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نظارتی عمیق مبتنی بر تبدیل موجک  -ارائه یک روش یادگیری خود 
  گسسته دو بعدی برای تعمیم دامنه تصاویر 

  ۳کاوه بهرامن و۲مهدی افتخاری، ۱نیا سارا فرهمندی

  

  دهیچک
بـه شـمار  های مهم و اساسـییکی از قابلیت های دیگر،دامنه دانش یادگرفته شده از یک دامنه بهدر یادگیری ماشین، انتقال و تعمیم  

 - هـای یـادگیری خـودهای دیگری همچون روشاستفاده از روشتواند کامل باشد، هرگز نمی جا که یادگیری با نظارتاز آن. رودمی
دهیم که علاوه بر طبقـه بنـدی ارائه می در این مقاله، ما روشی را. کننده باشدبسیار کمک  تعمیم دامنه یمسألهبرای  تواندمی نظارتی

 کنـد کـه تصـاویر حاصـل از اعمـال تبـدیل موجـکسعی مـیبا نظارت،  فرایندهای داده در به منظور یادگیری برچسب تصاویر اصلی
 نظـارتی - ی خـودبه عنوان یک وظیفهاین کار . ندها طبقه بندی کبرای آن هاییتولید شبه برچسبگسسته بر روی تصاویر اصلی را با 

 یمسـألهتواند به بهبود میهای مختلف شود، که کلی در میان تصاویر دامنه نمایشبازهای مفید و یک اند باعث یادگیری ویژگیتومی
بـا تبـدیل  و حـدس زاویـه چـرخش jigsawظـارتی ماننـد پـازل ن - هـای خـوددر ادامه با ترکیـب روش. تعمیم دامنه بسیار کمک کند

در ایـن مقالـه، مـا از . تعمـیم دامنـه شـود یمسـألهدهیم که این ترکیب می توانـد باعـث بهبـود نتـایج بـرای نشان می موجک گسسته،
دهنـد کـه هـا اسـتفاده کـردیم و نتـایج نشـان مـیبرای انجام آزمایش Office-Homeو  PACS ،VLCSهای معروف مجموعه داده
  .های پیشرفته و به روز تعمیم دامنه بهتر عمل کندتواند از روشادی ما میروش پیشنه

  

  ها یدواژهکل
  .خودنظارتی، تبدیل موجک -تطبیق دامنه، تعمیم دامنه، دامنه منبع، دامنه هدف، یادگیری 

 

  مقدمه ۱
 یار قرار اخت هایی که در، مسائل با توجه به دادهیادگیری ماشیندر 

و یـادگیری بـدون  1ی اصـلی یـادگیری بـا نظـارتدارند به دو دسـته 
 ایمجموعـه در یـادگیری بـا نظـارت. شوندتقسیم بندی می 2نظارت

بـه سیسـتم ) ۳های با برچسبداده(خروجی  -های ورودی جفتاز 
کند تا تابعی از ورودی بـه خروجـی شود و سیستم تلاش میداده می

های اما در یادگیری بدون نظارت، یادگیری بر روی داده. را فرا گیرد
هـا انجـام ایـن دادهبدون برچسب و برای یـافتن الگوهـای پنهـان در 

  ].۲۵[گیردمی
 ٤در کارهایی مانند طبقه بندی تصـاویر یادگیری با نظارت      

ی در مسـأله. پیشـرفت چشـمگیری داشـته اسـت ٥اشیاء صتشخیو 

                                                 
1 Supervised learning 
2 Unsupervised learning 
3 lable 
4 Image classification 
5 Object detection 



  ۶۶ تصاویر نظارتی عمیق مبتنی بر تبدیل موجک گسسته دو بعدی برای تعمیم دامنه -ارائه یک روش یادگیری خود  

های قبلی که دارای برچسب هستند مدلی طبقه بندی، بر اساس داده
شــود و بــه ســاخته مــی هــای جدیــدبــرای پــیش بینــی برچســب داده

هــای آمــوزش یــا منبــع، اســتاندارد، یــک مــدل بــر روی داده صــورت
های تست یا هدف، برای پـیش بیند و سپس بر روی دادهآموزش می

ممکن است به صورت ضمنی تصـور شـود کـه . شودبینی اعمال می
هــای هــدف دارای توزیــع یکســان باشــند، در هــای منبــع و دادهداده

-د و ممکن اسـت دادهشوحالی که در دنیای واقعی این فرض رد می
ــع و داده ــابع مختلــف و تحــت شــرایط هــای منب هــای هــدف از من

، نور، پس زمینه و غیره که هر کدام 1نماها: به عنوان مثال(مختلف 
جمــع آوری ) تــوان بــه عنــوان یــک دامنــه در نظــر گرفــترا مــی
  ].۲۶[شوند

در برخــی از کابردهــای بینــایی رایانــه، مــواردی وجــود دارد کــه 
-نـام بـرده مـی ۲مورد نظر که به عنوان دامنه هدف یامنهبرای یک د
های موجود، محدود و بدون برچسـب هسـتند و بنـابراین شود، داده

های دارای برچسب داده آموزش کافی وجود ندارد، در حالی که داده
هـای بـه عنـوان دامنـه(های مـرتبط بـا دامنـه هـدف فراوانی در دامنه

در چنـین . بسـیار کمـک کننـده باشـد توانـدوجود دارد که می) ۳منبع
کـه جمـع آوری و حاشـیه نویسـی مجموعـه مواردی، با توجه به ایـن

-هـای دامنـهی جدید کـار دشواریسـت، از دادهها برای هر دامنهداده
اما به دلیل تفاوت دامنه، . شودهای مرتبط برای آموزش استفاده می

سـت نتوانـد هـای منبـع آمـوزش دیـده اممکن است مدلی که بـا داده
بــرای رفــع ایــن  .هــدف داشــته باشــد عملکــرد مناســبی بــرای دامنــه

مشکل، اخیراً مطالعات بسیاری در پیشبرد تطبیق مدل آموخته شـده 
های دارای برچسـب منبـع، بـا دامنـه هـدف انجـام با استفاده از داده

-گفتــه مــی ٤هــای تطبیــق دامنــههــا، روشبــه ایــن روش. شــده اســت
  ].۱٤[و ] ۱۱[شود

ی آمــوزش دسترســی بــه هــای تطبیــق دامنــه در مرحلــهروشدر 
ی هــدف وجـــود دارد و ایــن در حالیســت کـــه در هــای دامنــهداده

های هدف در زمان آموزش مشکلات دنیای واقعی ممکن است داده
، اما هنوز یک مدل دقیق برای دامنه هدف نادیده در دسترس نباشند

-مطرح مـی 5دامنه های تعمیمبرای حل این مشکل روش. نیاز باشد
هـای منبـع، هـای دارای برچسـب دامنـهشوند، که بـا اسـتفاده از داده

رود بـرای دامنـه هـدف گیرند که انتظـار مـیعمومی را یاد می 6نمایه
ی تعمــیم دامنــه میــان ، مســأله۱شــکل]. ۱۱[بــه خــوبی تعمــیم یابــد

