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 دهیچک
 هزینه پارامترها و   زیاداما به دلیل تعداد  .روندطور گسترده برای تشخیص جعل عمیق چهره به کار میبه پیچشیهای عصبی امروزه شبکه 

های با منابع  ای سبک و با دقت قابل قبول است تا در دستگاهبرانگیز هستند. هدف این مقاله، طراحی شبکه سنگین چالش   یمحاسبات 
از روش بدین منظور،  باشد.  قابل استفاده  برای فشردهمحدود  فیلترها  تقطیر دانش و هرس  بهره گرفته  های  از شبکه  شدسازی شبکه   .

دانشبه  ResNet50 دیدهآموزشپیش به  انتقال دانش  برای  از ماسکعنوان معلم  برای هرس  آموز استفاده شد. همچنین،  های دودویی 
گیری از ضریب همبستگی پیرسون برای شناسایی فیلترهای زائد و هدایت فرآیند هرس  اصلی این مقاله، بهره فیلترها استفاده گردید. ایده
مقایسه،    بخش این پژوهش بود، مقایسه شد. در این الهام  ها نکه یکی از آ  روش  دو  و سپس با   اعمالداده  مجموعهاست. این روش روی پنج  

دارد. به   قابل قبولیفشردگی بیشتر و قدرت تعمیم  در اکثر موارد،  اعمال گردید. روش پیشنهادی    هاحداکثر میزان هرس ممکن در روش
درصد  85.33، به کاهش  نسبت به معلم  درصدی دقت 31/4علاوه بر بهبود    140k Real and Fake Faces  دادهه ععنوان مثال در مجمو

 .از خود نشان داد  مشابه با روش پایهقدرت تعمیم شده شبکه فشرده و دست یافت ر محاسباترصد دد  92/83و  در پارامترها

 ها ید واژهكل
 . پارامتر، محاسبات ،همبستگی   ، هرس،تقطیر دانشجعل عمیق چهره، 

 

 مقدمه -1
از شاخه تصویر، جعل عمیق  یکی  پردازش  در حوزه  نوظهور  های 

های یادگیری عمیق برای چهره است که به معنای استفاده از الگوریتم 
ای  گونه بینانه است؛ بههای چهره به صورت واقع ایجاد یا تغییر ویژگی 

این فناوری    .های واقعی و جعلی دشوار شودکه تشخیص میان ویژگی 
فیلم   صنعت  در  بسیاری  و کاربردهای  داشته  چشمگیری  پیشرفت 

 [. 1های ویدئویی داشته است]های بصری و بازیسازی، بهبود جلوه
چهره   عمیق  جنبهجعل  این  کنار  فعالیت در  در  مثبت،    هایهای 

نیز استفاده   از روش شودمی مجرمانه  به همین دلیل استفاده    ی ها. 

عمیق   جعل  روش   1چهرهتشخیص  دلیل گسترش  تولید  به  های 
 های منفی آن به سرعت مورد توجهو جنبه محتواهای جعل عمیق

به    توانمیقرار گرفت. از کاربردهای تشخیص جعل عمیق چهره  
افکار   فریب  از  جلوگیری  خصوصی،  حریم  و  امنیت  از  حفاظت 

افراد،   شهرت  از  حفاظت  باجعمومی،  از    ، خواهیپیشگیری 
های سیاسی بین کشورها  های روانی و حتی پیشگیری از تنشآسیب 

 اشاره کرد. 
  2پیچشی های عصبی  شبکه  با کمکتشخیص جعل عمیق چهره  

به   پارامترهای  شودمی دقت قابل توجهی  منجر  این حال تعداد  با   .
های قابل اشاره  ها از چالش زیاد و هزینه محاسباتی بالا در این شبکه

های دارای سخت افزار  استفاده در دستگاهها برای  این شبکهو  هستند  
های تشخیص جعل عمیق چهره  محدود مناسب نیستند. اگر شبکه 

دستگاه روی  بتوانند  مؤثر  حال  عین  در  و  فشرده  صورت  های  به 

 . دریافت شد1404ماه مهر   1مقاله در تاریخ این 
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طور قابل توجهی به مقابله با  كوچك و قابل حمل استفاده شوند، به
 انتشار جعل عمیق کمک خواهند کرد.

  ،رودبه کار می هایی که برای فشرده کردن شبکههایکی از روش
ی  فرآیند تقطیر دانشروش  است.    1تقطیر دانش رویکرد  استفاده از  

( دانش خود را به 2بزرگ و پیچیده )معلم   شبکه است که طی آن یک  
این   .[2]  کندمی( منتقل  3آموز تر )دانشتر و سبککوچک  شبکهیک  

با  دهد تا با حفظ دقت قابل قبول،  تر اجازه میکوچک  شبکه روش به  
)معلم(  بزرگ  شبکهمنابع محاسباتی و حافظه کمتر، عملکرد مشابه  

را داشته باشد. تقطیر دانش شامل رویکردهای گوناگونی از جمله  
و   4ها، برخط ها، براساس نوع دادهبراساس تعداد معلم  تقطیر دانش

قابل  های نوین  ها و براساس رویکرد بدون معلم، براساس برچسب 
 .]3[ت  ارزیابی اس 

نام دارد   5معلم نهفته است دانش تاریک  شبکه اطلاعاتی که در   
دانش   این  شود.  تقطیر  باید  است که  اطلاعاتی  همان  شامل  و 
و   است  دسته  هر  احتمال  درصد  مانند  پنهان    شبکه اطلاعات 

هایش را با معلم هماهنگ کند. این  بینیگیرد پیش آموز یاد میدانش
تابع  بینیپیش  طریق  از  خام    softmaxها  مقادیر  به    شبکهکه  را 

دسته  درصدهای   هر  می کندمیتبدیل  احتمال  مقایسه  شوند.  ، 
بیند که مقادیر خام آن به مقادیر خام  آموز طوری آموزش می دانش

خروجی تا  شود  نزدیک  تابع  معلم  هم   آنها  softmaxهای  شبیه 
 .[3]شوند

تابع  از مواقع، خروجی  روی مقادیرخام   softmax در بسیاری 
درست با احتمال بسیار بالا انتخاب    ای است که دستهبه گونه معلم

دسته  شودمی  سایر  صفر  و  به  نزدیک  بسیار  احتمالاتی  دارای  ها 
شرایطی چنین  در  دسته   هستند.  سایر  از  مفیدی  و  اطلاعات  ها 

یادگیری   نمی  آنهاچگونگی  دست  به  معلم  به  توسط  بتوان  تا  آید 
داد.دانش انتقال  پارامتر  آموز  مشکل،  این  رفع   softmaxبرای 

temperature   2[تر کندرا نرم  د هدفتوانمی که    شد معرفی[: 

𝑞𝑖 =
exp(𝑧𝑖/𝑇)

∑ exp(𝑧𝑗/𝑇)𝑗
                                                       (1) 

عبارت   این  دسته 𝑧𝑗 فعلی،  دسته  𝑧𝑖در  و    Tها،  سایر    𝑞𝑖دما 
شود، توزیع احتمالاتی که تولید    بیشتردما  هرچه  احتمال نهایی است.  

هایی که  دسته  ی دربارهبیشترتر خواهد بود و اطلاعات  نرم  شودمی 
   .دهدشده یافته است ارائه میبینیرا مشابه دسته پیش   آنهامعلم    شبکه

تعداد   کاهش  همچنین  و  کردن  فشرده  برای  دیگر  روشی 
  بیشتر طور کلی هرچه شبکه  است. به  6های شبکه، روش هرس پارامتر 

؛ اما همزمان عملکرد آن تحت تأثیر قرار  شودمیتر  هرس شود، سبک
یابد. بنابراین، تعادل میان میزان هرس کردن  گرفته و دقت کاهش می 

طور  های هرس بهروش  .و از دست دادن دقت امری بسیار مهم است

                                                                               
1 Knowledge Distillation 
2 Teacher 
3 Student 
4 Online 
5 Dark Knowledge 
6 Pruning 

ساختاری  غیر  هرس  نوع  دو  به  ساختاری 7کلی  هرس  تقسیم    8و 
 .شودمی 

غیر ساختاری   نورون وزن در هرس  اتصالات خاص ها،  یا    ها 
وزن و  شده  نورونحذف  بین  )اتصالات  منفرد  حذف  های  ها( 

ها یا ساختار کلی شبکه تغییر کند.  شوند، بدون اینکه تعداد نورونمی 
ها و  تری مانند فیلترها، کانال های بزرگبخش   رس ساختاریهدر  
می لایه حذف  غیرساختاری  [4]شوندها  هرس  دسترسی  .  دلیل  به 

ممکن است سرعت استنتاج عملی شبکه را کاهش   نامنظم به حافظه
همچنین، هرس فیلترها    .[5]دهد اما هرس ساختاری اینگونه نیست

تقسیم کرد  توانمی را   نرم  و  هرس سخت  دسته  دو  هرس  به  در   .
هرس سخت   در  فیلترهای  داشته    فرآیندشده  نگه  ثابت  آموزش 

پذیر نیست و حذف اشتباه فیلترهای  این روش انعطاف   اما. شوندمی 
صورت فیلترهای زائد به  در هرس نرم  مهم غیرقابل بازگشت است.

شده  هرس  اشتباه  به  فیلترهایی که  و  شده  هرس  ند  توانمیاند  پویا 
 .[5]بازیابی شوند

ها  های تقطیر دانش و هرس فیلتر در این مقاله از ترکیب روش 
آموز سبک و با دقت مشابه معلم برای  دانش   شبکهبرای ایجاد یک  

 تشخیص جعل عمیق چهره استفاده شده است.

