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در بازشناسی اشیاء با  زمینه پسسازی محاسباتی جداسازی شیء هدف از  مدل
 الهام سیستم بینایی انسان

  ۳کریم رجایی و۲پور ، رضا ابراهیم۱فریبا عباسی

  

  چکیده
. شـود های محاسـباتی بینـایی می ی بازشناسی اشیاء و درنتیجه افتِ عملکردِ مدل مسئلهشدنِ  زمینه باعث پیچیده قرار گرفتن شیء در پس

رغم این پیچیدگی، شیء هدف را بـا دقـت و سـرعت زیـادی کـه متـأثر از ارتباطـات جـانبی و بـازخورد از نـواحی   ها علی که انسان درحالی
  .کنند بالاتر بینایی است بازشناسی می

اخیراً به عملکرد چشمگیری در بازشناسی اشیاء دست یافته است، شبکه عصبی کانولوشنی است که مسیر  های بینایی که یکی از مدل
شده است که  های بیولوژیک ارائه ی این مدل و با الهام از یافته در این مقاله مدلی بازگشتی بر پایه. کند سازی می خورِ بینایی را شبیه پیش

ی پنج  برای ارزیابی مدل از مجموعه داده. های جانبی در همان لایه است الاتر و همچنین اتصالهای بازخوردی از نواحی ب شامل اتصال
های مدل  هایی ایجادشده در لایه سازی بازنمایی با بصری. زمینه، استفاده شد زمینه و بدون پس ای، شامل تصاویر دارای پس دسته

هایی نشان  سپس با انجام آزمایش. شود بیشتری از تصویر ورودی حذف میی  زمینه های مدل، پس روی در لایه مشاهده شد که با پیش
دارِ عملکرد مدل، در  باعث بهبود معنیبازخورد از نواحی بالاتر و سرکوب پیرامون  پیشنهادی  داده شد که مدلِ بازگشتی با سازوکارهای

تایج، در حالتی که هر دو سازوکارِ پیشنهادی همزمان به با توجه به ن. شود ی شیء هدف و درنتیجه بازشناسی اشیاء می زمینه حذف پس
  .مدل افزوده شدند، این افزایشِ عملکرد بیشتر بود که این یافته با شواهدِ بیولوژیک نیز تطابق دارد
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هایی  توان ماشین سازی آن می و شبیه با شناسایی سازوکار مغز
. لحاظ دقت و سرعت مشابه مغز انسان باشند تولید کرد که از

بازشناسی اشیاء به توانمندی برچسب زدن به اشیای خاص، از 
) ۲بندی دسته(های کلی  تا برچسب) ۱شناسایی(های جزئی  برچسب
ی توانند اشیا ها با دقت و سرعت زیادی می انسان. شود گفته می

ریختگی تصویر،  رغم پیچیدگی و درهم پیرامونشان را، علی
های بینایی که توسط سیستم بینایی  صحنه. ]۱[ بازشناسی کنند
شوند، ترکیبی از تعداد زیادی عناصر تصویری  پردازش می

هستند که در روشنایی، رنگ، شکل و حرکت مقادیر ) پیکسل(

                                                 
1 Recognition 
2 Categorization 



 
 ۲ انسان یناییب یستمبا الهام س یاءاش یدر بازشناس ینهزم هدف از پس یءش یجداساز یمحاسبات یساز مدل

صورت موازی ثبت  بهها را  سیستم بینایی این ویژگی. متنوعی دارند
های زیادی در  نورونشده در  ها را با الگوی فعالیت توزیع کرده و آن

اشیاء از به هم پیوستن . کند نواحی قشر بینایی بازنمایی می
زمینه جدا  شوند و از پس میهای متعلق به یک شیء ایجاد  ویژگی

بنابراین، بازشناسی شیء نیازمند جداسازی شیء  ].۲[شوند  می
  .از میان اشیای دیگر استهدف 

دهند که مسیر بینایی انسـان یـک مسـیر  نشان میزیستی  شواهد
 ۲سیســتم بینــایی ســازوکار ســرکوبِ]. ۳[ نیســت ۱خــور صــرفاً پــیش

شــود در مســیر  می حاصــلپیرامــون را کــه توســط اتصــالات جــانبی 
. بـردزمینـه بـه کـار مـی پـسء هـدف از  خور برای جداسازی شی پیش

ــراً ــین، اخی ــیگنال همچن ــازخوردنقــش س ــای ب ــز د ۳ه ــئلهر نی ی  مس
پیشــنهاد . شــده اســت زمینــه مشخص ء هــدف از پس جداســازی شــی

اولیـه  آغـازین، قشـر بینـاییِ خـورِ پـیش شده است که بعد از جاروبِ
و بــــرای مقایســــه و ] ٤[کنـــد  ســـیاه عمــــل می تخته ماننـــد یــــک 

ترس گرفتـه در نـواحی بـالاتر در دسـ سازی محاسبات انجام یکپارچه
انـد کـه بـازخورد از  متناسب با این دیدگاه محققان ادعا کرده. است

در . نواحی بـالاتر بـرای پـردازش اطلاعـات جزئـی ضـروری هسـتند
مراتب قشـری توسـط  سلسله درتعاملات این اهمیت های اخیر  سال
  ].۷[تا  ]۵[شده است   توضیح دادهنیز بینایی  سیستمهایی از  مدل

های بسـیار در مـورد سیسـتم بینـایی  با وجود تحقیقـات و یافتـه
ایـن زمینـه،  ء هدف از پس انسان و همچنین سازوکار جداسازی شی

های  مـدل. مانـده اسـت سازوکار هنوز تا حـد زیـادی ناشـناخته باقی
 ]۸[اند  محاسباتی بسیاری با الهام از سیستم بینایی انسان ارائه شده

بینایی انسـان، ایـن   های بیشتری از سیستم ؛ با کشف ویژگی]۱۰[ تا
های بیشــتری بــرای فهــم  ها همــواره در حــال توســعه و بررســی مــدل

های  یکـــی از مـــدل. ]۱۳[تـــا  ]۱۱[هـــا هســـتند  کمبودهـــای مـــدل
های اخیـر در حـوزه یـادگیری ماشـین مطـرح  قدرتمندی کـه در سـال

 ها ایـن مـدل. ]۱۴ [اسـتهای عصبی کانولوشـنی  شده است، شبکه
نویس اسـتفاده  حروف دسـتبرای بازشناسی  4لیکاندر ابتدا توسط 

های اخیـر بـه بهتـرین عملکـرد در  ها در سـال ایـن مـدل. ]۱۵[شدند
های  اند امـا یکـی از کمبودهـای شـبکه حوزه بازشناسی اشیاء رسـیده

اگرچـه اخیـراً .  هاست عصبی کانولوشنی عدم وجود بازخورد در آن

، اما هنـوز ]18[ تا ]۱۶[ اند شده ها اضافه مدلبازخوردهایی به این 
سازوکاری که با سیستم بینایی انسان نیز مطابقت داشته باشد ارائـه 

  . نشده است
ــاملاً متصــل حــذف شــده و از شــبکه ]۱۶[در  ــه ک ــاً  لای ی تمام

دهی  کانولوشنی کـه دارای خروجـی دو بعـدی اسـت بـرای برچسـب
در ایـن شـبکه از خروجـی . های تصویر اسـتفاده شـده اسـت پیکسل

هـای شـبکه  شبکه مجدداً به عنوان ورودی استفاده شده است و وزن

                                                 
1Feedforward 

2Suppression 
3Feedback Signals 
4LeCun 

واقـع مشـابه بـا  شود که این کار در چندین بار به اشتراک گذاشته می
  .تر کردن شبکه است عمیق