همـان طـور کـه در شـکل . دهـدهای منبع گوناگون را نشان مـیدامنه
های گوناگون شود، تصاویر مختلفی از یک شئ در دامنهمی مشاهده

انـد و دارای پـس تصاویری که تحت شـرایط مختلـف ایجـاد شـده(
به یک طبقه ) زمینه، زاویه و بافت متفاوتی نسبت به یکدیگر هستند

رود مـدل ایجـاد شـده بتوانـد تصـویر شـود و انتظـار مـیبند داده می

                                                 
1 Viewpoints 
2 Target domain 
3 Source domain 
4 Domain adaptation 
5 Domain generalization 
6 representation 

دف جدیدی کـه در زمـان آمـوزش ی هدیگری از همان شئ در دامنه
  .از آن برخوردار نبوده است را به خوبی تشخیص دهد

تعمیم دامنه و تطبیق دامنه دو روش مجزا ولـی نزدیـک بـه هـم 
هستند که هر دو وظیفه اختصاص برچسب به یک مجموعـه بـدون 

-داده با این تفاوت کـه در تطبیـق دامنـه،. برچسب را بر عهده دارند
آموزش در دسـترس قـرار دارنـد امـا در تعمـیم  های هدف در مرحله

هـای روش. شـوندهای هدف در زمان آموزش دیـده نمـیدامنه، داده
ی هـای هـدف در مرحلـهی معمـولی بـدون داشـتن دادهتطبیق دامنـه

 دامنـه تطبیـق هـایروش زیرا اگـر درآموزش عملکرد خوبی ندارند، 
 عملکـرد کنـیم،های هدف را از آمـوزش حـذف داده به طور مستقیم

تعمـیم دامنـه موضـوعی اسـت کـه کمتـر از . شودحاصل می ضعیفی
و چـالش برانگیـز اسـت زیـرا تطبیق دامنه مورد مطالعه قـرار گرفتـه 

در ادامــه بــه . ]۱۲[دانــش قبلــی در مــورد دامنــه هــدف وجــود نــدارد
منظور روشـن تـر شـدن مسـأله، تعریفـی از دامنـه و تعمـیم دامنـه بـا 

  .شودمیفرمول بندی ارائه 
  

 
  .های منبع گوناگونتعمیم دامنه میان دامنه ۱شکل

  
یک فضـای ورودی غیرتهـی و  Xفرض کنید  ):دامنه(۱تعریف

Y هـایی تشـکیل شـده یـک دامنـه از داده. یک فضای خروجی باشد
دامنـه بـه صـورت . شـونداست که از یـک توزیـع نمونـه بـرداری مـی

 ,   :کهشود به طوریتعریف می ~
 ,  

ــع مشــترک و  ــه ورودی  7توزی را  yو برچســب خروجــی  xنمون
  ].۲۷[دهدنشان می

ـــف ـــه(۲تعری ـــیم دامن ـــأله): تعم ـــه، در مس ـــیم دامن  Mی تعم
  : شودبرای آموزش داده می) منبع(دامنه

 1, … ,  

                                                 
7  Joint distribution 



 سارا فرهمندی نیا، مهدی افتخاری، کاوه بهرامن  ۶۷ 

دهـد و امـین دامنـه را نشـان مـیi، , که به طوری
  :مشترک میان هر دو دامنه متفاوت است یعنی هایتوزیع

   , 1   
هدف از تعمیم دامنـه، یـادگیری یـک مـدل پـیش بینـی قـوی و قابـل 

ی آموزش، برای دستیابی بـه حـداقل دامنه Mاز  h : X  Yتعمیم 
اسـت  stestی هـدف نادیـده اعمال شده برای دامنهخطای پیش بینی 

  :که در زمان آموزش در دسترس نیست یعنی
min , ,  

,1    که به طوری … ,  ،E و  1تـابع انتظـار
L ۲۷[هستند 2تابع هزینه.[  

گذشــته تــاکنون  از کارهــای قبلــی در مــورد تعمــیم دامنــه کــه از
-، روش]۸[تـا  ]۱[3هـای کـم عمـقتـوان از روشاند میمطرح شده

-های مبتنی بر توسعه رویکردهای داده محور برای یـادگیری ویژگـی
و ] ۹[و  ]۳[و ] ۴[و  ]۲[هـای منبـع مختلـفدر دامنـه 4های ثابـت

ــر معمــاری عمیــق، روش]۱۰[ ــه اســتفاده از  5هــای مبتنــی ب از جمل
عمـومی در میـان  7های نهفتهبرای یادگیری ویژگی 6آموزش خصمانه

های جدید بـه منظـور ، تولید کردن نمونه]۱۵[و  ]۱۱[هامیان دامنه
و اسـتفاده  ]۱۲[های منبع با دامنـه هـدفکم کردن فاصله بین دامنه

هـای با هدف یادگیری ویژگـی 8نظارتی -از یک روش یادگیری خود 
  .ردنام ب ]۱۳[های مختلفثابت در میان دامنه
ی های یـادگیری بـا نظـارت بسـیاری بـرای مسـألهتاکنون روش

هـای بـدون کـه دادهتعمیم دامنه ارائه شـده اسـت، امـا بـه دلیـل ایـن
بـه  9برچسب در حجم بالایی در دسترس هستند و موضـوع گـرایش

رسد کـه یـادگیری بـدون شود، به نظر میها مطرح نمیبرچسب داده
ــادگیر ــرای ی ــه خــوبی ب ــه نظــارت گزین ی اطلاعــات مســتقل از دامن

ای از یـادگیری نظـارتی کـه زیرمجموعـه -یادگیری خود . ]۱۳[باشد
به عنوان مثال حـدس ( 10بدون نظارت است، با ایجاد یک کار بهانه

هـای مـرتبط بـا آن 12و تولید شـبه برچسـب) تصویر 11زاویه چرخش
کنــد هــای بــدون برچســب، ســعی مــیای از دادهکــار بــرای مجموعــه

های عمـومی نهفتـه آمـوزش دهـد، را با هدف یادگیری ویژگیمدلی 
ماننـد طبقـه بنـدی تصـاویر (13تواند برای یک کار پایین دستیکه می

نظـارتی دارای  -یادگیری خـود . مفید واقع شود) یا تشخیص اشیاء
  ، حــل پــازل14هــای متعــددی از جملــه رنــگ آمیــزی تصــویرروش

                                                 
1 Expectation function 
2 Loss function 
3 shallow 
4 Invariant features 
5 Deep structure 
6 Adverserial 
7 Latent features 
8 Self - supervised 
9 bias 
10  Pretext task 
11 rotation 
12 Pseudo -label 
13 Down - stream task 
14 Image colorization 

jigsaw تصــویر آســیب ، حــدس زاویــه چــرخش تصــویر، بازســازی
  .]۱۶[باشدو غیره می 15دیده

ــدیل موجــک ــردازش  16تب ــدیمی و مشــهور در پ یــک تکنیــک ق
هـای سیگنال است که در پردازش تصویر نیـز کـاربرد دارد و ویژگـی

های دیگر را استخراج هنجاری، نواحی روشن و نا17هامهم مانند لبه
قـرار هـای متفـاوتی مـورد اسـتفاده تبدیل موجـک در زمینـه. کندمی
 این تبدیل دارای دو نـوع.  ]۲۱[گیرد و کابردهای گوناگونی داردمی