 کارهای پیشین  مرور -2

 های تشخیص جعل عمیق چهره روش  -1-2

شوند:  های تشخیص جعل عمیق چهره به دو دسته تقسیم میروش 
های  های مبتنی بر شبکههای مبتنی بر یادگیری ماشین و روش روش 

های آماری  های مبتنی بر یادگیری ماشین از مدل روش  .عصبی عمیق
ناهنجاری شناسایی  برای  الگوها  تحلیل  ناسازگاری و  و  های  ها 

محتوا در  می موجود  استفاده  جعلی  رویکرد، های  این  در  کنند. 
هایی مانند خصوصیات آماری، توزیع رنگ، الگوهای بافتی  ویژگی

قابل مشاهده از تصاویر و ویدئوها استخراج    هایخصوصیت و سایر  
، ماشین  9هایی مانند درخت تصمیمبدين منظور، مدل .  [6]شوندمی 

طور گسترده مورد استفاده قرار  به 11و جنگل تصادفی 10بردار پشتیبان 
هایی مانند  مطالعات اوليه که بر تحلیل شاخص  گیرند. همچنین،می 

زدن پلک  داشته   [9]  سر  زاویه  و  [7,8]الگوهای  نقش  تمرکز  اند، 
 اند. گیری پایه نظری این حوزه ایفا کرده مهمی در شکل

های محدود  دادهمجموعهها هرچند در  ، این روش با این حال
داشته قبولی  قابل  برابر محتواهای جعل عمیق عملکرد  در  اما   اند، 

روش از  استفاده  با  که  پیشرفته جدید  ساخته   های  محتوا  تولید 
بهمی  میشوند،  فریب  این  منظوربه.  [10]خورندراحتی  بر  غلبه 

روش چالش  شبکه  یهاها،  بر  شامل  مبتنی  عمیق  عصبی  های 

7 Unstructured Pruning 
8 Structured Pruning 
9 Decision Tree 
10 Support Vector Machine (SVM) 
11 Random Forest 
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پیچشیشبکه عصبی  ویژگی به   های  تحلیل  برای  های  طور گسترده 
 .[11]اندکار گرفته شده  فضایی به

کاربرد تقطیر دانش در تشخیص جعل عمیق   -2-2
 چهره 

شناسایی   دانش  تقطیر  زمینه در   برای  کلیدی  رویکرد  چند 
یک روش انتقال    [12]  مقالهاند.  عمیق معرفی شده  محتواهای جعل 

معلم )دامنه    شبکهها ارائه داده است که بین  تطبیقی نمایش ویژگی 
و   برقرار  دانش  شبکهمنبع(  ارتباط  هدف(  )دامنه  این  کندمی آموز   .

روش امکان تطبیق کارآمد آشکارسازها با انواع جدید جعل عمیق را  
می  پایه   .سازدفراهم  مشابه،    بر  فراموشی    [13]اصول  مشکل 

را با استفاده از معماری    2ای متوالی های دامنهدر تطبیق  1آمیزفاجعه 
دهد. این روش، دانش را هم در سطح  آموز کاهش می دانش  -  معلم

 .کندمیبینی نهایی حفظ  های نهان و هم در سطح پیش ویژگی
دانش    [14]مرجع   تقطیر  چارچوب  یکیک  در  معرفی    دو 

یک  کرده از  را  فرکانسی  و  مکانی  اطلاعات  دو    شبکه است که 
یک   3ای شاخه  میتک شاخه  شبکهبه  انتقال  این  ای  با   روشدهد. 

از این  همگن   استفاده  بین  اطلاعاتی  تضادهای  گرادیان  سازی 
 .شودمی  شبکه ها را کاهش داده و موجب بهبود عملکرد  ویژگی

 4شده چارچوبی مبتنی بر یادگیری تضاد نظارت   2022سال   در
محدودی    خوردههای برچسب برای مواردی که داده و تقطیر دانش

شده  دارند سه    .[15]  است  ارائه  رویکرد  یک  از  چارچوب  اين 
های بدون برچسب،  آموزش خودنظارتی با نمونهای شامل پیشمرحله 

نظارت دادهآموزش  با  برچسب شده  تقطیر    خوردههای  و  محدود 
آموز فشرده با قابلیت تعمیم بهتر  دانش   شبکهدانش برای ایجاد یک  

 برد.های داده بهره میدر میان مجموعه
طور خاص،  های مختلف بهبرای شناسایی جعل عمیق در دامنه

است. این روش با استفاده از  چارچوب تطبیقی طراحی شده  یک  
آموز، انتقال دانش پنهان  های معلم و دانشسازی همزمان شبکهبهینه

که هدف آن کاهش شکاف عملکردی    کندمیها را آسان  بین دامنه
و   شبکه پذیری  منبع و هدف، بهبود تعمیم  های دادهمیان مجموعه

دامنه   تغییر  با  موارد  در  عميق  جعل  شناسایی  دقت  افزایش 
 . [16]است

  5چارچوبی ارائه شده که از تقطیر دانش مبتنی بر توجه   [17]در  
انتقال بهینه    گیری از نظریه فرکانس و بهره  همراه با یادگیری در حوزه 

تا عملکرد تشخیص جعل عمیق را در تصاویر فشرده   کندمی استفاده  
توجه   تقطیر  شامل  چارچوب  این  دهد.  بهبود  پایین  با کیفیت  و 

رفته در تصاویر  فرکانسی برای بازیابی اجزای فرکانس بالای از دست 
چند توجه  تقطیر  و  توزیع    6دیدگاهی فشرده  مؤثرتر  انتقال  جهت 

 است. آموزتنسورها بین معلم و دانش
                                                                               

1 Catastrophic Forgetting 
2 Sequential Domain Adaptation 
3 Dual Branch 
4 Supervised Contrastive Learning 
5 Attention 

 تقطیر دانش آن باترکیب و  شبکه  هرس  -3-2
تشخیص جعل عمیق چهره، مرجع   یهادر زمینه هرس شبکه

اهمیت   [18] بر  مبتنی  تکراری  هرس  از  استفاده  روی 7با  بر 
زیرشبکهمعماری  که  داد  نشان  مختلف  سبکهای  در  های  حتی 

ند دقت تشخیص را حفظ کنند و همچنان  توانمی سطوح بالای هرس  
می متمرکز  چهره  کلیدی  نواحی  این  بر  انتقال  قابلیت  و  مانند 

 ای مختلف را دارد.دادهمجموعهها بین  زیرشبکه 
دادند [ 19]  مقالهنویسندگان   هرس  نشان  از  شدهشبکه  ای که 

طریق تقطیر دانش و با کمک شبکه اصلی بازیابی شده، دقت بهتری  
نسبت به حالتی دارد که از طریق تنظیم دقیق و با استفاده از برچسب  

ها بازیابی شده است. همچنین استفاده از شبکه اصلی به عنوان  نمونه
شبکه از  استفاده  به  نسبت  بهتری  عملکرد  ساختار  معلم،  با  هایی 

 .شبکه معلم( دارد متفاوت )اما با همان دقت 
تقطیردانش در  هرس  اثر  فشرده  بررسی  بهبود  سازی  برای 

آموزهایی  دانش،  نتایج  طبق   .[4]  انجام شده است  های عصبیشبکه
معلمان هرس  از  آموزش دیدهکه  به  شده  نسبت  بهتری  اند عملکرد 

هرس  دارند  آموزهاییدانش بدون  معلمان  از  آمده   که  دست    اندبه 
شده کمتر باشد. همچنین، یک حتی زمانی که دقت معلم هرس   .دارند

بر اساس ساختار معلم    آموزدانشسازی پیشنهاد شده که  طرح فشرده
 . شودمی شده طراحی  هرس 

با   محققان  تقطیر  مفهوم  تکرارشونده،  هرس  چارچوب  در 
های میانی که  شبکهدر این روش،   .[20]  نده ارا معرفی کرد  8 دستیار

تکرارشونده ذخیره شده  فرآینددر طول   به عنوان دستیار  هرس  اند 
از معلم به دستیار و سپس از دستیار  دانش ابتدا  کنند.معلم عمل می

های میانی شکاف ظرفیت را  شبکهاین   .شودمیآموز منتقل  به دانش
روان دانش  انتقال  به  و  کرده  دقت کمک  پر  مؤثرتر  بازیابی  و  تر 

 کنند. می 
خاص   طور  مورد  به  در  کردن  مطالعاتی  هرس  مشکل 

است     ResNetهایمعماری  شده  لایه  .[21]انجام  ازتنها   هایی 
ResNet  می هرس  ندارند  ابعادی  وابستگی  برای   .شوندکه 

هایی که قابل هرس نبودند، از تقطیر دانش استفاده  سازی لایه فشرده 
  کندمی شده در مرحله اول به عنوان معلم عمل  هرس   شبکهسپس   شد.

