از روش خودنظارت  . 2داده شده  آموزش  پيش  های  استفاده از وزن

وظيفۀ   كنار  در  همزمان  طور  به  كمکي  )با وظيفۀ  كه   اصلي    چند  یادگيری  نظارت( 

پژوهش    .[14]  شودمي  ناميده   17تركيبي  ایوظيفه این  عصبي ابتدا  در  شبکه 

معماری  چندوظيفه بر  مبتني  نظارتي   ResNet50ای  خود  كمکي  وظایف  همراه  به 

های استخراج شده چگونه به  وزناین نکته بررسي گردیده كه سپس  و شود ميساخته 

با نظارت »آ«   ۀفيظو  کی اگر    مشخ  شد كه  .كنندمي  كمک  سرسرهای تخمين زاویۀ 

روش   یهااستفاده از وزن جی نتا ني »ب« وجود داشته باشد، ب  يخودنظارت فهيوظ ک یو 

به عنوان   »ب«  ۀ فيو استفاده از وظ  »آ«  ۀفيوظ  یآموزش برا  شي»ب« به عنوان روش پ

دارد.    »آ«  يكمک  ۀفيوظ وجود  اگر    همچنينتفاوت  است  شده    ۀفيوظ   کیمشخ  

آنگاه    شود،يمنجر به كاهش خطا م  ده،ی سر آموزش د  یۀاوز  ن يتخم  یكه برا  يخودنظارت

در    داشته باشد.  يكمک  ی افهيبه عنوان وظ  يمناسب  یيكارا   تواند ينم  فه يلزوماً آن وظ

زاویۀ سر    HMTL  معماری  در   اوليه  دهيوزن  نوع  تأثير  ادامه ميزان خطای  روی  بر 

در   است.  شده  وزن  HMTLبررسي  دادن  قرار  با  شد  مختلف  مشخ   اوليۀ    -های 

و پيش آموزش داده    ImageNetهای  های تصادفي، آموزش داده شده روی دادهوزن

  یابد. مقدار خطا در مقایسه با با نظارت كاهش مي -های خودنظارتي شده با روش

رو  HMTLمعماری   دادهبر  »ی  ،  «AFLW2000  [15]» ،  «BIWI  [16]های 

«300W-LP  [17]»  « وETH-Xgaze  [18] آموزش داده شده است. از پایگاه دادة »

«ETH-XGaze  صورت به  سوژه  هر  تصاویر  آن  در  كه  شده  استفاده  علت  این  به   »

نکتۀ  جداگانه دسته   خود   كمکي  سرهای  كردن  اضافه  مورد  در  مهمبندی شده است. 

  سر  زاویۀ   تخمين   های بانظارت برای روش  دیگر  كنار  در   تواندمي  كه   است  این   نظارتي 

در استفاده از هریک   ،  HMTL توسط معماری طراحي شدة اگرچه. به كار گرفته شود

ترین ميزان خطا حاصل شده است، اما این معماری در  كم  نظارتي،خوددو رویکرد    از

فرایند  مراحل انجام این  توان  مياست.    ثر بودهؤ های تصادفي هم مفرآیند آموزش با وزن

 را به صورت زیر خلاصه كرد:

روش   برای  بهينه  معماری  وظيفۀ    HMTLالف.  دو  از  استفاده   18مکي كبا 

  بدینشده است.    طراحي  19بانظارت یادگيری  خودنظارتي در كنار سرهای روش  

تصویر   21و نوع تغيير یافتۀ چرخاندن  20كردنهای خود نظارت پازلمنظور از روش

 استفاده شده است.

  حاصل های  و وزن  ImageNetهای  های دادهوزن  - ها  ثير پيش آموزش وزنأب. ت

خودنظارت   روش  اصلي    -از  معماری  روی  روی   ResNet50بر  بر  همچنين  و 

 ، بررسي شده است. HMTL ای طراحي شده ی چندوظيفهمعمار
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كاربرد بيشتری    22های عصبي پيچشيهای یادگيری ژرف، شبکهدر ميان انواع مدل

، اكثر HopeNet  [6]اری  پس از معرفي معم    .[19]  در تخمين زاویۀ سر داشته است

-را با طبقه - كه یک مسالۀ رگرسيوني است  - های پيشنهادی، تخمين زاویۀ سر روش

تر روش مذكور به ازای هر زاویۀ سر، یک تابع هزینه  اند. به طور دقيقبندی تركيب كرده 

مي نظر  طبقه در  بخش  دو  شامل  تابع  هر  كه  مقادیر  گيرد  است.  رگرسيون  و  بندی 

ام شود  بندی تخمين زاویۀ سر محاسبه مي يد ریاضي بخش طبقهرگرسيون از طریق 

برای حل مشکل كمبود داده[5]در پژوهش  (.  1)شکل   برای تخمين  ،  های آموزشي 

-برچسبزاویۀ سر، به جای استفاده از یک برچسب واحد به ازای هر تصویر، از توزیعي از  

ها برای هر تصویر استفاده و سپس چندین تابع هزینه برای محاسبۀ خطا در نظر گرفته  

شده است.  



 

 
برای مسئلۀ تخمين زاویۀ سر )برای هر زاویه دو تابع خطای پيوسسته و گسسته ایجاد شده است(  HopeNetساختار شبکۀ  -1شکل 

 

پژوهش   طبقه[20]در  وظيفۀ  دو  از  زاویۀ سر  تخمين  برای  رگرسيون،  و   بندی 

مرحلۀ دوم، بر  و در   بندیاستفاده شده است. به طوری كه در مرحلۀ نخست از طبقه

ميانگين كلاس HopeNetخلاف از  مقادیر رگرسيون   های،  یافتن  برای  زاویۀ سر  هر 

 استفاده شده است.

روش   هزینهWHE-Net  [21 ]در  تابع  اویلر  ،  زاویۀ  رگرسيون  وظيفۀ  برای  ای 

Yaw    تا دقت    جاد ی ا  23ای ده يچيپدر هم    هزینۀ تابع    پيشنهاد شده كه زاویۀ  كردند 

Yaw  به  این تابع هزینهدهد.    درجه پوشش  360در محدوده  را  سر    زاویۀ  نيدر تخم ،

برای    هیحداقل زاو   م،يمستقبه طور    هی زاومقادیر  كردن    مهیجر   یجا چرخش را   زم 

 كند. يم مهیجر

 ي عصب  یهااز شبکه  يكه گروه،  24با استفاده از شبکۀ عصبي گرافي   [22]  در پژوهش

  ک یسر را به عنوان    زاویۀ   ن يكه تخم  شده   شنهاديپي  روش  ، ها استپردازش داده  ی برا

چهره،    مهم   نقاط در این روش    .كندسازی مي دل م  مبتني بر گراف   ونيمسئله رگرس

 دهند. در پژوهش گراف را تشکيل مي  26هاییالگراف و ارتباط بين هر گره،    25های گره

برای تصاویر    روشي  [ 23] معرفي شده كه در این    27بعدی   سه برای تخمين زاویۀ سر 

روش نيازی به تشخي  و همچنين استخراج موقعيت دقيق نقاط كليدی چهره نيست. 

