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  دهیچک
 یبند عمـل دسـته یـقعم یبند خوشـه یها اغلب روش. است یمو حج یچیدهپ یرتصاو یبند در خوشه یابزار قدرتمند یقعم یادگیری
مسـتخرج از  های یژگیو یکهبه طور دهند یانجام م یقعم یشبکه عصب یکحاصل از آموزش  ییبازنما یرا بر اساس بردارها یرتصاو

  شـبکه ینمتفاوت حاصل از چنـد ییمعنا های یژگیاز و یمند بهره. گیرد یقرار م یبند خوشه لعم یینها یابیآخر شبکه مورد ارز یهلا
صورت گرفتـه  ینهزم یندر ا یکم یقاتکند که تاکنون تحق یفاحاصل ا یبند خوشه یجنتا ییدر بهبود کارا ینقش مؤثر تواند یم یقعم

و  یـقعم یبند خوشـه یها دادن روش یوندکه در آن با پ کنیم یارائه م یگروه یقعم یبند بر خوشه یمبتن یکردیمقاله رو یندر ا. است
راسـتا ابتـدا پـنج مـدل مختلـف  یـندر ا. یمدار یکدیگردر کنار  یقعم یعصب یها شبکه یایدر استفاده از مزا یسع ی،گروه یادگیری

جهـت  یـزن یانتقـال یـادگیری یکـرداز رو آنهـااز  یککه در هر  شوند یمتعدد آموزش داده م یکانولوشن های یهبا لا یقخودرمزگذار عم
 یـق،ف عممختلـ یها توسـط مـدل یرچندگانـه تصـاو هـای یژگیپـس از اسـتخراج و. شـود یدقت و بهبود عملکـرد اسـتفاده م یشافزا

 یینهـا یبند دسـته یتـاًنها. شود یم یعتجم یکدیگرآنها با  یجنتا یگروه یادگیری یکردشده و طبق رو یبند حاصل خوشه های ییبازنما
چهـار  یبـر رو یشـنهادیحاصـل از اعمـال روش پ یجنتـا. گیـرد یصـورت م یهپا های یبند بر اساس اطلاعات مشترک خوشه یرتصاو

 یرتصـاو یـقعم یبند خوشـه یـراخ یکردهـاینسبت به رو یشنهادیبهتر و مؤثرتر روش پ یینشان دهنده کارامجموعه داده استاندارد، 
  .است

  ید واژه هاكل
   بندی تصاویر، شبکه عصبی عمیق، یادگیری گروهی، خودرمزگذار ، یادگیری انتقالی خوشه

 
 

  مقدمه - ۱
 زیـحـال چـالش برانگ نیو در ع یامر اساس کی ی تصاویربند خوشه
که کاربردهای متنوعی در حوزه های مختلف علـوم و پزشـکی  است
هـای سـاده  بندی اشکال و تصاویر طبـق ویژگی در گذشته دسته. دارد

 گرفـت امـا در و پیش پا افتاده آنها و بـه صـورت دسـتی صـورت می

ــم داده ــزودن حج ــزایش روزاف ــا اف ــال ب ــان ح ــویری و  زم ــای تص ه
بندی از  های سنتی خوشه یتمویدیویی با پیچیدگی و ابعاد بالا، الگور

ها برخوردار نبـوده و نتیجـه  بندی این نوع داده دقت کافی برای دسته
  .مطلوبی را در برندارد

های اخیر، یادگیری عمیق با قابلیت یـادگیری بازنمـایی  در سال
هـای بسـیار پیچیـده  بندی داده ، که ابزار مـؤثری در خوشـه1ها ویژگی

 2 خودرمزگـذار .ود جلب کرده استاست، توجه چشمگیری را به خ
در  ینقش اساسکه  استهای عصبی مصنوعی  نوع خاصی از شبکه

                                                 
1 Feature representation learning 
2 Autoencoder 
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 این مقاله در قالب نهایی آن در مجله
  تصویر چاپ خواهد شد بینایی و پردازش ماشین

  

  ۱۴۰۲  اسفندماه: تشار برخطتاریخ ان



 
 ۲  های عصبی عمیق شبکه های چندگانه بندی عمیق تصاویر با رویکرد یادگیری گروهی و ویژگی خوشه

ــ ــدون  یریادگی ــاظرب ــعم یها شــبکه 1ن ــایا قی ــد می ف  آنو هــدف  کن
 نیتـــر از مهم یژگـــیاســـتخراج و. ســـتها داده ییبازنمـــا یـــادگیری

کـه از آنهـا در  اسـت نیماشـ یریادگیـمسـاله در  کیحل  یها بخش
 .شـود اسـتفاده می مختلـف های تشخیص داده بندی و هراستای دست

، سـتها ویژگی نیانتخاب خودکار ا هاخودرمزگذار تیمز مهمترین
هـا را  به طوریکـه اطلاعـات معنـایی مهـم و اساسـی موجـود در داده

ــاثیر داده می ــوعی ت ــه ن ــدین وســیله اســتخراج کــرد و ب ــوان ب هــای  ت
  .بلااستفاده و نویزی را کاهش داد

ــ ــا انجــام تبــدیلاتی هاگــذارب خودرمزبــدین ترتی ــر روی  ب کــه ب
را ورودی هـای  داده تاثیرگـذار و مهـم بخـشدهند،  ها انجام می داده

هـا  ابعاد ورودیکاهش سازی و  فشرده که این امر به کنند میانتخاب 
 درای  هـای زمـانی و حافظـه بـا توجـه بـه محـدودیتلذا  .می انجامد

هـای  ی بـا اسـتخراج ویژگیهای عصـب ، این نوع شبکهپردازش عمل
تا حـد امکـان پردازش را  یا و حافظه یزمان یها نهیهزها،  مؤثر داده
بندی  بندی و خوشه در مسائلی مانند طبقه ، خصوصاًدهند کاهش می

در ابعــاد و حجــم بــالا و  هــای تصــویری و ویــدیویی کــه عمــدتاً داده
 بــه طــور خلاصــه مزایــای .هــای زیــادی هســتند دارای تعــداد کلاس

کـاهش  سـازی و درمزگذارها در تصاویر شامل فشـردهاستفاده از خو
ها، رفـع نـویز و وضـوح بیشـتر تصـاویر مخـدوش شـده و  ابعاد داده
بهینه کردن زمان و حافظه مصـرفی جهـت انجـام عملیـات همچنین 

با توجه به مزایای این نـوع شـبکه عصـبی، . پردازشی مختلف است
معمـاری عمیـق بهـره بـرده و  بندی تصـاویر از ایـن در مسئله خوشـه

  .کنیم ها را بر این اساس ایجاد می بردارهای بازنمایی داده
های عصـبی  هـا توسـط شـبکه قابلیـت یـادگیری ویژگی دنبالبه 
 ها این شبکهبندی زیادی بر اساس  های خوشه روش ،(DNN)2عمیق

. ]۲، ۱[شـود  گفتـه می 3بندی عمیق اند که به آنها خوشه توسعه یافته
ــن  ــه دو دســته روش هــای خوشــه روشای یــک "هــای  بندی عمــدتاً ب

هــای  روش .]۳[شــوند  بندی می تقســیم" ای دو مرحلــه"و " ای مرحلــه
ــه ــه خوش ــک مرحل ــق ی ــایی  بندی عمی ــادگیری بازنم ــات ی ای، عملی
ها را بــه طــور همزمــان و در یــک  هــا و تخصــیص خوشــه ویژگی

بندی  ههـای خوشـ در مقابل روش. دهند چارچوب مشترک انجام می
ای این عملیات را به طور مسـتقل و طـی دو فرآینـد  عمیق دو مرحله

دهنــد، بــدین صــورت کــه ابتــدا عمــل یــادگیری  جداگانــه انجــام می
ها بــر  شــود؛ ســپس تخصــیص خوشــه هــا انجــام می بازنمــایی ویژگی

 .گیرد اساس بردارهای بازنمایی حاصل صورت می
ی قابــل هــا بندی عمیــق بــه پیشــرفت هــای خوشــه اگرچــه روش

بندی آنهـا دسـت  ها و دسـته توجهی در یادگیری بدون ناظر بازنمایی
یافتند، اما عمده آنها از بردارهای بازنمـایی حاصـل از آمـوزش یـک 

بندی  بـرای عمـل خوشـه) معمولا آخـرین لایـه شـبکه(شبکه عصبی 
هـای متعـددی  کنند، در حالیکه چنانچه بتوان از بازنمایی استفاده می

                                                 
1 Unsupervised learning 
2 Deep Neural Networks 
3 Deep Clustering 

منــدی از  ه طــور همزمــان اســتفاده کــرد، امکــان بهرههــا بــ از داده
ــایی جــامع ــراهم شــده و اشــتراک ویژگی اطلاعــات معن هــای  تری ف
  . ها منجر خواهد شد بندی مؤثرتری از داده مستخرج از آنها به دسته

روشی در یادگیری ماشین اسـت کـه هـدف آن  4یادگیری گروهی
بهبود عملکرد هر  های یادگیری متعدد در جهت استفاده از الگوریتم

به عبـارتی یـادگیری گروهـی . ]۴[ها به تنهایی است  یک از الگوریتم
منـدی از خـرد جمعـی و ترکیـب خروجـی چنـدین  سعی دارد بـا بهره

