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 مقدمه -0

 یبصر تصویر تحلیل و تجزیه برای بیشتر که است 2عمیق عصبی شبکه از دسته یک 1پیچشیشبکه عصبی  عمیق، یادگیری در

 موزشیآ و ترویجی امنیتی، هایسیستم مانند مختلفی کاربردهای در تصاویر بندیطبقه اخیر های سال در[. 1] شودمی استفاده

 به همم چالش یک تصاویر از اساسی های ویژگی استخراج برای خودکار های سیستم طراحی. است گرفته قرار استتفاده مورد

 هایشرکت توسط ایگسترده تحقیقات و است شده ترمحبو  مشابه هایمدل سایر به نسبت CNN. ]4-2[ آیدمی حستا 

 رییادگی امر مهمی در خروجی شیء تشخیص. است شده انجام غیره و مایکروستافت آمازون، بوک،فیس مانند گوگل، بزرگی

 هایلمف یا تصاویر در اشیاء شتناستایی برای مرتبط وظایف از مجموعه ای به که استت ماشتی  یادگیری هایالگوریتم و عمیق

 های ماشی ساختار در بیشتری هایپیشرفت منجر به تصتویر، یک تشتخیص جهت مغز عملکرد از بهتری دارد و درک اشتاره

 .گرددمی هوشمند

 درکه  انندذرگمی ار مرحله ی چندعبور از شبکیه بعد  (هااسپایک)ها که سیگنال استت ای  افتداتفاقی که در مستیر بینایی می

 که دکننها استخراج میاز دل ای  نمایش اسپایک ار الگوهاییسری  کی دهای بینایی دارنرونوکه ن هاییآن گیرنده مراحلای  

 ممک  شودیم دهینام  1v  که معمولاً استت(  مغز از یمرکز باًیتقر یاهیناح)برودم   1۱ هیناح هیاول یینایقشتر ب در هاالگوای  

 4v و  2v  ،3v به سمت 1vکه از  رچهولی ه دمور  باش افقی عمودیساده مثل وجود خطوط  یهاالگوسری ک که ی استت

 .ودشتر میپیچیدهالگوها ای  رود می

 مختلف انواع از داده هایمجموعه مستقیم مقایسه و کردن خلاصه برای ساده و مشترک قالب یک ،3بازنمایی آنالیز تشابه [5] در

 تمام از C × C ماتریس یک عنوانبه معمولاً 4RDM کنند و یکمی ارائه آنها دوم مرتبه هایشباهت ارزیابی برای هاروش

 .شودمی ساخته متریک برخی اساس بر هاویژگی بی  در C شرایط بی  تشابه عدم از زوجی هایتخمی 

 امتداد در که آیدمی دستبه ماتریسی نتیجه در و شوندمی مقایسه یکدیگر با هامحرک همه ، RDMیک ساخت  برای [6] در

 تشابه معیار از کرد و استفاده مقایسه هامحرک بی  تشابه عدم یا شباهت محاسبه با توانمی را هااست و محرک متقارن آن قطر

در  :(( قابل محاسبه است1)همبستگی منفی کامل(( که به صورت رابطه ) -1)همبستگی مثبت کامل( و  1پیرسون بی   r مثلاً )

                                                   
1 Convolutional Neural Network (CNN) 
2 Deep Neural Network 
3 Representational Similarity Analysis (RSA) 
4 Representational Dissimilarity Matrix 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%B4%D8%B1_%D8%A8%DB%8C%D9%86%D8%A7%DB%8C%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%B4%D8%B1_%D8%A8%DB%8C%D9%86%D8%A7%DB%8C%DB%8C
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 هتشاب عدم گیریاندازه رسدمی نظر به اما ندارد، نتایج بر آماری تأثیر ها RDM ساخت هنگامr(-1تشابه )گیری عدم مقابل اندازه

 سازماندهی اب تشابه دارد و عدم نتایج مفهومی درک برای مزایایی و شودمی استفاده دیگر هایتکنیک در معمولاً زیرا است مطلو 

 به تجسم در توانمی بنابرای  و دارند فاصله هم از بیشتر مشابه غیر هایمحرک آن در که است همراه فضا در هامحرک شهودی

 کرد. ترسیم ایشبکه سبک

(1) i i

2 2
i i

(x x)(y y)
r

(x x) (y y)

 


 



 
 

  x،  y   ریمتغ ریمقادx نمونه  کی رد y ریمتغ ریمقاد iyنمونه،  کی در x ریمتغ ریمقادix ،یهمبستگ بیضر rن آ در که

 است. y ریمتغ ریمقاد

 قطری مقادیر و( مطالعه ای  در n=45) است آزمایشی شرایط تعداد n آن در که است، n×n متقارن ماتریس یک  RDM[۱] در

 است. خاص یجنبه یک در شرایط جفت هر برای( فاصله یا) تشابه عدم یدهندهنشان

 هایهدف مدل. است  5VPAMبرای  فزاینده برجسته رمزگذاری مدل رویکرد یک بازنمایی شباهت تحلیل و تجزیه [8] در

 هایهندسه مقایسه برای چارچوبی RSAاست.  تجربی شرایط توصیف از عصبی فعالیت پاسخ الگوهای بینیپیش رمزگذاری

 مونتاژ و فعالیت مختلف الگوهای بی  زوجی شباهت معیارهای محاسبه با ای . کندمی فراهم مختلف بازنمایی فضاهای انتزاعی

 شباهت روابط RDM یک بنابرای . آیدمی دست به بازنمایی تشابه عدم ماتریس نام به بعدی دو ماتریس یک در معیارها ای 