هنگامی که تبـدیل موجـک گسسـته . مختلف پیوسته و گسسته است
-بر روی یک تصویر که یـک سـیگنال دو بعـدی اسـت، اعمـال مـی

-کند کـه ویژگـیشود، تصویر را به چهار زیرباند مختلف تجزیه می
جزئیـات افقـی، عمـودی و قطـری های مربـوط بـه کلیـات تصـویر، 

، زیربانــدهای ۳در قســمت  ۴شــکل. کننــدتصــویر را اســتخراج مــی
. دهــدمختلــف حاصــل از تبــدیل موجــک یــک تصــویر را نشــان مــی

هـای اسـتخراج شود، ویژگـیهمان طور که در این شکل مشاهده می
شده بیشتر بر روی ساختار کلی شئ متمرکز  هستند، به همین دلیل 

ی تعمیم دامنه مفیـد تواند برای مسألههایی میویژگی یادگیری چنین
 .واقع شود

-در این مقاله، ما یک روش جدید برای تعمیم دامنـه ارائـه مـی
دهیم که از تبدیل موجـک گسسـته دو بعـدی بـه صـورت یـک روش 

گیرد که چگونـه در کند و یاد مینظارتی استفاده می -یادگیری خود 
در ایـن روش مـا از یـک شـبکه . یابـدهای مختلف تعمیم میان دامنه

هــای داده از عصــبی یکســان بــه منظــور یــادگیری همزمــان برچســب
هــای تصــاویر اصــلی در یــک حالــت بــا نظــارت و  یــادگیری ویژگــی

عمومی و مهم از تصاویر مختلف حاصل از تبدیل موجـک در یـک 
-در این مقاله، ما نشـان مـی .کنیمنظارت استفاده می -حالت خود 

هـای موجـود بـرای این روش می توانـد از بسـیاری از روش دهیم که
دهـیم کـه در ادامـه نشـان مـی. ی تعمیم دامنـه بهتـر عمـل کنـدمسأله

نظــارتی هماننــد  -هــای یــادگیری خــود اســتفاده از ترکیبــی از روش
توانـد نتـایج ، حدس زاویه چرخش و تبدیل موجک میjigsawپازل 

 .بسیار خوبی را در برداشته باشد

   های پیشینکار ۲

 تعمیم دامنه ۲-۱
یــادگیری اطلاعــات مفیــد  ی تعمــیم دامنــه، چــالش اصــلیدر مســأله

هـای مختلـف اسـت و تـاکنون عمومی و قابل انتقال در میـان دامنـه
  . های متعددی برای آن ارائه شده استروش

هـا های مبتنـی بـر یـادگیری نمایـه از محبـوب تـرین روشروش
ها طبقه بنـدی بـا در این روش. شوندبرای تعمیم دامنه محسوب می

-های استخراج شده به وسیله یک تابع، انجام مـیاستفاده از ویژگی
هــا بــرای یــادگیری بهتــر ایــن تــابع، کــه تــابع شــود و بســیاری روش
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  ۶۸ تصاویر نظارتی عمیق مبتنی بر تبدیل موجک گسسته دو بعدی برای تعمیم دامنه -ارائه یک روش یادگیری خود  

-شود، طراحـی مـیاستخراج ویژگی یا تابع یادگیری نمایه نامیده می
هسـتند کـه هـایی روش] ۲[و ] ۱[1های مبتنی بر هستهروش. شوند
 پیـاده 2ها تابع یـادگیری نمایـه بـه عنـوان یـک نگاشـت ویژگـیدر آن

 ماننـد تـابع(شود که به آسانی با استفاده از یک تابع هسته سازی می
و همکـاران  M. Ghifary. شـودمحاسبه می) پایه شعاعی و لاپلاس

 .Sو ] ۴[4چنــدمنظوره 3روشــی را بــا اســتفاده از خودرمزگــذارهای
Motiian و همکاران روشی را با استفاده از یک تابع هزینه مقابلـه-

حـداقل رسـاندن اخـتلاف میـان  ارائه کردند که، از طریق به] ۹[5ای
دامنـه  6های مبتنی بر هم ترازیهای منبع که پایه و اساس روشدامنه

. هـا را یـاد بگیرنـدنمایـه ثابـت میـان آن نند تـاکدامنه است، سعی می
هـای  ای بـرای یـادگیری ویژگـیر گستردهوآموزش خصمانه نیز، به ط

هایی ارائـه گیرد و روشها مورد استفاده قرار میثابت در میان دامنه
هـای ه خصمانه به منظـور یـادگیری ویژگـیشده است که از یک شبک

رای تعمیم دامنه استفاده های مختلف، بنهفته عمومی در میان دامنه
یادگیری نمایه دیگری نیز های مبتنی بر روش]. ۱۵[و ] ۱۱[کنندمی
شـوند و نامیـده مـی 7ایلفـهود دارند که تجزیه و تحلیل چنـد مؤوج

های مشترک تفاده از پارامترهای شبکه، ویژگیکنند تا با اسسعی می
و ] ۵[و ] ۳[هـای خـاص هـر دامنـه را یـاد بگیرنـدها و ویژگـیدامنه

  ].۱۰[و ] ۷[
منـه مطـرح شـده ی تعمـیم داهایی که براگروهی دیگر از  روش

-ی مـیها هسـتند کـه سـعداده 8های مبتنی بر دستکاریاست، روش
های موجود برای آموزش، توانایی تعمیم کنند تا با افزیش تنوع داده

و  Mohammad Mahfujur Rahman. مـــدل را تقویـــت کننـــد
-داده GANهمکاران روشی را ارائه کردند که به وسیله یک شـبکه  

-ها بـه حسـاب مـیو از این قبیل روشند کهای مصنوعی تولید می
-تعمیم دامنه همچنـین در پـارادایم ها،علاوه بر این روش]. ۱۲[آید

هــای مبتنــی بــر هــای کلــی یــادگیری ماشــین بــه عنــوان مثــال، روش
و ] ۲۹[10هـای مبتنـی بـر فـرا یـادگیری، روش]۲۸[9یادگیری گروهی

د مطالعـه مور] ۱۳[های مبتنی بر یادگیری خودنظارتیو روش] ۳۰[
  .قرار گرفته است

های کم عمق هایی که تاکنون ذکر شد، از ویژگیبرخی از روش
  .کنند و برخی نیز مبتنی بر ساختارهای عمیق هستنداستفاده می
و  Fabio M. Carlucciدر زمینــــه تعمــــیم دامنــــه  اخیــــراً
کردنـد کـه از یـک روش  ارائـه JiGenروشـی بـه نـام  ]۱۳[همکاران

هــای عمــومی نظــارتی بــه منظــور یــادگیری ویژگــی -یــادگیری خــود 
هـای ایـن روش برچسـب. کنـدها اسـتفاده مـییکسان در میان دامنه

گیرد و همزمـان، بـا یـادگیری نظارت یاد می تصاویر را به صورت با
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در همان  jigsawنظارت  با چگونگی حل پازل  -های خود سیگنال
ایـن کـار بـه شـبکه . دهدها را گسترش میرک خود از دادهتصاویر د
کند تا مفاهیم همبستگی مکانی را در حـالی کـه بـه عنـوان کمک می