بینـی گـام  مدل یادگیری، در راستای کاهش نویز و بهبـود نتـایج پیش
  .بردارد

با توجه به عملکرد موفق روش یادگیری گروهی در مسـائل مختلـف 
های متعدد یادگیری با نـاظر  یادگیری ماشین، استفاده از آن در زمینه

ــه اســت ــرار گرفت ــادی ق ــورد توجــه زی ــاظر م ــدون ن در مســائل . و ب
بندی، معمـولاً  یادگیری بدون ناظر و به طور خـاص در عمـل خوشـه

هـای خـاص  هیچ دانـش قبلـی در مـورد سـاختار زیربنـایی یـا ویژگی
بندی مختلـف  هـای خوشـه رو الگوریتماز ایـن . ها وجـود نـدارد داده

ها، ساختار خاصـی  ممکن است با ارائه رویکردهای متفاوتی به داده
ــه ــایج خوش ــرده و نت ــایی ک ــا را شناس ــرای  از آنه ــاوتی را ب بندی متف

عـــلاوه بـــر ایـــن، هـــیچ الگـــوریتم . هـــای مشـــابه ایجـــاد کننـــد داده
ئل بندی وجــود نــدارد کــه بتوانــد بــه طــور مــداوم بــرای مســا خوشــه

مختلف به خوبی عمل کند و دستورالعمل مشخصی بـرای انتخـاب 
بندی مناســب بــرای یــک مســئله معــین وجــود  هــای خوشــه الگوریتم

 .ندارد
هـا و بـا توجـه بـه مزایـای یـادگیری  در راستای حـل ایـن چالش

بندی  جهت دستیابی به خوشه فوق در این مقاله از رویکرد گروهی،
های مختلفـی از  اخیراً بـه شـیوه. شود استفاده میاز تصاویر  تر کیفی

هـای تصـویری اسـتفاده  بندی داده بحث یـادگیری گروهـی در خوشـه
بندی اولیه تصاویر بـدون  در بسیاری از تحقیقات، دسته. شده است

ـــواعی از روش ـــا ان ـــق و صـــرفاً ب ـــادگیری عمی ـــای  اســـتفاده از ی ه
بندی سنتی صـورت گرفتـه و سـپس نتـایج حاصـل از آنهـا بـا  خوشه

در تحقیقات دیگری که مبتنی بر یـادگیری . شوند یکدیگر ترکیب می
های عمیـق در رونـد  های مختلفـی از شـبکه عمیق هستند، بـه شـیوه

در . استفاده شـده اسـتهای پایه و اجماع نتایج حاصل  بندی خوشه
بندی بر روی بردارهای بازنمایی حاصـل از  ابتدا خوشه از آنها برخی
شود و سپس عمـل اجمـاع نتـایج  جام میهای عصبی عمیق ان شبکه

گیرد و در بعضـی دیگـر، بردارهـای بازنمـایی حاصـل از  صورت می
ها به روشی با یکدیگر ترکیب شده و سپس بردارهـای حاصـل  شبکه

های عصـبی  شوند؛ ضمن اینکه نـوع شـبکه بندی می از اجماع خوشه
مورد استفاده و عملیات پـیش پردازشـی روی آنهـا نیـز در خروجـی 
نتایج تاثیرگـذار هسـتند و از ایـن حیـث نیـز تحقیقـات متفـاوتی در 

بـه  شـده اسـتروشـی کـه در ایـن مقالـه پیشـنهاد . حال انجام است
، بـدین صـورت کـه بـرد بهـره میهـای فـوق  ترکیبی از روشاز نوعی 

چنــدین مــدل شــبکه عصــبی عمیــق بــه طــور همزمــان آمــوزش داده 

                                                 
4 Ensemble learning 



 
 ملیحه دانش، مصطفی نیکوسرشت ۳

. اسـتخراج کـردصـاویر را تثر مـؤمهم و  اطلاعاتشوند تا بتوان  می
حاصـل از هـر شـبکه و اجمـاع  هـای بازنماییبنـدی  سپس با خوشـه

ت اطلاعـا، ویژگـیماتریسـی از بردارهـای  نتایج حاصل بـه صـورت
شـده و خوشـه بنـدی با یکـدیگر ترکیـب ها  معنایی مستخرج از مدل

دست  تصاویر بندی در امر خوشه شوند تا بتوان به نتایج مطلوبی می
  . یافت
مچنین از آنجا که در اختیار داشتن اطلاعات همسـایگی هـر ه 

 های شــبکهبندی بهینــه آنهــا دارد، از  تصــویر نقــش اساســی در دســته
ــب ــن یعص ــدل (CNN)۱کانولوش ــی از م ــوان یک ــه عن ــق  ب های موف

بـا . بدین منظور اسـتفاده شـده اسـت ]۵[یادگیری بازنمایی تصاویر 
طلاعات سـطح پیکسـل، ها ضمن آموزش ا این شبکه برداری از بهره

تا حد  کانولوشن های استفاده از لایهبا اطلاعات همسایه هر تصویر 
  .شود میاستخراج  امکان

بــه عــلاوه، جهــت افــزایش نــرخ یــادگیری و بهبــود کیفیــت 
مـورد اسـتفاده قـرار یز ن 2یانتقالی ریادگی ها، تکنیک بندی داده دسته

 منجــر بــه الابــ اسیــمق ی بــاهــا داده ایــن روش درکــه  گرفتــه اســت
در نهایـت  .]۳[شـود  سهولت یادگیری و افزایش دقـت یـادگیری می

های عصبی  های چندگانه شبکه رود که با استفاده از ویژگی انتظار می
کانولوشــنی در کنــار یــادگیری انتقــالی، بتــوان ضــمن کــاهش زمــان 

  .بندی را تا حد امکان بهبود داد ها دقت خوشه آموزش مدل
در بخش دوم : صورت سازماندهی شده استادامه مقاله بدین 

ــهپیشــینه تحقیــق  ــر حــوزه  مــورد بررســی قــرار گرفت و کارهــای اخی
در بخـش . شـود بندی گروهی مطـرح مـی بندی عمیق و خوشه خوشه

آن توضــیح داده و مراحــل مختلــف مقالــه ســوم رویکــرد پیشــنهادی 
و  شـدهنتایج حاصل از آزمایشات در بخش چهارم گزارش . شود می
  .شود ای از تحقیق پیش رو در بخش پنجم بیان می تاً خلاصهنهای

  تحقیق پیشینه - ۲
ــه رویکــردی جهــت خوشــهدر  ــه  ایــن مقال بندی عمیــق تصــاویر ارائ
ــی ــود م ــی از روش ش ــه در آن از ترکیب ــه ک ــای خوش ــق و  ه بندی عمی

اسـتفاده ) بندی گروهی خوشه(بندی مبتنی بر یادگیری گروهی  خوشه
بندی بـه  هـای خوشـه هر یک از این روش کارهای مرتبط با. شود می

  .گیرند مورد بررسی قرار می ۲-۲و  ۱-۲های  ترتیب در بخش

  بندی عمیق خوشه - ۲-۱
هـا و  بندی عمیـق بـه فرآینـد یـادگیری خودکـار بازنمـایی داده خوشه

ـــق  تخصـــیص خوشـــه ـــاره دارد شـــبکهها از طری  .های عصـــبی اش
ل آمیختــه ، مــدK-meansبندی ســنتی هماننــد  هــای خوشــه الگوریتم
 (NMF)4 ، فاکتورگیری مـاتریس غیرمنفـی]۶[ (GMM) ۳گاوسی

                                                 
1 Convolutional Neural Networks 
2 Transfer learning 
3 Gaussian Mixture Model 
4 Nonnegative Matrix Factorization 

هـای  کاملاً به نحوه نمـایش داده ]۸[ (SC) 5بندی طیفی و خوشه ]۷[
هـای تصـویری و متـون  ورودی وابسته هستند و از این رو برای داده

هــا اغلــب بــرای  همچنــین ایــن الگوریتم. کــارایی خــوبی ندارنــد
هـای حجـیم و  اند، لـذا بـرای داده راحی شدههایی با ابعاد کم ط داده

  . با ابعاد بالایی همچون تصاویر و ویدیوها عملکرد مناسبی ندارند
هـا  بندی عمیق با قدرت یـادگیری بازنمـایی ویژگی روش خوشه

سـازد کـه  های عصـبی عمیـق ایـن امکـان را فـراهم می توسط شـبکه
یژگـی بـا ابعـاد های پیچیده و در مقیاس بزرگ را به بردارهای و داده

بندی نهـایی  هـا جهـت خوشـه کم تبدیل کرده و سپس از ایـن ویژگی
های غیرخطی پی  ها با اعمال تبدیلDNNدر واقع، . استفاده نماییم

های سطح پـایین تـا بـالای  ها قادر هستند ویژگی در پی بر روی داده
ه در زمینـه هایی کـ پیشـرفت. ها را تا حد امکان استخراج نمایند داده
ــا ــط ی ــایی توس ــه توســعه هــا DNNدگیری بازنم ــه، ب ــورت گرفت ص

بندی عمیـق متعـددی انجامیـده اسـت کـه هـدف  رویکردهای خوشه
ای و همچنـین تخصـیص  آنها یادگیری مشترک بازنمـایی نقـاط داده

