








5 
 

 
 STNV1روندنمای الگوریتم روش-۲شکل

هـایی کـه انتقـال داده ، این روش نیز روی نتایج نمونهSTMمشابه روش 
بنـد یـری در طبقـهبرای آنها انجـام نشـده اسـت، اثـری نـدارد، چراکـه تغی

اما این روش جهت کـاهش اثـر سـبک، بـرای سـبک نفـر . کندایجاد نمی
کند که سعی دارد تا اثر سبک را در جدید، بردارهای انتقالی را فرض می

اهــداف مــورد نظــر ایــن انتقــال همــان . هــای جدیــد کــاهش دهــدنمونــه
ه باشد کـه جـزو نـواحی بـا احتمـال بـالای توزیـع دادمیانگین طبقات می

 . آموزش هستند

  STNV1الگوریتم روش  -۱جدول 

௜࢞൛ دارداده تطبیق برچسب :ورودی
௔ௗ, ௜࢟

௔ௗൟ௜ୀଵ
ூೌ೏ 
௜࢞ሼ داده آزمون بدون برچسب

௧௦, ௜࢟
௧௦ሽ௜ୀଵ

ூ೟ೞ 
G(x, k)بند مستقل طبقه

  . شودتعریف می) ۶(صورتبردار انتقال سبک به

ܵ௞ ൌ ௞ࣆ
௧௥ െ )٦( ୩ࣆ

௞ࣆام از داده تطبیق و ݇بردار میانگین طبقه  ୩ࣆ
௧௥  ام ݇بردار میانگین طبقه

 .از داده آموزش است

௜࢞൛ هایتوسط نمونه  مدل
௔ௗ, ௜࢟

௔ௗൟ௜ୀଵ
ூೌ೏  . بیندآموزش می 

for l ൌ 1:   ୲ୱܫ
୪࢟         

୲ୱ= Hሺ࢞௟
୲ୱሻ 

ෝ௟࢞         
୲ୱ ൌ ௟࢞

୲ୱ +ܵౢ࢟
౪౩  

End
ෝ௟࢞:    خروجی

୲ୱ 
  : مرحله آزمون

௟࢟
௙௜௡௔௟= argmin Gሺ࢞ෝ௟

୲ୱ, kሻ௞ୀଵ
௄    

  
ــدنمای الگــوریتم روش  ۳شــکل در ) STNV2(نســخه دوم  STNVرون

 .  نشان داده شده است ۲جدول جزئیات آن در  نشان داده شده است و

  

  STNV2روندنمای الگوریتم روش - ۳شکل 

 . نشان داده شده است۴شکل ادامه روند در 

  )ادامه( STNV2روندنمای الگوریتم روش - ۴شکل 

STNV2  مشــابه روشSTNV1 هایی کــه انتقــال  نیــز روی نتــایج نمونــه
اختلاف در این است که برای هر . داده برای آنها انجام نشده، اثری ندارد

متناسـب بـا . شـود طبقه بیشتر از یک بردار انتقال سبک در نظر گرفته می
. و تعداد آن، تعداد بردار مناسب متفاوت خواهد بـود توزیع نمونه تطبیق

ــین ایــن بردارهــا، از قابلیــت خوشــه ــع  در قســمت تعی بندی فضــای توزی
برای اینکه پراکندگی داده آزمون در . های تطبیق استفاده شده است نمونه

نظر گرفته شود، بردار هدفی در نظر گرفته شده و فاصله همه نقـاط داده 
بـرای هـر طبقـه ایـن . معادلشان محاسبه شده اسـت تطبیق با نقطه هدف

تعـــداد طبقـــات داده تطبیـــق از طریـــق . اند بندی شـــده ها خوشـــه فاصـــله

q

q
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) تعـداد خوشـه هـر طبقـه× تعـداد طبقـات (بندی به تعـداد بیشـتر  خوشه
های تجزیـه شـده آمـوزش  بندی که با نمونـه طبقه. افزایش پیدا کرده است

براسـاس . دهـد یـد را تشـخیص میدیده اسـت طبقـه احتمـالی نمونـه جد
طبقــه تخمــین زده شــده بــردار انتقــال معــادل آن بــرای انتقــال آن نمونــه 