ی کانولوشنی ارائه کردند  یک شبکه ٥لیانگ و هو ۲۰۱۵در سال 
اسـتفاده ) ای درون لایـه(های کانولوشـنی بازگشـتی  که در آن از لایـه

ــــد  ــــه. ]۱۷[کردن های کانولوشــــنی بازگشــــتی ســــبب ایجــــاد  لای
حالـت  ای شده و عملکـرد شـبکه در بهتـرین بازخوردهای درون لایه

ای کـه از لحـاظ تعـداد لایـه برابـر بـا  شبکه(تر  ی عمیق برابر با شبکه
؛ زیـرا در ایـن مـدل از خواهد بـود) باشد ٦ی بازگشتی باز شده شبکه

  .تر استفاده نشده است های پایین اطلاعات سطح بالا در لایه
. های بالاتر مدل استفاده شده اسـت از بازخورد از لایه ]۱۸[در 

زخورد در ایـن شـبکه بـا اسـتفاده از اطلاعـات حاصـل از های با لایه
هایی که مرتبط به بخشـی از شـیء هـدف  نواحی بالاتر تنها به نورون
سـاختار ایـن شـبکه طـوری طراحـی . دهنـد هستند اجازه فعالیت می
یـابی  بـرای مکان ۷ی برجستگی مبتنی بر شـیء شده است که از نقشه

  .کند استفاده می
های عصــبی  ی شــبکه زگشــتی بــر پایــهدر ایــن مقالــه مــدل با

های بیولــوژیکی الهــام گرفتــه  شــود کــه از یافتــه کانولوشــنی ارائــه می
ــبکه. اســت ــیر  ش ــین تصــویر ورودی را در مس ــنی پیش های کانولوش
کردنـد امـا در مـدل  هـای ایسـتا، پـردازش می خور و بـا پردازش پیش

تر بینـایی بازگشتیِ پیشنهاد شده، دو سازوکار بازخورد از نواحی بالا
. کننـد و سرکوبِ پیرامون امکان پردازش پویا در ورودی را فراهم می

تر تصـاویر پیچیـده، ماننـد  هـای پویـا در پـردازش دقیـق این پردازش
زمینه قرار گرفته است، نقش مـؤثری  حالتی که شیء هدف روی پس

  . دارند
های عصبی کانولوشـنی و  شبکهساختار در بخش دوم این مقاله 

کـه اسـاس و AlexNetها به نام  ترینِ این مدل تشریح یکی از مطرح
در بخـش سـوم بـه مـدل . شـود می ارائـهی مدل پیشنهادی است  پایه

پیرامـون  پیشنهادی پرداخته و جزئیاتِ افـزودن بـازخورد و سـرکوبِ
ی  سـپس در بخـش چهـارم مجموعـه داده. توضیح داده خواهد شـد

ــده و آزمایش ادهاستف ــدل و  ش ــابی م ــرای ارزی ــده ب ــای طراحــی ش ه
در بخـش . شـود هـا ارائـه می همچنین نتـایج حاصـل از ایـن آزمایش

  .شود گیری پرداخته می پنجم به بحث و نتیجه

  شبکه عصبی کانولوشنی  ۲
های عصـبی اولیـه  های عصبی کانولوشنی بسیار شبیه به شبکه شبکه
های  عصـبی  استفاده در ساختار شبکههای اصلی مورد  لایه. هستند

و لایـه کـاملاً  ۸لایه کانولوشنی، لایه ادغـام: اند از کانولوشنی عبارت
 های عصـبی رایـج دقیقاً مشـابه همـان چیـزی کـه در شـبکه( لمتص

ی  ها سـاختار یـک شـبکه هم قرار دادن این لایه با پشت). جود داردو

                                                 
5Liang and Hu 
6Unfolded 
7 Object based saliency map 
8 Pooling layer  



    

 ییرجا یمکر و پور یم، رضا ابراهیعباس یبافر ۳

شود که تصویر اصلی را لایـه بـه لایـه از  عصبی کانولوشنی ایجاد می
  .]۱۹[کنند  ها به امتیاز کلاس نهایی تبدیل می مقادیر اصلی پیکسل

ــه  ــوزش  لای ــا و درنتیجــه آم ــاهش پارامتره ــام ســبب ک های ادغ
های کـاملاً متصـل بـا تعـداد  ها نسـبت بـه مـدل گونه مدل تر این ساده
ها سـبب افـزایش  علاوه، ایـن لایـه به. شوند ، میهای پنهانِ برابر لایه

ایـن . دنشـو مقاومت مدل نسبت به تغییراتِ مختصـر در ورودی می
هـای  های چشـمگیری در حوزه های اخیر به موفقیت ها در سال مدل

های مطرح  ازجمله مدل. اند مختلف ازجمله بازشناسی اشیاء رسیده
در  اســت کــه AlexNetزمینه،شــبکه عصــبی کانولوشــنی  در ایــن 

ــــه عملکــــرد  ILSVRC-2012مســــابقات  درصــــد روی  ٥/٦۲ب
عنوان  و در ایــن مقالــه از آن بــه رســید ImageNetی  مجموعــه داده

ســاختار مــدل  .]۲۰ [اســاس مــدل پیشــنهادی اســتفاده شــده اســت
AlexNet  در بخـــش بعـــدی . شـــده اســـت نشـــان داده ۱در شـــکل

  .شود مدل تشریح میاین معماری 

  AlexNetمعماری ۲-۱
ی  شود، مدل شامل هشت لایـه مشاهده می ۱طور که در شکل  همان
های  مانده لایه دار است؛ پنج لایه اول کانولوشنی و سه لایه باقی وزن

خروجـی آخـرین لایـه کـاملاً متصـل بـه یـک . کـاملاً متصـل هسـتند
شـود کـه تـوزیعی روی  هزارتایی داده می )softmax(بیشینه گیر نرم

ایـن مـدل بـرای سـرعت . کنـد یجـاد میکلاس ا ۱۰۰۰های  برچسب
شـــده اســـت  آمـــوزش داده GPUبخشـــیدن بـــه آمـــوزش، روی دو 

ــه نیمــی از  طوری به ــک  وزنک ــا در ی ــک GPUه ــر روی ی ــیم دیگ و ن
GPUها اتصـال کامـلِ  دیگر قرار داده شدند و تنها در برخـی از لایـه

های ادغام در ایـن مـدل بـرخلاف  لایه. لایه به لایه قبلی برقرار است
انـــدازه . پوشـــانی هســـتند های پیشـــین، همـــراه بـــا هم یشـــتر مـــدلب

تـابع غیرخطـی . های ادغام سه و گام حرکت دو پیکسل اسـت پنجره
ــباع  ــل اش ሻݔሺ݂غیرقاب ൌ ,ሺ0ݔܽ݉ ــه ሻݔ ــه لای ــه خروجــی هم های  ب
 . های کاملاً متصل اعمال شده است کانولوشنی و لایه

را بـا  ۲۲٤×۲۲٤×۳ اولین لایه کانولوشنی تصـویر ورودی بـا انـدازه
. کند پیکسل فیلتر می چهاربا گام  ۱۱×۱۱×۳های  کرنل با اندازه ۹٦

پاسـخ نرمـال (دومین لایه کانولوشنی خروجی لایـه اول کانولوشـنی 
 ۲٥٦عنوان ورودی دریافت کرده و آن را بـا  را به) شده و ادغام شده