های  که در آن، ابعاد لایه   شودمیآموز جدید ساخته  دانش  شبکهو یک  
 .نشده به صورت دستی کاهش یافته استهرس 

همکاراندر   و  چن  معلم    با  [22]  کار  به  نیاز  عدم  هدف 
با هم    خودتقطیریشبکه و روش   آموزش دیده، هرس زودهنگامپیش 

تابع زیان  یک   گیری در مورد هرس ازبرای تصمیم.  شوندترکیب می 
هایی که  وزن  شودمیاین کار باعث  . شودمیاستفاده   خودتقطیری

تر هستند در مرحله هرس زودهنگام  خودتقطیری مهم   فرآیندبرای  
 .حفظ شوند

6 Multi View 
7 Iterative Magnitude-Based Pruning 
8Assistant 
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اهمیت   در آن  یک روش هرس تکرارشونده ارائه شده کهاخیراً  
 ویژگیی  هانقشه  پیدا شده از  هایفیلترها بر اساس ترکیبی از ویژگی 

برای سنجش مرتبط بودن  1از ماتریس گرام  .[23]  شودمی سنجیده  
از   ویژگی اندازهمقدار  و  برای  اطلاعاتی  آنتروپی  ظرفیت  گیری 

سپس برای بازیابی  . فیلترهای زائد شناسایی شوند  تا  استفاده کردند 
که    بهره بردند  تقطیر دانش ترکیبیدقت در هر مرحله از یک روش  

لایه ویژگی دانشهای  به  را  معلم  نهایی  و خروجی  میانی  آموز  های 
 .کندمی منتقل  

آموز در فرآیند تقطیر  دانششبکه  که    نشان دادندبرخی محققان  
بر این    تواند یک ساختار شامل افزونگی داشته باشد.خود میدانش،  

نوآوری  .[24] پیشنهاد داده شد اساس، روش هرس در حین تقطیر
برای هر لایه  مشتق پذیر اصلی این روش طراحی یک ماسک پویا و 

تا تصمیم گرفته شود کدام کانال ها    آموز استدانش  شبکه  پیچشی
به   ApproxSignاین ماسک ها با تابع . ها حفظ شوندحذف و کدام 

در طول آموزش بر اساس زیان کل   شوند وصورت باینری تبدیل می 
می بهشبکه   یاد  دانش .  شوندروزرسانی  خودکار  صورت  به  آموز 

قابل    مهمهایش  گیرد کدام کانال می  و  تکراری  کدام یک  و  هستند 
های غیرضروری حذف شده و  اند. پس از اتمام آموزش، کانالحذف 
 شود.می  دقیقنهایی برای تثبیت عملکرد، تنظیم    شبکه

بهینه شبکه  فرآیندسازی  برای  در  فیلتر  پیچشی، هرس   های 
نام به  شد 3KDFS  چارچوبی  هدف  .  [5]معرفی  با  چارچوب  این 

با   آموزشبکه دانشطراحی شده که    کاهش بار محاسباتی و حافظه
در این چارچوب،   .شودمی هرس   معلم  شبکه گیری از دانش یک  بهره

بهینه  فرآیند مسئله  یک  به  و گرادیان هرس  سراسری  محور  سازی 
آموز منتقل  به درستی به دانش   شبکه معلمتبدیل شده است تا دانش  

جریمه  شود. عبارت  یک  اندازه از  هزینه  گیری  برای  کنترل  و 
استفاده شده است. به این صورت که یک    آموزشبکه دانش محاسباتی  

 آموز را به سمت، دانشدفو تابع ه  شودمی نرخ فشرده سازی اعمال  
روش پیشنهادی از همین چارچوب    .کندمی رسیدن به آن نرخ هدایت  

به تغییرات اعمال شده بر این    های بعدیبخش وام گرفته است و در  
 روش پرداخته خواهد شد.

در  ضریب همبستگی پیرسوناستفاده از  -4-2
 هرس شبکه 

  پیچشیهای عصبی  برای هرس فیلترهای شبکه  CorrNetروش  
های  ارائه شده است که بر اساس ضریب همبستگی پیرسون بین نقشه 

. یک ماژول انتخاب ویژگی مبتنی  [25] کندمی ویژگی متوالی عمل  
لایه بین  همبستگی  فیلترهای    شودمی گنجانده    پیچشیهای  بر  تا 

های ویژگی خروجی  غیرضروری را با محاسبه همبستگی بین نقشه
هر لایه شناسایی کند تا یکی از فیلترهای متناظر بدون آسیب جدی 

با فرآیند تنظیم   شبکهپس از هرس،     .حذف شود  شبکهبه عملکرد  

                                                                               
1Gram Matrix 
2Nuclear Norm 

تا    شودمی صورت تکرارشونده انجام  دقیق بهبود یافته و این فرآیند به
 ای دست یابد.به معماری بهینه

فیلترهای با همبستگی بالا شناسایی    جفت   ،مطالعه دیگری  در
کاهش    شبکه در    افزونگی  ده و با حذف یکی از فیلترهای هر جفت،ش

مبتنی    . نوآوری این کار در تعریف یک تنظیم کننده[26]  کندپیدا می 
بر ضریب همبستگی پیرسون در تابع هزینه است که قبل از هرس،  

جفت بین  میشباهت  حداکثر  به  را  فیلتر  این [26]  رساندهای   .
و امکان    شودمی سازی منجر به انتقال دانش بین فیلترهای مشابه  بهینه

حذف ایمن یکی از فیلترها بدون اتلاف قابل توجه اطلاعات فراهم  
انجام  شبکه    تنظیم دقیقبرای  آید. پس از هرس، یک دوره کوتاه  می 
عملکرد    شودمی  گردد.    شبکهتا  بهبازیابی  روش  صورت  این 

اجرا   فشرده   شودمی تکرارشونده  نرخ  به  سازی مطلوب  تا دستیابی 
 ممکن باشد.

مقاله هرس    [27]  نویسندگان  برای  های  شبکهراهبردی 
هزینه   و  پارامترها  تعداد  همزمان  هدف کاهش  با  اشیا  تشخیص 

آموزش   در طول  دادند.  پیشنهاد  ، یک محدودیت  شبکهمحاسباتی 
که با    شودمی عدم همبستگی چندسطحی به تابع زیان اصلی اضافه  

های ویژگی  کمک ضریب همبستگی پیرسون، همبستگی بین نقشه
می کانال  را کاهش  مختلف  یادگیری  های  به  منجر  امر  این  دهد. 

همویژگی مکمل  و  همبستگی کم  با  اطلاعات    شودمی  های  که 
پس از آموزش با این محدودیت، روش پیشنهادی   تری را دارند. غنی

های  نقشه   L1ها بر اساس نُرم  یک معیار پویای ارزیابی اهمیت کانال 
ها را  . این روش اهمیت کانال کندمیویژگی خروجی هر لایه تعریف  

 .کندمی ی ویژگی قضاوت  هابر اساس مقدار خروجی نقشه 
است،در   شده  انجام  اخیراً  همبستگی    پژوهشی که  ضریب 

 در مرحله این زیان  . از [28]  پیرسون در تابع زیان لحاظ شده است
تا شبکه برای افزایش همبستگی بین  شودمیاستفاده  قبل از آموزش

های ویژگی آموزش ببیند که بعداً بتواند فیلترهای  های نقشه پیکسل 
شناسایی کند را  با  [28]  افرونه  اهمیت  امتیاز  کانال،  هر  برای   .

درُ نرم هسته تفاوت  تعیین   2ایمحاسبه  از حذف کانال  بعد  و  قبل 
های دیگر دارند به  هایی که همبستگی بالایی با کانال . کانال شودمی 

 شوند.  شناسایی می   ههای افزونعنوان کانال 
دیگری روز  به  برای   تحقیق  پیرسون  همبستگی  ضریب  از 

  کند میاستفاده    پیچشیهای عصبی  شناسایی فیلترهای زائد در شبکه
ترین ضریب  بزرگ k . در این روش، برای هر فیلتر، میانگین  [29]

تا معیاری    شودمیهمبستگی آن با سایر فیلترهای همان لایه محاسبه  
. با در نظر [29]  دست آیدبرای سنجش اهمیت نسبی آن فیلتر به

جریمه  محاسباتی،  گرفتن  هزینه  و  پارامترها  تعداد  بر  مبتنی  های 
که    شودمیسازی  ای نرمالگونههای مختلف بهاهمیت فیلترها در لایه

امکان تعیین هرس در هر لایه فراهم گردد. ضریب همبستگی پیرسون  
. پس از شودمی کار گرفته  تنها در مرحله ارزیابی اهمیت فیلترها به

3 Knowledge-driven Differential Filter Sampler 
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هرس   فرآیند  یک  از  استفاده  با  شبکه  زائد،  فیلترهای  انتخاب 
 گردد. تکرارشونده و یک طرح تنظیم دقیق چندهدفه بهینه می

را   معیاری به نام نسبت واریانس ویژگی [30]  نویسندگان مقاله
پیشنهاد دادند. این معیار بر مبنای ضریب همبستگی پیرسون بنا شده  

آل میزان اتلاف اطلاعات در یک نقشه ویژگی  است که به طور ایده
اندازه را  یک کانال  حذف  از  اینکه  کندمی گیری  پس  به  توجه  با   .

محاسبه مستقیم ضریب پیرسون برای هزاران کانال بسیار پرهزینه  
  .کندمی به عنوان یک تقریب کارآمد و مؤثر عمل   این معیار است،  

برای یک کانال، نسبت واریانس خروجی فیلترشده    واریانس ویژگی
. پس از  کندمیآن کانال به واریانس نقشه ویژگی نهایی را محاسبه  

معیار، کانال شبکه  آموزش این  اساس  بر  سراسری  صورت  به   ها 
و کمرتبه شده  می تریناهمیتبندی  حذف  رویکرد  ها  این  شوند. 

که به طور ذاتی اطلاعات مفیدی را   کندمی هایی را شناسایی  کانال 
 . کنندمنتقل می 

 روش پیشنهادی  -3
می چارچوب کلی    1شکل   نشان  را  پیشنهادی  ابتدا  روش  دهد. 