 از توانندمی اعصا  علوم دانشمندان سپس کند.می خلاصه تجربی شرایط در تغییرات به پاسخ در را فعالیت الگوهای بی 

 حس یک ای  .کنند استفاده متمایز بازنمایی فضاهای از شده تولید مختلف های RDM شباهت آزمایش برای آماری هایروش

 هستند. هم شبیه متفاوت بازنمایی فضای دو حد چه تا که دهدمی دست به کمی

 :است ایمرحله دو فرآیند یک .است بازنمایی شباهت تحلیل بازنمایی، هایهندسه تحلیل و تجزیه برای رایج روش یک [9] در

( لفمخت هایمحرک مثلاً) تجربی شرایط جفت هر برای بازنمایی فاصله تخمی  با را بازنمایی هندسه RSA اول، یمرحله در

 استفاده "تشابه عدم" ترکلی اصطلاح از اینجا در .کندمی بازنمایی جمع تشابه عدم ماتریس یک در را آنها و کندمی مشخص

 در عصبی جمعیت برای RDM یک .نیست ریاضی معنای به متریک یا فاصله که برگیرد در را تشابه عدم معیارهای تا کرده

 داده RDM از آن بینیپیش دقت با مدل هر دوم، یمرحله در. شودمی محاسبه مدل بازنمایی هر برای و مغز نظر مورد ناحیه

                                                   
5 Multi Variate Pattern Analysis 
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 ر مانندتصوی محاسبه قابل بازنمایی هایمدل که زمانی از و گیردمی قرار استفاده مورد ای گسترده طور به RSA شود.می ارزیابی

 فواصل تخمی  با مهمی هایپیشرفت اخیراً  .است آورده به دست بیشتری محبوبیت اند،شده تررایج عمیق عصبی هایشبکه

 و جانبداری با فاصله برآوردگرهای تخمی ، برای .است گرفته صورت RDM بینی پیش دقت بهتر هایگیریاندازه و بازنمایی

 از بردارینمونه توزیع ،RDMبینی پیش دقت بهتر سازیکمی برای .اندشده پیشنهاد یافته بهبود اطمینان قابلیت با طرفانهبی

 در را عدم تشابه هایتخمی  بی  هایوابستگی که RDM بینیپیش دقت معیارهای است و آمده دست به فاصله گرهایتخمی 

 است. شده گیرد، پیشنهادمی نظر

 برجسته را چندگانه های پاسخ بی  نسبی هایتفاوت که - بازنمایی تشابه عدم ماتریس - هندسی فضای یک به هاداده [11] در

 هستند، تفاوتبی اندشده مشتق آن از که ای داده نوع به نسبت ها RDM ای  کهآنجایی از  شود.می بینی، پیشRSA در کند،می

 مقایسه  fMRIدر خاص وکسل خوشه یک های RDM با تواندمی ،EEGدر  خاص زمانی نقطه یک از RDM مثال، برای

 شود.می ترکیب fMRI خو  فضایی دقت با EEG خو  زمانی دقت شود، بنابرای 

 ار تجربی شرایط عصبی فعالیت الگوهای چگونه اینکه بررسی با را مغز محاسبات هایمدل بازنمایی شباهت تحلیل [11] در

 کنند،می بینیپیش را بازنمایی هندسه هافعالیت، مدل الگوهای مستقیم بینیپیش جای به .کندمی آزمایش کنند،می منعکس

 یا مشابه مختلف هایفعالیت الگوهای چگونه دهدمی نشان که شودمی تعریف بازنمایی تشابه عدم ماتریس توسط همانطور که

 هستند. مرتبط مختلف تجربی شرایط با غیرمشابه

 در اطلاعات بازنمایی ساختار درک برای توانمی را مغز فعالیت ،6عملکردی مغناطیسی تشدید تصویربرداری طریق از [12] در

 مختلف ابعاد در را شرایط و هامحرک تواندمی که متغیره، چند های تحلیل و تجزیه با ویژه به کرد، تحلیل و تجزیه منطقه یک

 مختلف هایمحرک برای فعالیت الگوهای بی ( شباهت عدم) میزان بازنمایی، شباهت تحلیل ها،تکنیک ای  از یکی .کند بررسی

 بازنمایی تشابه عدم ماتریس یک عنوان به توانمی را ای  .کند تعیی  را منطقه یک در بازنمایی فضای تا کندمی گیریاندازه را

 فضاهای مقایسه برای متداول روش یک .شودمی منعکس شرایط یا هامحرک بی  فعالیت الگوهای تشابه عدم آن در که داد نشان

 است. "دوم مرتبه RSA " یک طریق از مختلف، مناطق های RDM) همبستگی) شباهت گیریاندازه مختلف، مناطق بازنمایی

 مختلف مناطق( ریخته فرو زمان طول در) کلی های RSA دوم مرتبه RSA یک مختلف، مناطق در هاRDM مقایسه  هنگام

                                                   
6 Functional Magnetic Resonance Imaging (FMRI) 
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 تشابه قدرت نوسانات در است ممک  که را اطلاعاتی روش، ای  به زمانی نقاط تمام ترکیب حال، ای  با .کندمی مقایسه را

 کند.می حذف باشد، داشته وجود زمان طول در بازنمایی

 نظر از را سیستم یک درونی محرک هایبازنمایی که است بازنمایی تشابه عدم هایماتریس مفهوم بر مبتنی RSA [13] در

 هامحرک هندسی آرایش از تخمینی ممک  زوجی هایمقایسه تمام مجموعه هم، با .کندمی مشخص زوجی پاسخ هایتفاوت