ی ها سـومین، چهـارمین لایـه.کنـد فیلتر می ٥×٥×٤۸کرنل با اندازه 
ــام و نرمال ــه ادغ ــدون لای ــدیگر متصــل  کانولوشــنی ب ــه یک ســازی ب

دارد کــه بــه  ۳×۳×۲٥٦کرنــل بــا انــدازه  ۳۸٤ســومین لایــه . هســتند
متصـل ) ادغام و نرمالیزه شـده(های دومین لایه کانولوشنی  خروجی
و  ۳×۳×۱۹۲کرنـل بـا انـدازه  ۳۸٤چهارمین لایه کانولوشنی . است

هـر . دارد ۳×۳×۱۹۲نـل بـا انـدازه کر ۲٥٦پنجمین لایه کانولوشنی 
  .نورون دارند ٤۰۹٦های کاملاً متصل  کدام از لایه

  مدل پیشنهادی ۳
شود که مبتنی بر شبکه عصـبی  در این قسمت مدل بازگشتی ارائه می

AlexNet دو . بــوده و الهــام گرفتــه از سیســتم بینــایی انســان اســت
ویژگی اصـلی مـدل پیشـنهادی، بـازخورد از نـواحی بـالاتر بینـایی و 
ســرکوب پیرامــون در همــان لایــه هســتند کــه  در پــردازش تصــاویر 

بازخورد از نواحی بالاتر بینایی با تغییر . پیچیده نقش بسزایی دارند
ــرداز ــع باعــث پ ــه، درواق ــا روی تصــویر ورودی ورودی اولی ش پوی

ــه، ورودی اصــلی در .  شــود می ــا در هــر مرحل ــردازشِ پوی ــن پ ــا ای ب
های  های بیشتری قرار گرفته و باعث تقویت ویژگی معرض پردازش

علاوه بر این، افزودن سرکوب پیرامون نیز .شود میدر وردی  تر  مهم
 کنـد، بـه ایـن هـدف هـای همسـایه ایجـاد می با رقابتی که بین نورون

های  تر و حـذف پاسـخ های قـوی کمک کرده و باعث تقویـت پاسـخ
ـــن پردازش. شـــود تر می ضـــعیف ـــدریج  هـــا، به در طـــی تکـــرار ای ت
های اصلی تصویر ورودی که درواقع شیء هدف اسـت، بـاقی  بخش

زمینـه اسـت حـذف  های غیر اصلی کـه مربـوط بـه پس مانده و بخش
ی  هادی و نحـوهدر این بخش به تشـریح دو سـازوکار پیشـن. شود می
  .پردازیم ها می سازی آن مدل

 

 

های  که دیگری بخش کند درحالی هایی از لایه را که در بالای شکل است اجرا می قسمتGPUیک  .GPUنمایش ساختار مدل، با نمایش آشکار بین دو  - ۱شکل 
  .]۱۸[ های مشخصی ارتباط دارند ها تنها در لایهGPU. کند از لایه را که در قسمت پایینی شکل است را اجرا می
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  سازی بازخورد پیاده ۳-۱
یستم بینایی انسان یک مسیر ه شد سطور که در مقدمه گفت همان
بازخوردهایی به  ITهای بالاتر مانند  خور نیست و لایه پیش تماماً
  . کنند ارسال می ۲Vو ۱Vهای  تر مانند لایه های پایین لایه

بازخورد استفاده شده در مدل پیشنهادی از   سازوکار
. بازخوردهای موجود در سیستم بینایی انسان الهام گرفته شده است

پس از ایجاد بردارِ خروجیِ احتمالاتی توسط مسیر 
اندازه با بردار خروجی ایجاد شده و مقادیر  خور،برداری هم پیش

یر با صفر جایگزین تر با یک و بقیه مقاد های قوی متناظر با کلاس
تر وزن یک و به  های محتمل با این کار، درواقع به کلاس. شوند می

با استفاده از . شود می  های غیرمحتمل وزن صفر نسبت داده کلاس
در این مقاله (قاعده پس انتشار خطا این بردار به لایه موردنظر 
بازخورد شده، ) بازخورد به لایه دوم کانولوشنی اعمال شده است

در اینجا خروجی لایه دوم (، و ورودی اولیه ி஻ሾ݊ሿݐ݁݊
. دهد تحت تأثیر قرار می ۱، را مطابق فرمول ிிݐ݁݊،) کانولوشنی

محتمل نقش بینی کلاس  هایی که در پیش ترتیب به کرنل این به
های مربوط به کلاس غیرمحتمل وزن  و به کرنل داشتند وزن بیشتر

ிிሾ݊ݐ݁݊ورودی تغییریافته،  .شود کمتری نسبت داده می ൅ 1ሿ ،
و خروجی جدید حاصل شده و  شده خور  پیشوارد مسیر دوباره 

در طی این تکرارها در هر . شود این عمل چندین بار تکرار می
تر شده  های قوی که مربوط به شیء هدف هستند، قوی مرحله پاسخ

زمینه هستند،  که احتمالاً مربوط به پس  های ضعیف و پاسخ
زمینه  د و درنتیجه شیء هدف باقی مانده و پسنشو تر می ضعیف

  . شود ف میتصویر حذ
ிிሾ݊ݐ݁݊  )۱( ൅ 1ሿ ՚ ிிሾ݊ሿሺ1ݐ݁݊ ൅ ɳ. ி஻ሾ݊ሿሻݐ݁݊

ɳ  ،ݐ݁݊ضریب بازخوردி஻  ،سیگنال بازخورد از نـواحی بـالاتر
ـــــل و  ிிሾ݊ሿݐ݁݊ ـــــه قب ிிሾ݊ݐ݁݊ورودی در مرحل ൅ 1ሿ  ورودی

 .]۲۱[جدید است که توسط بازخورد مدوله شده است 

  سازی سرکوبِ پیرامون مدل ۳-۲
های سیسـتم بینـایی  طور که در مقدمه گفته شد، یکی از ویژگی همان

به همین منظور در مدل پیشـنهادی از . انسان سرکوبِ پیرامون است
ارائه شده برای اعمال ایـن ) ۲۰۰۰(  1روشی که در مقاله ایتی و کخ

بـــین  در ایـــن روش رقابـــتِ. ]۲۲[ویژگـــی اســـتفاده شـــده اســـت 
 ی انجـام گرفتـه در ناحیـه ام  از مطالعـاتِهای یک لایه، با اله ویژگی

این اتصالات سبب مدولاسـیون . سازی شده است اولیه بینایی پیاده
شـود امـا چـون فهـم  هـای همسـایه می نورونها توسـط  نورونپاسخ 

سـازی  بـه یـک مدل ]۲۳[انسان از این تعاملات هنـوز انـدک اسـت 
این مدل سـه ویژگـی مهـم ایـن . شود ساده از این تعاملات اکتفا می
اول، تعاملات بین مکان مرکزی و : کند تعاملات جانبی را ایجاد می

ی یک جزء مهاری از پیرامون به مرکز اسـت  آن تحت سلطه پیرامونِ
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این اثر به کنتراست نسبی بین مرکز و پیرامـون بسـتگی دارد  و ]۲۴[
هـا بـه  نورونهای پیرامون زمانی کـه  دوم، مهار ناشی از مکان. ]۲۵[

سـوم، . تر اسـت مرکزی حساس هستند، قوی نورونویژگی مشابه با 
شــود و در  تر ظــاهر می های خاصــی از مرکــز، قــوی مهــار در فاصــله

ایـن سـه ویژگـی . تر اسـت تر ضـعیف های دورتر و یـا نزدیـک فاصله
های  تواند توسـط گوسـی ک مییر کلاسیعنوان ساختار تعاملاتِ غ به