داده    KDFSچارچوب   توضیح  پیشنهادی  روش    .شودمیو سپس 
تر تبدیل  آموز است تا به شبکه سبکهدف، هرس کردن شبکه دانش

شود، در حالی که معماری آن مشابه معلم است و دانش خود را از 
شبکه معلم به عنوان دانش    1های ویژگی از نقشه   .کندمی آن دریافت  

دانش هدایت  استفاده  برای  ازشودمیآموز  استفاده  با  یک   . 
گرادیان  2بردار نمونه بر  اعمال    ،مبتنی  نرم   یعنی  .شودمیهرس 

نگهتصمیم یا  حذف  برای  فرآیند  گیری  از  بخشی  فیلتر،  هر  داشتن 
 .شودمی یادگیری شبکه  

با روش   𝑃 پارامتر نمونه بردار ، ابتدا ماتریس مرحله آموزشدر  
Kaiming Initialization     شودمی به ازای هر لایه پیچشی تولید: 

𝑃𝑙  ∈  𝑅𝐶𝑙×2                                                                     (2) 
 

 یک ،lاست. در هر لایه پیچشی    lها در هر لایه  تعداد فیلتر 𝐶𝑙 که  
، 𝐶𝑙دو ستون و به تعداد   وجود دارد. این ماتریس   𝑃ماتریس پارامتر  

جلو  به  رو  مرحله  در  دارد.  ماسک  ،  3سطر  یک  لایه  هر  برای 
کدام فیلترها باید حفظ و    کندمی که مشخص  نیاز است    𝑚𝑙دودویی

شوند تخمین. کدام حذف  دودویی، برای  -Gumbelتابع   ماسک 

Softmax    به ماتریس𝑃    شودمیاعمال   : 

𝜋𝑙
(𝑖,𝑘)

=
exp[(𝑃𝑙

(𝑖,𝑘)
, 𝐺𝑙

(𝑖,𝑘)
)/𝜏]

∑ exp[(𝑃𝑙
(𝑖,𝑗)

, 𝐺𝑙
(𝑖,𝑗)

)/𝜏]2
𝑗=1

                         (3) 
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𝜋𝑙که در آن بردار 
(𝑖,𝑘)    به معنای احتمال تعلق فیلترi  ام به وضعیت

k  حفظ یا حذف( در لایه(l   ام و𝐺𝑙
(𝑖,𝑘)   از  نویز تصادفی است که 

نشان داده شده و به    𝜏. دما با  شودمی نمونه برداری    Gumbelتوزیع  
 صورت نمایی طبق رابطه زیر کاهش می یابد: 

τ(e) = 𝜏0 (
𝜏𝐸

𝜏0
)

𝑒

𝐸
                                                      (4) 

 

فعلی،   شماره𝑒 که   و   𝜏0ها، دورکل  تعداد    𝐸دور  اولیه    𝜏𝐸  دمای 
بردار   به  سپس  است.  پایان  𝜋𝑙دمای 

اعمال    𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥عملگر    
، 4پس انتشار در مرحله  های دودویی حاصل شوند.  تا ماسک   شودمی 
؛ اما چون این ماسک دودویی  شودمی ها انجام  روز رسانی ماسک به

گرادیان از آن وجود ندارد. در نتیجه از محاسبه مقدار است، امکان 
 𝜋𝑙بردار

برای گرادیان گرفتن استفاده  که شامل مقادیر پیوسته است     
 .شودمی 

سه   تابع هدف که شامل  با  عبارت    زیان  عبارتشبکه  یک  و 
آموزش می  است  به صورت همزمان    بیند.جریمه  این چهار بخش 

به بهترین توازن بین دقت و   آموزشبکه دانش شوند تا  سازی می بهینه
مطلوب است این تابع هدف به کمترین  .  هزینه محاسباتی دست یابد

های ویژگی  آموز، نقشهبرای یادگیری بهینه دانشمقدار ممکن برسد.  
خروجی و  نمونهمعلم  هم  بردار های  میدانشجو  بدین تراز    شوند. 

  کند می در هر مرحله ی کاهش ابعاد استفاده    5منظور از یک رمزگشا 
را   شبکه معلمهای پیچیده را مجبور کند خروجی آموزشبکه دانشتا 

سپس شبکه با هدف    .از روی اطلاعات فشرده خودش بازسازی کند
بازسازی  بین خروجی  تفاوت  دانش کم کردن  و خروجی  شده  آموز 

داده   آموزش  معلم  با  .  شودمی اصلی  تفاوت   بازسازی  زیاناین 
   .شودمی گیری  اندازه

انتقال   به دانش   دانشبرای  از تقطیر دانش استفاده  معلم  آموز 
دانش  است.  خروجیشده  از  نرم آموز  شامل    شده های  معلم، که 

 شودمیگیرد و طوری آموزش داده  اطلاعات اضافی هستند کمک می
به   خودش را تا حد امکان   شدههای نرم که سعی کند تفاوت خروجی 

نرم خروجی از  شدههای  استفاده  با  نظمی بی زیان    معلم کم کند. 
آموز با جواب  ، میزان انطباق توزیع احتمالات خروجی دانش6متقابل 

سنجیده   فشرده   .شودمی واقعی  نرخ  یک  تعیین  هزینه  سازی،  با 
( شناور محاسباتی  ممیز  همان  دانش   در  (7عملیات  به  تقریبا  آموز 
آموز از این هدف  دانش  هزینه محاسباتییابد. اگر  ی م  اندازه کاهش

  استنتاج، ماسک  در مرحله  .گیرددور باشد، یک جریمه به آن تعلق می
مستقیما به شبکه اعمال به دست آمده    𝑃باینری نهایی که از ماتریس  
 .شودمی شده و هرس نهایی انجام  

4 Backward 
5 Decoder 
6 Cross-entropy loss 
7 Floating Point Operations (FLOPs) 
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ساختار کلی روش پیشنهادی :(1)شکل 

ممیز  اساس عملیات  بر  به جای جریمه  پیشنهادی،  روش  در 
یک   از  با  زیان  عبارتشناور،  پیرسون    مرتبط  همبستگی  ضریب 

فیلترهای   تا  شده  برای    زائداستفاده  لایه  هر  آموز دانش  شبکهدر 
 Gumbel-Softmaxدر این مرحله نیز از همان تابع  .شناسایی شوند

فیلتر مورد نظر   داشتن فقط احتمال نگه    شده و   استفاده 3  در فرمول
𝜋𝑙 از بردار 

فیلتر با   داشتن هراحتمال نگه    .شودمیدر نظر گرفته     
𝜑𝑖

 
 
 همبستگی پیرسون  ضریب  . سپس ماتریسشودمینشان داده     

 𝜌 های بین تمام جفت فیلتر i   وj    شودمیدر هر لایه محاسبه: 

𝜌𝑖,𝑗 =
1

𝑊 − 1
∑ (

𝜔𝑖𝑘 − 𝜇𝑖

𝑠𝑖
)

𝑊

𝑘=1
(

𝜔𝑗𝑘 − 𝜇𝑗

𝑠𝑗
)         (5) 

ام در فیلتر   kزن  و  𝜔𝑗𝑘و   𝜔𝑖𝑘ها در هر فیلتر،  تعداد کل وزن  𝑊ه  ک
i    وj،𝜇𝑖    و𝜇𝑗  های فیلتر  میانگین وزن i  وj ،𝑠𝑖 انحراف معیار   𝑠𝑗و     

 .است  jو    iهای فیلتر  وزن 
فیلتر،حال   از میانگینِ  برای هر  با استفاده  آن  افزونگی  امتیاز 

. این امتیاز نشان  شودمی مربعِ همبستگی آن با سایر فیلترها محاسبه 
دهد که یک فیلتر به طور متوسط چقدر با تمام فیلترهای دیگر در  می 

ماتریس    قطر اصلی  ،آن لایه همبستگی دارد. در محاسبه این امتیاز
برای فیلتر    . فرمول امتیاز همبستگیشودمی همبستگی در نظر گرفته ن

i   در لایه𝑙  به صورت زیر است: 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙,𝑖  
=

1

𝐶 − 1
∑ (𝜌𝑖,𝑗)

2
𝐶

𝑗=1,𝑗≠𝑖

                                 (6) 

  بیشتراست. هر چه امتیاز    𝑙  لایهتعداد کل فیلترهای     𝐶که در آن
فیلتر  سایر  با  همبستگی  هم  باشد،    زیان   است.  بیشترها 

طریق   از  لایه  هر  𝜑𝑖در  امتیازهای همبستگی  ضرب  همبستگی 
به    

 :آیددست می 

𝐿𝑐𝑜𝑟𝑟,𝑙 =
1

𝐿
∑ 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙,𝑖 

. 𝜑𝑖
 

𝐿

𝑖=1

                                          (7) 

اگر یک فیلتر، هم امتیاز افزونگی بالایی با فیلتر  در این روش  
دیگر داشته باشد و هم شبکه تمایل به نگه داشتن آن )احتمال بالا(  

، شبکه را مجبور  زیان. این  شودمیبزرگی تولید    زیانداشته باشد،  
  .تا تمایل خود برای نگه داشتن آن فیلتر زائد را کاهش دهد  کندمی 

گیری  در نهایت برای هر لایه این عملیات محاسبه شده و با میانگین
  زیان های به دست آمده از هر لایه، یک عدد واحد را به عنوان  زیان از  

اصلی اضافه شده   دفبه تابع ه زیانگرداند. این برمی  همبستگی کل
 .شودمی استفاده   روپس  فرآیندو در  
دسته ز آنجایی که مسئله تشخیص جعل عمیق یک مسئله ی  ا

 به همراه متقاطع دودویی  بی نظمیاز تابع زیان   است،  بندی دودویی
 :[31]سازی سیگموئید استفاده شده استتابع فعال 

