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Abstract  

With the expansion and success of convolutional networks, the topic of deep learning has attracted 

increasing attention in recent years; Since convolutional networks include many layers, optimal learning 

of network layers is of great importance. In this paper, a new model, called the 4-stream model, is 

presented with the aim of helping to linearize the data space using representational dissimilarity 

transformation, and the effects of this transformation on standard classifications for artificial data and 

Cifar10 images are investigated. Then, two models based on data preprocessing with dissimilarity 

transform representation and Sobel and Edge Detector filters are analyzed. The 4-stream model 

increased the accuracy by 3.2% due to the increase in the number of model parameters, and hence the 

capacity of the network. Besides, adding the dissimilarity representation wherever the classifier cannot 

perform a high-resolution classification by merely using the main features, can help to increase the 

discriminability of classes by adding linear features. 
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مورد توجه قرار بیش از پیش  قیعم یریادگیموضوع  ،یکانولوشن یهاشبکه تیبا گسترش و موفقهای اخیر در سال چکیده:

 ییبالا تیاهماز شبکه  یهاهیلا نهیبه یریادگی ،هستند یادیز یهاهیشامل لا یکانولوشن یهاشبکه از آنجا که ه است.گرفت

کردن فضای داده از طریق تبدیل عدم به خطیبا هدف کمک  ،جریان-چهار مدل جدیدی به نام ،مقاله نی. در ابرخوردار است

بررسی و دو مدل  10-سیفار تصاویرهای مصنوعی و بندهای استاندارد برای دادهو تأثیر این تبدیل روی طبقه ارائه تشابه بازنمایی

 جریان-چهار مدل تحلیل شده است. آشکارساز لبهو  سوبلپردازش داده با تبدیل عدم تشابه بازنمایی و فیلترهای مبتنی بر پیش

 نمودناضافه  و درصد افزایش دقت داشته است 2/3ان میزبالا رفتن تعداد پارامترهای مدل و به تبع آن ظرفیت شبکه دلیل به 

 افزودنتواند تا حدودی با می ،پذیری بالایی انجام دهدتفکیک ،اصلی هایویژگینتواند با  بندطبقهکه در جایی بازنمایی عدم تشابه

 ها کمک کند.پذیری کلاستفکیک خطی به هایویژگی
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 مقدمه -1

 تحلیل و تجزیه برای بیشتر که است 2عمیق عصبی شبکه از کلاس یک( CNN) 1کانولوشنیشبکه عصبی  عمیق، یادگیری در

 ترویجی امنیتی، هایسیستم مانند مختلفی کاربردهای در تصاویر بندیطبقه اخیر هایسال در[. 1] شودمی استفاده بصری تصویر

 چالش یک تصاویر از اساسی هایویژگی استخراج برای خودکار هایسیستم طراحی. است گرفته قرار استفاده مورد آموزشی و

 ایگسترده تحقیقات و شده ترمحبوب مشابه هایمدل سایر به نسبت شبکه عصبی کانولوشنی .[4-2] آیدمی حساب به مهم

امر مهمی  خروجی شیء تشخیص. است شده انجام غیره و مایکروسافت آمازون، بوک،فیس مانند گوگل، بزرگی هایشرکت توسط

 یا تصاویر در اشیاء شناسایی برای مرتبط وظایف از ایمجموعه به که است ماشین یادگیری هایالگوریتم و عمیق یادگیری در

 هایماشین ساختار در بیشتری هایپیشرفت منجر به تصویر، یک تشخیص جهت مغز عملکرد از بهتری دارد و درک اشاره هافیلم

جای شیوه سنتی نمایش داده در فضای ویژگی است. این نحوه هیک روش جایگزین ب 3عدم تشابه بازنمایی .گرددمی هوشمند

برای آموزش موجود  مثالهای با تعداد کلاس زیاد و نیز مسائلی که تعداد کمی ، مسأله4، شناسایی الگوبندیطبقهنمایش در 

 کندبندی اطلاعات در انسان ایفا می. همچنین عدم تشابه نقش مهمی در ادراک، شناخت و شیوه دسته[5] است کاربرد دارد

طور گسترده در یادگیری ماشین همیلادی و قبل از شروع انقلاب یادگیری عمیق، روش عدم تشابه ب 2010تا  2000در دهه  .[6]

های گیر یادگیری عمیق که با آموزش انتها به انتها در شبکههای چشمهای اخیر با موفقیتاست، اما در سال مورد استفاده بوده

میزان توجه جامعه علمی به عدم تشابه بازنمایی تا حدودی کاهش یافت.  ،رساندعصبی نیاز به مهندسی ویژگی را به حداقل می

 تواند ایفا کند.طور بالقوه میهتحلیل و بررسی اثر مثبتی است که عدم تشابه بازنمایی در بهبود یادگیری عمیق ب ،مقالههدف این 

های انجام شده . در ادامه، مطالعهگیرددر سه دسته قرار می (1جدول )عدم تشابه بازنمایی مطابق کارگیری هطور کلی نحوه بهب

 شوند: ها شرح داده میدر هر یک از این روش

 

 تشابه عدم فضای  -1-1

شود. برای محاسبه فاصله از صورت یک عدد اسکالر محاسبه میعدم تشابه، فاصله بین دو بردار به در این شیوه از محاسبه

، برای [6]توان استفاده کرد. در مرجع یا هر کمیت دیگری می 6یهمبستگ ، فاصله5اقلیدسی های مختلفی از جمله فاصلهسنجه

ها سنجیده های آموزشی با تمام مرجعانتخاب شده، فاصله هر کدام از نمونه 7مرجع Kساخت ماتریس عدم تشابه، ابتدا تعداد 

 نیکترینزد -Kبند، یکی شود. سپس دو طبقهعدد اسکالر نمایش داده می Kشود. به این ترتیب هر مثال در فضای جدید با می

را روی  (RLNC/RQNC) 9منظم کیکوادرات/یخط یمعمول یبر چگال یمبتن کنندهیبندطبقه( و دیگری KNN) 8گییهمسا

 -Kدقت بالاتری نسبت به  منظم کیکوادرات/یخط یمعمول یبر چگال یمبتن کنندهیبندطبقههای جدید آزموده و توانسته با داده

با عدم تشابه استفاده شده است. در  بندساختن طبقه، از دو راه مختلف برای [7]دست آورد. در مرجع به یگیهمسا نیکترینزد

استفاده شده است. در نهایت نشان داده  10هسته روش اول، عدم تشابه روی فضای اقلیدسی اجرا شده و در روش دوم، از فاصله

بهتری نسبت به فاصله اقلیدسی بگیرد و همچنین  نتیجه یگیهمسا نیکترینزد -Kهسته توانسته برای  شده که روش فاصله

اثر منفی نویز را روی روش اقلیدسی کاهش داده است.  (PCA) 11یاصل یاجزا لیو تحل هیتجز های کاهش ابعاد فضا نظیرروش

شود، دقت های آموزش( به شیوه هوشمندانه انتخاب درصد از کل داده 12تا  3، چنانچه تعداد اندکی مرجع )بین [8] مرجع در

گردد. همچنین با های آموزشی استفاده شود، بهتر میروی کل داده یگیهمسا نیکترینزد -Kبند که از طبقهنسبت به زمانی

 نیکترینزد -Kبندهای ، بازده طبقه[9]در مرجع  تر خواهد بود.انتخاب تعداد کمتر مرجع، پیچیدگی زمانی به مراتب پایین

بندهای مبتنی بر عدم تشابه مقایسه شده های اصلی داده با طبقه( مبتنی بر ویژگیSVM) 21یبانیبردار پشت نیماش و یگیهمسا

گیرند. در مرجع بندهای مبتنی بر عدم تشابه یا بازده بیشتری دارند یا حداقل در همان محدوده بازده قرار میکه در نتیجه طبقه

است. در این مقاله، چنین مطرح شده که مقایسه میان اشیاء، نه فقط  ، از عدم تشابه برای شناسایی الگو استفاده گردیده[10]

 51کلاس و مدل 41هسته ، بازنمایی31ساختاری های دیگر نظیر بازنماییصورت برداری، بلکه به صورتدر فضای ویژگی و به

، با استفاده از عدم تشابه، یک [11]تواند انجام پذیرد و در این حیث جا برای توسعه مفهوم عدم تشابه وجود دارد. در مرجع می

 بند برای تشخیص حالت بدن انسان ساخته شده است. طبقه
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Table (1): How to use dissimilarity of representation 

 عدم تشابه بازنمایینحوه بکارگیری   (:1) جدول

 کاربرد شیوه محاسبه نوع روش ردیف

 فضای عدم تشابه 1
ها و مثال میان محاسبه فاصله دوبدو

 صورت اسکالرهها بمرجع

هایی مانند گراف که نمایش برداری ندارند به بردار، کاهش تبدیل داده

 پذیرهای خطی و تفکیکابعاد فضا، ایجاد ویژگی

 16بردار عدم تشابه 2
ها و محاسبه بردار تفاضل میان مثال

 هامرجع

به مسأله باینری، حل مسائلی که  تبدیل مسأله با تعداد زیاد کلاس

 دارند کلاسبرای هر  مثالتعداد کمی 

 ماتریس عدم تشابه 3
ها با میان تمام مثال محاسبه فاصله دوبدو

 صورت ماتریسهیکدیگر ب
 ها با یکدیگر، شناسایی الگوها، کاربردهای پزشکیمقایسه سیگنال

 

ها آنبدن در طول زمان است که توسط زاویه اعضای بدن قابل شناسایی است.  هایهر کنش و حرکت در انسان توالی از حالت

سازند و در هر لحظه حالت فعلی ای بدن میهای پایهبندی حرکات انسان، یک سری مرجع برای حالتبرای شناسایی و طبقه