یـک نمونـه از  ۲دوبعدی مدل شـود کـه در شـکل ) DoG( تفاضلی
  .قابل مشاهده استDoGفیلتر 

  
  .DoGفیلتر  - ۲شکل 

 
صــورت زیــر  خــاصِ ایــن تعــاملات در ایــن مــدل  به ســازیِ پیاده

کانوالو شده، تصـویر  DoGورودی در هر تکرار با یک فیلتر : است
شـود و نتـایج منفـی بـا صـفر جـایگزین  اصلی به حاصـل اضـافه می

  . شوند می
  :است ۲صورت معادله  شده به استفاده DoGمعادله فیلتر 
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  :شود می ۳معادله  وارد Mورودی 
ܯ  )۳( ՚ ܯ| ൅ܯ כ ܩ݋ܦ െ    |௜௡௛ܥ

هـا  یک عبارت مهاری ثابت است کـه منـاطقی را کـه در آن௜௡௛ܥ
عنوان  کند تا بـه های مهاری و تحریکی برابرند را سرکوب می سیگنال

  . بخش برجسته انتخاب نشوند

شبکه عصبی کانولوشنی : مدل پیشنهادی ۳-۳
  بازگشتی

هــایی تــأثیر متقابــلِ بــازخورد و ســرکوبِ پیرامــون را  اخیــراً آزمایش
ــا همکــاری  بررســی کــرده و نشــان داده ــن دو ســازوکار ب ــد کــه ای ان

 ۳شـکل . ]۲۶[شـوند  همدیگر منجر به بهبـودِ بازشناسـی اشـیاء می
مدل بازگشتیِ حاصل از افزودن بازخورد و سرکوب پیرامون به مدل 

  .دهد  اصلی را  نشان می
  
  



    

 ییرجا یمکر و پور یم، رضا ابراهیعباس یبافر ٥

  

پـس از اعمـال بـازخورد، سـرکوب پیرامـون روی نتیجـه . شـود بازخورد از آخرین لایه کاملاً متصل به خروجی لایـه دوم کانولوشـنی اعمـال می. مدل بازگشتی -۳شکل 
  .شود در ده چرخه تکرار می پردازشِ بازگشتیسپس این . شود شده اعمال می حاصل

شود تصویر ورودی که  مشاهده می ۳طور که در شکل  همان
است وارد مدل شده و خروجی که یک  ۲۲۴×۲۲۴×۳دارای ابعاد 

مسئله مورد (شود در فضای احتمالاتی است ایجاد می ۱×۵بردار 
 ، یکه خروجی حاصلسپس با توجه ب). ای است هآزمایش پنج دست

که در این بردار به  طوری به بردار با همین اندازه ایجاد شده
تر وزن صفر  های ضعیف تر وزن یک و به کلاس های قوی س کلا

انتشارخطا تا لایه دوم  این بردار با قاعده پس. شود داده می
کانولوشنی بازگردانده شده و سپس طبق فرمول شماره یک به 

سپس سازوکاری که برای . شود مال میخروجی لایه دوم اع
روی خروجی لایه دوم که  استبینی شده  سرکوب پیرامون پیش

. شود اکنون با بازخورد از نواحی بالاتر مدوله شده است، اعمال می
  کار به همین صورت ده خور ادامه پیدا کرده و این  سپس مسیر پیش
  .شود مرتبه تکرار می

  ها و نتایج آزمایش ۴
های محاسباتی بینایی در  که در مقدمه گفته شد مدلطور  همان

زمینه حل مسائل پیچیده، مانند بازشناسی شیء هدفی که روی پس
مطالعاتی . تری دارند قرارگرفته، در مقایسه با انسان عملکرد ضعیف

اند که  که روی سیستم بینایی انسان انجام گرفته است نشان داده
و سرکوب پیرامون نقش بازخورد از نواحی بالاتر بینایی 

به همین . زمینه دارند ای در جداسازی شیء هدف از پس کننده تعیین
های بیولوژیکی، مدل بازگشتی  دلیل در بخش سوم با الهام از یافته

در این قسمت . های عصبی کانولوشنی پیشنهاد شد بر اساس شبکه
زمینه، با  ی جداسازی شیء هدف از پس برای بررسی مسئله

زمینه و  ای که شامل دو مجموعه تصاویر دارای پس دادهمجموعه 

های عصبی کانولوشنی با  زمینه است، به مقایسه شبکه بدون پس
ها بررسی خواهیم  انسان پرداخته و همچنین اثر عمق را در این مدل

ابی شده و نتایج تحلیل خواهند سپس مدل پیشنهادی ارزی. کرد
  .شد

  مجموعه داده  ۴-۱
قدرتی و (فیزیکِ این تحقیق از مرجع  ایش روانداده و نتایجِ آزم

این مجموعه داده شامل پنج  .]۲۷[شده است  استفاده) همکاران
طور  بود که به) ماشین، موتور، حیوان، کشتی و هواپیما(ء  دسته شی
این تصاویر . بعدی از هرکدام وجود داشت تصویر سه ۱۶میانگین 
تصویر  ۴۰۰۰بین  صورت تصادفی از هایی که به زمینه روی پس

ها  زمینه پس. گرفتند قرار می ندشد ی موجود انتخاب می زمینه پس
چهار . چنین مناطق انسانی بودند شامل تصاویری از طبیعت و هم

تغییر در تغییر در مکان، : تغییر مختلف به تصاویر اعمال شد
برای ). ۴شکل (مقیاس، چرخش در عمق و چرخش در صفحه 

های مختلف، هفت سطح مختلف تغییرات به  ایجاد میزان سختی
  . تصاویر اعمال شد

صورت تصادفی  بهتصویر ۳۰۰رای هر دسته در هر سطح ب
تصویر دیگر برای  ۱۵۰تصویر برای آموزش و  ۱۵۰. انتخاب شد

تصاویر آزمون شامل دو نوع تصاویر . ی آزمون به کار رفت مرحله
تصاویر آموزشی برای . بودندزمینه دارای پسزمینه و  بدون پس
.فتندبه کار ربرای ایجاد مدل بازگشتی  AlexNetمدل ۱قیقتنظیم د

                                                 
1Finetuen 
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.در سـمت راسـت یچیـدهو پ یـانیم ییـراتدر شـکل سـمت چـپ تـا تغ ییـرشروع از حالت بدون تغ.ساده ینهزم در سطوح مختلف در پس یرنمونه تصاو -٤شکل 

های عصبی کانولوشنی و  مقایسه عملکرد شبکه ۴-۲
  عملکرد رفتاری انسان

نیـز ارزیـابی VGGNetتر با نـام  عمیق مدلیک AlexNetعلاوه بر 
 سازی یادهپ Caffeها توسط چارچوب  مدلاین . ]۲۸[و بررسی شد 
به بهترین عملکـرد  ۲۰۱۴نیز در سال  مدلاین . ]۲۹[و اجرا شدند 
لایــه  ۱۳دارای  VGGNet. رســید ILSVRC-2014 در مســابقات

. لایــه اســت ۱۶لایــه کــاملاً متصــل، درمجمــوع  ســهکانولوشــنی و 
تر  مـدل عمیـق .اسـت  شده نشان داده ۵ها در شکل  ساختار این مدل

دلیل استفاده نکردن از این . ارای بار محاسباتی بسیار بالایی استد
ی  بر بـودن اجـرای مـدل و هزینـه ساختار برای مدل پیشنهادی، زمان

  .محاسباتی بالای آن است
ها و همچنـین کمبـود داده بـرای  بر ایـن شـبکه به دلیل آمـوزش زمـان