 روش. کنــد، بیــاموزدتنظــیم کننــده بــرای کــار طبقــه بنــدی عمــل مــی
پیشنهادی مـا مبتنـی بـر ایـن قالـب اسـت و در ادامـه، ایـن روش بـه 

   . شده است عنوان یک معیار برای ارزیابی انتخاب

 نظارتی - یادگیری خود  ۲-۲
نظـارتی هـدف آمـوزش  –همان طور که گفته شد، در یادگیری خود 
هـای تولیـد شـده از یـک کـار یک مدل بـا اسـتفاده از شـبه برچسـب

های مفید برای یک کـار پـایین دسـتی بهانه، به منظور یادگیری نمایه
 نظـارتی اسـت –یک روش یـادگیری خـود  jigsawحل پازل . است

که به عنوان یک کار بهانـه بـه منظـور یـادگیری نمایـه بصـری بـدون 
بـه معنـای قطعـه  jigsawحل پازل . نظارت کاربردهای بسیاری دارد

و سـپس ایجـاد  11هـاقطعه کـردن یـک تصـویر و بهـم ریخـتن قطعـه
. باشــدهــای بــه هــم ریختــه، مــیتصــویر اصــلی بــا اســتفاده از قطعــه

را  jigsawی حـل پـازل به وسیلههای تصویر ، یادگیری نمایه۲شکل
-قطعـه 12روشی برای تشخیص جابه جـایی] ۱۷[در . دهدنشان می

  .ارائه شده است jigsawهای پازل 
  

 
  ].jigsaw ]۱۷های تصویر به وسیله حل پازل یادگیری نمایه ۲شکل

  

های آموخته شده برای کـار پـایین دسـتی به منظور بهبود ویژگی
-نیز مطـرح شـده] jigsaw]۱۸ل پازل های دیگری مبتنی بر حروش
 بــه صـورت یــک مســأله jigsawل از پــاز ]JiGen]۱۳در روش . انـد

کنـد، بـه ایـن صـورت کـه بـه هـر ترتیـب از طبقه بندی اسـتفاده مـی
دهـد، سـپس شـبکه را های پازل یـک برچسـب اختصـاص مـیقطعه

  .را پیش بینی کند 13کند تا برچسب تصویر بهم ریختهمجبور می
ــز یکــی دیگــر از روشحــدس  ــه چــرخش تصــویر نی هــای زاوی

نظارتی است، که تصویر را بـا یـک زاویـه تصـادفی  –یادگیری خود 
شـود تـا زاویـه چـرخش تصـویر را چرخانده و از شبکه خواسـته مـی

بـه عنـوان روشـی بـرای یـادگیری  ]۱۹[این روش در . پیش بینی کند
هـای روشاز ترکیـب . نمایه بصری بـدون نظـارت ارائـه شـده اسـت

به عنوان روشی جدید برای تطبیق دامنه استفاده شده  ]۲۰[فوق در 
توانـد در مـواردی باعـث هـا مـیدهد ترکیـب ایـن روشکه نشان می

  .های تصاویر شودیادگیری بهتر نمایه ویژگی
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 سارا فرهمندی نیا، مهدی افتخاری، کاوه بهرامن  ۶۹ 

  تبدیل موجک ۲-۳
تبدیل موجک یک ابزار ریاضی مشهور برای تجزیـه و تحلیـل زمـان 

ها از موجک اصلی مـادر از از موجکای فرکانس است، مجموعه -
تواننـد بـرای شـوند کـه مـیخیر و شیفت عملیات تولید مـیأیق تطر

در خصــوص . هــای متفــاوت ســیگنال بــه کــار رونــدتحلیــل ویژگــی
مانند  مقیاس کوچک اتیجزئ ،نسبت فرکانس بالا پردازش تصویر،

 ،نییکه نسبت فرکانس پـا ی، در حالدهدرا نشان می ریتصاو یهالبه
تبدیل موجک ]. ۲۲[است ریتصاو و هموار مربوط به قسمت صاف

الگـو،  صی، تشـخگنالی، پـردازش سـاتیاضـیمانند ر ییهانهیزمدر 
 یپزشـــک یربرداریو تصـــو یاانـــهیرا کیـــو گراف ریپـــردازش تصـــو

تبدیل موجک کابردهای وسیعی دارد، از آن جملـه . شوداستفاده می
، قطعـه ]۲۴[2کـاهش نـویز ،]۲۳[ 1توان به فشرده سازی تصـویرمی

در ایـن . یـره اشـاره کـردو غ] ۲۱[، طبقـه بنـدی]۲۲[ 3بندی تصویر
اسـتفاده کـرده، و  Haarمقاله، ما از تبدیل موجک گسسته دو بعدی 

از تصاویر حاصل از این تبدیل به روشی جدید و به منظور یـادگیری 
  . مبریی تعمیم دامنه بهره میهای مهم با هدف بهبود مسألهویژگی

  روش پیشنهادی ۳
های ی تعمیم دامنه، هدف آموختن مدلی با استفاده از دادهدر مسأله

رود بـرای دامنـه هـدف های منبـع اسـت کـه انتظـار مـیآموزش دامنه
ی آمـوزش در دسـترس نبـوده اسـت، بـه خـوبی نادیده که در مرحلـه

روشـی بـه نـام  ]۱۳[کار قبلی که در این زمینه مطرح شـد. عمل کند
JiGen ثیر حـل پـازل است که تأjigsaw  در یـادگیری نمایـه عمـومی

، چارچوب کلی این روش را نشان ۳شکل . دهدتصاویر را نشان می
شــود، تصــاویری از طــور کــه در شــکل مشــاهده مــیهمــان. دهــدمــی
ای هـای دادهبرچسـب(4هـای واقعـیهای گوناگون بـا برچسـبدامنه

این . مرتب وجود دارندتحت عنوان تصاویر ) هامربوط به کلاس آن
شـوند، قطعـه تبـدیل مـی ۹بـه  ۳ × ۳تصاویر بـا اسـتفاده از تجزیـه 
هـا، تصـاویری هـم دامنـه بـا تصـاویر سپس با ترکیب تصادفی قطعه

بـا توجـه بـه . شونداصلی، تحت عنوان تصاویر بهم ریخته ایجاد می
تحـت عنـوان شـبه  5اندیسـیها در تصاویر بهم ریختـه، ترتیب قطعه

موجـود بـرای  هـایترتیـباز کل . دشوها تولید میبرچسب برای آن
با استفاده از الگوریتم مبتنی بر  ترتیب pهای یک تصویر، تنها قطعه

تصاویر اصلی و تصاویر بهم  .شودانتخاب می] ۱۷[فاصله همینگ 
شوند که داده می 6به یک شبکه عصبی پیچشیریخته بطور همزمان 

طبقـه بنـدی تصـاویر : شودبرآورده کردن دو هدف بهینه میکه برای 
هـای واقعـی و طبقـه بنـدی تصـاویر بهـم بـا برچسـب) مرتب(اصلی