 « 28جداپذیر  ژرفاز نوع خاصي از عملگرهای پيچشي به نام »كانولوشن    [24]  در پژوهش

استفاده  ویۀ سر  برای تخمين زابرای كاهش تعداد پارامترها و حجم محاسبات شبکه  

 . شده است

 . یادگیری خودنظارتی 2-1

ای از یادگيری بدون نظارت است كه شامل دو مرحله  زیرمجموعهیادگيری خودنظارتي  

شنود و سپس عمليات تنظيم های بدون برچسنب انجام مياسنت: ابتدا آموزش روی داده

شننود. به طور  انجام مي  های پيش آموزش داده شننده برای وظيفۀ اصننليوزن 29دقيق

 توان یادگيری خودنظارتي را به سه دستۀ كلي تقسيم كرد:كلي مي

 30مغایرتي یادگيری  .1

 31مغایرتيیادگيری غير .2

 Pretextیادگيری وظایف   .3

یادگيری خودنظارتي از یادگيری وظایف  های اخير روشدر سال  Pretextهای 

است، به سمت یادگيری    34و پازل كردن   33آميزی، رنگ32كه شامل مراحل: چرخاندن 

ها با وجود  اند. این روشرفتهپيش  [21, 10, 9]مغایرتي یادگيری غيرو  [25]مغایرتي 

  ها از داده  يميعظحجم  نيازمند بودن به  معایبي مانند  با  اند،  دادهنتایج خوبي كه نشان

   ها به روش آنان باید از. همچنين برای آموزش شبکه[12] برای آموزش مواجه هستند

 . [25] با اندازة بزرگ استفاده شود 35دستۀ

از یادگيری خودنظارتي برای تخمين زاویۀ سر      [23,  22]تاكنون در دو پژوهش

كه   است  شده  نخست  استفاده  پژوهش  هزینه،  [27]در  تابع  نوع  سه  از  استفاده  با   ،

، با استفاده از افزودن روش خودنظارتي  [14]دهد و در پژوهش دیگر  تخمين را انجام مي

و   36تشخي  هيجان چهره  ،Pretextدو وظيفۀ كمکي خودنظارتي یادگيری  عنوان  به  

های خودنظارتي روش  البته و تخمين زاویۀ سر انجام شده است.    37تشخي  جنسيت

مرحل   صرفاً نم   پيش   ۀبه  محدود  مي  شوديآموزش  آنو  آموزش  توان  عنوان  به  را  ها 

پژوهش    38مشترک در  نمونه،  عنوان  به  كرد.  استفاده  هم  بانظارت  یادگيری  كنار  در 

نيمه [28] یادگيری  روش  یک  یادگيری   39نظارتي،  با  مشترک  آموزش  از  استفاده  با 

 10در این تحقيق    سازی شده كه وظيفۀ آن، چرخاندن بوده است؛ خودنظارتي پياده

 .انددرصد آنان بدون برچسب بوده 90دار و ها برچسبدرصد داده

 . روش کار 3

معماری   طراحي  روند  بخش  این  وظيفه  HMTLدر  خودنظارتي  و  بيان    pre-textهای 

« و »آموزش  HMTLشود. شایان ذكر است در اینجا عبارات »خودنظارتي + بانظارت«، »مي

استفاده شده به جای یکدیگر  به یک  به كمک وظایف خودنظارتي كمکي«  و همگي  اند 

 مفهوم اشاره دارند.

                 

          

     

                

                

   

       

                                  
 

                           

             

   

   

    

                

                                  

            

   



 

 

 در نظر گرفته شده است.  ResNet50شبکۀ   بر پایۀهاست(. معماری اصلي ها نمایانگر محل جدا شدن شاخههای متفاوت خودنظارت و با نظارت ) شمارهبررسي شاخه  -2شکل 

 ( HMTLای ) . معماری چند وظیفه1-3

نوع معماری استفاده شده است:  در این   . خودنظارتي + با  2. با نظارت؛  1مقاله از دو 

و معماری دوم بر اساس افزودن   HopeNet(. مورد اول مشابه روش  HMTLنظارت ) 

 در نظرگرفته شده است.  HopeNetوظایف خودنظارتي به معماری اصلي 

 ResNetاری  ، چهار مکان در معم HMTLترین معماری  به منظور یافتن مناسب

روش    [29] پایۀ  شاخه   HopeNetكه  از  كدام  هر  جدا شدن  محل  برای  های  است، 

دارای    ResNet50وظایف خودنظارتي، در نظر گرفته شده است. از آنجا كه معماری  

بر    2های مورد نظر مطابق شکل  است، مکان  40های كانولوشن  یه  چهار بلوک اصلي از

-اند. برای هر كدام از وظایف چرخاندن و پازلها انتخاب شدهروی محل خروجي بلوک

رمزگدار  از  جدا شده  با    41كردن، شاخۀ خودنظارتي  همراه  كانولوشن  شامل سه  یۀ 

«Batch  Normalization سازی »« و تابع فعالRelu  به    42سپس یک  یۀ متراكم « و

« تابع  شاخه Softmaxهمراه  شدن  جدا  محل  این  بر  علاوه  شد.  داده  قرار  های  « 

 اند. چرخاندن و پازل كردن و همچنين معماری آنان شبيه به یکدیگر طراحي شده

 . وظایف یادگیری خودنظارتی برای تخمین زاویة سر 2-3

 نظر گرفته شده است: برای تخمين زاویۀ سر، سه وظيفۀ خودنظارتي در  

  ، در این مرحله نوع خاصي از روش پازل[14]بر اساس پژوهش    الف. پازل کردن:

شود و  كردن استفاده شده است كه در آن یک تصویر به چهار قسمت مساوی بریده مي 

كند و تصویر مورد  های بریده شده به صورت تصادفي تغيير ميسپس ترتيب قسمت

كند كه  شود. در این صورت شبکۀ عصبي تلاش ميهای جدید سر هم مينظر با ترتيب

بيني كند. به عنوان نمونه، در حالت  ن درست هر ناحيه از تصویر پازل شده را پيش مکا

، چهار سر خودنظارتي )اشاره به هر ناحيه از تصویر( برای شبکه ایجاد  2× 2پازل كردن 

 (. 3شود )شکل مي

درجه    n×90تواند در چهار  زاویۀ  در روش مرسوم چرخاندن، تصویر مي  ب. چرخاندن:

به تعبير دیگر یک تصویر   .[30] تواند اعداد صفر تا سه باشد(مي nچرخيده شود؛ )كه 

برچسب آن درنظر گرفته مي  nدر چهار جهت چرخيده و عدد   با  به عنوان  شود؛ لذا 

داریم.مسئله نوع   ای چهار كلاسه سروكار  از  پژوهش  این  بر خلاف روش مرسوم، در 

اده شده كه در آن عمل چرخاندن بر روی هر ناحيه از  دیگری از روش چرخاندن استف

تواند مستقل شود. این  بدان معني است كه هر ناحيه ميتصویر برش خورده اعمال مي

(. بدین ترتيب مسئله به چهار  3از دیگر نواحي به صورت تصادفي چرخانده شود )شکل  

 مسئلۀ چهاركلاسه تبدیل شده است. 