هـا  های آن ی قبلی که وزن های آموزش دیده آموزش، معمولاً از شبکه
بـرای ایـن قسـمت . شود گیرند استفاده می در دسترس عموم قرار می

. اسـتفاده شــد VGGNetو  AlexNetی  دیــده های آموزش از شـبکه
تصـویر از هـر  ۱۵۰(تصویر  ۷۵۰ ابمتصل  ی کاملاً تنها آخرین لایه

سـپس  .آموزش داده شدو در هفت سطح مختلف تغییرات، ) دسته
تصویر دیگر در هفت سطح مختلـف تغییـرات  ۷۵۰با ها  شبکهاین 

این کار ده بار تکرار شد و از میانگین ده بـار آزمـایش . آزموده شدند
  .حاصل شد ۶شکل فیزیک،  آزمایش روان یجبه همراه نتا

زمینه هـر  در حالت تصاویر بدون پس الف،-۶شکل با توجه به 
انسـان عملکـرد پایینِ تغییرات عملکردی بهتر از  دو مدل در سطوحِ

کـاهش عملکـرد بیشـتری  ها مـدل اتاما با بیشتر شدن تغییـر. دارند
ــه انســان د عــدم وجــود  ی دهنده نشــانمشــاهده ایــن . ارنــدنســبت ب

تر نسـبت  در این میان مدل عمیـق. استقلال نسبت به تغییرات است
ــه  ــه AlexNetب ــداد لای ــه تع ــالاتر  ک ــطوح ب ــری دارد در س های کمت

عملکرد بهتری دارد زیرا به دلیـل برخـورداری از پارامترهـای بیشـتر 
  .های مسئله است قادر به یادگیری بهتر پیچیدگی

زمینـه  ست با افزودن پسب مشخص ا-۶همانطور که در شکل 
) دو مـدل و همچنـین انسـان(به تصـاویر آزمـون، عملکـرد هـر سـه 

امــا همــانطور کــه مشــاهده . ای داشــته اســت کــاهش قابــل ملاحظــه
تـوان  می.ها کمتـر اسـت شود کاهش عملکرد انسان نسبت به مدل می
کـه بـا بـالا رفـتن سـطح تغییـرات و همچنـین  گونه اسـتنباط کـرد ینا

ینــه بــه تصــاویر، مســئله بســیار پیچیــده شــده و مــدل زم افــزودن پس
در سطوح  VGGNet همچنان .خور قادر به حل مسئله نیست پیش

دلیـل آن یـادگیری عملکرد بهتری دارد که  AlexNetنسبت به بالاتر 
  .بهتر فضای مسئله است

  
VGGNetمدل ساختار ) بAlexNetمدل ساختار ) الف.مورد آزمایش یها مدل - ٥شکل 
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سحرب درکلمع
رد ب

دص

 
عملکرد ) ب. زمینه تصاویر بدون پس ها در عملکرد انسان و مدل) الف.ای ی پنج دسته در مسئلهVGGNetو AlexNetی عملکرد انسان با  مقایسه - ٦شکل 

. زمینه ها در تصاویر دارای پس انسان و مدل

ی بر روی جداسازی نهای کانولوش برای بررسی اثر عمق در مدل
شـباهت  زمینه، به مقایسه دو مدل با ماتریس عدم شیء هدف از پس

شباهت یـک  عدمماتریس  .ه خواهد شدپرداخت) RDM( ۱بازنمایی
شباهت بین الگوهای پاسخِ حاصـل  دادن عدم نشانروش مؤثر برای 

هـای سـه لایـه آخـر  بـرای هـر دو مـدل خروجی. از دو تصویر اسـت
اســتخراج شــدند و   دوم کانولوشــنی و همچنــین لایــه کــاملاً متصــلِ

هـای مختلـف در  کـه بـرای حالت ها رسم شـد شباهتآن عدمماتریس 
دیــدن بــرای (قابــل مشــاهده هســتند ۱۹و  ۱۸، ۱۷، ۱۶های  شــکل
شـباهتاز  عدممـاتریس برای رسـم . )ها به پیوست مراجعه شود شکل
 MATLABدر ) RSA(۲تحلیـــل شـــباهت بازنمـــایی ابزار جعبـــه

  ).برای اطلاعات بیشتر به پیوست مراجعه شود(]۳۰[استفاده شد
مـدل از  دوشـباهت عدممـاتريس  ی کمـی بـین  برای بررسی و مقایسه

هـای  کنیم کـه همبسـتگی بـین ماتریس استفاده مـی 3کندال تائو معیار
آل  شـباهت ایـده شباهت حاصـل از دو مـدل را بـا مـاتریس عدم عدم

ــد  محاســبه می ــاتریس عدم(کن ــده م ــل  شــباهت ای آل در پیوســت قاب
  ).مشاهده است

در  VGGNet هشـود کـ مشـاهده میالـف و ب -۷شکل با توجه به 
، به اندازه زمینه دارای پسزمینه و  هر دو مجموعه تصاویر بدون پس

زمینــه، ایــن  در تصــاویر بــدون پس. بهتــر اســت AlexNetثــابتی از 
تفسـیر  VGGNetتوان به بازشناسـی بهتـرِ اشـیاء در  اختلاف را می

نیز این میزان اخـتلاف تغییـری  زمینه دارای پساما در تصاویر . کرد
صـاویر اختلاف در دو حالت ت ثابت بودن احتمالاً این . نکرده است
 VGGNetزمینه به این دلیـل اسـت کـه  و بدون پس زمینه دارای پس
زمینه بهتر عمـل نکـرده اسـت  در حذف پس ،های بیشتر باوجود لایه

  .بازشناسیِ بهتر ِ اشیاء است حاصل ازو این افزایشِ عملکرد تنها 

                                                 
1Representational Dissimilarity Matrix 
2Representational Similarity Analysis 
3Kendall tau 

های  بـا تعـداد لایـه VGGNetشـود کـه  مشـاهده می ج-۷شکل  در
دارد در سـطوح بـالای تغییـرات در  AlexNetبیشتری که نسبت بـه 

که  د-۷شکل  اما در. زمینه، بهتر عمل کرده است تصاویر بدونِ پس
شــود کــه در  اســت مشــاهده می زمینــه دارای پسمربــوط بــه تصــاویر 

عمـل کـرده  AlexNet بـدتر از VGGNetسطوح پـایینِ تغییـرات، 
تــوان تفســیر کــرد کــه مــدلی کــه  می طــور ینایــن مشــاهده را ا. اســت
ــه ــادهــای بیشــتری را  های بیشــتری دارد، ویژگی لای ــن  ی ــه و ای گرفت
ــداهــای بیشــتر، باعــثِ پ ویژگی شــدن اشــیای بیشــتری در تصــویر  ی

عنوان شـیء در  هـایی از تصـویر را بـه مدل به اشـتباه بخش(شود  می
  ).گیرد نظر می

  نتایج حاصل از مدل پیشنهادی ۴-۳
ــه  ــدر ایــن بخــش ب . ه خواهــد شــدبررســی مــدل پیشــنهادی پرداخت

طور که گفته شد دو سازوکار سرکوب پیرامـون و بـازخورد بـه  همان
ابتـدا بـه بررسـی اثـر تـک . خروجی لایه دوم کانولوشنی افـزوده شـد

  .شود پرداخته میها  تک این سازوکار
ازخورد، عملکردِ مدل در برای یافتن تعداد تکرارها برای افزودنِ ب