هـدف دوم باعـث . هاهای تولید شده برای آنریخته با شبه برچسب
 های مربوط به همبسـتگی مکـانی تصـاویر راشود تا مدل، ویژگیمی
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. تعمـیم دامنـه بسـیار مفیـد باشـدی تواند برای مسألهبیاموزد، که می
متفاوتی که برای  7برای این کار، از یک شبکه با دو لایه تماماً متصل

طبقه بنـدی تصـاویر بهـم ریختـه و (برای هر هدف به صورت مجزا 
در انتهای شبکه قرار دارد، استفاده شـده ) طبقه بندی تصاویر اصلی

ده از ی آزمــون، طبقــه بنــد آموختــه شــده بــا اســتفادر مرحلــه. اســت
شـود، تـا ی هـدف اعمـال مـیهای دامنهتصاویر اصلی، بر روی داده

مــا ایــن روش را بــه عنــوان . عملکــرد آن مــورد ارزیــابی قــرار بگیــرد
ــا آن در روش  ــرار داده و از چــارچوبی مشــابه ب ــار خــود ق اســاس ک

با این تفاوت که به جای حل پازل  ،کنیمپیشنهادی خود استفاده می
jigsaw ز تصــــاویر بهــــم ریختــــه در روش و اســــتفاده اJiGen از ،

تصـاویر حاصـل از اعمـال تبــدیل موجـک بـر روی تصـاویر اصــلی، 
  . کنیمبرای یادگیری نمایه عمومی تصاویر استفاده می

در روش پیشنهادی ما، علاوه بر طبقه بنـدی تصـاویر اصـلی بـا 
های واقعی در یـک حالـت بـا نظـارت، تصـاویر حاصـل از برچسب

های تولیـد شـده بـرای آنهـا نیـز طبقـه ا شبه برچسبتبدیل موجک ب
-نظـارتی مـی -ی خـود این کار به عنوان یک وظیفه. شوندبندی می

هـای عمـومی و مفیـد در میـان تصـاویر تواند باعث یادگیری ویژگی
ی تعمـیم توانـد بـرای بهبـود مسـألههای مختلف شـود، کـه مـیدامنه

نهادی مـا نیـز هماننـد در روش پیشـ. دامنه بسیار کمک کننـده باشـد
، از یک شبکه عصبی پیچشی با دو لایه تمامـاً متصـل JiGenروش 

متفــاوتی کــه بــرای هــر طبقــه بنــد در انتهــای شــبکه قــرار داده شــده، 
در ادامه روش پیشنهادی خود را با جزئیات بیشـتر . شوداستفاده می

  .دهیمو با فرمول شرح می
دامنه در مرحله آموزش در دسـترس باشـند، و  Sکنیم فرض می

بــه   ,:  نمونــه برچســب دار باشــد Niهــر دامنــه شــامل 
,1امین تصـویر و j، طوری که  … برچسـب مربـوط بـه  ,

-اولین هدف اساسی، یادگیری برچسـب. دهدکلاس آن را نشان می
. در یـک حالـت بـا نظـارت اسـتهای واقعی داده از تصاویر اصلی 

آن  برچسب واقعی yو  پیچشیورودی شبکه  xکه، پس با فرض این
ی اسـت کـه میـزان خطـای بـین اباشد، هدف کمینه کردن تابع هزینه

ــا  hو برچســب پــیش بینــی شــده توســط مــدل  yبرچســب واقعــی  ب
مربوط به فضای  fθ  پارامتر. را اندازه گیری کند cθو  fθ  پارامترهای

مربـوط بـه لایـه  cθو پـارامتر  پیچشی ویژگی استخراج شده از شبکه
است که بـه عنـوان طبقـه بنـد نهـایی در انتهـای شـبکه ی تماماً متصل

 :شودقرار دارد این تابع به صورت زیر تعریف می
)۱(                

,
| , ,  

شــود کــه انــدیس بــه عنــوان دومــین هــدف از شــبکه خواســته مــی     
ک، کـه بــه اختصـاص داده شـده بــه تصـاویر حاصـل از تبــدیل موجـ

 وقتـی. کنـد ها تولیـد شـده را پـیش بینـیعنوان شبه برچسب برای آن

                                                 
7 Fully - connected layer 



  ۷۰ تصاویر نظارتی عمیق مبتنی بر تبدیل موجک گسسته دو بعدی برای تعمیم دامنه -ارائه یک روش یادگیری خود  

 
  ].JiGen]۱۳چارچوب کلی روش ۳شکل

  

تبدیل موجک گسسته دو بعدی برای یک تصـویر در یـک سـطح  که
 HHو  LL ،LH ،HLشـود، تصـویر بـه چهـار زیـر بانـد اعمال مـی
که زیرباند فرکانس پـایین اسـت مربـوط  LLزیر باند . شودتجزیه می

کــه زیربانــدهای میــان  HLو  LHهــای بــه کلیــات تصــویر، زیربانــد
فرکانســی هســتند بــه ترتیــب مربــوط بــه جزئیــات افقــی و جزئیــات 

کـه زیربانـد فرکـانس بـالا اسـت مربـوط بـه  HHعمودی، و زیرباند 
مشاهده  ۴ بنابراین همان طور که در شکل. باشندجزئیات قطری می

شود، بـه ازای هـر تصـویر چهـار تصـویر دیگـر حاصـل از تبـدیل می
بـه عنـوان برچسـب  اندیسیم که به هر کدام یک موجک گسسته دار

ی طبقــه بنــدی دیگــر دهــیم و یــک وظیفــهآن تصــویر اختصــاص مــی
  .کنیمتعریف می

تصـویر ایجـاد شـده بـه  Ki یکـی از ایـن zکـه، پس با فرض این
ــوان ورودی شــبکه پیچشــی و  ــرای آن  wعن ــد شــده ب برچســب تولی

  :باشد، هدف کمینه کردن تابع هزینه زیر است
)۲                   (  

,
| , ,  

که ساختار شبکه برای هر دو هدف یکسـان و تنهـا در با توجه به این
انتهای شبکه دو لایه تماماً متصل برای هر هـدف بـه صـورت مجـزا 

مشـترک  fθ یکسان و پـارامتر hدر نظر گرفته شده، تابع مدل عمیق 
 به لایه تماماً متصلی کـه بـرای پـیش بینـی مربوط wθپارامتر است و 
-تصاویر حاصل از تبدیل موجک اختصاص داده شـده، مـی اندیس
  :دهیمدر نهایت شبکه را با تابع نهایی زیر آموزش می. باشد

  

, , ∑ ∑ | , ,          
∑ | , ,                  )۳(  

   .هستند 1نظمی متقابلبیاز نوع  lwو  lc به طوری که توابع
طور کـه همان .دهد، چارچوب کلی روش ما را نشان می۵شکل      

شــود، تصــاویر اصــلی و تصــاویر حاصــل از در شــکل مشــاهده مــی
شـوند، و در انتهـای وارد می تبدیل موجک به طور همزمان به شبکه

                                                 
1 Cross entropy 

که تصویر وارد شده، تصـویر اصـلی یـا یکـی از توجه به این شبکه با
-تصاویر موجک است به لایه طبقه بندی مربوط به خود هدایت می