پازل   مي  چرخاندن:- کردنج.  قبل حاصل  روش  دو  تركيب  از  روش  هر  این  شود. 

  2×2ناحيه از تصویر شامل دو وظيفه است؛ بنابراین به عنوان مثال، زماني كه از روش  

اما اگر  شود و  چرخاندن استفاده شود، هشت وظيفۀ خودنظارتي ایجاد مي-پازل كردن

در اطلاعات   اغتشاش  ليبه دل  ،وندترتيب آنها به هم ریخته چرخانده ش  نواحي كهتمام  

  نياز ب اصلي مرتبط به تخمين زاویۀ سر  اطلاعات  این احتمال وجود دارد كه  ،  ورودی

وجود  بيني  پيش  ی برا  ح يراه حل صح  کی از    ش يممکن است ب   گر، یبرود. به عبارت د 

 يتصادفپازل به صورت از حداكثر دو قطعه    دی مشکل، با نی غلبه بر ا  ی داشته باشد. برا

  ف یماندن اطلاعات وظا   ي به باق كار   ن ی بمانند. ا يباق رييبدون تغ ه يو بقچرخانده شوند  

تصاو  ي اصل داخل  مي   ری در  ميمنجر  )یادآوری  نخورده،كه  شود  شود  دست    نواحي 

 (. نداهداشت اندنچرخوظيفه  ی برچسب صفر برا

 

 

 

 

                        

        

     

 

     

 
     

 
          

                

            



 

 

های توليد شده ( به همراه چگونگي ساخت سرهای شبکه و تشخي  درست برچسبپایين )شکل   ( و چرخاندنبا  مراحل پازل كردن )شکل   -3شکل 

 . تخمین زاویة سر 3-3

 :شده است  يسر بررس  تيوضع نيدر تخم کردیسه رو  ن يب در این پژوهش تفاوت 

  ن ی: در ا آموزش در روش یادگیری خودنظارتی  شیپهای  الف. استفاده از وزن

شبکهوزنابتدا  حالت   اصلي  بدنۀ  از    (،ResNet 50  عميق  مدل)   های  استفاده  با 

به روش   شبکۀ پيش  سپس    ؛شوديآموزش داده م  pre-textیادگيری خودنظارتي 

( مجدداً آموزش  Rollو    Yaw  ،Pitch) سر  زاویۀ    ی هابرچسب  یروه شده  آموزش داد

 شود.يم داده

حالت    نی ا   آموزش در روش یادگیری بانظارت.  شیپ  یهاوزنب. استفاده از  

آموزش    شيپ  ی هااز وزنبا این تفاوت كه در اینجا  قبل است    حالتبه    هيشب  اريبس

  بدنۀ اصلي شبکه ی برابه همراه یادگيری بانظارت    ImageNetدیده بر روی تصاویر 

در حوزة بينایي   جی را  اريبسروشي    ImageNet  یهاوزناستفاده از  .  شودي استفاده م

های جدید  رایانه است كه به منظور آموزش مجدد شبکه بر روی تصاویر و برچسب

 .[31] شود گفته مي «43یر يادگ»انتقال ی كه به آن شود استفاده مي

-فه ياز وظحالت،    نیا   .(HMTL)ج. استفاده از توابع هزینة کمکی خودنظارتی  

استفاده تخمين زاویۀ سر  نظارت  یادگيری با كمک به    یبرا  يخودنظارت  يكمک  ایه

)يم )رابطۀ  حالت،  پایه  یمعمار.  ((1شود  این  با    HopeNet  یمعمارای  كه  است 

مورد نظر    HMTL، معماری  1-3بخش  های خودنظارتي مطابق  افزوده شدن شاخه

از    شود.این معماری از وظایف خودنظارت در كنار بانظارت ایجاد مي  .شودایجاد مي

 است،  ResNet 50هستۀ معماری پيشنهادی در این پژوهش ناشي از شبکۀ    هآنجا ك 

  شيپ  ی هااز وزن  ،ResNet 50ي برای مقدار دهي شبکۀ  تصادف  ی هاعلاوه بر وزن

 ي نظارت خود  يكمک  فی . تمام وظاكردتوان استفاده  يمنيز    مراحل الف و ب  آموزش

 .هستند یبندطبقه در اینجا از نوع 
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(1 ) 

 : در این روابطكه 

𝐿𝑆𝐿  تابع هزینۀ نظارت و    RMSE: شامل دو  با  : 𝐿𝑆𝑆𝐿برای سرهای وظایف 

هزینۀ   وظيفه  Categorical Cross Entropyتوابع  و  برای  چرخاندن  های 

 كردن خودنظارتي هستند. پازل

مجموع توابع  ( نشان داده شده تابع خطا شامل  1گونه كه در رابطۀ )همان

خطای سرهای خودنظارتي و با نظارت است. توابع خطای سرهای خودنظارتي  

«( و توابع خطای  Cross entropyبندی )»پازل كردن و چرخاندن از جنس طبقه 

 «( است.RMSEسرهای بانظارت از جنس رگرسيون )»

Spliting image into pieces Shuffling the order of pieces Rebuilding image

Dense Layer

Dense Layer

Dense Layer

Dense Layer

Spliting image into pieces Randomly rotating pieces Rebuilding image

Dense Layer

Dense Layer

Dense Layer

Dense Layer



 

 معماری  سازی. پیاده 4

ذار شبکه لحاظ و ورودی  به عنوان رمزگ  ResNet50مطابق با قسمت قبل، معماری  

-قرار داده شد. در این روش برای آموزش از الگوریتم بهينه   3×224×224شبکه  

اندازة دستۀ    Adabelief  [32]ازی  س پایگاه  64با  است.  های داده  استفاده شده 

 مورد استفاده در این قسمت به شرح زیر هستند: 

 300W. این پایگاه متشکل از تصاویر نسخۀ گسترش یافتۀ  300W-LP  [17]  الف.