مشخص است که  ۸شکل با توجه به . طی ده تکرار محاسبه شد
بعد از آن،  یباًتعداد ده تکرار برای مدلِ بازگشتی کافی است زیرا تقر

اثر بازخورد از ناحیه بالاتر تغییر چندانی  عملکرد مدلِ بازگشتی بر
طراحی برای ارزیابی مدل پیشنهادی سه آزمایش مختلف . کند نمی

در دومین  پیرامون، در اولین آزمایش تنها سازوکار سرکوبِ. گردید
آزمایش نیز تنها سازوکار بازخورد و در آخرین آزمایش هر دو 

صورت همزمان به خروجی لایه دوم کانولوشنی اعمال  سازوکار به
قابل مشاهده  ۹شکل بار اجرا در  ۱۰میانگین نتایج برای . شدند
. است
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شباهت حاصل از آخرین لایه  میزان همبستگی ماتریس عدم) و ب) الف. آل شباهت ایده شباهت با ماتریس عدم های عدم میزان همبستگی ماتریس-۷شکل 
شباهت حاصل از دومین لایه  اتریس عدممیزان همبستگی م) و د) ج.زمینه زمینه و دارای پس آل به ترتیب برای تصاویر بدون پس شباهت ایده کانولوشنی با ماتریس عدم
  .زمینه زمینه و دارای پس آل برای تصاویر بدون پس شباهت ایده کاملاً متصل با ماتریس عدم

 
  ی بازخوردی میزان تغییر عملکرد مدل بر اثر افزودن بازخورد در طی ده چرخه - ۸شکل 

 ی دهنده نشان ۹شکل وجود ستاره بالای هر سطح از تغییرات در 
و مدل پیشنهادی است،  AlexNetدار بودنِ اختلافِ بین  معنی
دارتر بودنِ اختلاف را  ها، معنی که افزایش تعداد ستاره طوری به

 P-valueداری توسط ارزش احتمال یا همان  معنی .دهد نشان می
 .)مراجعه شود عات بیشتر به پیوستبرای اطلا( است محاسبه شده

تنهایی عملکرد مدل را  شود که افزودن بازخورد به مشاهده می
افزودن سازوکار  که یدهد درحال افزایش می داری معنی طور به

. دل نداردچشمگیری در عملکرد م یرسرکوب پیرامون به تنهایی تأث
ی جالب افزایش چشمگیر عملکرد مدل در حالت ترکیب  اما نتیجه

یشود زمان نتیجه گرفته می ۹شکل با توجه به . دو سازوکار است
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از  مدل پیشنهادی با افزودن بازخورد عملکرد )بل پیشنهادی با افزودن سرکوب پیرامون مدعملکرد )الف. AlexNetمقایسه عملکرد مدل پیشنهادی و  -۹شکل 
دار  دهنده معنی وجود ستاره نشان. طور همزمان و سرکوب پیرامون بهمتصل  کاملاًاز آخرین لایه مدل پیشنهادی با افزودن بازخورد عملکرد ) متصل ج کاملاًآخرین لایه 

سنجیده شده p-valueداری توسط روش آزمون  آزمون معنی. دهد دن اختلاف را نشان میدارتر بو یها، معن و بیشتر شدن این ستاره استبودن اختلاف بین دو عملکرد 
݌یعنی   *.است ൏ ݌یعنی  **، ۰۵/۰ ൏ ݌یعنی  ***و  ۰۱/۰ ൏ ۰۰۱/۰  

 
) افزایش ناشی از افزودن بازخورد ج) افزودن سرکوب پیرامون بافزایش ناشی از ) الف.برحسب درصدپیشنهادی مقدار افزایش عملکرد مدل  -۱۰شکل 

  . طور همزمان افزایش ناشی از افزودن بازخورد و سرکوب پیرامون به

شوند  صورت همزمان به مدل افزوده می که هر دو سازوکار به
هدی از منظر زیستی هم شوا.  حاصل خواهد شدبهترین عملکرد 

دهند برای  بهبود عملکرد  بر این موضوع وجود دارد که نشان می
  . ]۲۶[ بینایی انسان، به همراهیِ هر دو سازوکار نیازمند است

میزان افزایش عملکرد برحسب درصد، برای هر سه آزمایش 
 ج، یکی-۱۰با توجه به شکل . آمده است ۱۰شکل شده در  مطرح

صعودی افزایش عملکرد در طی از نتایج قابل توجه دیگر سیر 
این نتیجه بیانگر این . سطوح مختلف تغییرات تصاویر است

تر شدن پیچیدگی تصاویر و در نتیجه  موضوع است که با بیش
تر شدن فضای مسئله، نیاز به بازخورد از نواحی بالاتر  سخت
تر حس شده و بازخورد باعث بهبود بیشتری در عملکرد  بیش
  .شود می

دیگر  های بامدل شنهادییپ مدل ملکردع ی مقایسه ۴-۴
  و انسان

همانطور که مشاهده شد افزودن سرکوب پیرامون و بازخورد سبب 
ی  در این بخش به مقایسه. بالاتر رفتن عملکرد مدل پیشنهادی شد

و  AlexNetهای  نتایج حاصل از مدل پیشنهادی با  انسان و مدل
VGGNet  ۱۱شکل (خواهیم پرداخت.(  

مشخص است  با وجود بهتر شدن  ۱۱همانطور که در شکل 
عملکرد مدل پیشنهادی، هنوز این مدل  به عملکرد انسان نرسیده 

عملکرد  AlexNetی سطوح از مدل  مدل پیشنهادی در همه. است
  . بهتری دارد
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 و AlexNet یها و مدل یشنهادیعملکرد مدل پ ی مقایسه -۱۱شکل 

VVGNet و انسان.  
  

شود که مدل پیشنهادی تنها در سطح اول  از  اما مشاهده می
VGGNet  بهتر عمل کرده است که دلیل این موضوع همانطور که
عنوان شد یادگیری بهتر فضای مسئله به دلیل  ۲-۴در بخش 

در  VGGNetپارامترهای بیشتر است که باعث می شود مدل 
  .ری داشته باشدسطوح بالای تغییرات عملکرد بهت

افزودن بازخورد و سرکوب پیرامون سبب افزایش پیچیدگی 
های مدل  شود که این یکی از نقص برابر می ۲۰محاسباتی در حدود 

  .پیشنهادی است

  های کانولوشنی های لایه سازی بازنمایی بصری ۵- ۴

های عصبی کانولوشـنی بصـری  های شناخت بیشتر شبکه یکی از راه
از روش . هاسـت ها و فهم هر چه بیشـتر آن آنهای درونی  کردن لایه

ــن  ــوس کانولوش ــرای بصری ۱معک ــازی بازنمایی ب ــه س ــای لای های  ه
در این روش خروجـی هـر . ]۳۱[ شود درونی کانولوشنی استفاده می
ــه  ۲لایــه کانولوشــنی در ترانهــاده فیلترهــا ضــرب شــده و ورودی لای

  .شود حاصل می
هـا  هـایی کـه فعالیـت در آن های ادغام نیـز، مکان برای معکوس لایه

هــا  شــوند و در راه برگشــت از آن بیشــینه بــوده در حافظــه ذخیــره می
نشـان ۱۲سـازی در شـکل  نتـایج حاصـل از بصری. شود استفاده می
شود که با پیشـروی در  با توجه به شکل مشاهده می. است داده شده

ــه ــدل، پس لای ــه های م ــذف می ی زمین ــویر ح ــتری از تص ــود بیش . ش
نشــان داده شــده اســت، بــا بــالاتر رفــتن در  ]۳۱[طور کــه در  همــان