 . شود استفاده می
 STNV2الگوریتم روش  -۲جدول 

 :ورودی 
 

௜࢞൛ دارداده تطبیق برچسب
௔ௗ, ௜࢟

௔ௗൟ௜ୀଵ
ூೌ೏ 
௜࢞ሼ داده آزمون بدون برچسب

௧௦, ௜࢟
௧௦ሽ௜ୀଵ

ூ೟ೞ 
 G(x, k)بند مستقل طبقه

  . ]۲۶[شود محاسبه می) ۷(صورت مجموعه نقاط هدف که به

௞೔ࡼ ൌ ࢏࢑ࣆ ൅ ൫࢏࢞ െ ൯࢏࢑ࣆ ൈ min ቄ1, ఘ
ௗሺ࢏࢑,࢏࢞ሻቅ  

1 ൏ ݇௜ ൏  )۷( ܭ

تعداد  ௜ ،K݇بردار متوسط طبقه  ࢏࢑ࣆامین نقطه از مجموعه منبع،  ݅، ࢏࢞

,࢏࢞ሺ݀طبقات و  است که به  ௜݇از طبقه ۱۱فاصله ماهالانوبیس ሻ࢏࢑
 . تعریف شده است) ۸(صورت 

)۸(  
   ݀ሺ࢏࢞, ሻ࢏࢑

ൌ ට൫࢏࢞ െ ൯࢏࢑ࣆ
்Σ࢏࢑

ିଵ൫࢏࢞ െ  ൯࢏࢑ࣆ

ߩپارامتر  ൒ محدود کننده فاصله گرفتن نقطه افکنده شده از متوسط  0
,௞೔ࡼ൫݀: طبقه است ൯࢏࢑ ൏   ߩ

for k = 1 to K do 
 
 
 
 
 
 
 

௞ࢄاگر
௔ௗ ൌ ൛࢞௞ଵ

௔ௗ, … , ௞௡ౡ࢞
௔ௗ ൟ های طبقه  نمونهk باشند . 
ܧمجموعه ൌ ሼ݁௜௞ሽ ݁که . سازیم را میሺ࢞௞௜

௔ௗ, بردار اختلاف بین نقاط هدف  ௞೔ሻࡼ
  .است) ۹(صورت  به ݅و نمونه  ௞೔ࡼ

௞௜࢞൫ࢋ
௔ௗ, ௞೔൯ࡼ ൌ ௞௜࢞

௔ௗ െ ௞೔ࡼ
)۹( 

زیرطبقه  Cبندی فضای هر طبقه به  برای تقسیم K-meansاز الگوریتم 
,ଵࢉ} … ,  . شوداستفاده می{Cࢉ

୩௜࢞൛اگر 
௔ௗ୬ ൌ ୩௜࢞

௔ௗൟ௜ୀଵ
ூೌ೏ ܽ݊݀ ൛࢟୩ୡ௜

௔ௗ୬ ൌ ,௖ࢉሺܯ ୩௜࢟
௔ௗሻൟ௜ୀଵ,ୡୀଵ

ூೌ೏,஼  ࢟که آنجا୩ୡ௜
௔ௗ୬ 

است که از ترکیب برچسب طبقه و  ݇از طبقه  ܿدر زیر طبقه   ݅جدید نمونهبرچسب 
در این حالت بردار انتقال سبک به. شود تخصیص داده می Mزیرطبقه، توسط 

  . شودتعریف می) ۱۰(صورت  
ܵ௞௖ ൌ ୩ࡼ െ ୩ୡࣆ )۱۰( 

 داده تطبیق ݇از طبقه  ܿاشاره دارد به بردار میانگین مربوط به زیرطبقه  ୩ୡࣆ

End for  

مدل هایتوسط نمونه    ൛࢞௜
௔ௗ୬, ௜࢟

௔ௗ୬ൟ௜ୀଵ
ூೌ೏ . بیندآموزش می   

for l ൌ 1:   ୲ୱܫ
୪࢟         

୲ୱ= Hሺ࢞௟
୲ୱሻ 

ෝ௟࢞         
୲ୱ ൌ ௟࢞

୲ୱ +ܵౢ࢟
౪౩  

End 
 :                                                                                                  خروجی