ی مربوط به لایه طبقه بندی تصاویر اصـلی سپس، تابع هزینه. شوند
 بنـدیی مربـوط بـه لایـه طبقـه های واقعـی و تـابع هزینـهبرچسب با

هـا، بـه طـور های تولید شده بـرای آنتصاویر موجک با شبه برچسب
مجــزا محاســبه شــده و بــا جــای گــذاری مقــادیر بــه دســت آمــده در 

در نهایت عملیات پس . شود، تابع هزینه نهایی محاسبه می۳فرمول
  .گیردو به روز رسانی پارامترهای شبکه انجام می 2انتشار

  

 
  

  .صل از تبدیل موجک گسسته دو بعدیزیرباندهای مختلف حا ۴شکل

  
                                                 

2 Back-propagation 



 سارا فرهمندی نیا، مهدی افتخاری، کاوه بهرامن  ۷۱ 

 
شوند و دو هدف تصاویر اصلی و تصاویر حاصل از تبدیل موجک همزمان به یک شبکه پیچشی داده می. چارچوب کلی روش ارائه شده ۵شکل

های تولید شده برای آنها بهینه  ر حاصل از تبدیل موجک با شبه برچسبهای واقعی و طبقه بندی تصاویمربوط به طبقه بندی تصاویر اصلی با برچسب
  .شوندمی

  
در زمان آموزش، تابع هزینـه موجـک توجه داشته باشید که، 

-، محاسبه میموجکهم برای تصاویر اصلی و هم برای تصاویر 
صفر همیشه وارد لایـه طبقـه  اندیسیعنی تصاویر اصلی با ( شود

شـوند و تـابع هزینـه موجـک بـرای آنهـا بندی تصاویر موجک می
این در حالی است که تابع هزینـه طبقـه بنـدی  ،.)شودمحاسبه می
-ثیر تصـاویر اصـلی قـرار مـیأتـهای واقعی، فقط تحت برچسب

 نیـز مـا تنهـا از لایـه مربـوط بـه طبقـه بنـدی آزموندر زمان . گیرد
ی هـدف کنیم تا برچسب تصاویر دامنهاستفاده می یتصاویر اصل

  .جدید را پیش بینی کند
ســرو کــار  βو  αدر ایــن روش، بــه طــور کلــی بــا دو پــارامتر 

شود، وزن تابع هزینـه مشاهده می ۳که در فرمول αپارامتر . داریم
ثیر ایـن بندی تصاویر موجـک اسـت کـه میـزان تـأمربوط به طبقه 

 ۱و ۰نـد و مقـداری بـین کی را تعیین مـیتابع در تابع هزینه نهای
ــارامتر . دارد ــارامتر گــرایش داده  βپ ــده مــی1کــه پ ــز نامی شــود، نی
ای از  2کنــد در هــر دســتهدارد و تعیــین مــی ۱و  ۰قــداری بــین م

ها تصاویر اصـلی شوند چند درصد از آنرد شبکه میتصاویر که وا
برابـر  βبه طـور مثـال، اگـر . و چند درصد تصاویر موجک باشند

% ۴۰تصــاویر اصــلی و % ۶۰باشــد یعنــی بــرای هــر دســته  ۰٬۶
  .تصاویر موجک هستند

، حــدس  jigsawزمــانی کــه بخــواهیم از وظــایف حــل پــازل 
زاویه چرخش و تبـدیل موجـک دو بـه دو یـا هـر سـه بـه صـورت 

را بـا ضـریب بعدی همزمان استفاده کنیم، کافی است تابع هزینه 
به طور مثـال، بـرای زمـانی  .کنیم متفاوتی در فرمول نهایی تکرار

و تبـدیل موجـک اسـتفاده کنـیم  jigsawکه بخواهیم از حل پازل 
  :شودتابع هزینه نهایی به شکل زیر محاسبه می

  )۴                     (                            
 تـابع هزینـه مربـوط بـه تصـاویر بهـم ریختـه و  Lj به طـوری کـه

همـان  jigsawدر وظیفـه حـل پـازل . ضریب مربوط بـه آن اسـت
بـه طـور کامـل تشـریح شـده، هـدف پـیش بینـی ] ۱۳[طور که در 

                                                 
1 Data - bias 
2 Batch 

 ای اسـت کـه حاصـل ترکیـبتصویر بهم ریختـه هایترتیب قطعه
از . باشدمی تصویر آن n × nهای حاصل از تجزیه تصادفی قطعه

n2! ــه ــرای قطع ــود ب ــب موج ــاترتی ــک تصــویر، تنه ــای ی ــک  ه ی
عنصر بـا اسـتفاده از الگـوریتم مبتنـی بـر فاصـله  pای با مجموعه
ــگ  ــی] ۱۷[همین ــاب م ــودانتخ ــه، . ش ــن وظیف ــتفاده از ای در اس

تصاویر اصلی به عنوان یـک پـازل مرتـب همیشـه در تـابع هزینـه 
jigsaw شوند اما تصاویر بهم ریختـه تـأثیری بـر تـابع محاسبه می

در وظیفـه حـدس . ندارنـد های واقعـیهزینه طبقه بندی برچسب
، ۹۰، ۰زاویه چرخش، ما تصـاویر را بـا اسـتفاده از چهـار زاویـه 

چرخـانیم و از شـبکه درجه به صـورت تصـادفی مـی ۲۷۰و  ۱۸۰
در این وظیفه تصویر . خواهیم که زاویه چرخش را حدس بزندمی

اصلی که زاویه چرخش آن صفر درجه است همانند قبـل در تـابع 
ثیری بـر أشـود امـا تصـاویر چرخیـده تـه میاسبهزینه چرخش مح

  .های واقعی ندارندبقه بندی برچسبتابع هزینه ط

 ارزیابی روش پیشنهادی ۴

 مجموعه داده ۴-۱
ــه از مجموعــه داده ــن مقال ــا در ای  ،]PACS]۱۰هــای معــروف م

VLCS]۳۱ [ وOffice-Home]۳۲ [ی تعمیم دامنه برای مسأله
دارای چهـــار دامنـــه  PACSمجموعـــه داده . کنـــیماســـتفاده مـــی
art_painting ،photo ،cartoon  وsketch ، ،و هفت گروه شـئ
دارای پنج گـروه شـئ و چهـار دامنـه مجـزا  VLCSمجموعه داده 

PASCALVOC2007 ،LableMe ،Caltech  وSun و ،
گروه شئ و چهار دامنه  ۶۵دارای  Office-Homeمجموعه داده 

Art ،Clipart، Product  وReal-World ما در هربـار . باشدمی
آزمایش از یک دامنه به عنوان دامنـه هـدف بـرای آزمـون و از سـه 

کنیم های منبع برای آموزش استفاده میعنوان دامنهدامنه دیگر به 
و ) درصــد ۷۰(بــرای آمــوزش و هــر دامنــه را بــه دو مجموعــه

بـا انتخـاب تصـادفی روی کـل دامنـه، تقسـیم ) درصد ۳۰(آزمون
  .کنیممی



  ۷۲ تصاویر نظارتی عمیق مبتنی بر تبدیل موجک گسسته دو بعدی برای تعمیم دامنه -ارائه یک روش یادگیری خود  