دهند دستگاه مختصات جدید ارائه میها یک شود. در واقع این مرجعها مقایسه شده و عدم تشابه محاسبه میبدن با این مرجع

 بندیطبقهو توسط تعداد اندکی از محورها قابل بیان است. سپس  71صورت پراکندههکه هر حالت انسان در این دستگاه مختصات، ب

 ، مسأله[12] مرجع در های زمان خود دست یابد.در این مختصات جدید اجرا شده و توانسته به بازده بالاتر نسبت به روش

شود. هدف از نگاشت این است که بتوان را با عدم تشابه انجام داده که در آن گراف به فضای برداری نگاشت می 18نمودار جاسازی

های بندطبقهیابد را ابتدا به فضای برداری تبدیل کرد تا بتوان صورت گراف نمایش میههای متنوعی که در حوزه کامپیوتر بداده

هایی که مستقیماً روی تواند از روشنمود. محققان ادعا کردند که این شیوه پتانسیل بالایی دارد و میموجود را روی آن اجرا 

بندی متون استفاده شده است. هدف از این کار ، از عدم تشابه برای طبقه[13] مرجع در کنند، بهتر باشد.گراف عمل می

 19بندی اسناد با استفاده از روش کوله کلماتطور سنتی طبقههاست. بهای از پیش تعریف شده بندی اسناد متنی به دستهطبقه

گرفت که دارای معایبی از جمله تعداد زیاد ویژگی و بالا بودن ابعاد فضا بود. محققان، از عدم تشابه برای کاهش ابعاد انجام می

بررسی انجام شده، با ساخت فضاهای مطابق  بندهای مختلف را روی فضای کاهش یافته اعمال کردند.فضا استفاده نموده و طبقه

بند مجزا روی هر یک از ها و آموزش طبقههای مختلفی از مرجعمختلف از عدم تشابه با معیارهای گوناگون فاصله و با مجموعه

 وجود برسد.های متوانسته به دقت بالاتری نسبت به روش 20با استفاده از اکثریتها این فضاها و در نهایت ترکیب خروجی این

 

 تشابه عدم بردار -1-2

شود. صورت یک بردار جدید استفاده میهاز محاسبه عدم تشابه، بردارهای مثال از بردارهای مرجع تفریق شده و ب در این شیوه

است. در مسائل  شده)باینری( استفاده  22به مسأله دوکلاسه 21هاز عدم تشابه برای تبدیل مسأله بزرگ چندکلاس ،[14] مرجع در

بندی وجود دارد که برای هر دسته تنها تعداد کمی مثال موجود است، به عنوان نمونه، بزرگ چندکلاسه تعداد زیادی دسته

شناسایی گونه پرندگان، درستی سنجی امضاء و شناسایی نویسنده متن که در آن هر شخص یا هر گونه یک کلاس مجزا در نظر 

مرجع انتخاب   K های نمونه تعدادبرای تبدیل مسأله چند کلاسه به مسأله دودویی، ابتدا از مثال ،[15] مرجع در شود.گرفته می

صورت دوبدو، هر جفت بردار تبدیل به یک ههای نمونه و مرجع بها بین مثالو سپس با تفاضل گرفتن بردار ویژگی شده است

: اگر هر دو بردار اولیه از یک کلاس باشند برچسب مثبت )یک( و شودزده می 32ن صورت برچسبه ایو در نهایت ب شودبردار می

 2مثال به یک مسأله با   Nدسته و Mاولیه با  بندیطبقهن صورت مسأله ه ایاگر از دو کلاس مجزا باشند برچسب منفی )صفر(. ب

شود. آنگاه در زمان تست مثال، تست بند استاندارد روی مسأله جدید آموزش داده میشده و یک طبقه مثال تبدیل N×Kدسته و 

در خروجی وجود خواهد داشت  1صفر یا  عدد باینری Kشود که بند اجرا میبار طبقه Kمرجع تفاضل گرفته شده و  Kاز تمام 

کلاس بودن دو بردار تست و مرجع است. در نهایت برچسب بیانگر هم 1بیانگر متفاوت بودن دو بردار تست و مرجع و صفر و 

 ینریبا یالگو دو فیلتر، [16] مرجع در عدد دارا باشد. Kرا از  1شود که بیشترین ی از مرجع به عنوان پاسخ برگردانده میکلاس

بردار عدم و در کنار آن از  شدهاز متن استفاده  62بافت ویژگیرای استخراج ب (LPQ) 25یفاز محل ونیزاسیکوانت و( LBP) 24یمحل

در دقت نهایی مدل  هاکاهش تعداد مرجعیا  ثیر افزایشأباینری بهره برده است. همچنین تمسأله  به مسأله برای تبدیل تشابه
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(4) 

دهد که در آن بردارهای جدید از تفاضل دو باینری را نشان می مسألهکلاسه به  4مسأله تبدیل  (1)شکل  .شده استارزیابی 

دهنده نشان منفی برچسبو  دهنده آنبودن دو بردار تشکیلکلاس دهنده هممثبت نشان برچسبآید و بردار قدیمی بدست می

یید أبا استفاده از تبدیل چندکلاسه به دوکلاسه، مسأله ت [17]مرجع در  دهنده آن است.کلاس بودن دو بردار تشکیلغیرهم

ای هر کلاس وجود دارد و دلیل اینکه تعداد کمی مثال )نمونه امضاء( بر هیید امضاء بأاصالت امضاء بررسی شده است. مسأله ت

و تبدیل مسأله به باینری و  شود. محققان، با استفاده از عدم تشابهچالش برانگیز می ،ها )افراد( بسیار زیاد استتعداد کلاس

 ،[81] مرجع در جای اکثریت در زمان استحصال برچسب نهایی توانستند دقت مدل را بالا ببرند.هب 27ادغام حداکثر استفاده از

تصویر  2240شود که از یک دیتاست شامل میهای جنگل از روی تصاویر ماهواره با استفاده از عدم تشابه انجام تشخیص گونه

 ونیزاسیکوانت، 28، فیلتر گابوریمحل ینریبا یالگو هر تصویر از فیلترهای مختلفی مانندگونه جنگل استفاده شده است.  112از 

داده شده و به تناظر آن فضاهای عبور  (SURF) 30تسریع یقو یژگیو و (SIFT) 29اسیثابت مق یژگیشکل و رییتغ ،یفاز محل

شود و در نهایت از خروجی همه اینها مجزا داده می بندطبقههر کدام به یک که  متعددی از عدم تشابه ایجاد گردیده است

، مسأله شناسایی نوع پرنده [19] مرجع بهبود یافته است. درای که با این روش دقت به میزان قابل ملاحظهشده  گرفته 31برآیند

 -ها بسیار زیاد است. ابتدا از حوزه زمانهای پرندگان، تعداد کلاسدلیل تنوع گونهه از روی سیگنال صوتی بررسی شده که ب

ین ترتیب برای ه او ب تاس برای تبدیل مسأله به باینری استفاده شده شود، سپس از عدم تشابهویژگی استخراج می ،فرکانس

کنند که در مسائل با تعداد بسیار زیاد کلاس می عنوان ،محققان آید.میدست هبدرصد  71 کلاس دقت 915دیتاست شامل 

صورت چندکلاسه هایی که مستقیماً مسأله را بهاستفاده از بردار عدم تشابه و تبدیل مسأله به دوکلاسه گزینه بهتری نسبت به روش

 دهد.ایده ارائه شده را نشان می (2شکل ) کنند، خواهد بود.میحل 

 

  32یتشابه بازنمای عدم ماتریس -1-3

کاربردهای متنوعی در علوم پزشکی دارد. بررسی  (RDM) عدم تشابه بازنمایی ماتریس ( وRSA) 33بازنمایی شباهتتحلیل 

 35یکاربرد یسیرزونانس مغناط یربرداریتصو ، تحلیل تصاویر(EEG) 34یالکتروانسفالوگراف الگوهای فعالیت مغزی از روی سیگنال

(FMRI) های پزشکی های ریاضی و محاسباتی و تطبیق آن با تئوریهای مختلف مغز، ارائه مدلبرای درک بهتر وابستگی بخش

، فعالیت مغزی [20]برای مثال، در مرجع  است. ماتریس عدم تشابه بازنماییو  بازنمایی شباهتتحلیل  و روانشناسی از کاربردهای

گردد. سپس ی، در یک آزمایش، ذخیره میالکتروانسفالوگرافهای صورت سیگنالفرد در هنگام مشاهده تصاویر روی مانیتور، به

یس و همچنین شود. از روی این ماتری، محاسبه میالکتروانسفالوگرافهای ، از عدم تشابه میان سیگنالماتریس عدم تشابه بازنمایی

این روش ( 3شکل ) توان به ساختار ذهنی فرد دست یافت.می (MDS) 37یچند بعد یبند اسیمقروش  آن توسط 36تعبیه کردن

اند و کدام مفاهیم با همدیگر ارتباط دارند، به روانشناس کمک اینکه کدام تصاویر از نظر فرد به یکدیگر شبیهدهد. را نشان می

با مقایسه ماتریس عدم تشابه بازنمایی برای فرد بیمار و  بهتری نسبت به بیماری فرد داشته باشد. همچنینکند تا شناخت می

شکل شود. ها و نیز رصد روند بهبود بیمار تحت درمان میسر میبیماری 38کردن بندیسالم امکان تشخیص بهتر بیماری، طبقه

 ، به کمک ماتریس عدم تشابه بازنمایی و تحلیل شباهت[21]در مرجع  دهد.تحلیل عملکرد مغز با این روش را نشان می (4)