ෝ௟࢞
୲ୱ 

 : مرحله آزمون

௟࢟
௙௜௡௔௟= argmin Gሺ࢞ෝ௟

୲ୱ, kሻ௞ୀଵ
௄  

 Kبنـد  در این کـار طبقـه Hبند مستقل از فرد است و  طبقه آنجاکه 
بند بـر این طبقه. در نظر گرفته شده است) KNN12(نزدیکترین همسایه 

ایـن . کند می بینی پیشای برای نمونه جدید اساس نزدیکترین نقاط، طبقه

                                                 
11 Mahalanobis 
12 K-Nearest Neighbors (KNN) 

. بند به دلیل سادگی و توانـایی کـار بـا داده کـم انتخـاب شـده اسـتطبقه
بنــدی اســت کــه بــه هــدف مــا بــرای  دلیــل دیگــر نگــاه محلــی آن بــه طبقه

از آنجاکه داده . تخصیص نزدیکترین بردار انتقال سبک هم نزدیک است
بند نیازمنـد حافظـه زیـاد  تطبیق معمولا حجم کمی دارد، اجرای این طبقه

 .  نیست
଴࡭- ௦೛೐೚೛೗೐࡭=ேࢀ

௦ಿ  )۱۱( 
ر فضا منتقل شوند آنگـاه د ேࢀهای فرد جدید توسط  اگر همه نمونه

௖ࣆ
௧௘ شود منتقل شده می . 

ࢋ࢚ࣆ ൌ ଴࡭
௦ಿ ൅ ேࢀ ൅

1
௧௘ܫ

෍
1

ܱ௧௘
෍ሺ࡭௧

௦ಿሻ࢈௜

ை೟೐

௢ୀଵ

ூ೟೐

௜ୀଵ
ൌ ௦೛೐೚೛೗೐࡭

൅
1

௧௘ܫ
෍

1
ܱ௧௘

෍ሺ࡭௧
௦ಿሻ࢈௜

ை೟೐

௢ୀଵ

ூ೟೐

௜ୀଵ

 

)۱۲(

 . شود می۱۵معادل  ࢚࢘ࣆو 

࢚࢘ࣆ ൌ
1

௧௥ܫ
෍

1
௜ܰ െ 1

෍ ൫࡭଴
௦೙ ൅ ௧࡭

௦೙࢈௜൯
ே೔ିଵ

୬ୀଵ

ூ೟ೝ

௜ୀଵ
ൌ ௦೛೐೚೛೗೐࡭

൅
1

௧௘ܫ
෍

1
௜ܰ െ 1

෍ ൫࡭௧
௦೙൯࢈௜

ே೔ିଵ

୬ୀଵ

ூ೟೐

௜ୀଵ

 

)۱۳( 

௜ܰ  ــوا و ــه از محت ــر طبق ــرای ه ــه ب ــداد نمون ــات  ௧௥ܫتع ــداد طبق تع
قسمت متغیـر بـا محتـوا تغییـر نکـرده امـا بخـش نـامتغیر بـا . محتواست

ــال  ــردار انتق ــان، توســط ب ــرد شــماره ࡺࢀزم ــی   ܰســبک ف ــه  ௦ಿ࡭یعن ب
های فـرد  مستقل از محتـوای موجـود در نمونـه. کند نزدیک می ௦೛೐೚೛೗೐࡭

شود تا تابع چگالی  این باعث می. کند نزدیکتر می ࢚࢘ࣆرا به ࢋ࢚ࣆ، بردارࡺ
 .نزدیکتر شود ሻ࢞௧௥ሺ݌به  ሻ࢞௧௘ሺ݌توزیع احتمال 

  آزمایشات   ۳

 UNBC-McMasterدادگان خودانگیخته  ۳-۱
مستر و بریتیش کلمبیای شـمالی این دادگان توسط همکاری دانشگاه مک