𝑞𝑖 =
1

1 + exp(−𝑧𝑖/𝑇)
 , 𝑝𝑖 =

1

1 + exp(−𝑣𝑖/𝑇)
      (8) 

 
معلم  لایهام  iورودی    𝑧𝑖که   لایه iورودی  𝑣𝑖 و    آخر  آخر   ام 

 است: چنین  آموز است. در نهایت، تابع هزینه تقطیر دانش  دانش
 

𝐿𝐾𝐷 = −
1

𝑁
∑ 𝑞𝑖

𝑁
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖) + (1 − 𝑞𝑖) log(1 −

         𝑝𝑖)]. 𝑇2   (9                                                              )  
نمونه  𝑁که   به    توانمیحال    هاست.تعداد  را  نهایی  هزینه  تابع 

 صورت زیر تعریف کرد: 
(10 ) 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃,𝑃

1

𝑁
∑ 𝐿𝐶𝐸 (𝑦𝑖 , ∅(𝑥𝑖, 𝑊, 𝑚(𝑃)))

𝑁

𝑖=1

+     𝜆1  ∑  𝐿𝐾𝐷(𝑝𝑖 
, 𝑞𝑖)

𝑁

𝑖=1

+ 𝜆2 ∑ 𝐿𝑅𝐿 (Ƶ𝑙
(𝑡)

, 𝐷𝜃𝑙
  (Ƶ𝑙

(𝑡)
; 𝜃𝑙))

𝐿

𝑙=1

+     𝜆3 (
1

𝐿
∑ 𝐿𝑐𝑜𝑟𝑟,𝑙

𝐿

𝑙=1

) 
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𝑥𝑖)∅عبارت   دار واقعی برچسب داده است.مق  𝑦𝑖که   , 𝑊, 𝑚)  
،همراه با معلم از پیش آموزش    𝑥𝑖به معنی پیش بینی شبکه با ورودی 

  𝜆1و𝜆2و𝜆3ضرایب  است.    mماسک دودویی   و  𝑊های  دیده با وزن 
 عبارت شوند. استفاده می  هازیان ابرپارامتر برای شدت اثر به عنوان 

𝐷𝜃𝑙
 (Ƶ𝑙

(𝑡)
; 𝜃𝑙)  ویژگی معنی  بازسازی به  با  های  رمزگشا  یک  از  شده 

های ویژگی معلم  ای برابر با نقشهام است که اندازه𝑙در لایه   𝜃پارامتر  
Ƶ𝑙

(𝑡)  .یب که از ضر  یشینپ  یبا کارها  یشنهادیتفاوت روش پ  دارد  
[،  25در مراجع ]  است که  یناند در ااستفاده کرده   پیرسون  یهمبستگ

و    یلترها ف  یتاهم   ارزیابیتنها در مرحله    ی[، همبستگ30[ و ]29]
پس  صورت  م  یپردازشبه  هرس    یندفرآ  سپسو    شودی استفاده 

م انجام  پگیردی تکرارشونده  روش  در  اما  به    همبستگی  یشنهادی،. 
شده و شبکه در طول    ادغامدر تابع هدف    یانعبارت ز  یکصورت  

 را هرس کند.  یلترهاکدام ف  گیردمی   یاد  یاآموزش به صورت پو  یندفرآ
  هرس   یبرا   یگرام و آنتروپ  یسماتر  یب[ که از ترک23برخلاف ]

م  استفاده  پ  کند،ی تکرارشونده  ترک  یشنهادیروش    یاز امت  یببا 
  ی سراسر  سازیبهینه  یندفرآ  یک بردار ،  و احتمالات نمونه  همبستگی

 .شودی انجام م  دانش  یرکه همزمان با تقط  کندی م  یجادا  یرپذو مشتق
[ مرجع  استفاده  26در  زیان  تابع  در  همبستگی  از  اگرچه   ]

در مرحله  می  فیلترها  بین  اما هدف حداکثرسازی همبستگی  شود، 
پیش از هرس است و سپس به صورت تکرارشونده هرس و تنظیم 

می  انجام  مستقیماً  دقیق  همبستگی  پیشنهادی،  روش  در  اما  شود. 
رود و به صورت یک  برای محاسبه امتیاز افزونگی هر فیلتر به کار می 

ای که شبکه در گونهعبارت زیان در تابع هدف ادغام شده است؛ به
می  یاد  پویا  به صورت  و  آموزش واحد  فرآیند  گیرد کدام  طول یک 

 .فیلترها را هرس کند
 یالگو  ییرتغ  یبرا  یرسونپ  ی[ از همبستگ 28[ و ]27مراجع ]  

و سپس بر اساس    کنندی در مرحله آموزش استفاده م   شبکه  یادگیری
. اما  دهندی ( هرس انجام میانُرم هسته  یا  L1)نُرم    دیگری  یارهایمع

  یاز محاسبه امت  یبرا  یاز همبستگبه طور مستقیم    پیشنهادیروش  
م  یانز  ایجادو    یافزونگ با تقط  کندی هرس استفاده    یرکه همزمان 

 . شودمی  ینهدانش به

 ارزیابی روش پیشنهادی  -4

 دادهمجموعه -1-4
از   مقاله  این   Real vs Fake Faces-10k [هایدادهمجموعهدر 

32[،]140k Real and Fake Faces 33 [،deepfake and real 
images  ]34 [  داده(،  190)شامل   ]GRAVEX-200k  ]35  هزار 

                                                                               
 

 

 

 

 

 

 

 

استفاده شده   هزار داده(  330)شامل    ]Deepfake-dataset   ]36و
 Real  دادهمجموعهاست. در    256×256تصاویر    است. ابعاد همه

vs Fake Faces-10k   ،80  درصد    10ها برای آموزش،  درصد داده
و   ارزیابی  جدا   10برای  آزمون  برای  سایر   شدند. درصد 

های آموزش، ارزیابی و ها به طور جداگانه شامل داده دادهمجموعه
بودند.   دادهدادهمجموعهتمامی  در  آزمون  تعداد  و  ها  واقعی  های 

در  هادادهمجموعهجزئیات  با هم برابرند.در هر تقسیم بندی جعلی 
 آمده است.   1جدول  

به منظور   دادهمجموعهمقادیر میانگین و انحراف معیار برای هر  
است.  نرمال  شده  محاسبه  دادهسازی  افزایش  در  برای    های دادهها 

، 3، برش تصادفی 2، چرخش تصادفی 1از قرینه سازی افقی آموزش  
 استفاده شد. 5و تبدیل تصادفی آفین 4تغییرات تصادفی در رنگ 

 هادادهبندی مجموعهتقسیمها در تعداد داده :(1)جدول 

 داده مجموعه آموزش  ارزیابی  آزمون 
1500 1500 7000 Real vs Fake Faces - 10k 

20000 20000 100000 140k Real and Fake Faces 

10905 39428 140002 deepfake and real images 

20000 40000 140000 GRAVEX-200K 

30905 59428 240002 Deepfake-dataset 

 جزئیات پیاده سازی  -2-4
 به صورت موازی و هرکدام دارای  Tesla T4از دو پردازنده گرافیکی  

استفاده    16 و  گیگابایت حافظه  باشد  سازی  موازی  آموزش شبکه 
یا همان    روش مرجع   در  انجام گرفت.  6شدهمحیط توزیع   ها درداده

KDFS  ،  های  دادهمجموعهازCifar10  ،Cifar100    وImagenet    برای
دسته بندی استفاده شده است. برای مقایسه این روش با روش    ئله مس

برای آموزش    1های ذکر شده در جدول  دادهمجموعه از    پیشنهادی،
روش   در  از  همچنین    شد.  استفاده  KDFSشبکه  روش  دو  هر  در 

 به عنوان معلم استفاده شد.   ResNet50  شبکه
.  [ استفاده گردید24] PDD تر، از روششبی  جهت انجام مقایسه

آموز معماری متفاوتی دارند. ما  دانش   های معلم ودر این روش شبکه
آموز را  شبکه دانش   Resnet50 برای مقایسه عادلانه، شبکه معلم را

Resnet18  داده اعلام شده  در نظر گرفتیم و از همین پنج مجموعه
 . آموز استفاده کردیمبرای آموزش و هرس شبکه دانش

های روی مجوعه داده  ResNet50  دیدهآموزش پیش  شبکهابتدا  
به همراه   . پارامترهای آخرین بلوک پیچشی شد  7چهره تنظیم دقیق 

نهایی  متصل  تمام  فعال لایه  آموزش  لایه برای  سایر  های  شدند. 
ثابت   فرآیندپیشین شبکه در تمام طول   ماندند  8آموزش    لایه  .باقی 

با نرخ   Adam سازبندی دودویی تغییر داده شد. بهینهآخر برای دسته

1 Random Horizontal Flip 
2 Random Rotation 
3 Random Crop 
4 Color Jitter 
5 Random Affine 
6 Distributed Data Parallel 
7 Fine-Tune 
8 Freez 
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وزن    0.0001یادگیری   کاهش  نرخ  و  فعال  پارامترهای  برای 
 داده مجموعهبرای هر    معلم  شبکهاعمال شد. بدین ترتیب   0.0001
ها را  دادهدقت آزمون هر معلم روی مجموعه 2  . جدولآمدبه دست  
 دهد. نشان می 

  و پیشنهادی   KDFSهای  در روش  آموزدانش  شبکهبرای آموزش  
ساز   بهینه  شد.    Adamاز  هر  ابرپارامتر استفاده  مناسبِ  های 

دست  دادهمجموعه به  تجربی  صورت  دسته  به  اندازه   1ها آمدند. 
یادگیریشدتعیین  128 نرخ  برای    2.  هر دو روش  GRAVEX-در 

200K    ،0.01    نظر گرفته    در   0.005ها  دادهمجموعهو برای دیگر
 Real vs هایدادهمجموعه در هر دو روش برای  3ها. تعداد دورشد

Fake Faces-10k  و   deepfake and real imagesو  Deepfake-

dataset  80  هادادهمجموعهبرای دیگر  و    35و  26و  400  به ترتیب 
ابرپارامترها در جد  در نظر گرفته شد.   4و    3  هایولمقادیر سایر 

است. با  دانش   شبکه  آمده  هرس  از  حاصل  آموز 
 و  Real vs Fake Faces-10k ،  GRAVEX-200Kهایدادهمجموعه

Deepfake-dataset  دقت بهبود  منظور  نرخ  به  با  ترتیب  های  به 
 تنظیم دقیق شدند.  0.00004و 0.00002،  0.00008یادگیری  

آموزش دیده )معلم( روی هر  دقت آزمون شبکه پیش :(2)جدول 
 دادهمجموعه

)%( دقت آزمون داده مجموعه   
96 Real vs Fake Faces-10k 

94/73 140k Real and Fake Faces 

64 /85  deepfake and real images 

93/4 GRAVEX-200K 

93/94 Deepfake-dataset 

 
. این مقادیر به صورت تجربی  KDFSهای روش  رپارامتراب :(3) جدول

 تعیین شدند. 