های مختلف افراد تحلیل ها را در گروهبینی رفتار افراد پرداخت، تفاوت فعالیت نورونتوان در علوم اعصاب به پیشبازنمایی می

 های تجربی مورد آزمون قرار داد.های روانشناسی را با دادهکرد و تئوری
 

 

                                              
 ها در فضای عدم تشابههای اصلی                 )ب( نمونهها در فضای ویژگینمونه)الف( 

[16]کلاسه به باینری  4تبدیل مسأله (: 1) شکل  
Figure (1): Converting the 4-class problem to binary, a) Samples in the space of main features, b) Samples in the space of dissimilarity [16] 
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(5) 

 
 [19]تبدیل مسأله چندکلاسه به باینری در تشخیص گونه پرندگان (: 2) شکل

Figure (2): Converting multi-class problems to binary in bird species recognition [19] 
 

 
 [20]آن  نحوه ساخت ماتریس عدم تشابه بازنمایی و تعبیه کردن(: 3شکل )

Figure (3): How to make the RDM matrix and embed it [20] 

 

در مسائل پزشکی و علوم  بازنماییشباهت تحلیل و  ماتریس عدم تشابه بازنمایی محققان، یک راهنمای جامع از نحوه بکارگیری

ای از تحلیل ماتریس عدم تشابه بازنمایی است که نمونه( 6شکل ) دهد.این مفهوم را نشان می (5شکل )اند که اعصاب ارائه داده

 گیرد. در آن یک فرد در معرض نمایش تعدادی تصویر قرار می

شود و میهای مغز ذخیره و به ازای هر تصویر دوبدو مقایسه ، پاسخ نورونالف(-6) از یک طرف مطابق شکل، [21]در مرجع 

، پاسخ رفتاری فرد، ذخیره و ماتریس عدم ب(-6)شکل مطابق آید و از طرف دیگر دست میماتریس عدم تشابه بازنمایی آن به

، از شباهت مفهومی تصاویر، یک ماتریس عدم تشابه ج(-6)شود و از جهت دیگر مطابق شکل تشابه بازنمایی آن محاسبه می

گردد تا میزان انطباق فعالیت ها با یکدیگر مقایسه می، این ماتریسد(-6)در فاز نهایی مانند شکلآید و دست میبازنمایی دیگر به

مغزی و پاسخ رفتاری و مدل مفهومی با یکدیگر سنجیده شود و سلامت جسمی، ذهنی و روانی فرد مورد بررسی قرار گیرد. در 

یی هم قابل تحلیل بوده و اطلاعات ارزشمندی در اختیار پزشک های عدم تشابه بازنمایی فوق، به تنهاعین حال هر یک ماتریس

  .دهدقرار می

های ، آزمایشی بر روی افراد دارای اعتیاد به سیگار انجام شده است. به این صورت که این افراد در معرض پیام[22] مرجعر د

این افراد گرفته و  39مغز جلوی قشر از یکاربرد یسیرزونانس مغناط یربرداریتصوزمان تصاویر گیرند و همترک دخانیات قرار می

دهد که با استفاده از تحلیل ماتریس عدم تشابه شود. نتیجه نشان میسپس میزان استعمال سیگار آنها یک ماه بعد پرسیده می

  همبستگی دارد.مغز فرد با تغییر رفتار وی در آینده  جلوی شدت نمایش پیام در قشر تحلیل شباهت بازنماییو  بازنمایی
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(6) 

 
 [20] عدم تشابه بازنمایی تحلیل عملکرد قسمت های مختلف مغز با(: 4) شکل

Figure (4): Analysis of the function of different parts of the brain with RDM [20] 

 

 
 [21]ها ها و مدلدر مقایسه نواحی مختلف مغز، گروه عدم تشابه بازنمایی کاربرد تحلیل(: 5) شکل

Figure (5): Application of RDM analysis in comparing different brain areas, groups and models [21] 
 

شوند و همزمان با برخی تصاویر، کننده در معرض تصاویری مانند خانه، چهره و غیره قرار داده می، افراد شرکت[23] مرجع در

های متفاوت، ها برای تصاویر همراه با شوک، از دستهبر اساس نتیجه آزمایش، پاسخ نورون گردد.شوک الکتریکی به فرد اعمال می

بینی بینی کند. در حالی که این پیشآید، پیشدست میتواند پاسخ انقباض مردمک چشم را که در آزمایش جداگانه دیگری بهمی

 ها امکان پذیر نبوده است.رونو فقط با مقایسه میانگین فعالیت نو تحلیل شباهت بازنماییبدون 

 

 استفاده از عدم تشابه در یادگیری عمیق -1-4

های های استخراج شده از شبکهبا تعداد زیاد کلاس و تعداد کم مثال آموزشی، ویژگی بندیطبقه، برای مسائل [5] در مرجع

طور مشخص، به این صورت که مسأله چندکلاسه با تواند برای ساخت فضای عدم تشابه استفاده شود. بهمی 40آموزش از پیش

تفاضل گرفتن بردارهای تولید شده توسط شبکه عصبی به یک مسأله باینری تبدیل گردد. باید اشاره کرد که موفقیت این 
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(7) 

طور ها را بهسای باشد که توزیع داده در تمامی کلاگونهاین انتخاب باید به ها بستگی دارد.استراتژی خیلی به انتخاب دقیق مرجع

که هرچه تعداد بیشتری مرجع وجود داشته باشد، پوشش طوریها اهمیت دارد، بهکامل پوشش دهد. همچنین تعداد مرجع

تواند مستقیماً جهت رود. از طرف دیگر یک مدل یادگیری عمیق میشود و دقت مدل بالاتر میبیشتری از توزیع داده حاصل می

  نشان داده شده است. (7شکل )عدم تشابه آموزش ببیند. این ایده در  تولید بردارهای مناسب برای

زمان به نحوی آموزش دیده شوند تا بردارهایی به عنوان ویژگی ساخته توانند همدو شبکه عصبی کانولوشنی می (7شکل )در 

عددی غیرصفر  از دو کلاس متفاوتشود که بین دو ورودی از یک کلاس، مقدار عدم تشابه به صفر نزدیک باشد و بین دو ورودی 

 دست آید. به

ای از تصاویر به شبکه عصبی کانولوشنی و استخراج ویژگی از لایه آخر خروجی شبکه، ماتریس ، با دادن مجموعه[24] ر مرجعد

های ماتریس درایهبیند که عدم تشابه بازنمایی محاسبه شده و با تغییر تابع زیان، شبکه عصبی کانولوشنی را به نحوی آموزش می

این ترتیب با استفاده از عدم  های متفاوت مقادیر بیشینه را داشته باشند. بههای مشابه مقادیر کمینه و روی کلاسروی کلاس

 ازاینمونه به 5که تنها ها زمانیتواند دقت را روی دادهتشابه و ماتریس عدم تشابه بازنمایی و تابع زیان جدید، مدل ارائه شده می

 مشترک قالب یک بازنمایی، تشابه عدم های، ماتریس[25] مرجع در درصد افزایش دهد. 60درصد به  51هر کلاس وجود دارد از 

 هاآن دوم مرتبه هایشباهت ارزیابی برای هاروش مختلف انواع از داده هایمجموعه مستقیم مقایسه و کردنخلاصه برای ساده و

 بین تشابه عدم از زوجی هایتخمین تمام از C×C ماتریس یک عنوانبه معمولاًماتریس عدم تشابه بازنمایی  کنند و یکمی ارائه

 .شودمی ساخته متریک برخی اساس بر هاویژگی بین در C شرایط

 را چندگانه هایپاسخ بین نسبی هایتفاوت که "بازنمایی تشابه عدم ماتریس"هندسی  فضای یک به ها، داده[26] مرجع در

ماتریس  مثال، برای اند، مجزا هستند.شده مشتق آن از ای کهداده نوع به ها، نسبتماتریس شود. اینمی کند، نگاشتمی برجسته

 خوشه یک های عدم تشابه بازنماییماتریس با تواندمی ،یالکتروانسفالوگرافدر  خاص زمانی نقطه یک از عدم تشابه بازنمایی

 دقت با یالکتروانسفالوگراف خوب زمانی دقت بنابراین شود، مقایسه یکاربرد یسیرزونانس مغناط یربرداریتصو در خاص وکسل

 شود.می ترکیب یکاربرد یسیرزونانس مغناط یربرداریتصو خوب فضایی

 

      
 رفتاری  های عدم تشابه بازنماییماتریسمغزی                     )ب(  های عدم تشابه بازنمایی)الف( تهیه ماتریس                     

       
 هاهای عدم تشابه بازنمایی مفهومی                                  )د( مقایسه ماتریسماتریس)ج( تهیه                      

 [21]ها مغزی، رفتاری و مفهومی و انطباق آن عدم تشابه بازنمایی هایتهیه ماتریس(: 6شکل)
Figure (6): Preparation of cerebral, behavioral and conceptual RDM matrices and their adaptation, a) Preparation of brain RDM matrixes, b) 

Behavioral BDM matrixes, c) Preparation of conceptual RDM matrixes, d) Comparison of matrixes [21] 
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(8) 

 
 [5] شبکه عصبی کانولوشنی برای تولید بهتر بردارهای عدم تشابهآموزش (: 7) شکل

Figure (7): Convolutional neural network training for better generation of dissimilarity vectors [5] 
 

 تجربی شرایط عصبی فعالیت الگوهای چگونه کهاین بررسی با ،مغز محاسبات هایمدل بازنمایی شباهت ، تحلیل[27] مرجع در

 کنند.می بینیپیش را بازنمایی هندسه هافعالیت، مدل الگوهای مستقیم بینیپیش جایشود. بهمی آزمایش نمایند،می منعکس را