سازی درد توسط واحدهای کنشی دادگان برای کمی. ]۳[تهیه شده است 
مرتبط با آن تهیه و مورد استفاده قرار گرفته اسـت و قابـل اسـتفاده بـرای 

های درد در چهره و واحدهای کنشی مـرتبط بـا آن  بازشناسی شدت جلوه
ای که درد داشـته و نداشـته و در از افراد درحین حرکت دادن شانه. است

در . بــرداری انجــام شــده اســتال خــود فــرد فــیلمشــرایط فعــال و غیرفعــ
در شـرایط . چرخانـدشرایط فعال بودن فرد، فرد خودش شانه خود را می

در آزمایشـات . غیرفعال، یک فیزیوتراپیست مسـئول حرکـت بـوده اسـت
اسـتفاده شـده ) فـرد ۲۴(این مقاله تنها از داده مربـوط بـه شـرایط فعـال 

زاویه دیـد دوربـین . آورده شده است ۳جدول است که مشخصات آن در 
دهنـده برای ارزیابی یکی بودن نظرات افراد نمـره. در آغاز از روبرو است

صـورت مسـتقل صورت تصادفی انتخاب شده است و بهتعدادی قاب به
  . بوده است% ۹۵ آنها درصد هماهنگی کهدهی شده نمره

  



  ویر

  

ر، 
ب، 
ط 
ت 
ره 

  

  ی از درد

  ودی

 
 برای هر قاب تصو

  FACSر 

  

  
  صاویر چهره 

ی ثبـت تصـاویر
 تثبیـت مناسـب
تعـدادی از نقـاط
ــرات ختلــف تغیی

هایی در چهر ث

STNV2

ازش و 
ويژگي

 درد 

های ناشییان جلوه

حالات خودبخو

 داخل اتاق
طه مشخصه چهره
ب به قاب و مبتنی بر

خیص درد در تص
ل شـرایط واقعـی
سـتفاده از روش
ه همـین دلیـل ت

هــای مخ وز جلوه
د و با ایجاد مثلث

LBPهيستوگرام 

STNV1

پيش پردا
استخراج و

تشخيص

بی

نقط۶۶وضعیت 
قاب

  ره

  ی مختلف

روندنمای تشخ-
دلیل ن دادگان بـه

، اساسـتوجـه 
بـه. خواهـد کـرد

ــرو  در نتیجــه ب
اند ر گرفته شده

 جهت 
LBPج 

USTV

هره

گي

  حالات چهره
توضیح بیان 

  حالات
  وشنائی
  تعلقات

  برچسب زنی

ی از تصاویر چهر

های ی توسط روش

- ۸شکل 
ز آنجاکه در این
ت سـر قابـل تو
ک قابل توجهی خ
ــره کــه صــه چه
ی دارند، در نظر

نواحي
استخراج

STV

4 6

تصوير چه

انتخاب ويژ

7 

بیان ح
نحوه ت
ح
رو
مت
نحوه ب

  

 استخراج ویژگی

   

 واحدهای کنشی

 ۷کل

 

[. 

 . ت
از
تغییرا
کمک

مشخص
کمتری

وير تثبيت شده

SSTM

7 9 10

UNBC 

  )ن
  ر قاب

  لی

روندنمای- ٥ل

 AUCتشخیص

UNB  شـــکدر

UNBC-M]۳[

گرفته شده است

تصوي

NSTM

43 متوسط

C-McMasterن  
  توضیح

مرد و  زن(۲۵
هزار ۴۸نزدیک به

قاب های متوالی
 تک چهره
  رنگی
  مختلف

شکل

C  - ٦شکل 

C-McMaste

 McMasterدگان

ص درد در نظر گ

تصوير ورودي

STM

شخصات دادگان

ن

erاویر دادگـــان 
 . ست

ای از تصاویر دا ه

  ی درد 
تشخیص ۸شکل 

صوير پايه

الفمدله

مش-۳جدول
  شخصه
  داد افراد
  ویدئو/عکس
  ویدئو/یک

   چند چهره
  خاکستری/

  ضعیت سر

ای از تصـــاونـــه
شان داده شده اس

نمونه-۷شکل

بازشناسی ۲-
شمطابق روند 

تص

0

20

40

60

80

10

پايهروش

 