 اشند،ب داشته تأکید هامحرک بی  در یکسانی تمایزات بر اگر سیستم دو بازنمایی .کندمی ارائه بالا ابعاد با سازیفعال فضای در

 در تواندمی که ها، RDM سطح در مقایسه .هستند موافق آنها های RDM که  میزانی به یعنی شوند،می گرفته نظر در مشابه

 کنار را اهدهمش واحدهای بی  مطابقت نگاشت یک تعریف مشکل نتیجه در شود، محاسبه مختلف ابعاد و مبدأ با منبع فضاهای

 گذارد.می

یم نشان را شرایط یا محرک جفت هر تمایز درجه که ساخت بازنمایی تشابه عدم ماتریس نام به ماتریسی توانمی [14] در

 نوانع به و است تجربی شرایط یا محرک جفت هر برای سلول یک حاوی که است مربعی متقارن ماتریس یک RDM  .دهد

 را سازیفعال الگوی های RDM و مدل های RDM بی  دوم مرتبه همبستگی یک RSAکند.می عمل هابازنمایی امضای

 حرکم فضای ساختار مورد در فرضیه یا محاسباتی مدل یک توسط که را هامحرک بی  شباهت RDM هایمدل .کندمی محاسبه

 تشابه عدم تابع از استفاده با هاوکسل از ای مجموعه برای سازی فعال الگوی های RDM. دهندمی نشان است، شده بینیپیش

 شوند.می محاسبه

 مرجع ریاوتص با فاصله از یبردار صورتبه هانمونه آن، در که است داده شینما از ینوع ییبازنما تشابه عدم سیماتر  یبنابرا

 یاجموعهم با هافاصله از یبردار صورتبه شود، داده شینما کسلیپ یفضا در نکهیا یجابه ریتصو کو ی شوندیم داده شینما

 قسمت در شود.می بیان پیشنهادی مدل دوم در قسمت :است شرح ای  به مقاله ساختار .شودیمداده  شیمرجع نما ریاز تصاو

 چهارم قسمت در پژوهش ای  گیری نتیجه پایان، و در شد خواهد فاز ارزیابی و مقایسه با دو مدل مرجع پرداخته به سوم

 .شد خواهد بررسی

 پردازش پیشنهادی مدل پیش -2

ی آنها از [ که تقریباً همه15اند ]های عمیق ارائه دادهی هوش مصنوعی ساختاری برای شبکههای عرصهاکنون بسیاری از کمپانی

در ای   قیمع یهادر شبکه هیشبک یسازمدل محدودهای بررسیبا توجه به کنند. ساختار اولیه شبکه عمیق پیچشی پیروی می
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که چنی   ودشارائه می یابیو درون یبندمیتقس با فرآیند پیش پردازشی قبل از اعمال تصویر به شبکه پیچشی همراه قسمت

های کمتری در شبکه عمیق فعالیت داشته شود نورونهای بی  رنگی شده و باعث میعملی باعث کاهش انرژی و استخراج لبه

دارد تا  تیاهم اریو چشم انسان بس هیشناخت رفتار شبکگردد. کاهد و منجر به تنکی میباشند که از فعالیت نورانی زائد می

 .]18-16[ ردیصورت گ یحیصح یسازمدل

 ریبه مس یترشیاست که انطباق ب یبر شبکه پیچش یشده مبتن یشبکه طراحکه  شودیم یطراح قیاز شبکه عم یمدلهمچنی  

های دسته یبر رو یسازهیشب دارد. یرویپ یشبکه پیچش هیو اول هیپا یشده از استانداردها یطراح یمغز دارد. شبکه یینایب

های مشابه از یک وجود عکس ی کلتک. یکی از معایب مجموعه دادهشودیم شیاز مجموعه داده کلتک آزما ریتصاو مختلف

 قیکه عمشب هیبا مدل پا جیو نتا شودهای تنها )تک( مینمونه در هر گروه است که منجر به تضعیف نتیجه در پاسخ به نمونه

ازشی با فرآیند شود تأثیر پیش پردی عمیق اولیه استفاده شده است و تلاش میدر ای  کار از شبکه پیچش .شودیم سهیمقا یپیچش

 ی بر روی شبکه عمیق ارزیابی گردد. ابیو درون یبندمیتقس

 عصبی شبکه توسط که 9MRIfو  ۱BEH ، 8EEGهای سیگنال روی بر شده انجام تحلیل و تجزیه به ]RDM ]19-21 ماهیت

 شدیدت تصویربرداری و الکتروانسفالوگرافی رفتاری، تصویربرداری عنوان به fMRI و BEH، EEGدارد ) بستگی شودمی تولید

 اند(. شده تعریف کارکردی مغناطیسی

 کیتوان بدی  صورت تحلیل نمود که ابتدا تصویر ورودی که به پردازش پیشنهادی را میپیشمدل  1و شکل  1الگوریتم در 

طور گردد. هماندریافت و به شبکیه اعمال مینمونه  211 عادسته جم 21 نمونه در 11 تقسیم شده شاملتصاویر  زی مرتبی ادسته

 n_trials=1 قطعا  شود اعمال BEH واستفاده  RDM ازوقتی در مباحث علوم اعصا  نشان داده شده است،  1که در جدول 

, n_subs=10, n_cons=20 (11  بنابرای  دیتاها 1 هانمونه با تعداد آزمایش 21دسته  و در هر مختلف دستهتا ), n_cons

n_subs & n_trials   و خروجیn_cons, n_cons] [n_subs,   که با یک تابع  خواهد بودview  تغییر ابعاد انجام

  خواهد شد.