  .خوشه به آنهاست
های عمیق، یک شبکه عصبی ساده و در عین حـال  در معماری

 AE هـا از بسیاری از روشاست که  ]۹[ (AE٦)مؤثر، خودرمزگذار 
. کننـد بندی اسـتفاده می ها برای عمـل خوشـه جهت استخراج ویژگی

هسـتند کـه هـا DNN نمونـه خاصـی از به عبـارتی، خودرمزگـذارها
معمولا متراکم و بـا (ها در یک فضای برداری  سازی داده برای تعبیه
 ها را در ایـن کنند ورودی شوند و سعی می آموزش داده می) ابعاد کم

در این واقعیت نهفتـه ها AE جذابیت .فضای برداری بازسازی کنند
هـا را بـه روشـی کـاملاً بـدون نـاظر  تواننـد بازنمایی است که آنهـا می

بندی عمیـق متعـددی بـر  هـای خوشـه روش در ایـن راسـتا .بیاموزند
ــتفاده از  ــای اس ــدAEمبن ــنهاد ش ــا پیش ــر  نده ــه ذک ــه ب ــه در ادام ک

  .پردازیم حوزه می مختصری از کارهای اخیر این
ها بهـره  سازی داده جهت تعبیه AEاز  ]۱۰[یانگ و همکارانش 

بندی بردارهـای تعبیـه  خوشـه K-meansو سپس با الگـوریتم  بردند
 یک رویکـرد ]۱۱[مرادی فرد و همکارانش . حاصل را انجام دادند

K-means  بندی و  عمیق پیشنهاد کردند که طی آن عملیات خوشـه
بـدین . دهنـد ها را در یک فرآیند همزمان انجام می ایییادگیری بازنم

منظور آنها از معماری خودرمزگذار عمیق جهت یادگیری بردارهـای 
بـا تـابع ( K-meansبندی  بازنمایی و ارائه آنهـا بـه الگـوریتم خوشـه

یـک  ]۱۲[وی و همکارانش   اِل. استفاده کردند) هدف اصلاح شده
آنهـا . ارائـه کردنـد AEتنی بـر مب 7بندی زیرفضای عمیق روش خوشه

ــار 8تــابع خطــای بازســازی  ــا اســتفاده از یــک معی خودرمزگــذار را ب
دهــی کردنــد تــا بتواننــد اطلاعــات  هــا وزن شــباهت زوجــی بــین داده
سـپس . ها را تا حد امکـان اسـتخراج کننـد ساختاری محلی بین داده

 ترین نزدیـک Kبردارهای ویژگی حاصـل را بـا اسـتفاده از الگـوریتم 
                                                 

5 Spectral Clustering 
6 AutoEncoder 
7 Deep Subspace Clustering 
8 Reconstruction loss 



 
 ۴  های عصبی عمیق شبکه های چندگانه بندی عمیق تصاویر با رویکرد یادگیری گروهی و ویژگی خوشه

از  ]۱۳[دیالو و همکارانش . بندی نمودند خوشه (KNN) ۱همسایه
بــرای توســعه  ۳و خودافزایشــی ۲خودرمزگــذار انقباضــی  هــای تکنیک

بندی عمیق استفاده کردند تا بتوانند ضمن کم کردن  یک مدل خوشه
ها توســـط  فاصـــله کـــردن نقـــاط همســـایه بـــه یکـــدیگر در خوشـــه

هر چه بیشتر به موارد افزایشی  ها را خودرمزگذار انقباضی، بازنمایی
بنـدی  بندی طیفـی جهـت گروه در ادامه از خوشه. تر کنند آنها نزدیک

ــد ــین چانــگ در . بردارهــای بازنمــایی حاصــل اســتفاده کردن همچن
بندی عمیق تصـاویر  را برای خوشه ٤مدل خودرمزگذار ترکیبی ]۱۴[

 ٥متغیـر های خودرمزگـذار در این مدل از ترکیبـی از شـبکه. ارائه کرد
(VAE) ــد تخاصــمی ــد  (GAN) ٦و مول ــا بتوانن ــد ت ــتفاده کردن اس
بندی بهتری از تصاویر انجـام  تر و در نتیجه دسته های دقیق بازنمایی
ــد ــایی . دهن ــذارها در شناس ــق خودرمزگ ــرد موف ــه عملک ــا توجــه ب ب

های تصویری پیچیده و با ابعاد بالا، در ایـن  بردارهای بازنمایی داده
هـای  م از این معماری در راستای دستیابی به ویژگیمقاله قصد داری

بندی مـؤثرتری از آنهـا بهـره  سطح بالای تصاویر و در نهایت خوشه
  .ببریم

کــارایی بســیار خــوبی در انــواع عملیــات  CNNهای  شــبکه
انــد، بــه ایــن دلیــل کــه ســاختار  پــردازش تصــویر از خــود نشــان داده

ای متصـل بـه هـم در ه های کانولوشنی اطلاعـات میـان پیسـکل لایه
کنــد و عملکــرد خــوبی در پــردازش  تصــاویر را بــه خــوبی حفــظ می

بندی  در خوشـه ها از این رو  این نوع شـبکه. های تصویری دارد داده
برای نمونه، یانگ . عمیق تصاویر نیز مورد توجه زیادی قرار گرفتند

ــا اســتفاده از یــک شــبکه  ]۱۵[و همکــارانش  ــدا ب عمــل  CNNابت
ها را انجـام داده و سـپس از یـک شـبکه  دارهای بازنمایییادگیری بر

RNN ــــاده ــــت پی ــــه جه ــــازی خوش ــــر روی  س ــــی ب بندی تجمع
درمــدل آنهــا، عمــل . بهــره بردنــد CNNهــایی حاصــل از  بازنمایی

ن کـارُ .آموزش هر دو شبکه طی یک فرآیند سراسری صورت گرفـت
ــارانش  ــان پارامترهــای شــبکه  ]۱۶[و همک ــد همزم طــی یــک فرآین

CNN هـای حاصـل را مشـترکاً انجـام  و تخصیص خوشه به ویژگی
 CNNهای شـبکه  بدین صورت که به طور متناوب ویژگی. دهند می

بنـدی کردنـد و سـپس از  گروه K-meansبندی  را با الگوریتم خوشـه
های تخصــیص یافتــه بــه روش نظــارت شــده، جهــت بــه  خوشــه

و همچنـــین ســـان . هـــای شـــبکه اســـتفاده نمودنـــد روزرســـانی وزن
بندی  یک روش نیمـه نظـارت شـده بـه نـام خوشـه ]۱۷[همکارانش 

های یـادگیری  در ایـن روش آنهـا مـدل. عمیق فعال پیشـنهاد کردنـد
بندی عمیـق را بـا یکـدیگر ترکیـب کردنـد بـه طوریکـه  فعال و خوشه

هـای  گذاری داده بتوانند با وارد کردن تفسیرهای انسانی در برچسـب
طلاعات جهت آمـوزش بهتـر شـبکه غیرقطعی و نامشخص، از این ا

                                                 
1 K-Nearest Neighbors 
2 Contractive Autoencoder 
3 Self-augmentation 
4 Fusion Autoencoder 
5 Variational AutoEncoder 
6 Generative Adversarial Network 

CNN ــه خوشــه ــری از تصــاویر اســتفاده  بندی کیفی و دســتیابی ب ت
ــد ــی . نماین ــگ و ل ــظ ویژگی ]۱۸[پِن ــا هــدف حف ــز ب ــای درون  نی ه

بندی عمیـق تصـاویر بـر اسـاس تشـابه  کلاسی، از یک مـدل خوشـه
ها و بـه حـداکثر رسـاندن اطلاعـات متقابـل بـین آنهـا  برچسب داده
در این مدل آنها یک شبکه ترکیبی حـاوی دو بلـوک  .دپیشنهاد کردن

هـا را  سطح کلاس و سطح نمونه ارائه کردند تا بتوانند بازنمایی داده
در هر دو سطح، با کمک یک شبکه عصبی عمیق مشترک به دسـت 

ها در هر یک از ایـن سـطوح، آنهـا  بندی مستقل داده با خوشه. آورند
ای را بـه  ی و تمایز بـین خوشـها توانستند میزان شباهت درون خوشه

ترتیب با اسـتفاده از بلـوک سـطح نمونـه و  بلـوک سـطح کـلاس بـه 
  .دست آورند

در یــادگیری  CNNهای  بــا توجــه بــه عملکــرد مــؤثر شــبکه
ها  نـوع شـبکه از ایـننیـز  در این مقالـههای تصویری،  بازنمایی داده

هـای  یهای کانولوشنی جهت افـزایش دقـت ویژگ و از لایهبهره برده 
  .شود حاصل استفاده می

  بندی گروهی خوشه - ۲-۲
هدف از یادگیری گروهی ترکیب نتایج چندین مدل پایـه بـا یکـدیگر 
در راستای دستیابی به عملکرد بهتر و نرخ یادگیری بیشتر نسبت بـه 

این تکنیـک بـه عنـوان راهکـاری . های پایه است هر یک از الگوریتم
ــه ــت خوش ــزایش دق ــ در اف ــورد اس ــز م ــت و بندی نی ــرار گرف تفاده ق

بندی  هـای خوشـه های متعددی سعی کردند بـا ادغـام الگوریتم روش
بندی پایــدارتر و   ، دســته)بندی گروهــی خوشــه(متفــاوت یــا یکــدیگر 