ست كه در آن تصاویر چندین پایگاه مختلف از چهره افراد به همراه نقاط صورت  ا

 تصویر است. 61225در كنار یکدیگر گردآوری شده است. این پایگاه داده شامل 

است    AFLWتصویر از پایگاه    2000این پایگاه شامل   .AFLW2000  [15]ب.  

سازی سه بُعدی و استخراج نقاط دقيق صورت، زوایای سر با دقت با   كه با مدل

است    قيدقهای سه زاویۀ سر به صورت برچسب یحاو لذا  اند.گذاری شده برچسب

به عنوان نظر گرفته   تصاویر مجموعۀ ارزیابي  به همين دليل  در این پژوهش در 

 است. شده  

پایگاه   .BIWI  [16]ج.   و  يشگاهیآزما  ي طيدر محاین  نوعویدی با ضبط  از    های 

RGB-D  سوژه هاانساني    ی هااز  حالت  در  از    ی مختلف  استفاده  با  سر  مختلف 

  15000  حدود  شامل این ویدئوها  .  شده است  یجمع آور  «Kinect v2»دستگاه  

مجموعه داده معمو ً به  نی است. اسر ایجاد شده  كه در زوایای مختلفاست  میفر

عمق استفاده  تشخي     یهابا استفاده از روشزاویۀ سر    نيتخم  یبرا  یاريعنوان مع

. البته در این پژوهش فقط از تصاویر رنگي برای تخمين زاویۀ سر استفاده  شوديم

 شده است. 

با وضوح   ر یتصو  ون يليم  ک ی از    ش يمتشکل از ب این پایگاه    .ETH-XGaze  [18]د.  

از   استبا   سر  گسترده  داده.  زوایای  گردآوری  این  برای  از  های    110مجموعه 

و  كننده  شركت است  شده  تنظاستفاده  دقيق  يسفارش  ی افزارسخت  مات يبا    ، و 

تصاویر افراد ثبت شده است. این پایگاه در اولویت اول برای تخمين زاویۀ نگاه ایجاد  

افراد محاسبه و    Pitchو    Yawهای دو زاویۀ  شده است. اما در كنار آن، برچسب

 در در دسترس قرار گرفته است.

 ای . یافتن بهترین معماری چند وظیفه1-4

به عنوان مکان  1-3و چهار مکان اشاره شده در قسمت     ResNet50  در ابتدا شبکۀ

انتخاب شد.  جدا شدن شاخه ا   ی براهای خود نظارتي  كار، مجموعه داده   نیانجام 

ETH-XGaze  دليل استفاده استفاده شد.  زاویۀ سر    ی هاانتخاب و فقط از برچسب

تواند  ياست كه مدقت تفکيک تصاویر آن بر اساس هر سوژه    از این مجموعه داده،

این مجموعه داده .  نشان دادن عملکرد روش در تعداد سوژه محدود كمک كندبه  

را شامل   Rollسر است و محور  زاویۀ   نيخمت  یبرا  Pitchو    Yawمحور    یفقط دارا

موزش این  تصاویر این پایگاه، یک سوژه از مجموعۀ آ  زیادحجم    ليبه دل  شود.ينم

بر   مشتمل  داده  برمي  10حدود  مجموعه  را  نمونه  انتخاب    .گزینيمهزار    نی ا علت 

داده این است كه  تعداد كم  مقاد ها  داده  ر یبا    ترها واضحعملکرد روشتفاوت    ،كم 

 109، 108های خواهد بود. از سویي دیگر در گام ارزیابي شبکه، سه سوژه با شماره

ب  111و   همچنين  شد.  بيشاستفاده  پدیدة  از  جلوگيری  روش  44برازش رای  از   ،

 Dropoutبزرگنمایي تصادفي و تغيير رنگ تصادفي و همچنين از روش   45افزودن  

رای تمام سرهای و ب  4/0برای سرهای با نظارت    Dropoutاستفاده شد. مقادیر    [33]

، برای هریک از وظایف چرخاندن  1-3قرار داده شد. مطابق قسمت  2/0خودنظارت 

و پازل كردن، شاخۀ خودنظارتي جدا شده از رمزگذار شامل سه  یۀ كانولوشن همراه 

تابع فعال  Batch Normalizationبا   به    Reluسازی  و  و سپس یک  یۀ متراكم 

های چرخاندن و پازل كردن  محل جدا شدن شاخه  لحاظ شد.  Softmaxهمراه تابع  

اند. در این قسمت سعي شد  و همچنين معماری آنان شبيه به یکدیگر طراحي شده

 كه بهترین معماری خود نظارت + با نظارت پيدا شود.

های درون  های خودنظارتي نمونهدر نهایت در هر گام آموزش شبکه، برچسب

كردن پازل  روش  از  استفاده  هنگام  دسته  به  - هر  شبيه  ,𝑋)}چرخاندن  𝑌) =

(𝑋, (𝑅𝑖 , 𝑃𝑖); 𝑖 𝜖 (1,… , كردن  {((4 پازل  روش   ،{(𝑋, 𝑌) =

(𝑋, (𝑃𝑖); 𝑖 𝜖 (1,… , های به صورت  و در نهایت برای روش چرخاندن نمونه  {((4

{(𝑋, 𝑌) = (𝑋, (𝑅𝑖); 𝑖 𝜖 (1,… , انتخاب شد. نتایج هر سه روش در چهار    {((4

دو سر    هاینشان داده شده است. برچسب  4و شکل    1مکان انتخاب شده در جدول  

مقادیرنظارت  با  نظارت  هر  بودند كه    Pitchو    Yaw  شامل  با    یۀ    کی توسط  سر 

 46چرخه  110  ها همه روشدر  شد.    جاد ی ا  رمزگذار  يخروج  ی متراكم در با   ونيرگرس

  0/ 001  یرو  47ی ريادگی  آهنگدر ابتدا    در نظر گرفته شد؛ علاوه بر اینآموزش  برای  

 ضرب شد.   1/0در  ، این ضریب 40 و  30 هایهچرخدر سپس و  ميتنظ

 

 

روش  مختلف  های مکان یبرا Pitchو   Yaw نيانگيم ی خطا ن يانگيم -4 شکل

-ETH بر روی مجموعه دادة  2×2 چرخاندن -پازل كردنو چرخاندن ، پازل كردن

Xgaze . 

ها ميانگين  مکان  ری نسبت به سا  3  ۀنقطمکان مشخ  شد كه    با توجه به نتایج

  Yaw  یكه خطا  شودمشاهده مي   ، 1طبق جدول  .  را در برداشته است  یكمتر  یخطا

 ي كمک   ۀ فيحال، وظ  ن ی است. با ا  افتهیكاهش    روش پازل كردن   در  چشمگيری طور  به

ميان  اندنچرخ بانظارت  در  به كاهش خطا كمک    سرهای  استنکردكمکي  به  .  ه 

 ی نهایي به عنوان معمارو وظيفۀ پازل كردن    3  ره نقطه انشعاب شما  همين دليل 

HMTL  گرفته شددر نظر برای مراحل بعد. 