  ات پیاده سازیجزئی ۴-۲
ان طور کـه قبـل تـر گفتـه شـد، مـا در ایـن مقالـه بـرای انجـام هم

 در یک سطح Haarها از تبدیل موجک گسسته دو بعدی آزمایش
جایی که برای اعمال این تبدیل بر روی یـک از آن. استفاده کردیم

باشـد، ابتـدا آن  1تصویر، بایستی آن تصویر در مقیاس خاکسـتری
را به مقیاس خاکستری تبدیل کرده، سـپس تبـدیل موجـک را بـر 

ــز . اعمــال کــردیم روی آن ــدیل موجــک نی تصــاویر حاصــل از تب
ای کــوچکتر از تصــویر اصــلی خاکســتری بــوده و دارای انــدازه

کــه تصــاویر اصــلی، رنگــی و در شــبکه بــا توجــه بــه ایــن. هســتند
ــال  ــه کان ــه ه Bو  R ،Gپیچشــی دارای س ــل اینک ــه دلی ــتند و ب س

شــوند تصــاویر اصــلی و تصــاویر موجــک بــا هــم وارد شــبکه مــی
بنــابراین، بعــد از اعمــال تبــدیل موجــک، تصــاویر حاصــل را بــه 

و بـه انـدازه تصـاویر اصـلی تبـدیل کـردیم تـا تمـام  RGBحالت 
بــرای . تصــاویر ورودی بــه شــبکه، دارای شــرایط یکســانی باشــند

از یـک عملیـات سـاده پـردازش ، RGBتبدیل تصاویر به حالت 
ی معروف پایتون به نـام از یک کتابخانه" convert"تصویر به نام 

"PIL " استفاده کردیم که تصاویر خاکستری تـک کانـال را بـه سـه
علاوه بر ایـن، بـه منظـور تـأثیر بیشـتر . کندکانال رنگی تبدیل می

را بـا  از تبدیل موجک تصاویر حاصل های استخراج شده،ویژگی
  .میک عدد ثابت جمع کردی

داریم  βو  αهمان طور که گفته شد، در این روش دو پارامتر 
میزان تمایل بـه تصـاویر اصـلی  βوزن تابع هزینه موجک و  αکه 

ی ی عادلانـهبه منظور مقایسه. دهدو تصاویر موجک را نشان می
از تنظیمات ارائه شـده بـرای روش  jigsawتبدیل موجک با پازل 

JiGen ]۱۳ [بنــابراین، دو شــبکه . اســتفاده کــردیمresnet ) بــا
۰٬۷α=  ۰٬۹وβ=  (و  alexnet) ـــا ـــرای  )=۰٬۷βو  =۰٬۹αب را ب

در نظـر گـرفتیم تـا  ۳۰را برابـر بـا  2آموزش مدل، و تعداد دورهـا
هـا، مـا شـبکه را بـا ی آزمـایشدر همه. شرایط کاملا یکسان باشد
و نـــرخ  ۱۲۸ 4بـــا انـــدازه دســـته SGD 3اســـتفاده از بهینـــه ســـاز

کـاهش  ۰٬۰۰۰۱دورهـا بـه % ۸۰کـه بعـد از ( ۰٬۰۰۱ 5یادگیری
، چـرخش 6همچنـین، از بـرش تصـادفی. آمـوزش دادیـم) یابدمی

، تبدیل تصادفی به مقیاس خاکسـتری و غیـره نیـز 7افقی تصادفی
هــایی کــه از در آزمــایش. اســتفاده کــردیم 8هــابــرای افــزایش داده
 resnetنظارتی استفاده شـده، تنهـا شـبکه  - ترکیب وظایف خود

آمــوزش داده و نتــایج را  ۰٬۹برابــر  βدور بــا پــارامتر  ۵۰را بــرای 
  .مقایسه کردیم

  

                                                 
1 Gray scale 
2 epochs 
3 Optimizer 
4 Batch - size 
5 Learning rate 
6 Random crop 
7 Random horizintal flip 
8 Data augmentation 

 نتایج ۴-۳
شـده را ارائـه کـرده و  های انجامدر این قسمت، ما نتایج آزمایش

در ابتـدا، روش پیشـنهادی خـود یعنـی . پـردازیمها میبه تحلیل آن
ــدیل موجــک را بــا پــازل  بــه عنــوان  JiGenدر روش  jigsawتب

نزدیــک تــرین روش و چنــدین روش تعمــیم دامنــه اخیــر مقایســه 
تواند دهیم که ترکیب دو یا چند وظیفه میکرده و سپس نشان می

  .نتایج بسیار بهتری داشته باشد
MMLD]۳۳[ ــا اســتفاده از ترکیبــی از ، روشــی اســت کــه ب
، Art: بدون برچسـب دامنـه بـه عنـوان مثـال(نهفته  چندین دامنه

Photo ،sketch  مدلی را برای تعمیم دامنـه آمـوزش مـی...)و ،-
هـای اسـتخراج شـده از در این روش با خوشه بندی ویژگـی. دهد
های دامنه تولید شـده و از طریـق های پایین تر، شبه برچسبلایه

-هـا را یـاد مـیهای ثابت در میان دامنهصمانه، ویژگییادگیری خ
یک روش مبتنی بـر فـرا یـادگیری اسـت کـه ] MLDG]۳۴ .گیرد

کنـد آزمون را در زمان آموزش شبیه سازی می/تغییر دامنه آموزش
را  9، یک چارچوب مبتنی بر یـادگیری متـوالی]S-MLDG]۳۵و 

یـک  ، روشـی اسـت کـه]SNR]۳۶. دهدبرای این روش ارائه می
، بـه هـدف یـادگیری 11سـبک 10ماژول نرمـال سـازی و بـازگردانی

رای هـای مختلـف را بـهای تعمیم پذیر در میان دامنهنمایه ویژگی
    .دهدثر ارائه میتعمیم دامنه و تطبیق دامنه مؤ

 PACSی ، دقت مدل را با استفاده از مجموعه داده۱جدول
  .دهدنشان می

  
با استفاده از  PACSی مجموعه دادهدقت تعمیم دامنه برای  ۱جدول

ها، حاصل میانگین سه کلیه دقت. resnet 18و  alexnetشبکه های 
هر ستون نام دامنه ای است که به عنوان دامنه . مرتبه اجرا هستند

ما از فونت پررنگ برای جاهایی که . هدف در نظر گرفته شده است
که دقت سایر دقت ما بهتر بوده و از فونت زیرخط برای جاهایی 