 مقادیر پارامترها -1جدول                                                

                                                   
7 Behavioral 
8 Electroencephalography 
9Facebook AI Research lab (FAIR) 
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 اهشیآزما تعداد 1

 تعداد نمونه در هر دسته 21

 تعداد دسته 11

ینایی رخ یابی در مسیر بشود. از ای  ویژگی چندی  لبهشخصی اعمال میم توابع گوسی بر روی پاسخ گیرنده نور یک سری از 

های گردد. در صورتیکه جستجوی عکسشبکیه به تصویر تنک شده اعمال می  RDMو از فیلتر شبکیه عبور و ماتریسدهد می

کیه نایی مغز با پیشروی در شبمشابه از یک نمونه در هر گروه خاتمه یافته خروجی را خواهیم داشت. در غیر اینصورت مسیر بی

لف ایجاد ایی با فرکانسهای مختپیش رو قرار گرفته و با توجه به وجود سلولهای ساده و پیچیده در مسیر بینایی مغز طول موجه

 ی نواح از گذر با و شودیم شروع 1v ی هیناح از یمراتب سلسله صورت به مغز در یینایب ندیفرآ) 4vو  2vی در ناحیه گردد.می

2v  4وv هاییهای ساده و پیچیده برای ساخت  سلولهای مختلفی از سلولترکیب( رسدیم مغز یتحتان یجگاهیگ ی هیناح به 

لول پیچیده ها آن است که در هر سی مشترک ای  ترکیبآید. نقطهتر به وجود میهای پیچیده و پیچیدهبا قابلیت پاسخ به تحریک

 ی دید سلول نابستهآید، پاسخ به تحریک نسبت به اندازه و محل محرک در حوزهبه وجود میهای ساده که از ترکیب سلول

ای  ترکیبات  یابد.ها افزایش میی قبل پیچیدگی تحریکی مرحلههای پیچیدههای ساده از سلولشود و در تشکیل پاسخ سلولمی

چون ای همالعاده پیچیدههای فوقشوند که به تحریکفت میهایی یایابد که در قشر مغز فراگیجگاهی سلولتا آنجا ادامه می

که نیاز به مسیر پیشروی بینایی مغز بخوبی جهت  ]22،21[و ]18-16[ی خاص پاسخگو هستند ی انسان در یک زاویهچهره

بر روی فرکانسها   RDMباشد. مجدداً عمل لبه یابی و اعمال ماتریستشخیص تحریک های پیچیده چهره انسان محسوس می

های مشابه از یک نمونه در هر گروه جستجو خاتمه یابد. در غیر عکسکه  یامهنگبا طول موجهای مختلف صورت گرفته تا 

 . ندکبندی تصویر پردازشی است که نواحی جالب )لبه ها( در تصویر را از سایر نواحی جدا میبخشاینصورت مرحله ی بعد 

پردازش شیپ تمیالگور -1 تمیالگور  

 

Input: images (number of channels, length, width) →Retina 

Output: images and Update weights  

1: for k = 1 do 

2: View (images (3, 32, 32)) → array [20, 10, 1] 

3: BEH RDM [20, 10, 1] →Dissimilarity matrix [10,20,20] 

4: end for 

5: for k = 2 do 
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6: BEH RDM [10, 20, 20] → Dissimilarity matrix [20,10,10] 

7: end for 

8: Group process (Dissimilarity matrix [20,10,10])  

9: Inductive process(Dissimilarity matrix [20,10,10]) 

10: Interpolation process (Dissimilarity matrix [20,10,10]) 

11: Update weights CNN  

 

 فلوچارت الگوریتم پیش پردازش -1 شکل

 تعریف ماتریس اصلی قطر مقادیر یعنی صفر نمودن RDMبهتری  خروجی  تا نموده تعریف RDMبرای  تابعی بایستی اکنون

وان یک بود که به اینصورت بت خواهند تمایز درجه بالاتری  یهنده نشان ماتریس دیگر در نتیجه مقادیر و گرفته نظر در را شده

 از الهام با  یمعادله در که j,iL(e(متغیر  منظور بازنمایی ایجاد کرد. بدی تنکی با افزایش تعداد صفرها در ماتریس عدم تشابه 

 یگرد در نتیجه مقادیر و گرفته نظر در را شده تعریف ماتریس اصلی قطر مقادیر صفر نمودن هدف با و[ 18] در شده ارائه رابطه

  .بود خواهند تمایز درجه بالاتری  یهنده نشان ماتریس

(2) 
1 +

𝑒
𝑆𝑖𝑗.1+𝑒

𝑆𝑖𝑗.2+𝑒
𝑆𝑖𝑗.3+⋯+𝑒

𝑆𝑖𝑗.𝑁

𝑒
𝑆𝑖𝑗.𝑁

)min log(-ji,jS-ji,j)=SjiL(e 
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که به  هدف کاهش تابع هزینه خواهد بود ،بوده که در مسائل آموزش RDMتابع هزینه  jiL(e (ها، تعداد دسته N آن در که

ji,jS-مقدار  (،2ی )رابطه در. است jدسته  مرکز به j دسته از  iتصویر شباهت ji;jS ( تعریف خواهد شد و1ی )معادله صورت

ji,jS کاهش بایست برایمی )jiL(e یلاص در قطر و باشدیصفر م زیتما یمشابه است دارا که یادسته یعنی. برسد حداقل به 

 جمله دوممقدار . رساندیم حداقل به را یاصل قطر ریمقاد یعنی ردیپذیم را خود مقدار  یکمتر و داشت میخواه را صفر مقدار

 سایر انسعدم تج میزان ترتیب ای  به برسد و حداکثر به ندارند به دسته خود تعلق هایی کهدسته همه برای امکان حد تا باید