 



 

مختلف روش   هایمکان یبرا Pitchو  Yaw  نيانگيم یخطا ن يانگيم -1جدول 

-ETHمجموعه دادة  روی بر   2×2 چرخاندن -پازل كردن، چرخاندن و پازل كردن

XGaze   

 روش  مکان جداشدن Pitch (MAE) Yaw (MAE) نيانگيم

6.9 8.725 5.075 1 HMTL puzzling-rotation 2×2 
6.582 7.921 5.243 2 HMTL puzzling-rotation 2×2 
6.582 7.921 5.243 3 HMTL puzzling-rotation 2×2 
6.582 7.921 5.243 4 HMTL puzzling-rotation 2×2 
7.528 10.072 4.985 1 HMTL rotation 2×2 
6.998 9.623 4.373 2 HMTL rotation 2×2 
6.047 7.337 4.757 3 HMTL rotation 2×2 
6.207 7.712 4.701 4 HMTL rotation 2×2 
8.026 9.575 6.478 1 HMTL puzzling 2×2 
6.398 7.13 5.667 2 HMTL puzzling 2×2 
5.563 6.852 4.272 3 HMTL puzzling 2×2 
6.043 7.738 4.347 4 HMTL puzzling 2×2 
6.095 6.852 5.338 - SL 

 . یادگیری خودنظارتی برای تخمین زاویة سر 2-4

تأثير سه   ارزیابي  پژوهش،  این  اشاره شد، هدف  بر روی همان گونه كه  زیر  مورد 

 تخمين زاویۀ سر است: 

 پيش آموزش به روش خودنظارتي؛  .1

 ؛ ImageNetپيش آموزش به روش بانظارت بر روی  .2

 اضافه شدن وظيفۀ كمکي خودنظارتي به بانظارت.  .3

های خود نظارت مشخ  شد. از  در بخش قبل، مکان مناسب برای جدا شدن سر

های(  )شاخه  ی هااساس كار ما قرار داده شده است،  سر  HopeNetآنجا كه معماری  

با    HopeNet  معماری   ResNetبر روی قسمت شبکۀ    نظارت با  لحاظ شد. مطابق 

بر روی آلفا ، ضریب  HopeNetتنظيمات مقالۀ   تابع هزینه  ی كه مقدار حساسيت 

 مجموعه دادة  علاوه براین .  شوددر نظر گرفته مي  2د،  دهبندی نشان ميخطای طبقه 

300W-LP  [17]  گرفته شده است. به منظور    نظر   درها  تمام شبکهآموزش    ی برا

همه  در    .استفاده شد  BIWIو    AFLW2000های  دادهي نيز از مجموعهاعتبارسنج

 یرو  یريادگی   آهنگ . در ابتدا  در نظر گرفته شدآموزش  چرخه برای    110  ها روش

 ضرب شد.  1/0در ، 40 و 30 های چرخهدر سپس شد و   ميتنظ 001/0

در این بخش دو سطح از افزودن در نظر گرفته شد. سطح اول شامل بزرگنمایي  

در سطح دوم، تاركردن تصادفي، كاهش اندازة تصادفي  و  ؛  تصادفي  48تباین و    تصادفي

و برای   5/0برای سرهای با نظارت    Dropoutمقادیر    نيز اضافه شد.  «Cutoutو »

خودنظارت   سرهای  شد.  2/0تمام  داده  مقادیر    قرار  كه  آنجا  با  از  سرهای  خطای 

بزرگ و چرخاندن در عدد  نظارت  پازل كردن  بودند، سرهای  از خودنظارت   50تر 

مطابق رابطۀ  برای روش كمکي پازل كردن    HMTL  معماری  ۀتابع هزین ضرب شدند.  

 :شده است لحاظ(  2)
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(2 ) 

هزین𝐿𝐶𝑎𝑡  كه   تابع  طبقه  Categorical Cross Entropy  ۀ:  : 𝐿𝑅𝑒𝑔،  بندیبرای 

هزینۀ   سرهای    RMSEتوابع  خروجي  یۀ  Roll  ،�̂�𝐶𝑎𝑡و    Yaw  ،Pitchبرای   :

Softmax  ،𝑦𝐶𝑎𝑡های  بندی برای سر: مقدار حقيقي برچسب طبقهYaw  ،Pitch    و

Roll ،𝛼 بندی در روش : ضریب توابع هزینۀ رگرسيون نسبت به طبه.HopeNet 

به روش خود آموزش    شياست كه پ    نی اها  دادن وزنآموزش    ش يپ  ی نکته مهم برا  

بر    4  و  3  هایدر جدول  ج ی( انجام شده است. نتا ResNet50)  رمزگذار   یرونظارتي  

با توجه به    .نشان داده شده است  AFLW2000و    BIWIهای  روی مجموعه داده

خطا    ميزان   ن يانگيم  توانديمخودنظارتي    يكمک   ف یوظا شود  ميمشاهده  این جدول  

)شکلرا   دهد  كردن    (.6  كاهش  پازل  روش  نتایج  وزنحتي  مطابق  پيش  با  های 

چرخاندن شدة  داده  تأثير    ، آموزش  دهنده  نشان  این  كه  است  یافته  بهبود  نتایج 

بر خلاف   حال  با ایناستفاده از هر دو رویکرد یادگيری نظارتي همراه با هم است.  

كردن پازل  كردن  ،  روش  بانظارت  چرخاندن    يكمکروش  اضافه  از  به  روش  بهتر 

استبانظارت   كه   .نبوده  است  یادآوری  به  )  برای    زم  بانظارت    همان  ( SLروش 

 در نظر گرفته شده است. HopeNet معماری 

 . تأثیر توابع خطای خودنظارتی در تخمین زاویة سر 3-4

مي نشان  تصویر    يمحل   ی هايژگیو   دهدتحقيقات  در    ني تخممسئلۀ    یبراموجود 

از  ای  صورت دستهبه    یورود  ی،شنهاديروش پدر    .    [34]هستندتر  زاویۀ سر مهم

های محلي با یکدیگر  ویژگيو رابطه  شود  داده مي  ر یتصومحلي    یيفضا   يیها يژگیو

به    يمحل  ی هايژگی كه ونشان داده شد    ي. به عبارت شودگرفته مي  ده یناد تصویر  در  

مؤثر باشند حتي اگر ارتباط آنان حذف   اريبستوانند  زاویۀ سر مي  نيتخم  یبراتنهایي  

 یيفضا  یها  يژگیو است كه  شود این  پرسشي كه مطرح مي  با این وجود.  شده باشند

شده   يسعدر ادامه  مهم است؟  مسئلۀ تخمين زاویۀ سر    یچقدر برا  كليو    ي محل

تصاویر    بدین منظور   .مورد بررسي قرار گيردآزمایشي این موضوع  انجام    قیاز طر است  

ها برچسبي در نظر گرفته نشد. در  سر به صورت تصادفي پازل شدند ولي برای آن

به   نواحي محلي  تا ارزش  بين برده شد  از  نواحي مختلف تصویر  این حالت ارتباط 

بانظارت   تنهایي مورد ارزیابي قرار گيرند. از همين رو، تصاویر پازل شده به شبکۀ 

HopeNet    داده شدند تا شبکه بر روی آنان آموزش ببينند. این حالت از آموزش

است با این تفاوت كه سرهای خودنظارت    HMTLآموزش در    فرایند مشابه  بانظارت  

 از آن حذف ولي ورودی همچنان تصاویر پازل شده است. 