  .ها به دست آورند تری از داده دقیق
ــه ســه دســته تقســیم  هــای خوشــه روش بندی گروهــی عمــدتاً ب

، ۷یدادی زوج نقـاطرو های مبتنی بر هم ، شامل روش]۱۹[شوند  می
هـای مبتنـی بـر افرازبنـدی  و روش ۸های مبتنی بـر افـراز میـانی روش
ــر هم روش. ۹گــراف ــی ب ــدادی  هــای مبتن ــدا یــک ]۲۱، ۲۰[روی ، ابت

رویدادی بـر اسـاس فرکـانس قرارگیـری جفـت نقـاط در  ماتریس هم
ســپس . شــود های پایــه ایجــاد می بندی هــای یکســانی از خوشــه گروه

بندی مبتنــی بــر مــاتریس شــباهت همچــون  ههــای خوشــ الگوریتم
شـود تـا  مراتبی تجمعـی بـر روی مـاتریس حاصـل اعمـال می سلسله
  .ها طبق روش یادگیری گروهی ایجاد شود بندی داده دسته

بندی  مسـئله خوشـه ]۲۳، ۲۲[های مبتنی بـر افـراز میـانی  روش
ن کنند که به دنبال یافت سازی تبدیل می گروهی را به یک مسئله بهینه

میانی با به حداکثر رساندن شـباهت بـین ) یا افراز(بندی  یک خوشه
با ] ۲۲[فرانک و جیانگ  .بندی پایه هستند بندی و خوشه این خوشه

بندی گروهـی  ها در فضای بـرداری، مسـئله خوشـه سازی خوشه تعبیه
هوانـگ و همکـارانش  .را به یک مسئله میانه اقلیدسی تبدیل کردنـد

                                                 
7 Pairwise co-occurrence 
8 Median partition 
9 Graph partitioning 



 
 ملیحه دانش، مصطفی نیکوسرشت ۵

ریزی خطـی دودویـی  یانی را به یک مسئله برنامهمسئله افراز م ]۲۳[
  .حل کردند ۱فرموله کردند و آن را با مدل گراف عامل

نیز معمولاً یـک  ]۲۵، ۲۴[های مبتنی بر افرازبندی گراف  روش
های پایه ایجـاد  بندی آوری اطلاعات خوشه ساختار گراف را با جمع

هـای  گوریتمبندی گروهی را از طریق برخی ال کنند و سپس خوشه می
از مفهـوم  ]۲۴[برای نمونـه، در  .آورند افرازبندی گراف به دست می

بندی مختلـف مبتنـی بـر  استفاده شد و سـه الگـوریتم خوشـه ۲ابر لَبه
با استفاده  ]۲۵[نویسندگان در  .بندی گراف را پیشنهاد کردند تقسیم

ک های گراف، یـ ای به عنوان گره های پایه و نقاط داده بندی از خوشه
ــی از  ــا یک ــراف حاصــل را ب ــپس گ ــاختند و س ــی س ــراف دوبخش گ

  .بندی گراف افراز کردند های خوشه الگوریتم
بندی گروهـی عملکـرد خـوبی در  هـای خوشـه اگرچه ایـن روش

بهبود دقت و پایداری نتایج حاصل از خود نشان دادند، امـا عمـدتاً 
ند و شـو هایی هستند که به طور دستی استخراج می وابسته به ویژگی
هایی با سـاختار پیچیـده هماننـد تصـاویر و ویـدیو  عموماً برای داده

های اخیر یادگیری عمیق بـه عنـوان  در سال. عملکرد مناسبی ندارند
هـای بسـیار  هـای داده ابزار قدرتمنـدی در یـادگیری بازنمـایی ویژگی
ــن حــال بهره ــا ای ــه شــده اســت، ب ــده ارئ ــدی از ویژگی پیچی هــای  من

های عصــبی عمیــق و تقویــت اطلاعــات  شــبکه چندگانــه حاصــل از
معنایی تصاویر با کمک یادگیری گروهی، موضوعی است که جدیداً 
مورد توجه قرار گرفتـه و  تـاکنون تحقیقـات کمـی روی آن صـورت 

  . گرفته است
ــه تحقیقــی توســط هانــگ و همکــارانش در   ]۱۹[در ایــن زمین

بـر یـادگیری بندی تصاویر مبتنـی  انجام شد که آنها یک روش خوشه
های  گروهی را با هدف استخراج اطلاعات معنایی موجـود در لایـه

بدین صورت کـه ابتـدا . مختلف شبکه عصبی عمیق پیشنهاد کردند
را به دو شکل مبتنی بر نمونه و مبتنی بر خوشه بـا  CNNیک شبکه 

. پارامترهای وزن مشـترک و بـه صـورت یـدون نـاظر آمـوزش دادنـد
های متعـدد شـبکه عصـبی را  اصل از لایـهسپس بردارهای ویژگی ح

های پایـه متعـددی را از روی  بندی با یکدیگر ترکیـب کـرده و خوشـه
در نهایت با تشـکیل یـک . بردارهای بازنمایی حاصل ایجاد نمودند

ــایج خوشــه گــراف دوبخشــی وزن ــه و  بندی دار از تجمیــع نت های پای
ــال روی آن، عمــل دســته ــرش انتق انجــام  بندی تصــاویر را اعمــال ب

  .دادند

  روش پیشنهادی - ۳
مطـرح  EDIC۳تحـت عنـوان مقاله در این قسمت روش پیشنهادی 

های عصــبی عمیــق در یــادگیری  شــبکهمزایــای کــه در آن از  شــود می
ـــدین منظـــور . شـــود می اســـتفادههـــای تصـــویری  داده  بازنمـــایی ب

ــق و  ــبکه عمی ــاری ش ــوان معم ــه عن ــنی ب ــذارهای کانولوش خودرمزگ

                                                 
1 Factor graph 
2 Hyper-edge 
3 Ensemble based Deep Image Clustering 

بــه کــار بــرده روهــی در یــک چـارچوب یکپارچــه رویکـرد یــادگیری گ
نشـان داده شـده ) ۱(فلوچارت روش پیشنهادی در شکل . دنشو می

 . است
ــی الگــوریتم  ــد کل ــوق پیداســت، رون همــانطور کــه در شــکل ف

EDIC  ــب ــدا تصــاویر ورودی در قال ــه ابت ــدین صــورت اســت ک ب
 سازی و تنطیم ها وارد شبکه شده و پس از نرمال ماتریسی از پیکسل
های عصبی  های خودرمزگذار عمیق مبتنی بر شبکه ابعاد، وارد شبکه
های ورودی بـا اسـتفاده از  در این مرحله، داده. شوند کانولوشنی می

های بـرداری  ساختار رمزگذار هر شبکه عمیق آموزش دیده و به مدل
ســپس بردارهــای تعبیــه حاصــل وارد . شــوند بــا ابعــاد کــم تعبیــه می
.  شـوند ه شده و در آنجا مجـددا بازسـازی میساختار رمزگشای شبک

ــا  ــه حاصــل از آمــوزش شــبکه خودرمزگــذار ب ــاً بردارهــای تعبی نهایت
به عبـارتی خروجـی هـر . شوند حداقل خطای بازسازی برگردانده می

هــایی از تصــاویر ورودی هســتند کــه مســتقلاً عمــل  مــدل، بازنمایی
های     بندی وشهسپس نتایج خ. شود بندی بر روی آنها انجام می خوشه

های مختلــف  طبــق رویکــرد یــادگیری گروهــی بــا  حاصــل از شــبکه
بندی روی آنهـا انجـام  یکدیگر تجمیع شده و ارزیـابی نهـایی خوشـه

  .شود می
درادامه مراحـل مختلـف روش پیشـنهادی بـه تفصـیل توضـیح 

 .دنشو داده می

  پیش پردازش تصاویر ورودی - ۳-۱
ورودی، ابتـدا پـیش  بندی هر یک از مجموعـه تصـاویر جهت خوشه

تـا بـا سـهولت و دقـت  شـود ها اعمـال می شی بر روی این دادهپرداز
بیشــتری عمــل آمــوزش شــبکه عصــبی عمیــق و یــادگیری بردارهــای 

بـه کـار رویکـرد یـادگیری انتقـالی بدین منظور . شودبازنمایی انجام 
های از پـیش آمـوزش دیـده در جهـت  از دانش شبکه رود تا بتوان می

  . بردر مدل پیشنهادی بهره کارایی بهت
از آنجا که مجموعـه تصـاویر ورودی حجـم بـالایی دارنـد، ایـن امـر 

لـذا . شـود ها می منجر به سرعت پایین یادگیری و کاهش دقت مـدل
ـــرار دادن  ـــار ق ـــا در اختی ـــالی ســـعی دارد ب ـــادگیری انتق رویکـــرد ی

هــای پایــه و دانــش اولیــه تصــاویر، بــه مــا در   ای از ویژگی مجموعــه
در ایـن . زایش سرعت یادگیری و بهبود دقـت نتـایج یـاری رسـانداف

-ResNetو   vgg16های از پـیش آمـوزش داده شـده راستا از مـدل
و ابعــاد تصــاویر ورودی را بــر اســاس ورودی  کنیم مــیاســتفاده  50

های فــوق تنظــیم کــرده و آمــاده پــردازش و ورود بــه شــبکه  مــدل
 . نماییم می

 