𝝀𝟑 𝝀𝟐 𝝀𝟏 𝝉𝑬 𝝉𝟎 T داده مجموعه 
0.5 1 1 0.2 2 3 Real vs Fake Faces - 10k 

100 10 0.5 0.1 1 2 140k Real and Fake Faces 

1 1 0.5 0.1 1 2 deepfake and real images 

100 10 0.5 0.1 1 2 GRAVEX-200K 

5 1 0.1 0.7 3 3 Deepfake-dataset 

 

های روش پیشنهادی. این مقادیر به صورت  رپارامتراب :(4) جدول
 تجربی تعیین شدند. 

𝝀𝟑 𝝀𝟐 𝝀𝟏 𝝉𝑬 𝝉𝟎 T داده مجموعه 

0.5 1 1 0.2 2 3 Real vs Fake Faces -

10k 

1 1 0.5 0.05 1 1 140k Real and Fake 
Faces 

1 1 0.5 0.1 1 2 deepfake and real 

images 

1 1 0.5 0.1 1 2 GRAVEX-200K 

                                                                               
1 Batch Size 
2 Learning rate 
3 Epochs 
4 Momentum 

1 1 0.5 0.5 2 1.5 Deepfake-dataset 

و   0.01نرخ یادگیری  آموز  برای آموزش دانش    PDDدر روش
 Real  دادهمجموعه  برای ها. تعداد دوراعمال شد  0.9  4مقدار تکانه 

vs Fake Faces-10k  50    در نظر    30  هادادهمجموعهبرای دیگر  و
یادگیری   با نرخ  هرس نیز آموز حاصل ازدانش  هایشبکه .گرفته شد

 تنظیم دقیق شدند.   0.001
های متعددی به منظور بررسی حداکثر ظرفیت هرس، آزمایش 

ها مشاهده شد  براساس آزمایش   های مختلف انجام شد.با ابرپارامتر 
از   بیش  ممیز شناور  پارامتر و عملیات  اگر کاهش  درصد   90که 

از لایه با  ها در شبکه میباشد، باعث حذف کامل برخی  شوند که 
ها سازگار نیست. همچنین مشاهده شد حداکثر  تعریف هرس فیلتر 

  88تا    78ممکن در محدوده    کاهش پارامتر و عملیات ممیز شناورِ
 درصد است.  

  آموز به دست آمده های دانشهر یک از شبکه  5همچنین قدرت تعمیم 
سایر    نیز روی  بررسی شد.دادهمجموعهبر  منظور    ها  مقادیر  بدین 

به  نرمال  مربوط  دانشای که  دادهمجموعهسازی  آن    آموزشبکه  با 
دیده بهآموزش  شدند.داده  ،  اعمال  بلوک    ها  آخرین  پارامترهای 

شدند.   برای آموزش فعال به همراه لایه تمام متصل نهایی پیچشی
ماندند    ثابت  آموزش  فرآیندهای پیشین شبکه در تمام طول  سایر لایه 

ساز  لایهو   بهینه  شد.  داده  تغییر  دودویی  بندی  دسته  برای   آخر 
AdamW     اعمال  0.1دور با ضریب    5با کاهش نرخ یادگیری در هر  

 های یادگیری با هم مقایسه شدند. و نتایج براساس بهترین نرخ   شد

 نتایج  - 3-4
  در KDFS با توجه به اختلاف اندکی که در دقت روش پیشنهادی و

برخی موارد مشاهده شد، جهت بررسی معناداری آماری این تفاوت،  
های متفاوت  seed  بار اجرای آزمایش با  10همراه با  6تی  از آزمون 

 .گزارش شد 7استفاده گردید و مقدار احتمال
  یشنهادی که روش پ  دهدی نشان م  5در جدول    هازمایش آ  یجنتا

مجموعه  در آمار  دادهیک  درKDFSبا    یکسان  یعملکرد  سه    ، 
یک  و در    بیشتر،  یساز اما با فشرده  دقت قابل رقابتداده  جموعهم

در ادامه جزئیات    دارد.  PDDنسبت به    یدارترعملکرد پا  دادهمجموعه
 است.نتایج آمده  

، روش پیشنهادی از  Real vs Fake Faces-10k  دادهدر مجموعه
از نظر کاهش پارامترها    و دارد KDFS نظر آماری عملکردی مشابه با 

طوری که با حفظ دقتی معادل بهبرتر است؛  نسبت به دو روش دیگر  
به کاهش  KDFS  روش موفق  تعداد    2.49،  در  بیشتر  درصدی 

است شده  روش  .پارامترها  مجموعه PDD اگرچه  این  داده  در 
، اما افت شدید دقت آن در  داردرا   بیشترین میزان کاهش محاسبات

5 Generalization 
6 t-test 
7 P-Value 
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با    4حدود   را  آن  پیشنهادی، کارایی عملی  به روش  نسبت  درصد 
 .کندمی چالش مواجه  

 دادهدر مجموعهی  معنادار  جزئی و  برتری آماری KDFS روش
Real and Fake Faces-140k  .با این حال روش پیشنهادی با   دارد

و    0.97بهبود   پارامترها  کاهش  در  در   2.15درصدی  درصدی 
 ایجاد کرده است.   خوبی1تعادل،  KDFSنسبت به    کاهش محاسبات
 ، اگرچه روشDeepfake and Real Images  دادهدر مجموعه

PDD     نشان  اما انحراف معیار بسیار بالای آن    دارد بالاترین دقت را
نوسانات شدید عملکرد و عدم پایداری در شرایط مختلف    دهنده

مراتب کمتر و  است. در مقابل، روش پیشنهادی با انحراف معیار به
  درصدی در کاهش پارامترها نسبت به  3.61در عین حال افزایش  

PDD  ، دارد. اعتمادتر  عملکردی پایدارتر و قابل 
روش پیشنهادی رویکردی    GRAVEX-200K  دادهدر مجموعه

. هرچند دقت آن در مقایسه  شبکه داردسازی در فشرده یترتهاجمی 
کاهش یافته است، اما این روش موفق شده است بالاترین  KDFS با

  هادادهمجموعهمیزان کاهش پارامتر و محاسبات را در میان تمامی  
آورد.  به توان    پسدست  و  حافظه  محدودیت  کاربردهایی که  در 

تواند  مصرفی از اهمیت بالاتری برخوردار است، روش پیشنهادی می 
 .باشد  مناسبانتخابی  

همه در  KDFS روشDeepfake-dataset ه دادتنها در مجموعه
  . با این وجود، روش پیشنهادی در مقایسه با روش است  برترموارد  
PDD ،    کاهش درصد و هم از نظر    4.12هم از نظر دقت با اختلاف  

 .داردمراتب بهتری  پارامترها عملکرد به
 

می  نشان  نتایج  مجموع،  اکثر  در  در  پیشنهادی  روش  که  دهد 
فشرده   هادادهمجموعه نرخ  بالاترین  به  دستیابی    حفظو    سازیبا 

های  پایداری عملکرد موفق به ایجاد تعادلی بهینه میان دقت و هزینه
به گزینه  را  پیشنهادی  روش  ویژگی،  این  است؛    ای محاسباتی شده 

سامانه پیاده  برای  مناسب  در  با  سازی  منابع های  محدودیت 
 .کندمی افزاری تبدیل  سخت 

را برای   2به همراه مقدار سطح زیر منحنی  ROCمنحنی    2  شکل
می  Real vs Fake Faces-10k  دادهمجموعه روش    دهد.نشان 

 بهترین عملکرد را دارد، 0.99برابر با   پیشنهادی با سطح زیر منحنی
  دارد  0.961برابر با  سطح زیر منحنی مقدار PDD در مقابل، روش

 کمی ضعیف تر از دو روش ذکر شده عمل می کند.   و
تفاوت روش پیشنهادی با  از منظر بررسی پیچیدگی محاسباتی،  

KDFS    هزینه است. در دو بخش اول تابع    هزینه در بخش سوم تابع
پیچیدگی  .هر دو روش پیچیدگی محاسبتی به صورت خطی استدر  

در محاسبه ماتریس همبستگی است که برای   پیشنهادی اصلی روش
L  لایه با تعدادC     فیلتر وW  زمانی   در هر فیلتر، پیچیدگیوزن    تعداد 