مش
تعد
تعداد ع
استاتی
تک یا
/رنگی

وضع

نمو
نشا

۳-

0

0

0

0

00
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چهره همه افراد بـه یـک تصـویر واحـد افکنـده  ۱PAWتوسط روش
  .  ۵شکل ت شده اس

ــره جهــت  ــت چه ــن قســمت از اطلاعــات هندســی و باف در ای
تشخیص درد استفاده شد که قبلاً نشان داده شـده اسـت کـه هـر دو 

جهــت . ]۳۰[باشــند  ایــن اطلاعــات بــرای تشــخیص درد مفیــد می
عنوان  دودوئــی محلــی و بــهالگوهــای اطلاعــات بافــت  توصــیف

کار  اطلاعــات هندســی موقعیــت نقــاط مشخصــه، در آزمایشــات بــه
تقسـیم  ۸در  ۸تصویر چهـره بـه نـواحی کـوچکتر . گرفته شده است

محاســبه شــده ) ۵۹دارای بعــد ( LBPu2 8;1شــد و بــرای هــر ناحیــه 
 ۸بیـانگر نقـاط  ۸ت، بیانگر استفاده از الگوهای یکنواخـ u2. است

ــره ــراف دای ــه در اط ــک اســت گان ــا شــعاع ی ــه تصــاویر . ای ب از هم
بنـدی  ویژگـی برتـر بـا رتبه ۵۰۰الگوهای دودوئی محلی استخراج و 

 . تکی انتخاب شده است

  بازشناسی واحدهای کنشی  ۳-۳
عنوان یــک عامــل درونــی مــؤثر بــر  از آنجاکــه عامــل ســبک بــه

شـود کـه اگـر  بینـی می یشپ. کارآیی تشخیص واحدهای کنشی است
بتوان از طریق تعـدیل اثـر تغییـرات بـین سـبکی در افـراد آمـوزش و 

 ۳۷۷۶در روش پایـه، . آزمون بهبودی در نرخ تشخیص ایجـاد کـرد
ویژگی مربوط به نقاط مشخصه  ۴۴و  ۵۹با تعداد بین  LBPویژگی 

هـا در رابطـه  بندی ویژگیرتبه. چهره از هر قاب استخراج شده است
ــا قــ ــین طبقــات انجــام شــده و تعــداد  درت تفکیکب  ۲۰۰پــذیری ب

. اند ویژگی برتر در هر مرحله بـر اسـاس داده آمـوزش انتخـاب شـده
بر روی افراد مختلف جهت ارزیـابی  LOSOروش ارزیابی متقابل 

 .کار گرفته شده است به

  نتايج آزمايشات  ۴
های مختلفی به شرح زیر، جهـت مقایسـه  در این قسمت روش

  :   اند و نتايج آنها گزارش شده است ازی شدهس پیاده
بنــد بیزینــی کــه توســط داده آمــوزش، آمــوزش دیــده باشــد  طبقه •

  ).بند پایهطبقه(
داده (بند بیزینی که توسط داده آمـوزش و داده فـرد هـدف  طبقه •

 ).  مدل الف(، آموزش دیده است )تطبیق
یـه بنـد پاکارگیری روش انتقال سبک خطی جهت بهبود طبقه به •

)STM (]۲۷[ . 
بنـد روش کارگیری روش انتقال سبک غیرخطی جهـت طبقـه به •

 .]NSTM (]۲۸(پایه 
بنـد روش کارگیری روش انتقال سـبک انتخـابی جهـت طبقـه به •

 .]SSTM (]۲۸(پایه 
از ) STV(سرپرســـتی بـــردار انتقـــال ســـبک در حالـــت نیمـــه •

 .]۲۷[اطلاعات تصاویر خنثی افراد 

                                                 
1 Piecewise Affine Warp 

از اطلاعات تطبیق بـدون ) USTV(سرپرستی  در حالت بدون •
 .]۲۷[دانستن برچسب 

دو نسخه پیشنهادی از روش نزدیکترین بردار انتقال  کارگیری به •
 ) STNV2و STNV1(بند پایه سبک جهت بهبود طبقه