 با غیرمشابه یا مشابه مختلف هایفعالیت الگوهای چگونهکه  شودمی تعریف بازنمایی تشابه عدم ماتریس توسط طور کههمان

 هستند. مرتبط مختلف تجربی شرایط

های چشمگیر یادگیری عمیق، توجه جامعه علمی به موضوع عدم تشابه کاهش یافته است، این که در پرتو پیشرفتجاییاز آن

های کلاسیک مورد توجه بودند، این بار در ترکیب با های مبتنی بر عدم تشابه را که قبلاً در روشقصد دارد اثر روش مقاله

مورد تحلیل قرار دهد. به عبارت دیگر، هدف، تحلیل و بررسی اثر مثبتی است که عدم تشابه بازنمایی در بهبود یادگیری عمیق 

های انجام شده در مبحث عدم از مرور مقالات مرتبط و پژوهش تواند ایفا کند.طور بالقوه میهیادگیری عمیق و یا در کنار آن ب

تواند در کنار یادگیری عمیق ر چند سال گذشته، بحث عدم تشابه و کمکی که میبندی رسید که دتوان به این جمعتشابه می

از کانون توجه دور مانده است. تعداد مقالات چاپ شده در این مبحث نسبت به سایر مقالات بسیار کمتر  ،به پردازش تصویر کند

هستند. میلادی  2010های قبل اً مربوط به سالطور تخصصی به این موضوع پرداخته باشند، کمیاب و عمدتهبوده و مقالاتی که ب

بندهای سازی فضا و نحوه تأثیر آن بر بهبود طبقهتشابه در خطی عدم ، بررسی دقیق و همه جانبه تبدیل فضایمقالهرو انگیزه از این

، 34میدرخت تصم، 24ساده لوحبیز،  یگیهمسا نیکترینزد -K، ماشین بردار پشتیبان، 14کیلجست ونیرگرسجمله مختلف از 

 است.  54انیگراد تقویتو  44یجنگل تصادف

استفاده شده و هیچکدام اثر نگاشت  یگیهمسا نیکترینزد -Kو ماشین بردار پشتیبان  بندهایدر مقالات پیشین، تنها طبقه

هدف دیگر استفاده  بودند.طور گسترده مورد آزمون قرار نداده ههای از جنس تصویر را به فضای عدم تشابه بها خصوصاً دادهداده

های قبل، به کلی از پژوهش. در اکثر پردازش برای کمک به یادگیری عمیق استاز نگاشت فضای عدم تشابه به عنوان پیش

، نگاشت است های عصبی عمیق استفاده شدهیادگیری عمیق در فضای عدم تشابه استفاده نشده و یا در موارد اندکی که از شبکه

و سپس این  گرددمیها ویژگی استخراج ، به نحوی که ابتدا از لایهشودمی تشابه بعد از شبکه عصبی قرار گرفتهفضای عدم 

پردازش قبل از شبکه عصبی اند. نگاشت فضای عدم تشابه به عنوان پیشنگاشت شده ماتریس عدم تشابه بازنماییها توسط ویژگی

های کننده باشد و این نگاشت به بهبود شبکه های عصبی عمیق کمکبرای شبکه سازی فضای دادهتواند با انجام خطیعمیق می

شبکه عصبی کانولوشنی  و (CVT) 46بینایی هایمبدلکانولوشنی با های عصبی شبکهجدید و پیشرفته پردازش تصویر نظیر 

 پیشنهادی مدل دوم در قسمت: است شرح این به در ادامه مقاله ساختار کمک خواهد کرد. (RDenseCNN) 47ماندهیمتراکم باق

 پژوهش این گیرینتیجه پایان، و در شد خواهد فاز ارزیابی و مقایسه با دو مدل مرجع پرداخته به سوم قسمت در شود.می بیان

 .شد خواهد بررسی چهارم قسمت در

 
 

  48جریان-چهار مدل پیشنهادی -2

جای اینکه در فضای هها بنوعی از نمایش داده است که در آن، نمونه ماتریس عدم تشابه بازنماییطور که اشاره شد، همان

 . کنندپیدا مینمایش  مرجعصورت برداری از فاصله با تصاویر ههای اصلی خود نمایش یابند، بویژگی



 1-28 /1404های هوشمند در صنعت برق/ سال شانزده/ شماره شصت و یک / بهار نشریه روش

(9) 

ای از تصاویر مجموعهها با صورت برداری از فاصلههجای اینکه در فضای پیکسل نمایش داده شود، بهبه عنوان مثال، یک تصویر ب

اقلیدسی و  گیری شود. در مدل ارائه شده، عمدتاً از فاصلههای مختلف اندازهتواند با روشیابد. معیار فاصله میمرجع نمایش می

 همبستگی استفاده شده است.  در مواردی از فاصله

 ‘و  - علامت ،فاصله دو بردار )tx,  sxD(ی، بعد nیک بردار  txو  sxکه آمده  (2) جدولدر  ترین معیارهای فاصله،لیستی از معروف

سازی فضا توان به خطیها میشیوه نمایش عدم تشابه، کاربردهای متنوعی دارد که از جمله آن است. بردار و ترانهادهمیانگین 

ساخت ماتریس عدم تشابه بازنمایی  ،[29]کلاسه در مرجع کلاسه به دو، تبدیل مسأله چند[28]بندی در مرجع برای تسهیل طبقه

نحوه انتقال  (8)اشاره کرد. شکل  [7]ها برای کاربردهای پزشکی و روانشناسی در مرجع های مغز و مقایسه آناز روی سیگنال

شامل ( کلاس 10 کانادا، پیشرفته تحقیقات مؤسسه) 1050-سیفاردیتاست  دهد.را نشان می 49هعدم تشاب برداری فضای تصویر به

سازی به فرم صورت خام بعد از نرمالبار تصاویر بهاست. در حالت کلی، برای هر آزمایش یک 32×32×3تصویر با سایز  60000

و به فرم  عدم تشابه برده مرجع به فضای برداری 100شود و بار دیگر با محاسبه فاصله با داده می بندبه طبقه 1×3072 یک بردار

 شود. بند، اعمال میبه طبقه 1×100یک بردار

داده شده عبورتصاویر ، 1×3072صورت بردار هب 51شدهتغییر شکل داده تصاویر اصلی . مدل ارائه شده در چند فاز اجرا شده است

داده شده از عبورسفید -تصاویر سیاه، شده 45دسفی-تصاویر سیاه، 35سوبلداده شده از فیلتر عبورتصاویر ، 25آشکارساز لبهاز فیلتر 

نحوه اجرای فرآیند تعدادی از فازها را نشان  (9). شکل داده شده از فیلتر سوبلعبورسفید -تصاویر سیاه، فیلتر آشکارساز لبه

 کانولوشنی عصبی هایشبکهدیده به شبکه از پیش آموزش 10-، ابتدا هر تصویر از دیتاست سیفارجریان-چهارمدل در دهد. می

 داده شده است. [29] مرجعدر متراکم باقیمانده شبکه عصبی کانولوشنی و  [28] مرجعدر  13 بینایی هایمبدل با

عصبی لایه و با پیچیدگی بالا است و شبکه  467بند غیرخطی، دارای یک طبقه بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکه

لایه کانولوشنی است، هر لایه  24یا  20، 16بلوک ساخته شده که هر بلوک شامل  4یا  3از توالی  متراکم باقیماندهکانولوشنی 

منظور افزایش قدرت یادگیری و بعدی تشکیل شده است. به 2به همراه دو کانولوشن  58یدسته ا ینرمال سازکانولوشنی از دو 

 متراکم باقیماندهعصبی کانولوشنی  ها قرار گرفته است. شبکهام لایهبین تم 59جلوگیری از پدیده محو گرادیان، اتصالات باقیمانده

، به دلیل تعداد پارامتر بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهو   Vgg16های پردازش تصویر مانندبه نسبت سایر شبکه

های هوشمند قابل تر مانند تلفنسبک افزارهایشود در سختتری دارد، اما پیچیدگی زمانی کمتر، باعث میکمتر، دقت پایین

 استفاده باشد.

و  بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکه 60هیپرسپترون چند لا بندمشخصات لایه طبقه (11) و (10)های در شکل

شبکه عصبی ساختار کلی  (13)و  (12)های و در شکل بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهاستفاده شده  مدل پایه

 در ادامه آمده است. متراکم باقیماندهشبکه عصبی کانولوشنی استفاده شده  و مدل پایه متراکم باقیماندهکانولوشنی 
 

Table (2): The most famous distance criteria 

 ترین معیارهای فاصلهمعروف: (2) جدول

 رابطه فاصله

 اقلیدسی فاصله
n

2
sj tj

j 1

D x x )



 
 

 55بلوک شهری فاصله
n

sj tj
j 1

D | x x |



 
 

j 65چبیشف فاصله sj tjD max {x x }  

 فاصله کسینوسی57
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 و تصاویر اصلی مرجعتصاویر فاصله  (:8)شکل 

Figure (8): The distance between prototype images and original images 

 

 
 نحوه اجرای فرآیند تعدادی از فازها :(9)شکل 

Figure (9): How to implement the process of a number of phases 
 

 
 [28] یطبقه بند یه برایپرسپترون چند لاساختار  (:10)شکل 

Figure (10): Multi-layer perceptron structure for classification [28] 
 

 
 [28] بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکه مدل پایه استفاده شده: (11)شکل 

Figure (11): The base model of CVT used [28] 
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 [29] شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهساختار کلی : (12)شکل 

Figure (12): General structure of the RDenseCNN network [29] 

 
     [29] شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل پایه  (:13)شکل     

Figure (13): RDenseCNN base model [29] 

 