O(L.C².W)  مقابل، روش در  بر     KDFSدارد.  تابع جریمه  از یک 
کند که پیچیدگی  استفاده می  در بخش سوم تابع هزینه  FLOPsاساس  
 ها است.تعداد لایه  است که خطی و براساس  O(L.C)آن    زمانی

در   روش پیشنهادی به دلیل نیاز به نگهداری ماتریس همبستگی
 KDFS  دارد. در حالی که روش  O(L.C²)پیچیدگی فضایی    حافظه،

.پس پیچیدگی  برای هر لایه است  FLOPsنیازمند ذخیره مقادیر    تنها
  .است  O(L.C)فضایی آن  

های دادهمجموعه  با PDDو روش روش پیشنهادی  ، KDFSدر روش  هاو پارامتر (FLOPsمحاسبات)میزان دقت، درصد کاهش   : مقایسه(5)جدول 
از   .شداستفاده  KDFSدر روش پیشنهادی و  مگافلاپس به عنوان شبکه معلم  5390میلیون پارامتر و  23.5با  ResNet50متفاوت. از معماری 

 پررنگ به معنی برتری روش پیشنهادی است. اعداد .شدمگافلاپس استفاده   2381 میلیون پارامتر11.17با  PDDبرای روش  ResNet18معماری 

                                                                               
1 Trade-off 2 Area Under Curve (AUC) 

کاهش  
FLOPs 

(%) 

کاهش  
 پارامتر 
)%( 

 فلاپس 
 )مگا فلاپس( 

 تعداد پارامتر 
 )میلیون(

افزایش  
 P-value دقت)%( 

 دقت آزمون 
)%( 

نرخ فشرده  
 روش داده مجموعه سازی

78.85 81.81 1139.8 4.28 -1.29 
0.8 

0.31±94.71  0.8 
Real vs 

Fake Faces-

10k 

KDFS 

 پیشنهادی 
PDD 

79.58 84.3 1100.5 3.69 -1.27 0.23±94.73  - 
82.58 81.69 414.92 2.04 -6.07 - 0.47±90.82  - 

81.77 84.36 982.61 3.68 4.52 
< 0.001 

0.03±99.25  0.7 
140k Real 

and Fake 
Faces 

KDFS 

 پیشنهادی 
PDD 

83.92 85.33 866.97 3.45 4.31 0.03±99.04  - 
82.59 81.78 414.73 2.36 -2.61 - 0.56±92.68  - 

83.78 85.89 874.17 3.32 2.36 
0.028 

0.35±88  0.8 
deepfake 
and real 

images 

KDFS 
 پیشنهادی 

PDD 
83.93 85.72 866.11 3.36 1.77 0.75±87.41  - 

83.2 82.28 400.05 1.98 5.7 - 2.56±88.49  - 

81.42 84.19 1001.5 3.72 -2.2 
< 0.001 

0.09±91.2  0.7 
GRAVEX-

200K 
KDFS 

 پیشنهادی 
PDD 

86.81 87.44 711.02 2.95 -4.56 0.04±88.84  - 
82.62 81.72 413.96 2.04 -11.9 - 0.11±82.17  - 
85.66 87.12 772.76 3.03 -1.24 

< 0.001 
0.15±92.7  0.8 

Deepfake-
dataset 

KDFS 
 پیشنهادی 

PDD 
83.48 85.9 890.49 3.31 -3.15 0.18±90.79  - 
83.1 82.3 402.51 1.97 -7.4 - 0.2±86.67  - 



 

 

 

 48 طراحی شبکه عصبی سبک برای تشخیص جعل عمیق چهره با استفاده از تقطیر دانش و هرس مبتنی بر ضریب همبستگی پیرسون  

یک ماسک با اندازه برابر    پیچشیبرای هر لایه   PDD روش  در
شود. هر عنصر ماسک با استفاده  های آن لایه طراحی میتعداد کانال 

شود و به یک کانال خاص نگاشت  باینری می  ApproxSign از تابع 
ماسک   .شودمی  این  آموزش  فرآیند  از  مرحله  هر  تمام  در  روی  ها 

با    . پسشوندمیها اعمال  کانال  برابر  آن    O(L.D)پیچیدگی زمانی 
با  آن    فضایی پیچیدگی    همچنین   است. که    .باشدمی  O(L.D)برابر 

 است.  ناشی از ذخیره پارامترهای ماسک به ازای هر کانال
تئوری از نظر  با   است.  روش پیشنهادی پرهزینه  بنابراین  البته 

زمان آموزش روش پیشنهادی تا    ، سازیهای بهینهاستفاده از روش
 حدی کاهش یافت. 

 
 برای دستهمقادیر سطح زیر منحنی ه به همرا ROCمنحنی  :(2)شکل 
real دادهمجموعهبرای  در سه روش ذکر شده Real vs Fake Faces-

10k 

زمان آموزش بسیار کمتری    PDDروش  ،  6با توجه به جدول  
روش پیشنهادی    مطلوب نیست.  5دارد اما نتایج دقت آن در جدول  

نسبت به روش    افزایش زمان آموزش  درصد12حدود  به طور متوسط  
KDFS  آموزش    . دارد زمان  پیشنهادی  روش  اگرچه  مجموع،  در 
قابل توجه آن از جمله کاهش    تری دارد، اما با توجه به مزایایطولانی

)به  پارامترها  متوسط  بیشتر  بیشتر    3تا    2طور  درصد(، کاهش 
)به متوسط  محاسبات  پایداری خوب  5تا    2طور  و  این    ،درصد( 

 .استمناسب    یعنوان تعادلهزینه اضافی از نظر عملکردی به
درصد فیلترهای فعال در هرلایه را برای دو روش ذکر   3شکل 

ذکر    به طور متوسط، مقدار ماسک برای روش  .دهدشده نشان می 
می  نشان  روش   .دهدشده  برای  ماسک  مقدار  متوسط،  طور    به 

به   KDFS است، در حالی که این مقدار برای روش   0.17پیشنهادی  
می رسدمی0.29 نشان  اختلاف  این  پیشنهادی .  روش  که  دهد 
به    KDFSهای ابتدایی روشدر لایه. کندتر تولید میای فشردهشبکه

می  انجام  هرس  غیریکنواخت  روش  صورت  که  حالی  در  شود 
محافظه  و  پایدارتر  رویکردی  اهمیت کارانه پیشنهادی  با  دارد که  تر 

 دارد. ها همخوانی  های سطح پایین در این لایهحفظ ویژگی 
و تحلیل حساسیت    𝜆3در ادامه به منظور بررسی تاثیر ضریب  

فرسایش  مطالعه  پیشنهادی،  شد1روش  ضریب.  انجام  حذف   با 

                                                                               
1 Ablation Study 

𝜆3 ابد و کاهش پارامتر و هزینه  یعملکرد شبکه به شدت کاهش می
نشان دهنده آن است نتیجه  شود. این  درصد می  60محاسباتی حدود  

فرایند    𝜆3که ضریب  در  مهمی  نقش  زیان همبستگی  عبارتی  به  و 
 شود.هرس دارند و بدون آن نتیجه مطلوب در هرس حاصل نمی

 PDDو KDFSپیشنهادی و   هایمقایسه زمان آموزش روش: (6)جدول 
 روش مجموعه داده  زمان آموزش 

 دقیقه 22ساعت و   4
Real vs Fake Faces-10k 

KDFS 
 پیشنهادی  دقیقه 49ساعت و   4

 PDD دقیقه 8ساعت و   1
 دقیقه 8ساعت و  11

140k Real and Fake Faces 

KDFS 
 پیشنهادی  دقیقه 38ساعت و  12
 PDD دقیقه 45ساعت و   7
 دقیقه 57ساعت و   6

deepfake and real images 

KDFS 
 پیشنهادی  دقیقه 38ساعت و   8
 PDD دقیقه 28ساعت و   8

 دقیقه 24ساعت و  15
GRAVEX-200K 

KDFS 
 پیشنهادی  دقیقه 45ساعت و  15
 PDD دقیقه 34ساعت و  10
 دقیقه 54ساعت و  11

Deepfake-dataset 

KDFS 
 پیشنهادی  دقیقه 10ساعت و  13

 PDD دقیقه 2ساعت و  11
 

مقدار    𝜆3همچنین ضریب   یعنی  5با  فعلی  10،  مقدار    ، برابر 
شد. مشاهده شد که دقت آزمون و میزان هرس حاصل شده   اعمال
ای نقطه بهینه  =λ₃ 0.5 مقداراست.    𝜆3از مقدار فعلی  تر  پایین کمی  

میزان کاهش پارامتر و محاسبات را با دقتی بالا  است که بالاترین  
دهد که روش  نشان می   هرستفاوت اندک در میزان    دهد.نتیجه می

پایدار    نسبتبهدر این بازه   λ₃ پیشنهادی در برابر تغییرات ضریب
 آمده است.  7نتایج این بخش در جدول    .است

اول نقشه  4  شکل بلوک  در  دوم  لایه  ویژگی  نشان    های  را 
های  های غیرفعال و رنگهای بنفش رنگ به معنی کانال خانهدهد.می 

  همانطور که مشاهده است.  ها  روشن به معنی شدت فعال بودن کانال 
یکدیگر    های ویژگی شباهت بالایی بهنقشه  KDFSدر روش    شودمی 

و   ندارند  مناسبی  وضوح  موارددارند،  بیشر  را    در  چهره  کلیات 
می  را کاهش  استخراج  شبکه  افزونگی کارایی  از  حجم  این  کنند. 