های  برای روش AUCواحد کنشی با معیار  ۶نتیجه تشخیص 
اگرچــه كــه از داده تطبيــق . آورده شــده اســت ۶شــکل شــده در  ارائه

ــون  ــق و آزم ــر روی داده تطبی ــان ب ــایج همزم ــي نت اســتفاده شــده ول
های هر فرد برای هر واحد کنشـی  گزارش شده است تا تعداد نمونه

 . متفاوت نباشد
هـای مختلـف  جهت بررسی اثر تعداد داده تطبیق بر روی روش

، ۱۲ازای  ی مختلـف بـهها نتایج تشخیص مستقیم درد توسط روش
های موجود بـرای فـرد هـدف در  نمونه و نصف نمونه ۶۰، ۴۰، ۲۰

  . آورده شده است ۴جدول 
  تشخیص درد برای تعداد نمونه تطبیق مختلف  AUC-٤جدول 

تعداد / روش  ۱۲  ۲۰  ٤۰  ٦۰  نصف
  نمونه

 مدل الف ۷٥٬۱۰ ۷٥٬۰۳ ۷٤٬۷۲ ۷٤٬۱۸ ۸۱٬۷۷
۸۱٬٥۸۱ ۸۱٬۰۱۱ ۸۱٬٦٤۱ ۷۹٬۸۲۱ ۷۷٬۹۲۱ STM 
۹٥٬۱٥۱،۲ ۸۹٬٦۰۱ ۸۹٬٤۱۱ ۹۰٬۱۹۱ ۸۷٬۱٥۱،۲ NSTM 
۸٤٬۸۲۱،۲ ۸۲٬۹٤۱ ۸۲٬٥٤۱ ۸۲٬۱۳۱ ۸٤٬٥۷۱،۲ SSTM 
۹۱٬۷۳۱،۲ ۸۹٬٦۲۱،۲ ۸۹٬٦۷۱،۲ ۸۹٬٥۰۱،۲ ۸۷٬۱٦۱،۲ STNV1 
۹۳٬۲٦۱،۲ ۹۰٬۰٤۱،۲ ۸۹٬٦۲۱،۲ ۸۹٬۲۲۱،۲ ۸۷٬۳۰۱،۲ STNV2 

  روش پایه  ۷٥٬۱٥
  .بیانگر استفاده از نصف داده موجود برای هر فرد است" نصف"
  STMداری نسبت به  معنی - ۲داری نسبت به روش پایه  معنی - ۱

قــرار  STMتر از روش  در شــرایط داده کــم عقــب" مــدل الــف"
و " مــدل الــف) "نصــف داده فــرد هــدف(داشــته و بــا افــزایش داده 

در  STNV2روش . انـد پیشـی گرفته STMش بر رو NSTMروش 
، روش AUCبرتری داشته و با معیـار  NSTMبعضی از شرایط بر 

NSTM  در شرایط داده مناسب به عنوان برتـرین روش عمـل کـرده
ــت داری  صــورت معنــیبــه STNV2و  STNV1امــا دو روش. اس

)p<0.05 ( در شــرایط مختلــف داده نســبت بــه روشSTM  بهبــود
 .اند داشته

 NSTMو  STM ،STNV1  ،STNV2یی چهــار روش کــارآ
کردنـد  که از جهت روایی با یکدیگر در شرایط مختلف رقابـت مـی

زمـان  ۹شـکل در . از جهت سرعت هـم مـورد بررسـی قـرار گرفـت
 .هر الگوریتم جداگانه گزارش شده است) ثانیه(محاسبه 
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با دیگر نتایج گـزارش شـده بـر روی   STNVاین بخش نتایج روش
ــان  ــون  UNBC-McMasterدادگ ــایی چ ــا معیاره ، F1  ،AUCب