 و 9/1 ،2/1 اگر مثال، عنوان به. باشد که مینیمایز کل عبارت در نظر گرفته خواهد شدمی یک به نزدیک اصلی غیر قطر عناصر

 افزایش 1 تا آن مقدار و شودمی انتخا  18/1 یعنی دارد، را مقدار کمتری  که عنصری باشند، اصلی غیر قطر با عناصر18/1

 .یابدمی

 مجموعه داده -2-1

 ها استفاده نموده که ای  مجموعه داده اغلب برای ارزیابی راههم برای انجام شبیه سازیCifar10  مقاله از مجموعه داده  یا در

 از ایزیرمجموعه( دسته 11 کانادا، پیشرفته تحقیقات مؤسسه) Cifar10 داده مجموعهاستفاده شده است.  CNN هایحل

همچنی  جهت ارزیابی مدلها از  .است شده تشکیل 32*32 رنگی تصویر 61111 از و است Tiny Images هایداده مجموعه

تصویر دنیای واقعی شامل  3161۱  از تصاویری شامل 256کلتک  داده هم استفاده گردیده که مجموعه 256نمونه داده کلتک 

 Google ، ازپیشنهادیبرای ارزیابی عملکرد رویکرد شود. تصویر نمایش داده می 81باشد که هر دسته حداقل با دسته می 25۱

Colab نرم افزار و matlab  شده است.استفاده Google Colab ار افزبا سخت ژوپیتر یک سند اجرایی، تعاملی و مبتنی بر

 هایبوکتوان با دیگران برای کدنویسی همزمان شریک شد. نوتمتصل است و می Google Drive رایگان بوده، که به

Colab  ابری وارد  توان بر روی سرورهایها را میبنابرای ، مجموعه داده .کنندروی سرورهای ابری گوگل اجرا میکدها را

 .بندی کننده تصویر را آموزش دادتوان یک طبقهکرده و به راحتی می

)عرضه شده  Tensorflow وجود دارد، از جمله Google Colab های شبکه عصبی درچارچو  برای توسعه برنامه چندی 

 که نسخه جدید Keras ( و2116در سال  Facebook)عرضه شده توسط   PyTorch(،2115در سال   Google توسط

Tensorflowباشد. در ای  مدل از چارچو  می PyTorch تر ها آساناستفاده شده زیرا کار با آن در مقایسه با سایر چارچو

های است که برای بینایی کامپیوتر و برنامه Torch یک کتابخانه یادگیری ماشی  منبع باز مبتنی بر کتابخانه PyTorch است.



   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
 اط

ری
او

فنـ
ه 

لـ
مج

 

10 

 

 

، 19توسعه یافته است ] 2116در سال  9شود و توسط آزمایشگاه تحقیقاتی هوش مصنوعی فیس بوکاستفاده میپردازش طبیعی 

23 .] 

 یشنهادیپ مدل یساز هیشب  -2-2

دودستته و سه دسته است زیرا زمان محاسبات و پیچیدگی ارزیابی کاهش یابد. مدل از دو منظر رن  و شکل  پیشتنهادیمدل 

گردد. یعنی دو و سته دسته تصاویری که انتخا  نموده یکبار در دو دسته مشخصه رن  متفاوت داشته باشند و در ارزیابی می

دسته -های پیچشی طول اندازهی  پارامترها در آموزش شبکهترمهممدل سه دسته مشخصه شکل متفاوت داشته باشند. یکی از 

شود. انتخا  می 5تکرار است که طول آن ها در هر از جهت اصلاح وزنهای مورد نیدسته تعداد نمونه-است. منظور از اندازه

 ای  عدد متداول بی  نمونه کارهای مشابه است. 

مرتبه  5شوند. البته ای  آزمایشها به تعداد درصتد تصاویر برای آزمایش و بقیه برای آموزش شبکه استفاده می 25در آزمایشتها 

 د. اند و نتایج میانگی  هستنتکرار شده

در آزمایش اول از تصتاویر دو دستته دارای شتکل یکسان و رن  متفاوت جهت آموزش مدل استفاده شد. نرخ بازشناسی به 

 ودتر از حالتنتیجه ز پیشنهادیمدل نشان داده شده است. با توجه به نمودار در صورت استفاده از   2 شکلدوره در  51ازای 

 بازشناسی بالاتری خواهد داشت. شود و همچنی  نرخمدل پایه پایدار می

 

 دو دسته مدل پیش پردازش پیشنهادی نرخ بازشناسی -2شکل 
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 3در ادامه آزمایش با تغییر جزئی مدل آن را برای سته دستته دارای رن  یکستان و شتکل متفاوت انجام گردید. در شکل     

 4نرخ بازشناسی کمی )حدود  ارائه شدهمدل شود که دوره نشتان داده شتده استت. مشاهده می 51نتیجه بازشتناستی به ازای 

 درصد( بهتر ثبت کرده است. 