 
 ۶  های عصبی عمیق شبکه های چندگانه بندی عمیق تصاویر با رویکرد یادگیری گروهی و ویژگی خوشه

  
  EDICش پیشنهادی روند کلی رو) : ۱(شکل 

 

یادگیری بازنمایی تصاویر با خودرمزگذارهای  - ۳-۲
  های عصبی کانولوشن مبتنی بر شبکه

یک نـوع شـبکه عصـبی  (CAE) ۱یک خودرمزگذار کانولوشنی
های کانولوشـنی در رمزگـذار و  بدون ناظر است که با استفاده از لایه

زیـت م. کنـد رمزگشا، تصویر ورودی را در لایه خروجی بازسازی می
ــه می ــن اســت ک ــد ویژگی شــبکه عصــبی کانولوشــن در ای ــای  توان ه

های مجـاور را تـا حـد  ساختاری تصـویر و اطلاعـات میـان پیکسـل
هــای  امکــان اســتخراج کــرده و عملکــرد خــوبی در پــردازش داده

لــذا مــا از ایــن نــوع شــبکه در معمــاری . تصــویری داشــته باشــد
های کانولوشنی را  یهخودرمزگذار عمیق پیشنهادی استفاده کرده و لا

. بـریم در هر یـک از مراحـل آمـوزش و بازسـازی تصـویر بـه کـار می
  . نشان داده شده است) ۲(مورد استفاده در شکل  CAEروند کلی 

ویر اتصـ مجموعـه همانطور که در شـکل فـوق پیداسـت، ابتـدا
و  از پـیش آمـوزش دیـده های رودی پس از پـیش پـردازش بـا مـدلو

سـپس طـی . شوند میرمزگذار وارد شبکه  آنها،اولیه  دانشاستخراج 
ــــه ــــبکه  لای ــــن در ش ــــف کانولوش ــــذارعصــــبی های مختل ، رمزگ

 ؛شـود با ابعـاد کـم در فضـای تعبیـه ایجـاد می آنهااز  یهای بازنمایی
هـای مهـم  ویر و اسـتخراج ویژگیاسازی تصـ رود با فشرده انتظار می

 حـد امکـان تـا تصاویر در لایـه تعبیـههای نویزی و پرت  ، بخشهاآن
ویر ارمزگشای کانولوشنی تص به دنبال آن. اثر شوند بی حذف شده و

هـای  لایـه بـا اسـتفاده ازکند  سعی میفشرده شده را دریافت کرده و 
را بـر اسـاس شـکل فشـرده  ورودیویر اتصـهایی از  نمونه ،مختلف

   .کندها بازسازی آنشده 
مـایی خودرمزگذار، بردارهـای بازنعصبی پس از آموزش شبکه 

مـورد اولیـه تصـاویر بنـدی  جهت عمـل خوشـه موجود در لایه تعبیه
  .دنگیر استفاده قرار می

 

                                                 
1 Convolutional AutoEncoder 

اسـتفاده  CAEسازی کارایی شـبکه  تابع خطایی که جهت بهینه
کند که تا چه اندازه تصـویر بازسـازی شـده طـی  شود، بررسی می می

در . فرآیند آموزش خودرمزگذار عمیق به تصویر اولیـه شـباهت دارد
مطـابق رابطـه  (BCE) ۲ین راستا از تابع اختلاف آنتروپی دودویـیا
ایـن تـابع احتمـال پیکسـل هـای تصـویر  که شده استاستفاده ) ۱(

بـدین صـورت . کند بازسازی شده و ورودی را با یکدیگر مقایسه می
که بر اساس میزان نزدیک یا دور بودن مقدار مورد انتظـار از مقـدار 

 .ه صفر و یک محاسبه کرده و برمی گرداندواقعی امتیازی را در باز
 

)۱( ))ˆ1log().1(ˆlog.( iiii ffffBCE −−+−=    

و  ین خروجـی مـدلمـاiُمقدار عـددی بیانگر  if̂در این رابطه 

if هر چقدر تصـویر بازسـازی  .است مقدار هدف مربوطهمتناظر با
شده شباهت بیشتری به تصویر واقعی داشته باشد، مقدار ایـن تـابع 

و بیـانگر دقـت بیشـتر شـبکه ) تر بـه صـفر نزدیـک(خطا کمتـر بـوده 
در مقابــل بــه ازای تفــاوت بیشــتر مقــدار بازســازی شــده از . اســت

ــی، خطــای  ــه یــک نزدیــک BCEواقع ــانگر عملکــرد  ب ــوده و بی تر ب
 .ستضعیف شبکه ا

  های پایه و اجماع نتایج بندی خوشه - ۳-۳
بندی گروهی با الهام از رویکرد یادگیری گروهـی و  روش خوشه

بندی سعی دارد به نتیجـه بهتـری  ترکیب چندین مدل مختلف خوشه
بندی اولیه از نظر کـارایی و  های خوشه نسبت به هر یک از الگوریتم

پایه، سـاختار های  بندی این روش با تجمیع خوشه. ثبات دست یابد
هـای مشـابه تخصـیص  هایی را که بـه نمونـه داده مشترک بین خوشه

تـری را  بندی پایـدارتر و کیفی یابد و بدین وسیله خوشـه اند، می یافته
  .آورد های پایه به دست می نسبت به الگوریتم

  

                                                 
2 Binary Cross-Entropy loss 



 
 ملیحه دانش، مصطفی نیکوسرشت ۷

  

 
  ر کانولوشنیامعماری خودرمزگذ) : ۲(شکل 

دی گروهـی در مسـائل بن با توجه به عملکرد موفق روش خوشـه
مختلف دنیای واقعی، ما نیز در این مقاله از رویکـرد فـوق اسـتفاده 

های مختلـف در جهـت بهبـود نتـایج  بندی کردیم و از اجماع خوشه
در ادامه به توضیح روند . حاصل و افزایش نرخ یادگیری بهره بردیم

 .پردازیم استفاده از این رویکرد در مدل پیشنهادی خود می
ــت ــ جه ــتفاده از اف ــا اس ــایج ب ــت نت ــود کیفی ــت و بهب زایش دق

کـه ابتـدا پـنج  اسـت ین صـورت بـوده، روند کار بدیادگیری گروهی
مختلـف  یهای کانولوشـن لایه ای از با مجموعه CAEشبکه مختلف 

هــای ســاختاری موجــود در  ویژگی شــوند کــه بتــوان داده میآمــوزش 
های هر شبکه در  هجزئیات لای. کردها را تا حد امکان استخراج  داده

  . نشان داده شده است )۱(جدول 
و شـــود  میآمـــوزش داده  مســـتقلاً CAEدر ادامـــه هـــر شـــبکه 

جهـت . دنشـو میبردارهای بازنمایی حاصـل از هـر یـک اسـتخراج 
  K-meansالگـوریتم ،هر شبکهحاصل از های  بندی بازنمایی خوشه

بندی بر پایـه تکـرار اسـت و  که یک الگوریتم خوشه شود استفاده می
هایی بدون همپوشانی و  ها را به زیر گروه د مجموعه دادهکن سعی می
هر خوشه بـا یـک  K-meansدر الگوریتم . متمایز تقسیم کند کاملاً

مرکــز ارتبــاط دارد و هــدف اصــلی آن بــه حــداقل رســاندن مجمــوع 
بــدین . مربوطــه اســت های فواصــل بــین نقــاط داده و مراکــز خوشــه

ترتیب که طی یک فرایند تکرارشـونده بهتـرین مقـدار را بـرای نقـاط 
تـرین سپس هر نقطـه داده را بـه نزدیـک. کند مراکز خوشه تعیین می

دهـد بـه طوریکـه آن نقـاط داده کـه نزدیـک بـه  اختصاص می cمرکز 

هرچـه تنـوع کمتـری در . دهند هستند، تشکیل یک خوشه می cمرکز 
باشد، نقاط یک خوشه تشابه بیشتری بـا یکـدیگر داشـته و ها  خوشه
  .تر هستند همگن
  

   EDIC  های عصبی مدل های شبکه جزییات لایه) : ۱(جدول 

شبکه 
 عصبی 

  های شبکه لایه

CAE1 ۲۰ لایه  ۲+ لایه کانولوشن BatchNormalization +۲  لایهDropout 
CAE2 ۱۸ لایه  ۲+ لایه کانولوشنBatchNormalization  +۲  لایهDropout  
CAE3 ۱۸ لایه  ۱+ لایه کانولوشنBatchNormalization  +۳  لایهDropout  
CAE4 ۲۰ لایه  ۱+ لایه کانولوشنBatchNormalization  +۲  لایهDropout  
CAE5 ۱۶ لایه  ۱+ لایه کانولوشنBatchNormalization  +۲  لایهDropout  

  

ــه خروجــی حاصــل از  ــق  شــبکهپــس از آن ک های عصــبی عمی
) تصـاویر(ها  بندی شـد، بـه هـر یـک از نمونـه بصورت مجزا خوشه

شود که ما ایـن مقـادیر  نسبت داده می) شماره خوشه(یک برچسب 
هایی ذخیره کرده و عمل اجماع نتـایج را بـا اسـتفاده از  را در لیست
  .دهیم ها انجام می این برچسب