Hit  وRR  ۶جدول (مقایسه شده است .( 

  مقایسه نتیجه پیشنهادی با نتایج دیگران در تشخیص درد-۶جدول 

  روش ارزیابی  RR  Hit  AUC F1  مرجع

]۳۱[  -  ۸۱٬۲  -  -  LOSO  
]۳۲[  - -  ۸۳٬۹  -  LOSO  

]۲[ -  -  ۸۹٬٥  -  LOSO  
  دسته ۱۰بار  ۱۰  -  -  -  ۹٦٬۹ ]۳۰[
]۳۳[  -  -  -  ٥۷  LOSO  

           
STNV2- - ۹۳٬۲٦-  LOSO 

F1=F1 measure, AUC=area under the curve,  
RR=recognition rate and  Hit rate= true positive rate 

       

صـورت  برای تشخیص درد به STMاین روش نسبت به روش 
رویکـرد روش شـود کـه  بینـی مـی پیش. داری بهبود داشته است معنی

STNV2  قابل استفاده برای دیگر مسائل یادگیری و بازشناسـی نیـز
 .خواهد بود

 بندی و پیشنهادات جمع ۵
این کار با هدف استفاده مناسب از داده تطبیق، تابع انتقـال  در

نتایج آنها بر روی تشخیص واحـدهای کنشـی و . سبک پیشنهاد شد
ها در شرایط وجـود  این دسته از روش. تشخیص درد گزارش گردید

اختلاف بین توزیع فضای آزمون و آموزش مطرح هستند، زیـرا ایـن 
امـا . رنده را کـم خواهـد کـرددهی روش یادگی اختلاف قدرت تعمیم

های پیشنهادی با استفاده از چارچوب انتقال سـبک و داشـتن  روش
اطلاعاتی از فرد جدید سعی در نزدیک کردن توزیع فضای آزمون به 

 خطـای تخمـیندر این رویکرد در راسـتای کـاهش . کنند آموزش می
های  ، تنهــا بــا اســتفاده از انتقــال نمونــهخطــای تقریــببــدون تغییــر 

دهی به حوزه جدید را  آزمون، خطای تخمین را کاهش داده و تعمیم
تشخیص درست شرایط مسائلی که سبک افـراد در . دهد افزایش می

آنهــا نقــش مهمــی در کــاهش نــرخ بازشناســی ایفــا خواهــد کــرد و 
اســتفاده مناســب از تــابعي كــه قابليــت مناســب انتخــاب جابجــايي 

 . وفقیت خواهد بودها در فضا را دارا باشد عامل م  نمونه
استفاده شده  KNNهای پیشنهادی از روش  در هسته الگوریتم

های داده تطبیـق را  آورد که اگر نمونه است که این ابهام را بوجود می
ــه داده آمــوزش اضــافه کــرده و از روش  ــه KNNب ــرای طبق ــدی  ب بن

بـرای . آمـد شد نتیجه بهتری بدست مـی های جدید استفاده می نمونه
اول اینکـه . ن مسئله لازم است مطالبی توضیح داده شـودتوضیح ای

ــر مجموعــه روش KNNروش  ــا  1کاهــلهــای  کــه زی در مقایســه ب
گیرد دارای یک عیب بزرگـی اسـت و آن  قرار می 2مشتاقهای  روش

                                                 
1  Lazy 
2 Eager 

این است که مدل در مرحلـه اسـتفاده بایـد داده آمـوزش را بـه همـره 
، در حـین اینکـه از در حالیکـه در الگـوریتم پیشـنهادی. داشته باشـد

برای بهبود بازشناسی استفاده کرده است اما نیازمند  KNNظرفیت 
همانطور کـه . های آموزش برای مرحله آزمون نيست نگهداري نمونه

آورده  ۲و  ۱در جـداول  STNV2و  STNV1در توضیح الگـوریتم 
ــات . شــده اســت ــانگین طبق ــا می از اطلاعــات فضــای آمــوزش تنه

هـای آمـوزش در مرحلـه تعـدیل اثـر  س نمونهپ. نگهداری شده است
ایــن یــک تفــاوت اساســی بــین بــه کــارگیری . شــوند ســبک نیــاز نمــی

بندی  قابلیت نزدیکترین همسایگی در روش پیشنهادی با روش طبقه
KNN است .  