شبکه عصبی و  بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکه، ابتدا نسخه اصلی تصویر به شبکه پایه جریان-چهاردر مدل 

کند. سپس تصویر از فیلتر های دو شبکه پایه کار میشود که از نظر دقت مشابه ویژگیاعمال می کانولوشنی متراکم باقیمانده

شود که این ( منتقل میجریان-دو) گردد، یعنی تصویر به فضای دیگرنماید و تصویر جدیدی حاصل می، عبور میآشکارساز لبه

ها کمک کند. در ادامه، تصویر از تری را به شبکه تزریق و به تفکیک کلاسهای مناسببتواند ویژگی فضای جدید ممکن است

ها تری برای تفکیک کلاسهای مطلوبیابد و ویژگی( انتقال میجریان-سه) شود و به فضای جدیدفیلتر سوبل عبور داده می

عدد در خروجی  100شود که به فضای برداری عدم تشابه داده میگردد. سپس تصویر با استفاده از تصاویر مرجع، استخراج می

های عصبی کانولوشنی با شبکه هایبند قادر است اعداد جدید اضافه شده را انتخاب کند. قبلاً فقط ویژگینماید و طبقهتولید می

های شبکه به سه مدل تشابه بازنمایی ماتریس عدم بوده، ولی اکنون شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهو  ییبینا هایمبدل

اضافه شده است. به عبارت دیگر، تصویر به  شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهو  بینایی هایمبدلعصبی کانولوشنی با 

 که شبکه از خود تصویر نتوانست اطلاعات مناسب را استخراج کند، از فیلترهایگردد تا در صورتیفضاهای مختلف منتقل می

ها همه به هم دست آورد. در نهایت، این ویژگیتری بههای مناسبدادهماتریس عدم تشابه بازنمایی و  آشکارساز لبهو  سوبل

بیند که از این بردار واحد، یاد بگیرد تصاویر را بند آموزش میآید و طبقهصورت یک بردار واحد درمیشود، بهمی 16هچسباند

گردد و یک دیگر، از لایه ماقبل آخر، خروجی گرفته شده و به عنوان ویژگی برای آن تصویر ذخیره میبندی کند. به عبارت طبقه

-چهار مدل شود.های استخراج شده، آموزش داده میها روی ویژگیبینی کلاسبند، برای پیششبکه سه لایه هم به عنوان طبقه

سازی به همراه تصویر اصلی به نحوی پیاده آشکارساز لبهو  سوبلمبتنی بر پیش پردازش عدم تشابه و استفاده از دو فیلتر ، جریان

داده استفاده شده  جریان-چهار برای چسباندن تمام الحاقبند مشابه مدل قبل آموزش دیده و لایه شود که در آن، لایه طبقهمی

 بند فراهم می سازد. ی بیشتری را برای طبقهاست که امکان انتخاب بردار ویژگ

شبکه و  بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهرا برای دو مدل  جریان-چهارنمای کلی مدل  (15)و  (14)های شکل

توان به بالا رفتن تعداد پارامترهای مدل و در تحلیل علت افزایش دقت، می دهد.نمایش می عصبی کانولوشنی متراکم باقیمانده

نتواند با  بندطبقهدر جایی که  عدم تشابه بازنماییاشاره کرد و اینکه اضافه کردن  جریان-چهاربه تبع آن ظرفیت شبکه در مدل 

ها پذیری کلاستفکیکه خطی ب هایویژگیتواند تا حدودی با اضافه کردن می ،پذیری بالایی انجام دهدتفکیک ،اصلی هایویژگی

 .کمک کند



 قزوینیگلناز آقایی ،رستگارپور مریم ،رستگارفاطمی محمدجلال سید امنیه،اروقهدنحیدرا ...../ زهراهای افزایش دقت شبکه

(12) 

 
 بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهبرای  جریان-چهار بلوک دیاگرام مدل (:14شکل )

Figure (14): Block diagram of 4-stream model for CVT 
 

 
 شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیمانده  برای جریان-چهار بلوک دیاگرام مدل (:15)شکل 

Figure (15): Block diagram of 4-stream model for RDenseCNN 
 

 پذیر توسط نگاشت عدم تشابههای خطی تفکیکتولید دادهتحلیل  -1-2
های با منشأ طبیعی، پراکندگی نقاط به نحوی است که نقاط مجاور با احتمال بیشتری از یک کلاس یکسان هستند، در اکثر داده

اند و احتمال اینکه دو نقطه همسایه از یک کلاس باشند، بسیار بیشتر از احتمال های محلی توزیع شدهها در خوشهیعنی کلاس

برد. چنانچه نقطه مرجع داخل یک خوشه کلاس بودن دو نقطه با فاصله زیاد است. نگاشت عدم تشابه از این خاصیت بهره میهم

کلاس با مرجع خواهد بود. لذا استفاده از با مرجع، کمتر از نقاط غیر هم کلاسبرای نقاط هم Dطور میانگین فاصله قرار گیرد، به

D پذیری خواهد شد. از آنجا که با انتخاب تعداد دلخواه به عنوان ویژگی، باعث ایجاد مقداری تفکیکK توان مرجع، میK  ویژگی

از نظر  Kد رسید. البته افزایش بیش از حد درص 100پذیری توان به تفکیکمی Kمستقل تولید کرد، در حالت حدی با افزایش 

بر افزایش سربار محاسباتی، افزایش تعداد پارامترهای کاربردی مطلوب نیست، به این دلیل که با نگاشت به فضای ابعاد بالاتر، علاوه

ویژگی با بیشترین قابلیت شود. بنابراین، انتخاب کمترین تعداد های تست میشدن و عدم تعمیم روی داده آزاد مدل، باعث سرریز

در  سازی نگاشت عدم تشابه بررسی خواهد شد.پذیری موضوع مهمی خواهد بود. در ادامه تحلیل ریاضی قابلیت خطیتفکیک

  ها نشان داده شده است:بردار نمونه( 1) رابطه

( j) ( j) ( j) ( j)
1 2 NX [x ,x ,..., x ]                                                                                                                                        )1(  

(j)، ویژگی( Nهای اصلی )بعدی در فضای ویژگی Nیک بردار  X(j) آن که در
iX  المان i  از ام(j)X   )و)یک عدد اسکالر j  الی  1از

M نمونهاندیس نمونه( های داده( )هاM .است )ها مشخص شده است.مجموعه مرجع( 2) در رابطه مثال یا نمونه  
(1) ( (2) k)Q R .R ,...,R{ }    (i) NR R                          )2( 

بندی در طبقه 26پذیرخطی تفکیک، [03] مرجع ام( است. در iبعدی )مرجع  N یک بردار R(i) مرجع، K مجموعه 𝑄ن که در آ

 تعریف شده است. ( 4)و  (3) هایرابطهصورت باینری به
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 ناپذیر( تفکیک)ج                   پذیرغیرخطی تفکیک )ب(             پذیرخطی تفکیک )الف(                                

 ناپذیرپذیر و تفکیکپذیر، غیرخطی تفکیکتفکیکهای خطی داده(: 16) شکل
Figure (16):  Linear separable, non-linear separable and non-separable data, a) Linear separable, b) non-linear separable, c) non-separable  
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. همچنین در است بند )پارامترهای صفحه جداکننده(پارامترهای طبقه iθو  X(j)ز ام اi لمانا xi(j)  ام،j برچسب نمونه jy که در آن

ترکیب قابل مشاهده است،  (16)طور که در شکل باید برقرار باشند. به عبارت دیگر، همان 2Hو  1Hهر دوی  ،(4)و  (3) هایرابطه

های منفی در طرف دیگر قرار های مثبت یک طرف صفحه جداکننده و با همان ضرایب برای مثالها برای مثالخطی ویژگی

 به فرم برداری نوشت:( 5) رابطهتوان مانند را می (4)و  (3)دو رابطه گیرند. می
)T (

j
jH : y x 0 j 1,...,M     )5( 

تعریف فاصله اقلیدسی عنوان شده که در  (6) در رابطه است. Xو  θضرب داخلی دو بردار  j(XTθ(بردار و  36هترانهاد Tθکه در آن 

 است: R(t) و X(j)ر فاصله دو بردا R(j)D(X,(t)(ن آ
N

( j) (t) ( j) (t) 2
i i

i 1

D(X ,R ) (X R )



                                                                                                               )6( 

مرجع، مقایسه و با محاسبه  K را با Xبردار  R(j)D(X,(t)(نگاشت به فضای عدم تشابه تعریف شده است که در آن تابع  (7) در رابطه

                                         کند.بعدی نگاشت می Kفاصله با هر مرجع به فضای جدید 

 N KD : R R              1 (( j) ( j) ( ) ( j) (2) ( j k))D(X ,Q) [D(X ,R ),D(X .R ),...,D(X .R )                                      )7( 

 

 پذیر با استفاده از نگاشت عدم تشابهتفکیکالگوریتم ساخت فضای خطی  -2-2

 ها، با احتمال بیشتری از کلاس یکسان باشند.فرض بر این است که نقاط مجاور در داده -1

یک کمیت اسکالر )فاصله(  Xیک ویژگی جدید تعریف شده که به ازای هر نقطه داده  ،(8)، بر طبق رابطه R1با انتخاب مرجع  -2

  گرداند.میبر

 ( j)( j) (1)
1D Distance(X ,R ) j [1,...,M]                                                                                       )8( 

 64، به دلیل اینکه قسمت پایین تابع توزیع چگالی1با استفاده از فرض  -3
1D کلاس با اکثراً متعلق به نقاطی از داده است که هم

 قابل تعریف است. (9)کند و رابطه طور خطی جدا میاده را به، برخی از نقاط د1Dهستند، بنابراین ویژگی  1Rمرجع 