ی ها برچسـباده از اسـتفهای پایـه بـا  بندی جهت اجماع خوشه
 بـا A بعـدی رایـه دوآ، روش کار بدین صورت است کـه یـک حاصل
بیـانگر تعـداد تصـاویر  nکه شـود یستون ایجاد م mسطر و  n ابعاد

هـر عنصـر . اسـتهای عصبی کانولوشـنی  تعداد شبکه m و ورودی
Aij اسـت کـه بـه تصـویر  آرایه متناظر با برچسبیiُبندی  خوشـهدر  ام

 داده شـدهتخصـیص  ماjُشبکه عصبی حاصل از ایی بردارهای بازنم



 
 ۸  های عصبی عمیق شبکه های چندگانه بندی عمیق تصاویر با رویکرد یادگیری گروهی و ویژگی خوشه

ــــال در . اســــت ــــوان مث ــــه عن ــــبچگــــونگی  ،)۳(شــــکل ب  ترکی
 داده شش به ازای اجماعگیری ماتریس  و شکل ی پایهها بندی خوشه

در هـر کـلاس سـه و  (m=3)بنـدی پایـه  ، سه خوشـه(n=6)ورودی 
  .داده شده استنشان  (r=3)بندی  خوشه
  

  
  چگونگی ایجاد ماتریس اجماعمثالی از ) : ۳(شکل  

  بندی نهایی خوشه - ۳-۴
ــد و ترکیــب خوشــه ــه  بندی پــس از تولی ــه در قالــب آرای های پای

، بـه ازای هـر تصـویر ورودی )خروجی مرحله قبل(دوبعدی اجماع 
یک بـردار ویژگـی خـواهیم داشـت کـه مقـادیر ایـن بـردار متنـاظر بـا 

ــه آن تصــویر در هــر خوشــه برچســب خوشــه  یبند هایی اســت کــه ب
ــق نســبت داده شــده اســت شــبکه حاصــل از ــه  .های عصــبی عمی ب

های  تعـداد شـبکه( mامُ این آرایه، برداری به طول iعبارتی هر سطر 
امُ در هـر iهای تصـویر  است که مقادیر آن حـاوی برچسـب) عصبی

بـه عنـوان نمونـه، در مثـال شـکل . های پایه است بندی یک از خوشه
بـدین  .باشد می X1=(1,2,1)ت به صور X1بردار ویژگی داده ) ۳(

رود تصــاویری کــه بردارهــای ویژگــی آنهــا نقــاط  ترتیــب انتظــار مــی
بیشـتری بـا یکـدیگر داشـته باشـند، ) های یکسـان برچسب(مشترک 

های یکســانی قــرار  شــباهت بیشــتری بــا یکــدیگر داشــته و در دســته
   .گرفته باشند

 بندی نهـــایی تصـــاویر، در انتهـــا جهـــت دســـتیابی بـــه خوشـــه
  K-meansالگـوریتماسـتفاده از بـا  دارهای ویژگی حاصل مجدداًبر

ایـن خروجـی بـه ازای هـر نمونـه تصـویر متنـاظر بـا . شـوند می افراز
ای است که به هر نمونه پس از عمل اجماع نسـبت داده شـده  خوشه
برگردانـده  EDICهای حاصل به عنوان خروجی مـدل  خوشه. است
  .دنشو می

  آزمایشات و نتایج - ۴
ارزیـابی  EDICبندی پیشـنهادی  کارایی روش خوشه ،بخش در این
ندی تصـاویر مـورد ب بـا رویکردهـای اخیـر خوشـه عملکرد آن و شده

هـای تصـویری  در ایـن راسـتا از مجموعـه داده. گیرد مقایسه قرار می

کـــه اســـت شـــده متعـــدد و معیارهـــای ارزیـــابی متنـــوعی اســـتفاده 
  .این بخش آمده استدر ادامه توضیحات آنها 

 ها و معیارهای ارزیابی مجموعه داده - ۴-۱
چهار مجموعه داده پرکاربرد در  با استفاده از EDICارزیابی روش 
 تصاویربندی تصاویر صورت گرفته که جزئیات  زمینه خوشه

جدول  مطابقهای آنها  کلاستعداد و  )مورد آزمایشهای  داده(
ها  همچنین توصیفی از هر یک از این مجموعه داده .باشد می) ۲(

  .در ادامه این بخش آمده است

  

• Fashion-Mnist ]۲۶[ :ـــاه داده ـــ پایگ ـــه ای از تصـــاویر مُ د ک
هزار داده تسـت  ۱۰هزار داده آموزش و  ۶۰کلاس،  ۱۰حاوی 

  . هستند ۲۸×۲۸ها در ابعاد  است که هر کدام از داده
• Cifar-10  وCifar-100 ]۲۷[ :Cifar ـــــــه داده ای از  مجموع

هـزار داده بـرای  ۵۰اسـت کـه  ۳۲×۳۲تصاویر رنگی در ابعـاد 
ــه ۱۰آمــوزش و  ــرای تســت دارد و ایــن نمون ها در  هــزار داده ب

 ۱۰۰و  ۱۰به ترتیـب در  Cifar-100و  Cifar-10نسخه های 
  .اند بندی شده  کلاس تقسیم

• ImageNet-10 ]۲۸[ :ترین  یکی از بزرگترین و جامع
کلاس  ۱۰۰۰های موجود است که دارای  مجموعه داده

تصویر برای  ۱۶۷هزار و  ۲۸۱میلیون و  ۱مختلف حاوی  
این . آموزش است هزار تصویر برای برای ۱۰۰آموزش و 

با توجه . گیگابایت دارد ۱۵۰مجموعه داده حجمی در حدود 
به حجم بسیار بالای مجموعه داده فوق، ما نسخه کوچکتری 

هزار داده و ده کلاس را تفکیک  ۱۳شامل  ]۲۹[از آن را 
 .کردیم و جهت ارزیابی مورد استفاده قرار دادیم

هادی از سـه بندی پیشـن برای محاسبه دقـت نتـایج روش خوشـه
  .معیار اندازه گیری مختلف به شرح زیر استفاده کردیم

معیـاری جهـت : ]۲۴[ (NMI۱)اطلاعات متقابل نرمـال شـده  •
بندی اسـت کـه میـزان اطلاعـات متقابـل  ارزیابی کیفیت خوشه

هـا  هـای واقعـی داده بینی شـده را بـا کلاس های پیش بین خوشه
بـازه صـفر تـا یـک  کند؛ ایـن معیـار مقـداری در اندازه گیری می

بینــی و  های پیش دارد کــه بــه ازای همبســتگی کامــل بــین نمونــه
واقعــی مقــدار یــک و در صــورتی کــه هــیچ اطلاعــات متقــابلی 

 . وجود نداشته نباشد، مقدار صفر خواهد داشت

                                                 
1 Normalized Mutual Information 



 
 ملیحه دانش، مصطفی نیکوسرشت ۹

شاخصــی جهــت : ]۲۹[ (ARI۱)شــاخص رنُــد اصــلاح شــده  •
بینــی شــده بــا  های پیش انــدازه گیــری شــباهت میــان خوشــه

های فـوق بـا  های واقعی است کـه در صـورتی کـه خوشـه خوشه
ــک و در  ــدار ی ــل داشــته باشــند، مق ــم پوشــانی کام ــدیگر ه یک

گذاری بـه صـورت کـاملا تصـادفی بـوده و  صورتی که برچسـب
اشتراکی با هـم نداشـته باشـند، مقـدار صـفر و در سـایر مـوارد 

 .دارد [0,1]بسته به میزان همپوشانی نتایج، مقداری در بازه 
بندی حاصـل  دقـت خوشـه ACCمعیار : ]۳۰[ (ACC۲)قت د •

ـــه برچســـب ـــداد  را نســـبت ب ـــه محاســـبه کـــرده و تع های اولی
ایـن . کند اند را ارزیابی می هایی را که به درستی افراز شده نمونه

معیار نیز مشابه معیارهای قبلی مقـداری در بـازه صـفر تـا یـک 
معیـار بندی بیشـتر باشـد، مقـدار  دارد که هـر چـه دقـت خوشـه

ACC برای آن بیشتر خواهد بود. 