 

 
 (  HMTL w/o SSHsمقایسه دو روش یادگيری بانظارت با تصاویر پازل شده ) -5شکل 

 

با روش دوم  پيشنهادی. یادآوری    HMTLبا روش   شود كه روش اول مشابه 

است، با این تفاوت كه سرهای خودنظارتي و توابع خطای متناظر از آنان حذف شده  

 اند.است. در بقيه موارد هر دو روش در تنظيمات و شرایط یکسان آموزش دیده 

اصلي  نظارت  ر با س   خودنظارتي در  در این حالت اهميت حضور سرهای  در واقع

كار  .  شودمي  يبررس این  و روش  برای  طبيعي  تصاویر  ورودی  دو  با  بانظارت  پایۀ 

 شدند.  در این پژوهش مقایسه   یپيشنهاد  HMTLتصاویر پازل شده در كنار روش  

حالت   مجموعۀ  مطابق  تصاویر  تصاویر    300W-LPقبل،  و  آموزش  برای 

AFLW2000  ها در نظر گرفته شده است. نتایج هر سه روش در برای ارزیابي روش

تفاوت بودن و نبودن سرهای خودنظارتي  5است. همچنين در شکل آمده  2جدول 

نشان    Rollو    Yaw  ،Pitchدر فرایند ارزیابي شبکه حين آموزش نسبت به سه زاویۀ  

 داده شده است.

به حالتي كه    توانند نسبتپازل شده به تنهایي مي  ری كه تصاو  شودمي مشاهده  

اند باعث كاهش ميانگين خطا در تخمين زاویۀ سر شوند. از سویي، تصاویر پازل نشده

( خودنظارتي  توابع خطای  اضافه شدن  كاهش  HMTLبا  هم  باز  خطا  ميانگين   ،)

دهد كه هر دو عامل پازل كردن تصاویر و وجود سرهای . این موضوع نشان ميیابدمي

  . اعث رسيدن به كمترین ميزان ميانگين خطا شده است خودنظارتي در كنار یکدیگر ب 

 

بانظارت و    -2جدول   تأثير پازل كردن تصاویر ورودی در حالت  . HMTLمقایسه 

 AFLW2000اند و بر روی تصاویر  آموزش دیده  300W-LPها بر روی تصاویر  روش)

 ( اند ارزیابي شده

 Yaw (MAE) روش
Pitch 

(MAE) 

Roll 

(MAE) 
 میانگین 

SL 6.221 5.569 3.984 5.258 

HMTL 3×3 puzzling w/o SSHs 4.589 6.223 4.465 5.092 

HMTL 3×3 puzzling 3.874 5.929 4.416 4.74 

 

 نتایج . 5

پژوهش در مداده شد  نشان    این   یبرا های خودنظارتي  روشاز    توانيكه چگونه 

استفاده از    گرفته شد:به كار    کار هدو را  بدین منظورسر استفاده كرد.  زاویۀ    نيتخم

  ااز پيش آموزش داده شده و ب  ي ژگیكننده وعنوان استخراجبهیادگيری خودنظارتي  

نشان داده علاوه بر این    بانظارت.  ۀفيدر كنار وظ  يكمکوظيفۀ  عنوان  استفاده از آن به

تا به دو شد    همچنين  تلاش   .داراست    یكمتر   یخطا  ني انگيدوم م  کردیروشد كه  

 :يمزیر پاسخ ده  پرسش

 سر های خودنظارتی برای تخمین زاویة  روشمی توان از    چگونه  الف.  

 ؟ کرد استفاده  (، است Fine-Grained مسئلة یک )که

 کمکیباشد تا هنگامی که وظیفة    ی بایدبه چه شکل  معماری شبکه  ب.  

 شود؟  حاصل عملکرد بهترین شود، می اضافه خودنظارت

های خودنظارتي  برای استفاده از روش  اصلي  دو روش   از   پرسش برای نخستين  

پيش  از  های  ه عنوان وزنب های روش خودنظارتي  . استفاده از وزن1:  استفاده شد

كمکي در كنار  وظيفه  . استفاده از روش خودنظارتي به عنوان  2آموزش داده شده.  

   روش بانظارت.

دوم نتایج بهتری را  هر دو روش توانستند باعث كاهش ميانگين خطا شوند اما روش  

هنگامي كه از روش خودنظارتي به عنوان كار كمکي در كنار روش بانظارت    نشان داد.

اینشوداستفاده   استفاده  از چه  یه  که ،  از خودنظارت  بعد  به  بسيار مهم شودای   ،

ای بعضي دهد كه در فرآیند یادگيری چندوظيفههای قبلي نشان ميپژوهش  است.

  توانندمي  نيز  دیگر  بعضي  و  كنند  كمک  شبکهتوانند به بقيۀ  از سرهای كمکي مي

  چهاز مشخ  نيست   قيقاًدالبته  . شوند شبکه نهایي  دقت كردن كم و آسيب  باعث

روش  با  در این پژوهش  ، اما  شودكمکي استفاده  وظيفه  از  بهتر است  به بعد    ای یه 

ایش دهيم. افز  را   نهایي شبکه دقت      توانستيم  مکان مناسب،   یافتن با    و  و خطا    آزمون



 

كه   است  ضروری  نيز  نکته  این  به  روش    ۀ هزین  دليل به  اشاره  از  با   محاسباتي 

«49NAS  »  هراز  جداسازی انتخاب شده و  در عوض چهار مکان    ،نشده استاستفاده  

 .اندشده سرهای بانظارت و خودنظارت از یکدیگر جدا   ، به بعدكدام 

را    آزمودن سرها  تقسيم  برای  نقطه  بهترین  مختلف،  مينقاط  دست  .  دهدبه 

پازل ،  شدند  داده های بدون برچسب آموزش  داده  خودنظارتي كه بر روی   هایوظيفه

كه استفاده از سرهای خودنظارتي   مي دهد نتایج نشان    . ه استبودچرخاندن  و  كردن  

 های وزن  از   كه   است   ني زما  از   بهتر  نظارت   با   روش   كنار  در   كمکي به عنوان وظيفۀ  