( j)
1 j 1 1y D 0 forsome j               )9( 

پذیر خواهند طور خطی تفکیکبا انتخاب مرجع دوم، ویژگی دیگری قابل تعریف است که توسط آن برخی دیگر از نقاط، به - 4

 .هستندقابل تعریف  (11) و (10)های بنابراین، رابطه بود که

( j)( j) (2)
2D Distance(X ,R ) j [1,...,M]                                                                                           )10( 

( j)
2 j 2 2y D 0, for some j                                                                                              )11( 

 پذیر شوند.طور خطی تفکیکشود تا زمانی که تمام نقاط همزمان بهبار تکرار می K، (12)مرحله قبل، مطابق رابطه  - 5
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(14) 

 i
(

i
i

)
K

1

jy D 0 j [1,...,M]



                                                                                               )12( 

  توان نوشت:میرا  (13)که به فرم برداری رابطه 

 ( j)
jy ,D 0 j                                                                                                                         )13( 
( j) ( j) (1) ( j) (K)

1 KD [D (X ,R ),...,D (X ,R )   که در آن:                                                                                      

1 2 k[ , ,..., ]                                                                                                                                                                 
به حد کافی بزرگ باشد، منجر  Kدر نتیجه نگاشت به فضای ابعاد بالاتر، در صورتی که  بیانگر ضرب داخلی دو بردار است. <.,.>و 

 Kلازم به ذکر است این نگاشت از نظر کاربردی زمانی مطلوب خواهد بود که  پذیر خواهد شد.به ایجاد فضای خطی تفکیک

بندی با تعداد کمتر پارامتر آزاد و تعداد تری نگاشت شوند، زیرا طبقهها به فضای ابعاد پایینالامکان کوچک باشد و دادهحتی

ها، در میزان تعمیم ها و تعداد آنهای تست خواهد شد. بنابراین، نحوه انتخاب مرجعگی کمتر، باعث تعمیم بهتر روی دادهویژ

اغلب برای ارزیابی  دیتاستها استفاده نموده که این سازیبرای انجام شبیه 10-سیفار دیتاستاز  مدل نهایی تأثیرگذار خواهد بود.

 ستفاده شده است. ا شبکه عصبی کانولوشنی هایحلراه

 یک سند اجرایی، تعاملی و مبتنی بر گوگل کولب شده است.ستفاده اگوگل کولب  ، ازپیشنهادیبرای ارزیابی عملکرد رویکرد 

-نوتتوان با دیگران برای کدنویسی همزمان شریک شد. متصل است و می گوگل درایو که به افزار رایگان بودهبا سخت ژوپیتر

 ای ابری وارد کردتوان بر روی سرورهها را میدیتاستبنابراین،  .کنندکدها را روی سرورهای ابری گوگل اجرا میکولب  ایهبوک

وجود  یادگیری عمیقهای چارچوب برای توسعه برنامه چندین .کننده تصویر را آموزش دادبندیتوان یک طبقهراحتی میو به

و کراس ( 2016در سال  بوکفیس توسط )عرضه شده پایتورچ (،2015در سال  گوگل عرضه شده توسط)تنسورفلو  هدارد، از جمل

ها استفاده شده زیرا کار با آن در مقایسه با سایر چارچوبپایتورچ  . در این مدل از چارچوباست تنسورفلود که نسخه جدی

های است که برای بینایی کامپیوتر و برنامهتورچ  مبتنی بر کتابخانهیک کتابخانه یادگیری ماشین منبع باز  پایتورچ تر است.آسان

توسعه یافته است  2016در سال  65کبومایشگاه تحقیقاتی هوش مصنوعی فیسشود و توسط آزپردازش طبیعی استفاده می

[31 .] 
 

 جریان-چهارسازی مدل شبیه نتایج  -3

اتومبیل به کامیون نزدیک بودن کلاس  که دهدرا نشان می 10-سیفارحاصل از تصاویر  ماتریس عدم تشابه بازنمایی (17) شکل

صورت که فعالیت مغزی ینه اشود. بهای مغزی استفاده میشده، برای تحلیل سیگنال مشهود است. از ماتریس ایجادو کشتی 

ها و این سیگنال س عدم تشابه بازنماییماتریفرد در آزمایشگاه در زمان رؤیت تصاویر مختلف ضبط شده و سپس با تهیه 

داند. تحلیل ترس توان دریافت که فرد کدام تصاویر را به یکدیگر از نظر ذهنی نزدیک میآن در فضای دو بعدی می کردنتعبیه

است و یا  آور قابل مشاهدهدرونی فرد از یک پدیده، از طریق نزدیکی موقعیت مکانی تصویر مربوطه با سایر تصاویر خشن یا رعب

که قبل و بعد از آموزش یک مفهوم مثلاً ترک دخانیات، فضای ذهنی فرد نسبت به تصویر سیگار به چه صورت تغییر رصد این

 است. ماتریس عدم تشابه بازنماییکرده است، از کاربردهای دیگر تحلیل 

 

 های مصنوعیسازی فضای دادهعدم تشابه بر خطی برداری بررسی تأثیر فضای -3-1

 1صورت غیرخطی به دو کلاس صفر و طور تصادفی تولید گردیده و بهنقطه در فضای دوبعدی به 1000تعداد  ،(18)در شکل 

بندهای خطی قادر به جداکردن نقاط نباشند. سپس نقاط به دو دسته آموزش و تست تقسیم اند به نحوی که طبقهتقسیم شده

نشان ( 19) شکلطور که در همان شوند.داده تست شدند که نتایج در ادامه بیان می بندهای استاندارد، روی ایناند و طبقهشده

های غیرخطی فوق قادر به تفکیک داده کیلجست ونیرگرس و 66بندهای خطی مانند بردار پشتیبان خطیداده شده است، طبقه

ها به فضای در مرحله بعد، داده بندها کمتر است.بند خطی اشاره شده در مقایسه با سایر طبقهنیستند، زیرا میزان دقت دو طبقه

  نقاط آبی (،20) شکلشوند. در بندها در فضای جدید تست مینگاشت شده است و سپس همین طبقه عدم تشابه برداری
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(15) 

انتخاب شده و موقعیت نقاط در فضای جدید ترسیم شده است. واضح x2 و  x1( مرجع با موقعیت 2( و قرمز )پیکسل 1)پیکسل 

طور تصادفی برای هر هب مرجع، 10خطی دارند. سپس  بندیتری برای طبقهبندی مناسباست که نقاط در فضای جدید، خوشه

. نداههای استاندارد روی نقاط جدید اجرا شدبندطبقه، عدم تشابه برداریکلاس انتخاب شده و بعد از انتقال نقاط به فضای 

اند بهتر عمل کنند. زیرا میزان دقت خطی در فضای جدید توانسته هایبندد، طبقهشومشاهده می( 21) طور که در شکلهمان

فضای بندها، قبل و بعد از برای مقایسه بهتر، عملکرد طبقهبند خطی در مقایسه با مرحله قبلی، افزایش داشته است. دو طبقه

های فوق، انتقال نقاط مشخص است که روی دادهداده شده است.  ( نشان4( و )3)های جدول( و 22)عدم تشابه در شکل  برداری

 و بهبود مقادیر کیلجست ونیو رگرس بردار پشتیبان خطی بندبه فضای برداری عدم تشابه، باعث افزایش قابل توجه دقت طبقه

 .بندهای غیرخطی نداشته استشده و در عین حال تأثیر چندانی بر طبقهصحت و فراخوانی ،  F1امتیاز
 

 

           
 هامیزان پراکندگی مدل )ب(                            10 -ماتریس عدم تشابه بازنمایی حاصل از تصاویر سیفار)الف(                 

 هاو میزان پراکندگی مدل 10-سیفارحاصل از تصاویر  ماتریس عدم تشابه بازنمایی(: 17)شکل 

Figure (17): RDM resulting from Cifar10 images and the amount of dispersion of the models, a) RDM resulting from Cifar10 images, b) 
Amount of dispersion of the models  

 

  
 نقطه در فضای دوبعدی 1000تولید  (:18شکل )

Figure (18): Production of 1000 points in two-dimensional space 
 

 
 عدم تشابه برداریفضای بندها قبل از عملکرد طبقه(: 19)شکل 

Figure (19): Performance of classifiers before dissimilarity vector space 
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(16) 

 
 انتخاب شده نقاط با آبی و قرمز و موقعیت نقاط در فضای جدید مرجع(: 20شکل )

Figure (20): selected prototype of points with blue and red and the position of the points in the new space 
 

 
 های استاندارد روی نقاط جدیدبنداجرای طبقه(: 21شکل )

Figure (21): Implementation of standard classifications on new points 

 
 عدم تشابه برداریفضای بندها قبل و بعد از عملکرد طبقه(: 22شکل )

Figure (22): Performance of classifiers before and after dissimilarity vector space 
 

 10 -سازی فضای تصاویر سیفارعدم تشابه بر خطی برداریفضای بررسی تأثیر  -2-3

 مرجع انتخاب شده از 10، (24شکل )و فیلترهای اعمال شده، نشان داده شده است.  10-، نمونه تصاویر سیفار(23)در شکل 

 کلاس آهو، به تفکیک هر فیلتر نشان داده شده است.
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(17) 

بندهای خطی، زمانی که هر یک از تصاویر، اعم از تصویر رنگی اصلی یا تصویر دهد در طبقه( نتایج آزمایش نشان می25در شکل )

بند خطی داده شوند، ه، بدون اعمال ماتریس عدم تشابه به طبقآشکارساز لبهو  سوبلسفید یا تصویر عبور کرده از فیلتر -سیاه