    

 ی سه دستهنرخ بازشناسی مدل پیش پردازش پیشنهاد -3 شکل

غالب  یبا توجه به نتایج در دو آزمایش میتوان ای  نتیجه گیری را کرد که رمزنگاری رنگی زمانی تأثیر مثبت دارد که مشخصه

ها رن  باشد. در آزمایش اول دو دسته بسیار به هم از نظر شکل شبیه هستند ولی غالبا رن  متفاوتی دارند پذیری دستهتفکیک

توانسته کارایی بهتری ثبت کند ولی در حالت دوم یعنی بی  سه دسته وسیله نقلیه که مشخصه شکل متفاوت  پیشنهادیو مدل 

با ایجاد تنکی  RDM  البته در حالت پایدار کمی بهتر بوده است. بدلیل اینکهدارند مدل نرخ بازشناسی بهتری ثبت نکرده 

تا  دهنده ای  پارامتر جدیدی که اضافه شده شو  شودتر همگرا سریع CNN هایوزن تا هکمک کردها( فعالیت نورون هش)کا

 باشد.با افزایش تعداد صفرهای ماتریس عدم تشابه بازنمایی می CNN آموزشیا کاتالیزور فرایند 

 پردازش پیشنهادیفاز ارزیابی مدل پیش -3
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 یهاهبا منابع محدود )مانند دستگا یهادستگاه یالزامات برا ی از مهم تر با کارآیی بالا، یکی پیچشی یشبکه عصب یمعمار

 یراب ییهایمعمار اخیراً  دستگاهها هستند. ی مهم ا یتو اندازه حافظه دو محدود یقدرت محاسبات ( است.یلو موبا شدهتعبیه

   شده است. یشنهادخاص پ ینرم افزار-یسخت افزار یزاتها با در نظر گرفت  تجهیتمحدود ی غلبه بر ا

 یانرجیق، نظارت عم ی تضم یبا اتصال متراکم برا یماندهسبک وزن باق یهابلوک، [24] اولی  مدلی که برای مقایسه انتخا  شد

 یندهایفرآ آموزش وینه هز یشنهادی،پ روش اند.شده یشنهادپیچش پ یاستفاده مجدد از شبکه عصب هاییتکارآمد، و قابل یانگراد

 ی ر حد یمحاسبات یاتخاص با کاهش تعداد پارامترها و عمل یافزارنرم -یافزارسخت یزاتاستنباط را بدون استفاده از تجه

 .دهدیکاهش م یبه دقت عمل یابیدست

 دقت کارآمدتر از یو حت یازمورد ن یاز نظر اندازه مدل، پارامترها یشنهادیپ یکه معمار دهدیگسترده نشان م یتجرب نتایج

AlexNet  وVGGNet .است 

 یابیارزقابل  CIFAR100 و ImageNet، MNIST، Fashion MNIST، SVHN، CIFAR10 در یشنهادیپ مدل

و  یشرفتهپ یجبه نتا Fashion MNIST یها. در مجموعه دادهارزیابی انجام شده استCIFAR10 که در ای  مقاله با  است

کارآمد  یهانسبت به مدل یشنهادیروش پ یدهنده برترآمده نشانستبه د نتایج .یابدیمعقول دست م یجموارد به نتا یردر سا

 است. یسهقابل مقا ShuffleNetو  CondenseNetمانند  یشرفتهکارآمد پ یبا مدل ها ی است. همچن SqueezNetمانند 

بود  یدجد CNN هاییمعمار یچیدگیپ یزانم یلتحل یالعاده کوچک برامدل فوق یک یکار طراح ی ا یاز اهداف اصل یکی

 .اندیافتهدست  یشرفتهپ یبه عملکرد یبندطبقه یکه از نظر خطا

راکم مت یوستهبه هم پ یپیچش هاییهو لا یماندهاتصالات باق یاصل یدهبر اساس دو ا CNNمدل کوچک  یکهدف،  ی ا برای

ممک   یبندطبقه یخطا یککم با  یمحاسبات ینهپارامتر و هز یتعداد یدارا یشنهادیپ RdenseCNN یمعمار ای  شد. یشنهادپ

مدل  کیاطلاعات در  یانحفظ جر یالات پرش برالانه با اتص یاز بلوک ها یمتراکم متصل از نظر برخ یها یهشامل لا ای  بود.

 بود. CNN یقعم

 داشت. (AlexNet)گسترده  CNNمدل  ی بهتر از اول یبندطبقه یدرصد خطا 8کمتر با  یپارامترها برابر 26 یشنهادیپ مدل

دقت × 61در اندازه مدل  AlexNetبا  یچندرسانه ا یهادر ابزارها و برنامه یشنهادیمدل پ ی ذکر است که کوچکتر شایان

 دقت بهتر( داشت. %1) یکسانی
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 یرقابلغ یهات، توجCNN یهاول یدر مدل ها یبه طور جد CNN یهادر مدل یچیدگیاز سطوح پ ینشان داد که برخ نتایج

 یدر کاربردها هیژکوچکتر و کارآمدتر، به و یارمدل بس یکبا  توانیاجرا را م یر قابلغ یچیدهپ یهامدل ی ا یجه،نت در دارند. یقبول

حافظه و توان محدود که دقت معقول در تعداد  یکاربردها یبرا یشنهادیروش پ یب،ترت ی ا به کرد. یگزی منابع محدود، جا

 تر است.قابل قبول است، مناسب یمحاسبات ینهکم پارامترها و هز یاربس

 شبکه کاهش داد. یسازتوان با فشردهیرا م یقعم یعصبیاستنتاج شبکه ها هنگفت ینههز

 شبکه است. یسازفشرده یغالب مورد استفاده برا یکردهایاز رو یکیاتصالات  هرس

 :برندیرنج م یرز هاییتچند مورد از محدود یا یکهرس موجود از  هاییکحال، تکن ی با ا 

 یقدق یماضافه شدن مراحل هرس و تنظ یلرا به دل یمحاسبات ی مصرف شده در مرحله آموزش سنگ ی( آنها زمان و انرژ1

 دهند.یم یشافزا

س ها را هریهانتشار خطا در شبکه، لا یرگرفت  تأث یدهخاص، با ناد یهلا یکدر مورد آمار  موضعی( آنها بر اساس اطلاعات 2