های اگرچه یکي از روش  ،استفاده شود  ImageNet  دادة  پایگاه  شدة  داده  آموزش

تصاویر  -خودنظارتي   ميانگين  اندك  -  چرخش  باخطاي  سرهای  را نظارت شد ی  ه 

یک   به عنواننتوانسته بود تصاویر   اندنچرخبا وجود اینکه روش . افزایش داده است

های اوليه، بسيار  وزن  آموزشش  پيروش    یک عنوان به، ولي  باشد ثرؤم كمکيوظيفۀ  

مرحلۀ آموزش بوده و در زمان    یتنها برا  HMTL  يبيترك  کردیرو   است.بوده  مفيد  

قسمت  توان از    يرا م  يخودنظارت  ی )سرهای(هاهمۀ شاخه  ش،یزمان آزما  ای  ياب ی ارز

نظارت  با    یدر معمار  یرييتغ  چياست كه ه  يبدان معن  نی حذف كرد. اشبکه    رمزگذار

 .از شبکه ایجاد نخواهد شدو زمان استنتاج  

كه برای تحقيقات آتي   ي نيز مطرح شدهایپرسشدر حين این پژوهش  همچنين  

 : مورد توجه قرار گيرندتوانند مي

 است؟ کدام بهترین معماری برای روش خودنظارتی با سرهای کمکی  .ج

  ميانگينبر  شبکه  سرهای نقاط انشعاب متفاوت ريثأتدر این مقاله توانستيم  هرچند

وجود دارد   اتيابهام  نهيزم  نی در ااما همچنان    دهيم،نشان  را  روش بانظارت    یخطا

  بي ستواند آچقدر مي  فهيباشد و كدام وظ  ديمف  توانديمچقدر    يكمک  فۀيكه كدام وظ

  يطراحبه منظور    NASروش  توسط    د توان يموضوع م  ن ی ا( كه  50يانتقال منف)   رساند 

 . بررسي شود یمعمار نی بهتر

 . AFLW2000 مجموعه دادة  روینتایج بر   -3 جدول

 Yaw آموزش دیدههای پیشوزن سطح افزودن  روش 
 (MAE) 

Pitch 
(MAE) 

Roll 
(MAE) 

 میانگین

FAN (12 points) [35]   13.292 8.998 12.604 18.273 - نامشخ 

3DDFA [17]   7.393 8.250 8.53 5.4 - نامشخ 

RetinaFace R-50 (5 points) [36]   6.222 3.924 9.642 5.101 - نامشخ 

HopeNet [6] ≈2 - 6.47 6.559 5.436 6.155 

Hybrid Coarse-Fine [37]   5.395 5.137 6.227 4.82 - نامشخ 

HPE-40 [20]   5.28 4.8 6.18 4.87 - نامشخ 

FSA-Caps-Fusion [34] ≈2 - 4.5 6.08 4.64 5.07 
WHENet [21] 1 - 4.44 5.75 4.31 4.83 

TriNet [38]   4.669 4.042 5.767 4.198 - نامشخ 

QuatNet [39]   4.5 3.92 5.61 3.97 - نامشخ 

SL 1 - 5.736 5.907 4.89 5.511 
SL 1 ETH-XGaze SSL 2×2 rotation 5.86 5.541 4.113 5.171 
SL 1 ImageNet 5.973 5.488 4.191 5.217 
SL 2 - 6.221 5.569 3.984 5.258 
SL 2 ETH-XGaze SSL 2×2 rotation 6.01 5.432 4.175 5.206 

HMTL 2×2 puzzling 1 - 4.22 6.065 5.007 5.094 
HMTL 3×3 puzzling 1 - 4.175 5.8 4.951 4.975 
HMTL 3×3 puzzling 1 ETH-XGaze SSL 2×2 rotation 3.855 6.065 4.377 4.766 
HMTL 3×3 puzzling 1 ImageNet 4.235 6.2 4.231 4.889 
HMTL 3×3 puzzling 2 - 3.874 5.929 4.416 4.74 

 HMTL 3×3 puzzling 2 ETH-XGaze SSL 2×2 rotation 3.682 5.919 4.316 4.639 
HMTL 2×2 rotation 1 - 5.998 5.604 4.31 5.304 
HMTL 2×2 rotation 1 ETH-XGaze SSL 2×2 puzzling 5.77 5.657 4.104 5.177 

HMTL 2×2 puzzling-rotation 1 - 5.554 6.211 5.312 5.692 

 

 
و بانظارت در ميانگين خطای مجموعه دادة    HMTLمقایسه روش  -6شکل 

AFLW2000    .با سطح افزودن دو 

 BIWIها بر روی مجموعه دادة نتایج روش  -4 جدول

 آموزش دیده های پیشوزن روش 
Yaw 

(MAE) 

Pitch 

(MAE) 

Roll 

(MAE) 
 میانگین

HopeNet [6] - 4.810 6.606 3.269 4.895 

QuatNet [39] - 4.01 5.49 2.93 4.14 
FSA-Caps-Fusion 

[34] 
- 4.27 4.96 2.76 4.0 

WHENet [21] - 3.60 4.10 2.73 3.48 

SL - 4.322 5.94 3.113 4.458 
SL ImageNet 4.379 5.636 3.002 4.339 

SL ETH-XGaze SSL 2×2 rotation 4.298 5.891 2.782 4.323 

HMTL 2×2 rotation - 4.356 5.801 3.27 4.476 

HMTL 3×3 puzzling - 4.123 5.717 3.059 4.299 

HMTL 3×3 puzzling ImageNet 3.988 5.852 3.01 4.283 
HMTL 3×3 puzzling ETH-XGaze SSL 2×2 rotation 3.564 5.641 2.962 4.056 

 

 



 

 

کمکی  افزودنهنگام  د.   تابع هزینه  بهتر است  ، سرهای  ی استفاده ااز چه 

 ؟ شود

ای به معني توابع هزینۀ متفاوت است. به  های مختلف در رویکرد چندوظيفه وظيفه

بندی در مقدار، سرعت یادگيری و كارایي عنوان مثال توابع خطای رگرسيون و طبقه

آموزش داده   فهيوظ  ک ی از    ش يب   ی براشبکه    ک یكه    ي زمان .  [40]با هم متفاوتند  

واحد ادغام شوند    ۀ تابع هزین  کی در    يستیبا   فی وظادر  مختلف    ی بع خطاوا ت  شود،يم