 .ها بهتر است، استفاده کردیمروش
PACS dataset Methods 

Avg. photo  sketches  cartoon  art_paint.  
Alexnet 

۷۳٬۳۸ ۸۹٬۰۰  ۶۵٬۱۸  ۷۱٬۷۱  ۶۷٬۶۳  JiGen  

۷۴٬۳۸ ۸۸٬۹۸  ۶۶٬۴۴  ۷۲٬۸۳  ۶۹٬۲۷  MMLD 

۷۴٬۷۸ ۹۰٬۶۴ ۷۰٬۴۴  ۷۱٬۱۱  ۶۶٬۹۳  Ours  
Resnet 18  

۸۰٬۵۱ ۹۶٬۰۳  ۷۱٬۳۵  ۷۵٬۲۵  ۷۹٬۴۲  JiGen  

۸۱٬۵۰۹۴٬۸۰  ۷۲٬۸۰  ۷۷٬۸۰  ۸۰٬۵۰  S-
MLDG 

۸۱٬۸۰ ۹۴٬۵۰  ۷۴٬۱۰  ۷۸٬۲۰  ۸۰٬۳۰  SNR 

۸۱٬۸۳۹۶٬۰۹  ۷۲٬۲۹  ۷۷٬۱۶  ۸۱٬۲۸  MMLD 

۸۲٬۲۷ ۹۶٬۵۳ ۷۶٬۶۵  ۷۵٬۲۲  ۸۰٬۶۹  Ours  

                                                 
9 sequential 
10 restitute 
11 style 
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  ۷۴ تصاویر نظارتی عمیق مبتنی بر تبدیل موجک گسسته دو بعدی برای تعمیم دامنه -ارائه یک روش یادگیری خود  

سطر آخر ترکیب هر سه . resnet  18یبا استفاده از شبکه PACSنظارتی برای مجموعه داده ی -دقت تعمیم دامنه با ترکیبی از وظایف خود ۴ولجد
هر ستون نام دامنه ای .ها، حاصل میانگین سه مرتبه اجرا هستندکلیه دقت. ، حدس زاویه چرخش تصویر و تبدیل موجک استjigsawوظیفه پازل 

در نظر گرفته شده است، که اولی وزن  Wr=0.8و  Wj=0.6 ،Ww=0.6زمایش ها در همه ی آ. در نظر گرفته شده استاست که به عنوان دامنه هدف 
ما از فونت پررنگ برای جاهایی استفاده کردیم که . می باشند، دومی وزن تبدیل موجک و سومی وزن حدس زاویه چرخش در تابع هزینه jigsawپازل 

 .بهترین دقت حاصل شده است
 PACS datasetMethods  

Avg.  Photo sketches cartoon art_paint.  
۸۲٬۵۶  ۹۶٬۳۵  ۷۴٬۷۲  ۷۷٬۶۳  ۸۱٬۵۴  jigsaw & rotation  
۸۳٬۲۰  ۹۶٬۸۱  ۷۸٬۲۱  ۷۵٬۵۰  ۸۲٬۳۰  jigsaw & wavelet  
۸۳٬۴۲  ۹۶٬۰۳  ۷۷٬۳۲  ۷۸٬۵۸  ۸۱٬۷۷  wavelet & rotation  
۸۳٬۴۹  ۹۵٬۹۷  ۷۷٬۰۷  ۷۸٬۴۴  ۸۲٬۵۱  jigsaw & rotation & wavelet 

  
ها درصد آن ۱۰ه، تصاویر اصلی و تنها تصاویر موجود در هر دست

، ۱تـا  ۰ی در بـازه αو بـا تغییـر پـارامتر ) تصاویر موجک هستند
 αزمـانی کـه . ثیر این پارامتر را روی دقـت مـدل بررسـی کـردیمتأ

ی طبقــه بنــدی تصــاویر باشــد، یعنــی وظیفــه ۱برابــر  βو  ۰برابــر 
رد شـبکه شـده و موجک خاموش است زیرا تنها تصاویر اصلی وا

همان طـور . ثیری در تابع هزینه نهایی نداردتابع هزینه موجک تأ
تـوان گفـت دقـت مـی شود،که در شکل قسمت الف مشاهده می

 اسـت، تقریبـاً ~۱βو  =۰αها نسبت بـه زمـانی کـه حالت در همه
اسـت و تـابع  ۰٬۹ابـر بر αبهتر یا مساوی بوده و زمانی که مقدار  

ثیر زیـادی در تـابع هزینـه نهـایی دارد، دقـت در هزینه موجک تـأ
از طرفی فاصله بین کمتـرین دقـت . بالاترین مقدار خود قرار دارد

باعـث  αدرصد است و این یعنی پـارامتر  ۲و بیشترین دقت تنها 
ــی ــادی در نتــایج نم ــرات زی ــن پــارامتر تغیی ــدل بــه ای شــود و م

 ۰٬۷ابــر را بر αدر قســمت ب، پــارامتر . حساســیت زیــادی نــدارد
ثیر ایـن پـارامتر را ، تأ۱تا  ۰در بازه  βقرار داده و با تغییر پارامتر 
باشد، تمرکز روی  β > ۰٬۵زمانی که . نیز مورد بررسی قرار دادیم

، تمرکــز روی β<  ۰٬۵طبقـه بنــدی تصـاویر موجــک و زمـانی کــه 
همان طور کـه در شـکل قسـمت . طبقه بندی تصاویر اصلی است

شـود با افزایش این پارامتر دقت نیز بهتر میشود ب، مشاهده می
زیرا طبقه بندی تصاویر  اصلی به عنوان هدف اصلی در یـادگیری 

  .شودمدل، انتخاب می

  جمع بندی ۵
هـای در این مقاله، ما نشان دادیم کـه یـادگیری همزمـان برچسـب
هـای داده از تصاویر اصلی به منظور طبقه بندی و یادگیری ویژگی

نظارت  -استفاده از تبدیل موجک در یک حالت خود عمومی با 
مـا . ی تعمـیم دامنـه کمـک کنـدتواند به طور مؤثری بـه مسـئلهمی

شبکه پیچشی عمیق را مجبور کـردیم تـا تصـاویری کـه از تصـویر 
آینـد را بـا شـبه اصلی با اعمال تبدیل موجک گسسته به دست می

ایـن کـار . کنـد هایی که برای آنها تولید شده، طبقه بنـدیبرچسب
تعمـیم  یمسألهتواند به شود که میهایی میباعث یادگیری ویژگی
 ما نیز نشان دادیم که ترکیب وظایف خود. دامنه بسیار کمک کند

و حــدس زاویــه  jigsawنظــارتی دیگــر همچــون حــل پــازل  -
پیشنهادی مـا یعنـی تبـدیل موجـک  چرخش با یکدیگر و با روش

ــایج بســیار بهتــرمــی اســتفاده از تبــدیل . ی داشــته باشــدتوانــد نت
نظــارتی کــار  - ی خــودجــک گسســته بــه صــورت یــک وظیفــهمو

توانـد بـه ین مقاله به آن پرداخته شـده و مـیجدیدی است که در ا
عنوان یک موضـوع تحقیقـاتی جدیـد بـرای آینـده مـورد اسـتفاده 

تـوان آن را با توجه به سادگی ایـن روش، مـی قرار گیرد، همچنین
دهای دیگـری از جملـه قطعـه بنـدی تصـاویر نیـز مـورد برای کابر

  .سنجش قرار داد

 
  الف

 
  ب

روی دقت مدل با استفاده از  βو  αهای ثیر پارامتررسی تأبر ۷شکل
و شبکه  PACS از مجموعه داده art_paintingدامنه هدف 

resnet-18 .دمرتبه اجرا هستناصل میانگین سه ها حکلیه دقت.
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