 کنند.یم

 ها هستند.کانال یجهان یتاهم یی تع ی( آنها فاقد ابزار کارآمد برا3

ها( TPUها و GPU) یاصل یهاپلتفرم یبر رو یسازیادهاستفاده از هرس بدون ساختار، ممک  است در هنگام پ یل( به دل4

 دارند. یازن یآن به سخت افزار تخصص یایاز مزا یمندبهره یمنجر نشوند و برا یانرژ یتمز یچبه ه

هرس  یثر براؤحال م ی روش ساده و در ع یکپرداخت  به مسائل فوق،  برای ،[25] مدل دوم انتخا  شده برای مقایسه

 .کرده استارائه  یژگیمربوط به و یازبر داده به نام امت یمبتن یارمع یکآموزش با استفاده از  ی کانال در ح یجیتدر

ثابت  یزمان در فواصل ر یافتهساختا یا یوهها به شکانال ی تر یترا با هرس کم اهم یاضاف یبه بازآموز یازن یشنهادیپ تکنیک

 کند.یمنظم حذف م ی در طول مرحله تمر

 کند.یشبکه کمک م یزموثر سهم هر کانال در قدرت تما یابیشود، که به ارزیم یتهدا یژگیمربوط به و یازهایتوسط امت هرس
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، CIFAR10 مانند ییهابا استفاده از مجموعه داده ResNetو  VGGمانند  هایییمعمار یرا بر رو یشنهادیروش پ یاثربخش 

CIFAR100  وImageNet  از  که دقت کمتر یدر حال یافتهدست  یمدل قابل توجه یسازبه فشرده یتو با موفق دادهنشان

 .گرددیمعامله مدرصد  1

در عوض،  قبل از هرس ندارد. ییبه آموزش مدل تا زمان همگرا یازین یشتتنهادیپ یکهرس موجود، تکن هاییکبرخلاف تکن

 ییچیدگامر باعث کاهش پ ای  .شودیهرس م یدر طول مرحله آموزش واقع ر یافتهساختا یبه شکل یهانمدل در سطح ج ی ا

 شود.یآموزش همراه با استنتاج م یو زمان یمحاسبات

ه ک کندیلبه )با منابع محدود( را فراهم م یهادستگاه یامکان آموزش بر رو یشتنهادیکانال پ یجیرو، روش هرس تدر ی از ا

 نباشد. یرپذهرس موجود امکان هاییکممک  است با تکن

تفاده استت یتکم اهم یا یاضتتاف یکانال ها یی تع یها برایژگیمربوط به و یازاتبر داده، امت یمبتن یکمتر یکهرس از  روش

 یمحاسبات یچیدگیبه پ تواندیم L2 یا L1تر مانند استاندارد ساده یاربس یارهایبا مع یژگیمربوط به و یازامت یگزینیجا کند.یم

 دهیانتشتار خطا در شبکه را ناد یرو تأث گیرندیجداگانه را در نظر م هاییهتنها آمار لا یارهامع ی حال، ا ی ا با بهتر منجر شتود.

 اییهلابا استتتفاده از انتشتتار ارتباط  یژگیمربوط به و یازاتامت .شتتوندیو منجر به کاهش دقت بالاتر پس از هرس م گیرندیم

 است. یشرفتهپ یحقابل توض یکتکن یککه  شودیمحاسبه م

 کند.یشده استفاده م ینیب یشپ خروجی بر هاکانالمتوسط  یرتأث یی تع یبرا یآموزش یداده ها از

 یهن به لاانتشار آ یرهر کانال و مس یسازشامل آمار کل شبکه با در نظر گرفت  فعال یژگیمربوط به و یازاتطور خاص، امت به

شبکه  زیکانال نسبت به قدرت تما یکسهم  یتکم یی تع یبهتر برا یکمتر یکاز  یشتنهادیپ یکرو، تکن ی ا از استت. یینها

 .کندیاستفاده م سازیینهبدون مرحله به

 یبه اجرا یازع نمنبکم یماتتنظ یهستتتند و برا یاتیح یوتریکامپ یناییب یفاز وظا یاریبستت یبرا یپیچشتت یعصتتب یهاشتبکه

بر اساس  CNNو شتا   یآموزش فشرده ساز ی کانال را در ح یجیهرس تدر یکتکن یک، مدل ی ا در دارند. یکارآمد انرژ

 .گردیده استارائه  یژگیمربوط به و یازهایامت
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 یتکم اهم یهاشود و کانالیم یابیهر چند دوره در طول آموزش ارز یژگیمربوط به و یازهایکانال با استتفاده از امت اهمیت

 یهرس شبکه عصب یو زمان یمحاسبات یچیدگیاست که پ یتکرار یاز بازآموز یعار یشنهادیهرس پ روش شتوند.یهرس م

 نشتتان داده شتتده استتت. یارمع یهایها و معمارهرس با استتتفاده از مجموعه داده یکتکن اثربخشتتی .دهدیرا کاهش م یقعم

درصد به دست  1را با کاهش دقت کمتر از  یتوجهو شتا  قابل یسازفشرده تواندیم یشنهادیپ یککه تکن گرددیمشتاهده م

 آورد.