 تر از زمانی است که همین تصویر با اعمال ماتریس عدم تشابه به فضای خطی نگاشت شود.دقت پایین

-شود. اما برای طبقهبندهای خطی میعدم تشابه موجب افزایش دقت در طبقه به عبارت دیگر انتقال تصاویر به فضای برداری

 شود. ی که گاهی باعث کاهش اندک دقت و گاهی باعث افزایش اندک دقت میبندهای غیرخطی، نتایج متفاوت است بنحو
 

Table (3): Accuracy of different classifications before mapping to dissimilarity vector space 

 فضای برداری عدم تشابهبندهای مختلف قبل از نگاشت به دقت طبقه: (3)جدول 

 فراخوانی  صحت F1امتیاز  دقت بندانواع طبقه ردیف

592/0 رگرسیون لجستیک 0  590716/0  591159/0  590750/0  

1 K- 986/0 ترین همسایگینزدیک  985984/0  985922/0  986054/0  

ساده لوحبیز  2  884/0  881943/0  900727/0  880389/0  

518/0 بردار پشتیبان خطی 3  341238/0  259000/0  500000/0  

 1 1 1 1 درخت تصمیم 4

 1 1 1 1 آدابوست 5

 1 1 1 1 جنگل تصادفی 6

 1 1 1 1 بگینگ 7

 1 1 1 1 انیگراد تقویت 8
 

Table (4): Accuracy of different classifications before mapping to dissimilarity vector space  

 فضای برداری عدم تشابهبندهای مختلف بعد از نگاشت به دقت طبقه: (4)جدول 

 فراخوانی  صحت F1امتیاز  دقت بندانواع طبقه ردیف

 940066/0 939841/0 939938/0 940/0 رگرسیون لجستیک 0

1 K- 975680/0 976352/0 975953/0 976/0 ترین همسایگینزدیک 

ساده لوحبیز  2  894/0 893642/0 895089/0 893069/0 

 965884/0 966026/0 965951/0 966/0 بردار پشتیبان خطی 3

 966028/0 965901/0 965961/0 966/0 درخت تصمیم 4

 972108/0 971866/0 971971/0 972/0 آدابوست 5

 983691/0 984374/0 983969/0 984/0 جنگل تصادفی 6

 959660/0 960309/0 959922/0 960/0 بگینگ 7

انیگراد تقویت 8  952/0 951972/0 951849/0 952370/0 

 

 

 
 و فیلترهای اعمال شده 10-سیفارنمونه تصاویر (: 23شکل )

Figure (23): Examples of cifar10 images and applied filters 
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(18) 

 
 انتخاب شده از کلاس آهو، به تفکیک هر فیلتر مرجع 10(: 24شکل )

Figure (24): 10 prototypes selected from the deer class, separated by each filter 

 

      
 مرجع 10با ماتریس عدم تشابه تصویر رنگی با عبور از فیلتر سوبل و اعمال ب( )         مرجع 10 با اقلیدسی با روش)الف( ماتریس عدم تشابه            

      
 مرجع 100با  اقلیدسیبا روش ماتریس عدم تشابه  د(مرجع     10و اعمال ماتریس عدم تشابه با  آشکارساز لبه تصویر رنگی با عبور از )ج(

 بندهای مختلف طبقهمیزان دقت در(: 25شکل )

Figure (25): The level of accuracy in different classifications, a) RDM with euclidean method and 10 prototypes, b) Color image by passing 
the Sobel filter and applying the RDM with 10 prototypes, c) color image by passing the edge detector and applying a RDM with 10 

prototypes, d) The RDM by euclidean method with 100 prototypes 
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(19) 

شوند، بلکه ممکن است در فضای طی، لزوماً با نگاشت داده به فضای خطی منتفع نمیبندهای غیرخدلیل این امر این است که طبقه

 3072خاطر کاهش ابعاد )در اینجا از گیرد، بهتشابه انجام میهای اصلی داده بهتر بتواند عمل کند و زمانی که نگاشت عدمویژگی

ذکر است چنانچه تعداد بیشتری مرجع انتخاب گردد و بخشی از اطلاعات حذف شوند و باعث کاهش دقت شود. لازم به  )100به 

شود. اما این افزایش نگاشت به فضای ابعاد بالاتر انجام گیرد همواره افت اطلاعات کمتری رخ داده و باعث بهبود اندک در دقت می

 دقت به بهای افزایش پیچیدگی محاسباتی و زمان پردازش خواهد بود. 

های تست انجام شده است که نمودار بندهای مختلف بر روی دادهداده شده است تحلیل طبقه نشان (25)طور که در شکل همان

تصویر رنگی  ب() مرجع در حالت قبل و بعد از اعمال ماتریس عدم تشابه، نمودار 10و  ماتریس عدم تشابه با روش اقلیدسی الف()

با اعمال ماتریس  آشکارساز لبه تصویر رنگی با عبور از ج() مرجع، نمودار 10با   و اعمال ماتریس عدم تشابه سوبلبا عبور از فیلتر 

مرجع در حالت قبل و بعد از اعمال ماتریس عدم  100و  ماتریس عدم تشابه با روش اقلیدسید( ) مرجع و نمودار 10با  عدم تشابه

در حالت  کیلجست ونیرگرس بردار پشتیبان و یبندهای خطشود که دقت برای طبقهتشابه، است. تحت این شرایط مشاهده می

 تبدیل، افزایش یافته است.

بردار پشتیبان  بندهایبه ترتیب میزان دقت اجرای طبقه، (27و ) (26) هایدر شکل بندهای خطی:نتایج تفکیکی برای طبقه -الف

ماتریس  مقایسه تصاویر رنگی و ،(26)های مختلف نشان داده شده که به عنوان نمونه در شکل در داده کیلجست ونیرگرس وخطی 

دهدکه با افزایش مرجع میزان مرجع، نشان می 10مرجع در ستون چهارم با تصاویر رنگی ستون سوم و  100بازنمایی عدم تشابه و 

 بیشتر از دیتای متناظر قبل خود است. زنماییماتریس عدم تشابه با افزایش یافته است، یعنی دقت با اعمال دقت

 نیکترینزد -Kبندهای به ترتیب میزان دقت اجرای طبقه (31( الی )28)های شکل بندهای غیرخطی:نتایج تفکیکی برای طبقه -ب

شود دقت های مختلف را نشان داده شده است که مشاهده میو درخت تصمیم در حالت گرادیان تقویتی، جنگل تصادف یگی،همسا

 بیشتر یا کمتر از دیتای متناظر قبل خود است. بند با اعمال ماتریس عدم تشابه بازنماییطبقه

 

 
 های مختلفدر حالت بردار پشتیبان خطی بندمیزان دقت اجرای طبقه(: 26شکل )

Figure (26): Accuracy level of linear svc classifier in different modes 

 

 هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل یادگیری عمیق مبتنی بر پیش پردازش با عدم تشابه بر پایه  -3-3

 مایکروسافت بینایی

دست نتایج و دقت بهداده اعتبارسنجی،  5000داده تست و  10000داده آموزش،  45000 ازاءبه(، 32) و شکل (5)در جدول 

ملاحظه  (24) طور که در شکلقابل مشاهده است. همان 10-های سیفارلایه روی دادهآمده بعد از آموزش لایه پرسپترون چند 
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دست هنتایج و دقت ب( 33) و شکل (6)در جدول وجود خواهد داشت.  67بیش برازشها احتمال شود با افزایش تعداد دورهمی

قابل مشاهده است. مقایسه دو مدل  جریان-چهار مدل 10-سیفارهای روی داده پرسپترون چند لایهآمده بعد از آموزش لایه 

 نزدیک به یک درصد افزایش دقت داشته است. جریان-چهار دهد مدلنشان می
 

 

 های مختلفدر حالت کیلجست ونیرگرس بندمیزان دقت اجرای طبقه(: 27شکل )

Figure (27): The accuracy of logistic regression classifier implementation in different modes 
 

 
 های مختلفدر حالت یگیهمسا نیکترینزد -K د بنمیزان دقت اجرای طبقه(: 28شکل )

Figure (28): The accuracy of KNN classifier implementation in different modes 
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 های مختلفدر حالتی جنگل تصادفبند میزان دقت اجرای طبقه(: 29شکل )

Figure (29): Accuracy of Random Forest classifier in different modes 

 

 

 های مختلفدر حالت گرادیان تقویت بندمیزان دقت اجرای طبقه(: 30شکل )

Figure (30): Accuracy of GradientBoost classifier in different modes 

 
Table (5): The accuracy obtained after training the MLP layer of the CVT base model 

   بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکه مدل پایه پرسپترون چند لایه دست آمده بعد از آموزش لایهدقت به(: 5) جدول

 تست اعتبارسنجی آموزش دقت

 9209/0 9222/0 9605/0  بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل پایه 
 

Table (6): The accuracy obtained after training the MLP layer on Cifar10 data of the CVT-13 4Stream model 

های عصبی کانولوشنی با شبکهمدل  10-سیفارهای روی داده پرسپترون چند لایهدست آمده بعد از آموزش لایه هدقت ب(: 6) جدول

 جریان-چهار بینایی هایمبدل

 تست اعتبارسنجی آموزش دقت

جریان-چهار بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل   9575/0 9296/0 9292/0 
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 های مختلفدر حالتدرخت تصمیم  بندمیزان دقت اجرای طبقه(: 31شکل )

Figure (31): Accuracy of DecisionTree classifier execution in different modes 
 

   
 )الف( دقت آموزش و اعتبارسنجی                                             )ب( زیان آموزش و اعتبارسنجی                          

 بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل پایه  فرایند آموزش(: 32شکل )

Figure (32): The process of training the basic model of CVT, a) Training and validation accuracy, b) Training and validation loss 
 