  سازی تنظیمات پیاده - ۲- ۴

ــر روی روش پی ــات ب ــرای آزمایش ــت اج ــای جه ــنهادی، پارامتره ش
در بخش : اند های مختلف بدین صورت تنظیم شده مربوط به بخش

هــا و جهــت اســتفاده از یــادگیری انتقــال بــا  پــیش پــردازش داده
)( رودی، ابعـاد تصـاویر وResNet-50و   vgg16های شـبکه wl × 

، CAEهای  آمـوزش شـبکه  جهـت. داده شدتغییر اندازه  ۴۸×۴۸به 
  بـا سـایز ۳و انـدازه دسـته ۱۰-۳با نرخ یادگیری  Adamتابع فعالیت 

بندی  همچنــین بــه منظــور خوشــه. مــورد اســتفاده قــرار گرفــت ۱۲۸
ــا از  ــایج آنه بردارهــای بازنمــایی حاصــل از هــر شــبکه و اجمــاع نت

ــا K-meansالگــوریتم  ــار تکــرار و تعــداد خوشــه T=100 ب هایی   ب
)(های اولیه هر مجموعه داده  متناظر با تعداد کلاس kr اسـتفاده  =

بـار اجـرای  ۱۵کـه در نهایـت بهتـرین نتیجـه حاصـل از شده اسـت 
  .شود میجهت خروجی مدل برگردانده  K-meansالگوریتم 

  زیابی نتایجار - ۴-۳
هـای  بـا روش EDICدر ادامه به بررسی و مقایسـه مـدل پیشـنهادی 

ــردازیم بندی پیشــین می خوشــه ــه شــامل  روش. پ ــورد مقایس ــای م ه
-Kبندی هماننــد  هــای کلاســیک خوشــه مجموعــه ای از الگوریتم

meansبندی طیفی  ، خوشه(SC) ]۸[بندی تجمعـی  ، خوشـه(AC) 
ــین  ]۷[ (NMF)فــی و فــاکتورگیری مــاتریس غیرمن ]۳۱[ و همچن

های مبتنـی  بندی عمیق تصاویر هماننند روش های اخیر خوشه روش
سـازی  بندی عمیق مبتنی بـر تعبیه ، خوشه]۹[ (AE)بر خودرمزگذار 

(DEC٤) ]۳۲[  و یـــادگیری همزمـــان بـــدون نـــاظر(JULE) ]۱۵[ 
  . باشند می

                                                 
1 Adjusted Rand Score 
2 Accuracy 
3 Batch size 
4 Deep Embedding Clustering 

بندی مختلـف بـر اسـاس هـر یـک از  هـای خوشـه کارایی روش
و ) ۴(، )۳( به ترتیب در جـداول ARIو  NMI ،ACC معیارهای

هـای  بندی الگوریتم در هر جـدول نتـایج خوشـه. اند شده لیست) ۵(
مختلف طبق معیار مورد بررسی در هر مجموعه داده مشخص شده 

  .  است
  

بندی مختلف بر روی  های خوشه روش NMIنتایج معیار ) : ۳(جدول 
 های مختلف مجموعه داده

  Fashion  CIFAR-10  CIFAR-100  ImageNet-10 

K-means  ۵۱۲/۰  ۰۸۷/۰  ۰۸۴/۰  ۱۱۹/۰  
SC ۶۵۹/۰  ۱۰۳/۰  ۰۹/۰  ۱۵۱/۰  
AC ۵۶۴/۰  ۱۰۵/۰  ۰۸۹/۰  ۱۳۸/۰  

NMF ۴۲۵/۰  ۰۸۱/۰  ۰۷۹/۰  ۱۳۲/۰  
AE ۵۶۷/۰  ۲۳۹/۰  ۱۰/۰  ۲۱/۰  

JULE ۶۰۸/۰  ۱۹۲/۰  ۱۰۳/۰  ۱۷۵/۰  
DEC ۶۰۱/۰  ۲۵۷/۰  ۱۳۶/۰  ۲۸۲/۰  
EDIC ۹۲/۰  ۵۷۲/۰  ۴۳/۰  ۴۰۱/۰  

  
بندی مختلف بر روی  های خوشه روش ACCنتایج معیار ) : ۴(جدول 

 های مختلف مجموعه داده

  Fashion  CIFAR-10 CIFAR-100  ImageNet-10 

K-means  ۴۷۴/۰  ۲۲۹/۰  ۱۳۱/۰  ۲۴۱/۰  
SC ۵۸۳/۰  ۲۴۷/۰  ۱۳۶/۰  ۲۴۷/۰  
AC ۵۰/۰  ۲۲۸/۰  ۱۳۸/۰  ۲۴۲/۰  

NMF ۴۳۴/۰  ۱۹/۰  ۱۱۸/۰  ۲۳/۰  
AE ۵۴/۰  ۳۱۴/۰  ۱۶۵/۰  ۳۱۷/۰  

JULE ۵۶۳/۰  ۲۷۲/۰  ۱۳۷/۰  ۳۰/۰  
DEC ۵۹/۰  ۳۰/۰  ۱۸۵/۰  ۳۸۱/۰  
EDIC ۶۰/۰  ۳۰۱/۰  ۱۸۱/۰  ۲۵/۰  

  

بندی مختلف بر روی  های خوشه روش ARIنتایج معیار ) : ۵(جدول 
 های مختلف مجموعه داده

  Fashion  CIFAR-10 CIFAR-100 ImageNet-10 

K-means  ۳۴۸/۰  ۰۴۹/۰  ۰۲۸۹/۰  ۰۵۷/۰  
SC ۴۶۸/۰  ۰۸۵/۰  ۰۲۲/۰  ۰۷۶/۰  
AC ۳۷۱/۰  ۰۶۵/۰  ۰۳۴/۰  ۰۶۷/۰  

NMF -  ۰۳۴/۰  ۰۲۶/۰  ۰۶۵/۰  
AE ۳۹۱/۰  ۱۶۹/۰  ۰۴۸/۰  ۱۵۲/۰  

JULE -  ۱۳۸/۰  ۰۳۳/۰  ۱۳۸/۰  
DEC ۴۴۶/۰  ۱۶۱/۰  ۰۵/۰  ۲۰۳/۰  
EDIC ۹۲/۰  ۲۹/۰  ۱۲/۰  ۳۵/۰  

  

هــای مختلــف  همــانطور کــه از مقایســه نتــایج حاصــل از روش
 EDICسـه معیـار ارزیـابی مـدل پیشـنهادی  در هـر پیداست، تقریباً

هـا در هـر چهـار مجموعـه داده  عملکرد بهتری نسبت به سایر روش



 
 ۱۰  های عصبی عمیق شبکه های چندگانه بندی عمیق تصاویر با رویکرد یادگیری گروهی و ویژگی خوشه

بندی عمیـق کـارایی  هـای خوشـه به طور خـاص، روش. داشته است
بندی کلاســیک در اکثــر  هــای خوشــه قابــل تــوجهی نســبت بــه روش

ــه داده ــادگیری  مجموع ــایی ی ــل توان ــه دلی ــر ب ــن ام ــه ای ــته ک ــا داش ه
های عصـبی عمیـق و اسـتخراج  های تصاویر توسط شـبکه نماییباز

ــان روش. هــای مهــم تصــاویر اســت ویژگی بندی  هــای خوشــه در می
ــق، روش  ــر  EDICعمی ــه دیگ ــری نســبت ب ــایج بهت ــه نت ــته ب توانس

به عنوان نمونه روش ما به لحاظ معیار . های عمیق دست یابد روش
NMI هــای  در هــر یــک از مجموعــه دادهFashion ،CIFAR-10 ،

CIFAR-100  وImageNet-10  ــه خروجــی ــب ب ــه ترتی ، ۹۲/۰ب
دســت یافتــه اســت در حالیکــه بهتــرین  ۴۰۱/۰و  ۴۳/۰، ۵۷۲/۰

ــار در ســایر روش ــن معی ــدار ای ــق شــامل  هــای خوشــه مق بندی عمی
ــن . مــی باشــد ۲۸۲/۰و  ۱۳۶/۰، ۲۵۷/۰، ۶۵۹/۰ ضــمن اینکــه ای

ی اسـت شـود و بـدین معنـ مقادیر به یک روش مشخص مربوط نمی
در همـه ایـن معیارهـا دقـت  بندی فـوق الزامـاً هـای خوشـه که روش

های مختلف متفـاوت بـوده و  مناسبی ندارند و عملکرد آنها از جنبه
در مجموعـه  ACCنتـایج حاصـل از معیـار در مـورد . پایدار نیست

 برخــیکــه مــدل مــا دقــت کمتــری نســبت بــه  ImageNet-10داده 
توضیح است کـه ایـن امـر بـه دلیـل ها به دست آورده، لازم به  روش

) به دلیل حجم بـالا(ای از این مجموعه داده  استفاده از زیرمجموعه
های واقعــی  و نــامتوازن شــدن انــدازه خوشــه کــاراییارزیــابی  جهــت

بـا ارزیـابی از  فـوق هـا اتفـاق داده کـه مشـکل موجود بـین ایـن داده
برطــرف شــد و روش مــا طبــق هــر  ARIو  NMIطریــق معیارهــای 

دسـت  هـا سـایر روشبه بهترین خروجی نسبت به  وی این معیارهاد
   .یافته است
هــای چندگانــه  کــه اســتفاده از ویژگی تــوان نتیجــه گرفــت لـذا می

های عصــبی عمیــق طبــق رویکــرد یــادگیری گروهــی توانســته  شــبکه
عـدم شـباهت /اطلاعات معنایی بیشتری را در مورد میـزان شـباهت

ــان داده ــتخرا می ــای تصــویری اس ــر و ه ــایج بهت ــه نت ــذا ب ــد و ل ج کن
  .های تصویری دست یابد بندی مؤثرتری از داده خوشه

  تحلیل پیچیدگی محاسباتی - ۴-۴
در این بخش به بررسـی پیچیـدگی محاسـباتی مراحـل مختلـف 
روش پیشــنهادی پرداختــه و منــابع مــورد نیــاز را بــه لحــاظ زمــانی و 

بیـانگر تعـداد nدر تمامی موارد . دهیم حافظه مورد ارزیابی قرار می
) ورودی ابعــاد هـر تصــویر بیـانگر d،تصـاویر ورودی lwd *= و  (

m  استتعداد خودرمزگذارهای کانولوشنی متناظر با.  
از رویکرد یادگیری انتقال جهـت  ،در این گام :پیش پردازش -
کـه طـی  شـده اسـتسرعت و دقت مدل پیشنهادی استفاده  افزایش