جهت آموزش مدل استفاده شد که  نرخ تشخیص حیوان در تصاویراز تصاویر دو دسته و سه دسته و  6و  5 ،4های در شکل

 دوره نشان داده شده است.  31نرخ بازشناسی به ازای 

  

 یداده در مجموعههای مرجع مدل پیش پردازش پیشنهادی و مدلنرخ بازشناسی دو دسته نتایج ارزیابی   -4 شکل

Cifar10 
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 Cifar10 داده مجموعه درمدل پیش پردازش پیشنهادی و مدلهای مرجع نرخ بازشناسی سه دسته نتایج ارزیابی   -5شکل 

 

 یداده مجموعه درحیوان مدل پیش پردازش پیشنهادی و مدلهای مرجع نرخ بازشناسی نتایج ارزیابی  -6شکل         

Cifar10 

 بصورت های مرجعو مدل پیشنهادی پردازشپیشبرای مدل بررسی پارامترهای ارزیابی و  2 جدولدر طبق ارزیابی انجام شده 

بر روی مجموعه  ،های مرجعو مدل پیشنهادی پردازشپیشبرای مدل پارامترهای ارزیابی مقایسه  3و همچنی  در جدول کمی 
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ی  شود که امشاهده میو  مقایسه شده است پیشتنهادی پردازشپیش مدلبررستی و میزان بهبود پارامترها با  Cifar10ی داده

 نرخ بازشناسی بهتری ثبت کرده است. مدل

 های مرجعمدل و پیشنهادی پردازشپیشبرای مدل پارامترهای ارزیابی  -2 جدول
نرخ 

ص 
تشخی

حیوان
نرخ  

بازشناسی سه 

گروهه
نرخ  

بازشناسی دو 

گروهه
   

ی
پارامترها

 

ارزیابی
 

 1مدل  98/81 55/85 69/81

 2مدل  12/۱۱ 3۱/۱۱ 11/۱3

 پیشنهادی پیش پردازشمدل  19/86 29/89 13/۱3

 

 های مرجعو مدل پیشنهادی پردازشپیشبرای مدل پارامترهای ارزیابی ی مقایسه -3 جدول

 ها و مدل پیشنهادیمقایسه مدل

نرخ 

ص 
تشخی

حیوان
نرخ  

بازشناسی سه 

گروهه
نرخ  

بازشناسی دو 

گروهه
   
پارامترها 

 ی

ارزیابی
 

 پردازشپیشبا مدل  1مقایسه مدل  51/5 8۱/4 -11

 پیشنهادی

 پردازشپیش با مدل 2مقایسه مدل  5۱/14 62/16 52/1

 پیشنهادی

 

 

 

 

 گیرینتیجه  -4
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 RDM  با تعریف تابعرائه شد که ا BEH RDMمسیر بینایی و اعمال تابع با الهام از پردازش پیش تمیالگور کیدر ای  مقاله 

ا ههای قطر اصلی و یک نمودن سایر درایهاز طریق افزایش تعداد صفرهای ماتریس عدم تشابه بازنمایی با صفر نمودن درایه

آموزش یا کاتالیزور فرایند تا  دهنده شنقش جدید  مدلای  و  شدهتر همگرا سریع CNN هایوزن تا باعث ایجاد تنکی گردید

CNN دارای های دو گروهه و سه گروههو داده از مجموعه داده کلتک ییهارمجموعهیدر زنتایج ارزیابی آن باشد. را دارا می ،

  بوده است.بیشتر  ینرخ بازشناس

نگاری رنگی هایی که رمزدهد و بنابرای  در شبکهتر قرار میرنگی ویژگی رن  را در شبکه با ارزشبینی اعمال کدین  طبق پیش

ر رو داز ای  ها مانند ریخت و شکل شده بود.تر از دیگر مشخصهها ارجحاعمال شده باشد مشخصه رن  جهت تفکیک دسته

گردد، مدل پیشنهادی توانست ( مشاهده می3( و )2های )طور که در شکلمسائلی که رن  عامل مهمی در بازشناسی بود، همان

 قابل مشاهده است( 3( و )2)های و جدول (6( و )5(، )4های )نرخ بازشناسی بهتری را ثبت کند. همچنی  همانطور که در شکل

ناسی تری نرخ بازشی پارامترهای ارزیابی بررسی گردید که برهای مرجع در حیطهپردازش پیشنهادی با مدلمقایسه مدل پیش

 مدل پیشنهادی را ثبت کند.

 ندهیآ یکارها یبرا هاییشنهادپیو  هایتمحدود -4-0

وان با تباشد. بنابرای ، تشخیص سریع تصویر را میزمان شبیه سازی بالای آن می پیشنهادییکی از محدودیت های مدل  

ف را های مختلسازی پدیده، مدلپیشنهادیپذیری مدل تشخیص متمرکز تعمیم داد تا زمان شبیه سازی کاهش یابد. انعطاف

 کند.تر میکند که در نتیجه محاسبات را به میزان قابل توجهی گرانساده می

 سازینهیبه هایبا استفاده از روشتصویر برتر  هاییژگیانتخا  و -1پیشنهادهایی جهت تحقیقات آینده به شرح ذیل می باشد: 

ارزیابی پارامترهای قابل آموزش، سرعت آموزش و  -2، با اطلاعات متفاوت کمتر هاییژگیو حذف و الگوریتم ژنتیک مانند

  یدر اگنجاندن زمان در مدل که  -3مدل،  به هاو اضافه نمودن آن یینایب ریمس ینواح گریمدل نمودن د، زمان آموزش مدل

در  مدل پیشنهادی ادیکار ز یجاامکان  -4، داد میبا تمرکز و توجه تعم یرا به بازشناس عیسر ریتصو یبازشناس توانیصورت م

مستلزم  رام  یا د کهمدل بکار بر یرا در ارتقا بسیاری یستیز هایدهیبتوان ا شتریبا مطالعات ب دیشاکه  یستیز یحوزه ارتقا

جهت ارزیابی  Mnist استفاده از مجموعه داده های دیگر، از جمله -5، است یینایعلوم اعصا  ب هایافتهیدر حوزه  ادیمطالعه ز

 CNN. ی نتایج ارزیابی با مدل مبتنی بر و مقایسه
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