   
 )الف( دقت آموزش و اعتبارسنجی                                                     )ب( زیان آموزش و اعتبارسنجی                     

 جریان-چهار بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل فرایند آموزش (: 33شکل )

Figure (33): The process of training the model of CVT-13 4Stream, a) Training and validation accuracy, b) Training and validation loss  
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لایه و با پیچیدگی بالا است  467غیرخطی، دارای بند یک طبقه بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهز آنجا که ا

طور که در لذا همانها در خود شبکه وجود دارد. ها به منظور تفکیک بهتر کلاسسازی دادهعملیات استخراج ویژگی و خطی

بند شود که طبقهتوجه بازده میکردن بازنمایی عدم تشابه تنها در مواردی منجر به بهبود قابلهای قبل ملاحظه شد، اضافهبخش

 های غیرخطی باشد. پایه، خطی بوده و ناتوان از جداسازی داده

ها احتمال جدید تنها اندکی ممکن است منجر به بهبود شود و با افزایش تعداد دوره هایکردن ویژگیصورت، اضافهدر غیر این

در کنار یکدیگر رسم ( 43) شکلو  (7)جدول ، جریان-چهاربرای مقایسه بهتر دو مدل پایه و  یابد.کاهش می بیش برازشوقوع 

 اند.شده

 

  عصبی کانولوشنی متراکم باقیمانده تشابه بر پایه شبکهپردازش با عدممدل یادگیری عمیق مبتنی بر پیش -3-4

 10-های سیفارداده سازی شده و کل شبکه باپیاده ،[29] مرجع مطابق متراکم باقیماندهشبکه عصبی کانولوشنی در مدل پایه، 

  دهد.نشان می 10-آموزش روی سیفار دوره 17دقت مدل را بعد از  (35) و شکل (8)از صفر آموزش دیده است. جدول 

به ( 36) و شکل (9)دست آمده از آموزش مدل در جدول دوره آموزش داده شد. نتایج به 14به میزان  10-کل شبکه روی سیفار

 درصد افزایش دقت داشته است.  2/3ن جریان به میزا-مدل چهار که دهدمدل نشان میمقایسه دو . شرح استاین 

جریان اشاره -توان به بالا رفتن تعداد پارامترهای مدل و به تبع آن ظرفیت شبکه در مدل چهاردر تحلیل علت افزایش دقت، می

 ،پذیری بالایی انجام دهدتفکیک ،اصلی هایویژگید با نتوان بندطبقهدر جایی که  بازنمایی عدم تشابهکردن کرد و اینکه اضافه

پایه و های مدلبرای مقایسه بهتر  ها کمک کند.پذیری کلاسخطی به تفکیک هایویژگیکردن حدودی با اضافه تواند تامی

 .در کنار یکدیگر رسم شده اند (37) و شکل (10)جدول  جریان،-چهار
 

Table (7): The accuracy obtained after training the MLP layer of the CVT base model and CVT-13 4Stream 

-چهارو   بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل پایه  پرسپترون چند لایهدست آمده بعد از آموزش هدقت ب: (7) جدول

 جریان

 تست اعتبارسنجی آموزش دقت

بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل پایه   9605/0 9222/0 9209/0 

جریان-چهار بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل   9575/0 9296/0 9292/0 
 

   
 )ب( زیان آموزش و اعتبارسنجی                                     )الف( دقت آموزش و اعتبارسنجی                                   

 جریان-چهارو  بینایی هایمبدلهای عصبی کانولوشنی با شبکهمدل پایه فرایند آموزش  (:34)شکل 
 Figure (34): The process of teaching the basic model of CVT and CVT-13 4Stream, a) Training and validation accuracy, b) Training and 

validation loss 
 

Table (8): Accuracy obtained after 17 training epochs on Cifar10 data of RDenseCNN base model 

 شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیمانده مدل پایه 10-سیفارهای آموزش روی داده دوره 17 دست آمده بعد ازهدقت ب(: 8) جدول

 تست اعتبارسنجی آموزش دقت

شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیمانده مدل پایه   8776/0 7760/0 7743/0 
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 )ب( زیان آموزش و اعتبارسنجی                                 )الف( دقت آموزش و اعتبارسنجی                                        

 باقیماندهشبکه عصبی کانولوشنی متراکم ه مدل پایفرایند آموزش (: 35شکل )
Figure (35): The process of training the basic model of RDenseCNN, a) Training and validation accuracy, b) Training and validation loss 

 
Table (9): Accuracy obtained after 14 training courses on Cifar10 data of RDenseCNN 4-stream model 

-چهار شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل  10-سیفارهای آموزش روی داده دوره 14 دست آمده بعد ازهدقت ب: (9) جدول

 جریان

 تست اعتبارسنجی آموزش دقت

جریان-چهار شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل    8701/0 8114/0 8063/0 

 

   
 )ب( زیان آموزش و اعتبارسنجی                                    )الف( دقت آموزش و اعتبارسنجی                                      

 جریان-چهار شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل فرایند آموزش (: 36شکل )

Figure (36): The process of training the model of RDenseCNN 4-stream, a) Training and validation accuracy, b) Training and validation loss 
 

Table (10): The accuracy obtained after 17 training epochs of the basic model of RDenseCNN and RDenseCNN 4-stream 

 جریان-چهار و شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل پایه آموزش  دوره 17 دست آمده بعد ازهدقت ب(: 10) جدول

 تست اعتبارسنجی آموزش دقت

شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیمانده مدل پایه    8776/0 7760/0 7743/0 

جریان-چهار شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل    8701/0 8114/0 8063/0 
  

 

 گیرینتیجه -4

سازی تواند با انجام خطیپردازش قبل از شبکه عصبی عمیق مینگاشت فضای عدم تشابه به عنوان پیش، جریان-چهاردر مدل 

بندهای استاندارد عدم تشابه، روی طبقه تأثیر مثبت فضای برداریکننده باشد. این های عصبی عمیق کمکفضای داده برای شبکه

های عصبی شبکهپردازش داده ررسی و در نهایت به تحلیل دو مدل مبتنی بر پیشب 10-سیفارهای مصنوعی و تصاویر برای داده

آشکارساز  بل وسوبا عدم تشابه و فیلترهای  شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهو  کانولوشنی با ترانسفورماتورهای بینایی

 های خطی داشته باشد.بعد از آن، نیاز به داده بندپرداخته شد که بیشترین تأثیر این تبدیل زمانی خواهد بود که طبقه لبه
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 )ب( زیان آموزش و اعتبارسنجی                              )لف( دقت آموزش و اعتبارسنجی                                          

 جریان-چهار و شبکه عصبی کانولوشنی متراکم باقیماندهمدل پایه فرایند آموزش (: 37شکل )

Figure (37): The process of teaching the basic model of RDenseCNN and RDenseCNN 4-stream, a) Training and validation accuracy, b) 

Training and validation loss 
 

کانولوشنی با ترانسفورماتورهای های عصبی شبکه، مدل مبتنی بر 10-سیفارداده  از نظر دقت تفکیک، تصاویر روی مجموعه

و  68تصویر-شبکه هایز پیش آموزش یافته بودن روی دادهلیل ابه درا دارد که این  دقتبازده بیشترین  درصد 93با  بینایی

شبکه های عصبی ترنسفورمر به همراه کانولوشن است. بعد از آن مدل مبتنی بر زمان از نسل جدید شبکههمچنین استفاده هم

-تواند با پیش آموزش طولانی مدت روی دیتاستقرار دارد که این عدد می درصد 80با بازده  متراکم باقیماندهعصبی کانولوشنی 

 میدرخت تصمو  یگیهمسا نیکترینزد -K ،ماشین بردار پشتیبانبندهای متداول نظیر های بزرگ بالاتر نیز برود. در نهایت طبقه

ها توجهی بازده این روشتواند با افزایش قابلگیرند. اگرچه تبدیل عدم تشابه میتر از همه قرار میپایین درصد 30با بازده حدود 

 های عصبی مخصوص پردازش تصویر وجود دارد که این خود نشانبالا ببرد اما همچنان فاصله زیادی با شبکهدرصد  40را تا 

سازی یههای مدل پیشنهادی زمان شبیکی از محدودیتونه مسائل است. دهنده قدرت فوق العاده یادگیری عمیق در حل اینگ

سازی کاهش یابد. توان با تشخیص متمرکز تعمیم داد تا زمان شبیه. بنابراین، تشخیص سریع تصویر را میاستبالای آن 

را به میزان قابل توجهی کند که در نتیجه محاسبات های مختلف را ساده میسازی پدیدهپذیری مدل پیشنهادی، مدلانعطاف

 هایبا استفاده از روشتصویر برتر  هاییژگیانتخاب و .استشرح  این به یندهپیشنهادهایی جهت تحقیقات آ کند.تر میگران

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

استفاده ، و پردازش موازیبا تمرکز و توجه  یبه بازشناس عیسر ریتصو یبازشناسبا تعمیم گنجاندن زمان در مدل و زمان آموزش، 

   کانولوشنی.شبکه عصبی بر نتایج ارزیابی با مدل مبتنی ه رزیابی و مقایسجهت ا منیست از جمله های دیگراز دیتاست

 

 سپاسگزاری

دانند مراتب تشکر است. نویسندگان بر خود لازم می این مقاله مستخرج از رساله دکتری در دانشگاه آزاد اسلامی واحد ساوه

مقاله یاری  کیفی این صمیمانه خود را از همکاران حوزه پژوهشی دانشگاه آزاد اسلامی و داوران محترم که ما را در انجام و ارتقای

 .اند، اعلام نمایندنموده
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