 يدهروش، وزن  ن یترسادهبرساند.  حداقل  به  مقدار را    نیتا ا   ببيندو مدل آموزش  

دیگری   یها، اما روشه استمورد استفاده قرار گرفت  قيتحق  نی است كه در ا  يدست

وجود دارند    [38]  52ت يبا عدم قطع  يدهوزنو    [37]  51ي هندس  ی خطا  ن يانگيمانند م

 .نهایي اثرگذار باشند ج ینتا در  تواننديكه م

وظ  افزودن  یبرا  را  یخودنظارت  یکمک  فةیوظ  نبهتری  چگونهه.    ةف یبه 

 ؟ کردانتخاب  یبانظارت

پ ميخودنظارت  یريادگیدر    رياخ  یهاشرفتيبا  كردن    فهميد   تواني،  اضافه  كه 

بانظارت، بهتر از    های جدید خودنظارتي بهروش  ا ( ب يكمک  فی )وظا  يكمک  یسرها

به خصوص در مورد   خواهند كرد.عمل    pre-text  وظایف  يخودنظارت  یهاروش

  آموزش ندارند  ی و مثبت برا  يمنف  یهاداده  زوج به    ی ازيكه ن مغایرتي    ر يغ  یهاروش

غير  های  روشهای خودنظارتي مانند  روش  های توليد شده بهخصيصه.  [21,  10]

تری نسبت به روش بانظارت و انتزاعي  ي سطح با تریها ویژگيممکن است    ،مغایرتي

در  .  [10]  مشاهده شده است این موضوع    DINO  روش، همانطور كه در  داشته باشند

ساخت  كمکي برای   ایتوانند مانند وظيفه سرهای بانظارت ميحالت در این  حقيقت  

طراحي و ساخت    با این حال، ند.  نعمل ك  يیادگيری خودنظارت  های بهتر خصيصه

تر است  ساده تر و ارزان  ، pre-textوظایف  یادگيری خودنظارتي  هایي مانند  روش

   .  [41] شده استبه نتایج بسيار خوبي منتهي مواردی   كه در 
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مورد بحث    زاویۀ  ني تخم  یبرایادگيری خودنظارتي  از    چگونگي استفادهمقاله    نیدر ا

قرار تحليل  یادگيری كه    دادنشان  نتایج  .  گرفتو  از  استفاده  مختلف  شرایط  در 

متفاوتي  تواند  ميخودنظارتي   باشدنتایج  داشته  به  به همراه  دیگر.  بعضي   تعبيری 

-ي م  يزمان ترند و بعضي دیگر  های خودنظارتي برای یادگيری انتقالي مناسبروش

كمکي حين فرایند یادگيری بانظارت در نظر    ۀكه به عنوان وظيف ثر باشند ؤتوانند م 

ای تغيير شکل كه در این حالت مسئله به حالت یادگيری چند وظيفه  گرفته شوند 

از آنجا كه در این رویکرد وظایف خودنظارتي و با نظارت در كنار یکدیگر  .  یابدمي

مي یادگيری چندوظيفهاستفاده  آن  پژوهش  این  در  یا  شود،  تركيبي   HMTLای 

های وظيفهي برخنتایج این پژوهش مشخ  كرد كه  ياز طرفگذاری شده است. م نا

 فی عنوان وظا   به د كه  ن واقع شو ثرتر  ؤد م نتوان يم  يكردن، زمان پازل  مانند    خودنظارتي

تخمين زاویۀ سر بوده است در   جاكنار وظيفۀ اصلي بانظارت، كه در ایندر    يكمک

 .  دن شو نظر گرفته 

برای تخمين زاویۀ سر    HMTLمعماری بهترین طراحي مقایسه و در نهایت با 

مشهور   معماری  با  مطابق  چرخاندن،  و  كردن  پازل  خودنظارتي  وظيفۀ  دو  توسط 

HopeNet  ميانگين خطا در تخمين زاویۀ سر به ميزان قابل توجهي كاهش پيدا ،

 كرد.
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 ها پانویس

 
1 Face detection 
2 Facial Landmarks detection 
3 Facial Age estimation 
4 Head Pose Estimation 
5 Human behavior analysis 
6 Occlusion 
7 Illumination 
8 Facial Landmarks 
9 Key-point 
10 Deep Learning 
11 End-to-End 
12 Self-Supervised Learning (SSL) 
13 Pre-training 



 

 
14 Racial 
15 Identity 
16 Multi-Task Learning (MTL) 
17 Hybrid Multi-Task Learning (HMTL) 
18 Auxiliary task 
19 Supervised Learning (SL) 
20 Puzzle 
21 Rotate 
22 Convolutional Neural Network 
23 Wrapped Loss function 
24 Graph Neural Network 
25 Vertexes 
26 Edges 
27 3D 
28 Depthwise Separable Convolution 
29 Fine-tuning 
30 Contrastive Learning 
31 Non-Contrastive Learning 
32 Rotation 
33 Colorization 
34 Puzzling 
35 Batch 
36 Facial Emotion Recognition (FER) 
37 Gender Recognition 
38 Co-training 
39 Semi-Supervised Learning 
40 Convolution 
41 Encoder 
42 Dense 
43 Transfer Learning 
44 Overfiting 
45 Augmentation 
46 Epoch 
47 Learning rate 
48 Contrast 
49 Neural Architecture Search 

 

 

 بیوگرافی نویسندگان 
 

تربيت مدرس دریافت كرده و در حال حاضر پژوهشگر حوزة  در  رشته مهندسي فناوری اطلاعات از دانشگاه    1401مدرک كارشناسي ارشد خود را در سال  مهدی پور میرزایی   

 ف است.بينایي ماشيني است. تمركز وی بر استفاده از روشهای یادگيری نيمه نظارتي برای شناسایي احساسات چهره با استفاده از شبکه های عصبي ژر

 

ترتيب در  خواجه نصيرالدین طوسي و مدرک كارشناسي ارشد و دكتری مهندسي برق را بهاز دانشگاه صنعتي   1371مدرک كارشناسي مهندسي برق را در سال    غلامعلی منتظر   

درحال حاضر با مرتبۀ استادی مهندسي فناوری اطلاعات    به استخدام همين دانشگاه درآمده  و  1378از دانشگاه تربيت مدرس دریافت كرده  و از سال    1377و    1373های  سال

های هوشمند در یادگيری الکترونيکي، رایانش نرم و سياستگذاری هوشمند در علم  های پزوهشي وی شامل طراحي سامانهقيق اشتغال دارد. زمينهدر این دانشگاه به تدریس و تح

 و فناوری  است. 

 

فت كرده و در حال حاضر پژوهشگر حوزة  در رشته مهندسي فناوری اطلاعات از دانشگاه تربيت مدرس دریا   1401مدرک كارشناسي ارشد خود را در سال     سید ابراهیم موسوی

 .هوش مصنوعي است. تمركز وی بر یادگيری ژرف و بينایي رایانه ای است