هـای از قبـل  تصـاویر بـر اسـاس مـدل اولیـه هـای آن یکسری ویژگـی
پـس از تنظـیم ابعـاد تصـاویر مـورد  و شـدهآموزش دیـده اسـتخراج 

انجـام ndO)( کلیـه ایـن عملیـات بـا مرتبـه. گیرنـد استفاده قرار مـی
بعدی در زمان ثابتی پـیش پـردازش  d تصویر n شود که طی آن می

  .شوند شده و آماده ورود به شبکه می

یــادگیری بازنمــایی تصــاویر بــا خودرمزگــذارهای مبتنــی بــر  -
ـــبکه ـــت :های عصـــبی کانولوشـــن ش ـــداد ثاب ـــه تع ـــن مرحل  در ای

m ادگیری بردارهـای بازنمـایی تصـاویر جهت یـعمیق خودرمزگذار
گیرند که طی آن هـر خودرمزگـذار بـا اسـتفاده  مورد استفاده قرار می

ویر ورودی را در اکانولوشنی در رمزگذار و رمزگشا، تصـ  از چند لایه
، تصـاویر پـیش عمیـقدر هـر شـبکه . کنـد لایه خروجی بازسازی می

)*( بعدیhپردازش شده  11 lwh طی یـک روال تکـرار شـونده بـا  =
T تکرار آموزش دیده و تابع خطـایBCE  در هـر ) ۱(طبـق رابطـه

ایـن تـابع شـامل یکسـری عملیـات جمـع، . شـود مرحله محاسبه می
تفریق و ضرب برداری است که مجموعه این عملیات رابطـه خطـی 

ــد ــاد تصــویر دارن ــا ابع ــدین تر. ب ــوزش ب ــانی آم ــدگی زم ــب پیچی تی
ـــه صـــورت شـــبکه  mTnhO)( های خودرمزگـــذارهای کانولوشـــنی ب

ــود ــه ازای. خواهــد ب ــایج حاصــل، ب ــق نت  T≥200 از آنجــا کــه طب
و با توجه به مقدار  شود انجام میسازی تصاویر با دقت خوبی  تعبیه

mکوچک )5( =m توان پیچیدگی زمانی ایـن مرحلـه را از مرتبـه می 
)(nhO در نظر گرفت.  

پس از تولید بردارهای  :های پایه و اجماع نتایج بندی خوشه -
های حاصـل از هـر شـبکه  ی هر تصویر در گام قبل، بازنماییبازنمای
هـای حاصـل بـا  بنـدی هنتایج خوش سپسبندی شده و  خوشه مستقلاً

از الگـوریتم  ها بنـدی جهـت انجـام خوشـه. شـوند یکدیگر تجمیع می
K-means ــه ازای حــداکثر ــه ب ــردیم ک دارای خوشــه، k اســتفاده ک
بنــدی بردارهـای حاصــل از  لـذا خوشـه. باشــد یمـknhO)( پیچیـدگی

ــهتمــام ــودخmknhO)( ی خودرمزگــذارها از مرتب ــه . واهــد ب در مرحل
واهیم داشـت کـه  هـر ســطر آن خـ×mn اجمـاع، ماتریسـی بـا ابعـاد

  شبکهmهای حاصل از  بندی متناظر با برچسب هر تصویر در خوشه
 ین مرحلـه بـه صـورتا کل لذا پیچیدگی زمانی. عمیق استعصبی 

)(mknhOباشد که با توجه به مقـادیر ثابـت و کوچـک می m  وk، 
  .گرفتدر نظر توان  میnhO)(به صورت مرتبه آن را 

در آخـرین مرحلـه از مـدل پیشـهادی، از  : بندی نهایی خوشه -
) هـر سـطر مـاتریس اجمـاع(ای ویژگی حاصل از مرحله قبل برداره

 بــدین منظــور نیــز .شــدبندی نهــایی تصــاویر اســتفاده  جهــت دســته
در بردارهــای ویژگــی را کــه  بــه کــار بــرده شــد K-meansالگــوریتم 
  .کند بندی می خوشه knhO)( مرتبه زمانی
ان نتیجـه تـو می بندی پیچیـدگی زمـانی مراحـل مختلـف با جمع
)( بـه صـورت EDICمرتبـه زمـانی کـل روش  گرفت کـه nhndO +  

از آنجــا کــه ابعــاد . شــود خلاصــه می ndO)(کــه بــه صــورت اســت 
سـیار ب n)( نسـبت بـه تعـداد تصـاویر ورودی d)(تصاویر ورودی 
، عمـــل EDICتـــوان نتیجـــه گرفـــت روش  مـــی، کـــوچکتر اســـت

ــه ــان بندی تصــاویر را خوش ــداد تصــاویر  یدر زم ــه تع خطــی از مرتب
  .دهد ورودی انجام می

، حافظــه مــورد نیــاز جهــت EDICپیچیــدگی حافظــه  مــورددر 
هــای عمیــق و تولیــد بردارهــای بازنمــایی تصــاویر از  آمــوزش شــبکه

بـه ذخیـره سـازی مـاتریس اجمـاع نیـز  جهت. است mndO)(مرتبه 
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 پیچیـدگی حافظـه کـللـذا  .نیاز اسـتmnO)( پیچیدگی ای با حافظه
  .باشد میmndO)(به صورت  EDICالگوریتم 

 بنـدی وشـههـای خ با توجه بـه اهمیـت زمـان مصـرفی الگـوریتم
لف بـه ازای های مخت پیچیدگی زمانی روش) ۶(، در جدول تصاویر
dابعـاد  وداده تصـویری nتعـداد  بـه ازای هـر تصـویر  مـورد  بعـد 

  . مقایسه قرار گرفته است
  

  بندی مختلف های خوشه روش یپیچیدگی زمان) : ۶(جدول 

  پیچیدگی زمانی  بندی روش خوشه

K-means  )( 2nO
SC  )( 3nO 
AC  )( 3nO  

NMF  )(ndO  
AE  )(ndO  

JULE  )(ndO  
DEC  )(ndO  
EDIC  )(ndO  

  

 هــای الگوریتمپیداســت،  فــوقجــدول  از مقــادیرهمــانطور کــه 
 لـذا .هسـتندndO)(حداقل از مرتبه  زمانیپیچیدگی  دارای مختلف

مناسـبی  کـارایینیز با دارا بودن حداقل مرتبـه زمـانی،  EDICمدل 
  .دارد های پیشین روش در مقایسه با

  خلاصه - ۵
بندی عمیــق  جهــت خوشــه EDICدر ایــن مقالــه روشــی بــا عنــوان 

هـای چندگانـه  بـدین صـورت کـه ابتـدا ویژگی ،تصاویر پیشنهاد شـد
های تصویری با خودرمزگذارهای کانولوشنی مختلف استخراج  داده
سپس نتایج حاصـل از آنهـا طبـق رویکـرد یـادگیری گروهـی بـا . شد

بندی نهایی بـا در اختیـار داشـتن   یکدیگر ترکیب شده و عمل خوشه
صـورت اطلاعات مؤثرتری از میزان شباهت و تمایز میـان تصـاویر 

ـــایج حاصـــلن. گرفـــت ـــر روی چهـــار  EDICروش  اجـــرایاز  ت ب
مجموعه داده تصویری پراستناد و طبق سه معیـار ارزیـابی مختلـف 

ـــان ـــه  دهنده نش ـــبت ب ـــنهادی نس ـــری روش پیش ـــای الگوریتمبرت  ه
  . باشد بندی عمیق می بندی سنتی و رویکردهای اخیر خوشه خوشه

های  از روش توان انواعی میتوسعه روش پیشنهادی در راستای 
بنـدی اولیـه و نهـایی تصـاویر  و اخیـر را در دسـته سـنتیبندی  خوشه
در جهـت  نیـز یهای دیگر روش همچنین ازو  قرار دادبررسی مورد 

 عملیـات یکپارچـه کـردنهمچنـین . اسـتفاده کـرد نتایج پایـهاجماع 
خطـای  احتسـاب بندی در یک فرآیند همزمان و سازی و خوشه تعبیه
در  های عمیق تصاویر در شبکهبندی در کنار خطای بازسازی  خوشه
یکــی دیگــر از  ،افــزایش دقــت بردارهــای بازنمــایی حاصــل جهــت
   .رو است های تحقیقاتی پیش جنبه
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مهندسی مدرک کارشناسی و کارشناسی ارشد خود را در ملیحه دانش 
او . دافزار از دانشگاه فردوسی مشهد دریافت کر نرمکامپیوتر گرایش 

از دانشگاه سمنان در گرایش تری خود در مهندسی کامپیوتر را مدرک دک
ایشان هم اکنون استادیار دانشکده . هوش مصنوعی و ریاتیکز اخذ نمود

های  زمینه. هستندمهندسی برق و کامپیوتر دانشگاه علم وفناوری مازندران 
و  ین، بینایی ماش، گراف کاویقیقاتی ایشان شامل یادگیری ماشینتح

   .است های اجتماعی تحلیل شبکه
  

دانش آموخته کارشناسی مهندسی کامپیوتر در  مصطفی نیکوسرشت
یادگیری   های پژوهشی ایشان زمینه .دانشگاه علم و فناوری مازندران است

 .یر و پردازش متن استماشین، پردازش تصو