ـــله ـــبکه سلس ـــنی، ویژگی مراتب ش ـــده های کانولوش ـــای پیچی تر و  ه
های غیـر  شوند و در نتیجه ویژگی می  تری توسط مدل یاد گرفته مهم

اتب مر هلی تصویر هستند در طـی سلسـ زمینه مهم که عموماً جزء پس
  .شوند حذف می

                                                 
1Deconvolution 
2Transpose 

افـزودنِ بـازخورد و سـرکوب پیرامـون،  یری بصری تأث برای مشاهده
و همچنین مـدل  AlexNetی پنجم کانولوشنی را برای  خروجی لایه

. اســت آورده شــده ۱۳کــه در شــکل   ســازی شــد پیشــنهادی، بصری
ی تصـــویر در مـــدل  زمینـــه شـــود، پس طور کـــه مشـــاهده می همـــان

همچنـین  .پیشنهادی بهتر از مدل بدون بازخورد حـذف شـده اسـت
شود کـه  زمینه زمانی بهتر انجام می قابل مشاهده است که حذف پس

هر دو سازوکار بازخورد از نواحی بالاتر و سرکوب پیرامـون توأمـان 
 .اند به مدل اضافه شده

 گیری جهنتی ۵
در  VGGNet و AlexNet های مــــدل در ایــــن مقالــــه قابلیــــت

نشـان  سـازی بـا بصری زمینه بررسـی و ء هدف از پس جداسازی شی
های مـدل، بازشناسـی شـیء  روی در طـی لایـه بـا پـیش داده شد کـه
هـای  زیرا بیشتر بودن فیلترهـا باعـث یـادگیری ویژگی. یابد بهبود می
تر و  هـــای پیچیـــده تری در مـــدل شـــده و در نتیجـــه ویژگی پیچیـــده

نشـان داده شـد کـه  همچنـینشـود؛  مفیدتری از شیء اسـتخراج می
امـا . کند افزایش عمق  نسبت به تغییرات استقلال بیشتری ایجاد می

صـرفه نیسـتند  به قرونمبا وجود عملکرد بهتـر های خیلی عمیق  مدل
درنتیجــه . دارند کــه هنــوز هــم بــا عملکــرد انســان فاصــله درحالی

. ندسـرکوب پیرامـون بـه مـدل اضـافه شـد وبـازخورد سازوکارهای 
پیرامون که در مغز به سیستم بینایی اولیه اعمال سرکوب بازخورد و 

های مـدل یعنـی لایـه  ترین لایـه شود در اینجا نیز به یکی از پـایین می
ــند ــد یوم کانولوش ــال ش ــه . اعم ــر ک ــه آخ ــازخورد از خروجــی لای ب

ها است حاصل شد و از طریق قاعـده پـس انتشـار  امتیازهای کلاس
ایـن  همراهـی کـه مشـاهده شـد. تر آورده شـد های پایین خطا به لایه
ء هدف از  ها باعث افزایش عملکرد مدل در جداسازی شی سازوکار

ولـی در حـالتی کـه ایـن  .درصـد خواهـد شـد ۴ه در حـدود زمین پس
سازوکارها به تنهایی به مـدل افـزوده شـدند افـزایش عملکـرد کمتـر 
بود؛ البته بازخورد به تنهایی هم قادر به افـزایش عملکـرد اسـت امـا 

که بازخورد با سـرکوب پیرامـون همـراه  نکته مهم این است که زمانی
  .دارتر است شود افزایش عملکرد بسیار چشمگیرتر و معنی می
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  .شود ی بیشتری از تصویر حذف می زمینه ها پس در لایه رو شود که با پیش مشاهده می .CNNهای درونی  سازی لایه بصری -۱۲شکل 

  

 
ی پنجم کانولوشنی  سازی خروجی لایه بصری. تصویر اصلی)الف. های کانولوشنی بعد از افزودن بازخورد و سرکوب پیرامون سازی لایه بصری -۱۳شکل 
  .پیرامونمدل پیشنهادی با افزودن بازخورد و سرکوب )مدل پیشنهادی با افزودن سرکوب پیرامون ه)مدل پیشنهادی با افزودن بازخورد د) جAlexNetمدل) ب برای
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  پیوست ۷

  آزمون آماری  ۷-۱
تفاوتی را نشان دهـد اول بـا در هر مطالعه، پژوهشگر برای اینکه 

هـا  در واقعیـت تفـاوتی بـین گـروه«کـه  کنـد یاین فـرض شـروع م
، )عدم تفاوت( H଴؛ سپس با فرض برقراری فرضیه »دوجود ندار

فرضـیه  H଴بـه. زنـد احتمال مشاهده نتایج مختلف را تخمـین مـی
ها برای نشان دادن  ترین روش یکی از مهم. شود یصفر نیز گفته م

  . است P-valueدار بین دو گروه، محاسبه  تفاوت معنی
بــه ایــن صــورت اســت کــه ابتــدا فــرض P-valueروش محاســبه 

هـا وجـود  فرض صـفر برقـرار اسـت و تفـاوتی بـین گـروه شود می
ــدارد ــی. ن ــبه م ــپس محاس ــه   س ــال دارد ک ــدر احتم ــه چق ــیم ک کن

اگر ایـن . و گروه تفاوتی را مشاهده کنیمصورت تصادفی بین د به
ی تفـاوت بـین دو گـروه  احتمال کم باشد، یعنی احتمال مشـاهده

زیـاد  p-valueبـرعکس اگـر مقـدار . صورت تصادفی کم است به
ــروه  ــین دو گ ــه ب ــال اینک ــی احتم ــد یعن ــی باش صــورت  بهاختلاف

تصادفی مشاهده شـود زیـاد اسـت و ایـن اخـتلاف بـین دو گـروه 
داری  ســطح معنــی. نیســت و فــرض صــفر برقــرار اســت دار معنــی

ــوم انســانی  ــوم پزشــکی % ۵معمــولاً در عل در نظــر % ۱و در عل
ــا توجــه بــه حساســیت مســئله شــود یگرفتــه م ، امــا ایــن ســطح ب

% ۵ داری یسـطح معنـ. برای مسائل گوناگون تغییر کنـد تواند یم
 نمونـه، اخـتلاف بـین ۵نمونه از گـروه در کمتـر از  ۱۰۰یعنی در 
نمونه دیگر اختلاف مشاهده شده  ۹۵ها تصادفی بوده و در  نمونه

واقعی است و بدین ترتیب این اختلاف بـین دو گـروه را پذیرفتـه 
 .شود یو فرضیه صفر رد م

  )RSA(تحلیل شباهت بازنمایی  ۷-۲
سازد تـا  یک ابزار است که ما را قادر می تحلیل شباهت بازنمایی

محرک از پـیش تعریـف شـده  ی را بدون اینکه دسته هایی یشآزما
محاسـباتی و ادراکـی را آزمـایش  یها باشد را به کار ببریم تا مدل

را مـرتبط  و یـا مـدل هـای بـین انسـان و میمـون کرده و بازنمـایی
بازنمایی هر منطقه از مغـز را در تحلیل شباهت بازنمایی،. سازیم

ک یـ) ۱۴شـکل. (کنـد یشباهت بازنمایی توصیف م ماتریس عدم
ماتریس متقارن مربعـی اسـت شباهت بازنمایی یک  عدم ماتریس
شباهت بـین الگوهـای فعالیـت مـرتبط بـا دو  به عدم سلولکه هر 

یـک مـاتریس عـدم شـباهت  ۱۵در شـکل  .کنـد یمحرک اشـاره م
دهـد کـه شـباهت هـر  آل نمایش داده شده است کـه نشـان می ایده