های ویژگی  در مقابل، روش پیشنهادی تنوع بیشتری در نقشهدهد.می 
خوبی با وضوح    ها رامانند دهان، بینی و چشمدارد و اجزای چهره  

. یعنی ضریب همبستگی پیرسون توانسته است به  کندمی مشخص  
های  خوبی فیلترهای زائد و مشابه را حذف کند و فیلترهایی که ویژگی 

 کنند را نگه دارد. متنوعی را استخراج می
آموز(  )دانش های فشرده شدهقدرت تعمیم شبکهنتایج    8جدول
  هااین شبکه  گذارینام  دهد.ها را نشان میدادهمجموعهروی دیگر  

اند انجام  دیده  ها آموزشهایی که با آندادهبراساس روش و مجموعه
 شده است. 
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 )ج(                                                                                               )ب()الف(                                                                    
های ویژگی . الف(تصویر ورودی  ب(نقشه Real vs Fake Faces-10kداده های ویژگی در لایه دوم از بلوک اول در مجموعهنقشه مقایسه:  )4(شکل

 KDFSهای ویژگی شبکه فشرده شده حاصل از روششبکه فشرده شده حاصل از روش پیشنهادی  ج(نقشه

 
ها و صرفه جویی در زمان، از آزمون  به منظور کاهش تعداد اجرا

ز آنجایی  اها استفاده شد.  برای بررسی تفاوت معنادار روش  نمارمک
دارند    های مشابه در این جدولدقت  KDFSکه روش پیشنهادی و  

جدول    بررسی    در ادامه به   این آزمون بر روی این دو روش اعمال شد.
 پردازیم. می(  8)

  ها دادهدر تمامی مجموعهProposed-compressed-10K شبکه  
از     KDFS-compressed-10Kتعمیم بالاتری نسبت به شبکهت  قدر
می   خود جدولنمونه  .دهدنشان  از  روی    نمارمک   آزمون  ای  بر 

آمده است. براساس    9جدول    در   Deepfake-datasetداده  مجموعه
شد که    0.05مقدار احتمال به دست آمده کمتر از    ،مقادیر جدول

   نشان دهنده تفاوت معنادار است. 
در   شبکه دهد که اگرچه هر دو  نتایج ماتریس توافقی نشان می 

دادهبخش عمده از  و    26830ها )ای  نمونه   1643نمونه صحیح 
اند، اما تحلیل موارد اختلاف بیانگر برتری  غلط( رفتار یکسانی داشته 

پیشنهادی موفق شده است    شبکهکه  طوریپیشنهادی است؛ به   شبکه
بندی شده بود، به به اشتباه طبقه   KDFSنمونه را که توسط  1290

مورد نسبت    1142پایه در    شبکهدرستی تشخیص دهد، در حالی که  
است. این برتری در تعداد    پیشنهادی عملکرد بهتری داشته  شبکهبه  

پیشنهادی نسبت    روشدهنده ارتقای دقت کلی در  نشان  اصلاحات 
 .است KDFS به روش

سایر روش  دادهمجموعه  در  دقت  موارد  برخی  در  هرچند  ها، 
از آماری   KDFS پیشنهادی  نظر  از  تفاوت  این  اما  است،  بالاتر 

در اکثر     KDFSشده حاصل از روشهای فشرده شبکه   .معنادار نیست
موارد دقت بالاتری نسبت به روش پیشنهادی دارند که این تفاوت 

 .استمعنادار    نمارمک   راساس نتایجنیز ب
یک از موارد نتوانست از نظر   در هیچ  PDD در نهایت، روش

تری را  قدرت تعمیم با دو روش دیگر رقابت کند و عملکرد ضعیف
 .به ثبت رساند

. این مقادیر در بهترین دور از مرحله  Real vs Fake Faces-10kداده درصد فیلترهای فعال در هر لایه در مجموعه :(3شکل )
 اعتبارسنجی به دست آمدند.



 

 

 

 50 طراحی شبکه عصبی سبک برای تشخیص جعل عمیق چهره با استفاده از تقطیر دانش و هرس مبتنی بر ضریب همبستگی پیرسون  

 λ₃مطالعه فرسایش روش پیشنهادی با دو مقدار  : (7جدول )

 
 
 
 

 
پررنگ به معنی برتری روش پیشنهادی   اعدادهای متفاوت.  دادهمجموعهروی   PDD و KDFS  ،مقایسه قدرت تعمیم روش پیشنهادی :(8) جدول

 است.
Deepfake-

dataset 
GRAVEX-

200K 

deepfake and 

real images 

140k Real and 

Fake Faces 

Real vs Fake 

Faces-10k  شبکه هرس و تقطیر شده 

.5190 
90.99 
88.74 

88.24 
88.32 
85.00 

80.65 
82.82 
79.14 

95.41 
95.68 
89.93 

 

KDFS-compressed-10K 

 

Proposed -compressed-10K 

 

PDD-compressed-10k 

93.74 
  93.4 

73.41 

91.42 
  91.12  
  74.72  

80.83 
  83.81  

70.59 
 

99.73 
99.47 
68.53 

KDFS-compressed-140K 
 

Proposed -compressed-140K 

 
PDD-compressed-140k 

90.86 
90.78 
68.28 

86.45 
86.10 
71.39 

 
91.89 
92.01 
66.02 

81.27 
80.07 
67.87 

KDFS-compressed-190K 

 

Proposed -compressed-190K 
 

PDD-compressed-190k 
91.84 
88.80 
80.15 

 
82.30 
80.12 
78.89 

97.72 
94.42 
79.32 

94.7 
93.53 
67.47 

KDFS-compressed-200K 

 

Proposed -compressed-200K 
 

PDD-compressed-200k 

 
88.18 
88.77 
73.06 

89.08 
88.40 
69.34 

96.64 
95.88 
73.30 

95.53 
93.13 
75.56 

KDFS-compressed-330K 

 
Proposed -compressed-330K 

 

PDD-compressed-330k 

  دادهروی مجموعه Proposed-compressed-10K و KDFS-compressed-10K  هایشبکهبرای مقایسه  نمارمک نتایج آزمون :(9)جدول 
Deepfake-dataset. 

 
Proposed Wrong Proposed Correct  

1142 26830 KDFS Correct 

1643 1290 KDFS Wrong 

 بندیجمع -5
  یچشیپ  یعصب   یهاشبکه   یسازفشرده  یبرا  یکردیپژوهش رو  ینا

 دانش  یراز تقط  یریگبا بهرهو    چهره ارائه داد   یقجعل عم   یصدر تشخ
ایده اصلی، استفاده  .  یافتبهبود    یمحاسبات   ییکارا  ،یلترهاهرس ف  و

فیلترهای زائد را با دقت بالا    است که  از ضریب همبستگی پیرسون
فیلتر و    .کندمیشناسایی و حذف   از احتمال هرسِ هر  با استفاده 

تمام لایه  زیان همبستگی روی  فیلترها،  بین  به  امتیاز همبستگی  ها 
  شودمی ها به روز رسانی  آید که این زیان همراه با سایر زیان دست می 

تنها تعداد پارامترها و هزینه محاسباتی را  این روش نه .تا کمینه شود
طور  بهها دقت روش پایه را  دادهکاهش داد، بلکه در یکی از مجموعه

حفظ کرد و در سایر موارد تنها کاهش اندکی در دقت نشان    کامل

داد. از نظر قدرت تعمیم نیز در یک مورد بر روش پایه برتری داشت  
 و در بقیه موارد،دقت بسیار نزدیک به روش پایه بود. 

  های یطسبک را در مح یهاشبکه زامکان استفاده ا یکردرو ینا
محاسبات منابع  نظر  از  های  شبکه  .سازدیم  ممکن  یمحدود 

م  ینا  ازشده حاصل  فشرده  س  تواندی روش    یص تشخ  هایامانه در 
امن   یومتریک،ب  یتهو برنامه  یتی نظارت  ن  یلیموبا  یهاو  به    یازکه 

 مصرف دارند به کار گرفته شود. و کم  یع پردازش سر 
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همت عسکری  سال    سارا    مدرک  1401در 
مهندسی کامپیوتر   رشته  در  را  خود  کارشناسی 

دانشگاه شهید باهنر کرمان    ازگرایش نرم افزار  
ا کرد.  حاضر  در  ودریافت  دانشجوی    حال 

مهندسی  ارشد  گرایش    کارشناسی  کامپیوتر 
رباتیک و  مصنوعی  شهید    زهوش  دانشگاه  در 
زمینه است.  کرمان  مورد  هاباهنر  پژوهشی  ی 

 .  ست اتصویر    پردازش  و  عمیق  یادگیری  اوعلاقه  
 

افتخاری   در  مهدی  را  خود  مدرک کارشناسی 
در رشته مهندسی کامپیوتر گرایش    1379سال  

مدرک   و  شیراز  دانشگاه  از  افزار  سخت 
کارشناسی ارشد و دکترای خود را به ترتیب در  

مهندسی    1386و    1382های  سال رشته  در 
همان   از  مصنوعی  هوش  گرایش  کامپیوتر 

تا کنون    1386دانشگاه اخذ کرد. وی از سال  
مهندسی،   و  فنی  دانشکده  مهندسی کامپیوتر،  بخش  علمی  هیأت  عضو 

ارتقاء   استادیبه مرتبه    1400دانشگاه شهید باهنر کرمان است و در سال  
حوزه است.  ماشین،پیدا کرده  یادگیری  ایشان  پژوهش  تخصصی    های 

های فازی است. وی تا کنون بیش از  ها و سیستمیادگیری عمیق و مجموعه
و کنفرانس  160 نشریات  در  به مقاله علمی  و خارجی  داخلی  معتبر  های 

 چاپ رسانیده است. 
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