هاي پيشنهادي در شرایطی امکان به کـارگیری  بنابراین الگوريتم
مکـان نگهـداری داده ااولا و در حین حال مزیـت رقـابتی دارنـد کـه 

آمــوزش نبــوده و تنهــا مــدل آمــوزش دیــده و مشخصــات آمــاری 
ای  در ضمن داده. داده آموزش در دسترس باشند) میانگین طبقات(

دومـا . از فرد جدیـد بـه عنـوان داده تطبیـق در اختیـار داشـته باشـیم
ها و نحوه تصمیم گیـری  فرضیاتی که در رابطه با توزیع فضای نمونه

. در نظر گرفته شده است بر شرایط مسئله حاکم باشـدمدل مستقل 
ها نبایـد نتـایج مناسـبی بـه  در غیر این صورت استفاده از این روش

  .همراه داشته باشد
فــرض روش پیشــنهادی ایــن اســت کــه در قســمت مــدل  ســوما

زیـر  KNNاصلی و  مستقل، معمولا روشی استفاده شود که ماننـد 
ازمند نگهداری داده آمـوزش های کاهل نیست پس نی مجموعه روش

در مرحله آزمـون نباشـد بلکـه مـدل بـر اسـاس داده آمـوزش سـاخته 
حــال وظیفــه . شــود شــود و در مرحلــه آزمــون بــه کــار گرفتــه مــی مــی

های پیشنهادی ارتقـاء کـارآیی مـدل مسـتقل آمـوزش دیـده  الگوریتم
 . است

هــای انتقــال ســبک کــه زیــر مجموعــه  نکتــه دیگــر اینکــه روش
اساسـا مربـوط بـه مرحلـه . گیرنـد نتقال یادگیری قرار مـیهای ا روش

هـای پـس یـادگیری مـورد  بلکـه بـه عنـوان روش. شوند یادگیری نمی
های  بر همین اساس این روش نباید با روش. گیرند استفاده قرار می

مورد مقایسـه ) چون نوروفازی یا نزدیکترین همسایه(یادگیری مدل 
  .قرار گیرد

هــاي  ســنج فاصــلهتــوان اثــر  ال ســبك، مــيدر ارتقــاء تــابع انتقــ
ــرار داد ــردار را مــورد بررســي ق ــرين ب . مختلــف در انتخــاب نزديکت

ــي ــين م ــه همچن ــدل طبق ــر م ــوان اث ــدي مســتقل  ت ــه خصــوص (بن ب
را در ) بنــدهايي كــه مجــاورت مبنــاي تصــميم گيــري آنهاســت طبقــه

اگرچـه کـه . رابطه با الگوریتم پیشنهادی بیشتر مورد بررسي قرار داد
برای به کارگیری داده تطبیق با توجه به ویژگی آن  KNNستفاده از ا
امـا ارتقـاء . شـروع خـوبی اسـت) سادگی و توانایی کار با داده کـم(

مـدل   در بخـش KNNالگوریتم پیشنهادی از طریق جایگزینی برای 
 . تواند در کارهای دیگر مورد توجه قرار بگیرد یادگیری می

در نظر گرفته شده همه با فـرض همچنین در این کار فرضیات 
ــذیری خطــی رابطــه  جمــع ــواو  ســبکپ ــود محت ــرفتن . ب در نظــر گ

فرضیات دیگر چون تغییرات همزمان محتـوا و سـبک و اسـتفاده از 
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توانـد از رویکردهـایی باشـد کـه در  می 1خمینههای جداسازی  روش
عــلاوه بــر ايــن اســتفاده از قابلیــت . کارهــای آتــی بــه آن توجــه شــود

بـرای ) GAN2( هـای مولـد تخاصـمی مولـد چـون شـبکه هـای مـدل
توانـد الهـام بخـش سـبک  سازی اطلاعات کم از افراد جدید می غنی

  . فرد جدید باشد

  سپاسگزاری ۶
ــا از حمایــت هــای مســئولین وقــت پژوهشــکده پــردازش جــا دارد ت

در پیشـبرد کارهـای مـرتبط بـا ایـن ) پـردازش داده(هوشمند علائـم 
 .شودمقاله تشکر و قدردانی 
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