محرک با خودش بیشترین مقدار و شباهت هر محرک بـا محـرک 
  .دیگر کمترین مقدار ممکن است

 

بـرای هـر جفـت . شـباهت بازنمـایی ی ماتریس عدم محاسبه -۱٤شکل 
محرک مورد آزمایش، الگوهای پاسخ مستخرج از یک ناحیـه مغـز یـا بازنمـایی 

. شــباهت بازنمــایی محــرک، مقایســه شــدند مــدل، بــرای مشــخص کــردن عدم
از تفاضـل یـک و میـزان همبسـتگی محاسـبه  توانـد یشباهت بین دو الگو م عدم
شــباهت دارای مقــدار یــک و  شــباهت کامــل دارای مقــدار صـفر و  عدم. (شـود

شباهت ها بـرای تمـام جفـت  این عدم) .خواهد شد ۲تضاد کامل دارای مقدار 
هــر . اند شــده یگردآور) RDM(شــباهت بازنمــایی  هــا در مــاتریس عدم محرک

 کنـد یپاسخ مستخرج شده برای دو تصویر را مقایسه مسلول ماتریس الگوهای 
ســازی بازنمــایی،  بـرای بصری. و مـاتریس متقــارن بــوده و قطـر آن صــفر اســت

 کـه یطور شـباهت الگـوی پاسـخ مرتـب کـرد به محـرک را برحسـب عدم توان یم
کـه  ییها که الگوهای پاسخ یکسانی دارند نزدیک یکدیگر و محرک ییها محرک

  .رمشابهی دارند دور از هم قرار بگیرندالگوهای پاسخ غی

 
ی مــورد آزمــایش پــنج  مســئله. آل شــباهت ایــده مــاتریس عدم -۱٥شــکل 
شباهت بیانگر این موضوع اسـت کـه شـباهت بـین  ای بوده و ماتریس عدم دسته

هـا آبـی اسـت در  های هر دسـته دارای شـباهت کامـل بـوده و رنـگ آن بازنمایی
هـا زرد  شـباهت کامـل برقـرار بـوده و رنـگ آن های دیگر عدم بین دسته حالی که
  .است
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  های عدم شباهت بازنمایی ماتریس ۷-۳
شــباهت بــرای  هــای عدم همــانطور کــه در مــتن گفتــه شــد ماتریس

ی کانولوشنی آخر و همچنین دومـین لایـه کـاملاً  خروجی سه لایه
  .متصل رسم شد

ی شـباهت زیـاد و رنـگ  دهنده ها رنگ آبـی نشـان ماتریسدر این 
است بنابراین انتظار داریم که قطـر   شباهت ی عدم دهنده زرد نشان

ــد ــگ باش ــواحی زرد رن ــه ن ــوده و بقی ــی ب ــگ آب  اصــلی دارای رن
ــین ( ــاد ب ــاوت زی ــین اعضــای یــک کــلاس و تف ــاد ب شــباهت زی

هت شـبا هـای عدم ماتریسطور که در  همان ).های مختلف کلاس
های هواپیما و کشتی نسـبت  های دسته شود، بازنمایی مشاهده می

توجـه بـه شـباهت  بـا. های دیگر شـباهت بیشـتری دارنـد به دسته
، نتیجـه گرفتـه )بدنـه، بادبـان، بالـه و غیـره(ظاهری این دو دسته 

های مــورد مقایسـه، ماننــد انسـان، اطلاعــاتی از  شـود کــه مـدل می
بـا  یـنعلاوه بر ا. کنند استفاده می بندی شکل اجسام را برای دسته

سطوح بالای تغییـرات، کـاملاً ر شباهتد عدمهای  ماتریس توجه به
.عملکـــــرد بهتـــــری دارد VGGNetمشـــــخص اســـــت کـــــه 

 
بـرای تصـاویر بـدون AlexNet ه لایه کانولوشنی آخرمتصل دوم و س کاملاًهای حاصل از لایه  یخروجبرای  شباهت عدمهای  ماتریس رسم -۱۶شکل 
بین بازنمایی حاصـل از مـدل بـرای یـک جفـت تصـویر را  شباهت عدمهر عنصر در ماتریس . تصویر است ۱۵۰مسئله دارای پنج دسته بوده و هر دسته شامل . هزمین پس

  ).correlation-۱(دهد  را نشان می شباهت عدمی رنگی بالای شکل، میزان  میله.  سطح تغییرات تصاویر ورودی است ی دهنده نشانهر ستون . دهد نشان می
  

 
بـرای تصـاویر VGGNetمـدل  متصل دوم و سه لایه کانولوشنی آخر کاملاًهای حاصل از لایه  یخروجبرای  شباهت عدمهای  ماتریس رسم -۱۷شکل 

  .هزمین بدون پس



    
 ییرجا یمکر و پور یم، رضا ابراهیعباس یبافر ۱٥

  

 
برای تصاویر  AlexNet  مدل متصل دوم و سه لایه کانولوشنی آخر کاملاًهای حاصل از لایه  یخروجبرای  شباهت عدمهای  ماتریس رسم -۱۸شکل 

.هزمین دارای پس
  

 
برای تصاویر VGGNetمدل  متصل دوم و سه لایه کانولوشنی آخر کاملاًهای حاصل از لایه  یخروجبرای  شباهت عدمهای  ماتریس رسم -۱۹شکل 

  .هزمین دارای پس
  
  
  
  
  
  
  
  



 
 ۱٦ انسان یناییب یستمبا الهام س یاءاش یدر بازشناس ینهزم هدف از پس یءش یجداساز یمحاسبات یساز مدل

  مدرک کارشناسی خود را در رشـته فریبا عباسی
 ۱۳۹۲مهندسی برق گرایش الکترونیک در سـال 
سـپس . از دانشگاه شـهید رجـایی دریافـت نمـود

ایشان مدرک کارشناسی ارشـد خـود را در رشـته 
از  ۱۳۹۴  مهندســی بــرق گــرایش کنتــرل در ســال

ایشان از سال .کسب نمود دانشگاه شهید رجایی
ر در پژوهشـــکده علـــوم شـــناختی، تـــاکنون بـــه عنـــوان پژوهشـــگ ۱۳۹۴

ــــادی  پژوهشــــگاه دانش ــــد) IPM(هــــای بنی ــــت پژوهشــــی دارن . فعالی
های علمی ایشان شامل علوم اعصاب بینایی، بینـایی ماشـین،  مندی علاقه
  .سازی شناختی است مدل

ــور ــراهیم پ دانشــیار دانشــکده مهندســی  رضــا اب
کامپیوتر دانشگاه تربیت دبیر شـهید رجـایی مـی 

-ان مدرک کارشناسـی مهندسـی بـرقایش. باشند
ـــــال  ـــــک را در س ـــــگاه  ۱۳۷۸الکترونی از دانش

ــدران و مــدرک کارشناســی ارشــد مهندســی  مازن
از  ۱۳۸۰بیوالکتریـــــک را در ســـــال -پزشـــــکی

در . دانشــگاه تربیـــت مــدرس دریافـــت نمودنـــد
بـه عنـوان دانشـجوی اولـین دوره دکتـری علـوم اعصـاب  ۱۳۸۱فروردین 

) IPM(ناختی، پژوهشگاه دانشهای بنیادی شناختی در پژوهشکده علوم ش
موفق بـه اخـذ مـدرک دکتـری  ۱۳۸۶شروع به تحصیل نمودند و در سال 

-ایشان به عنوان پژوهشگر ارشد با  پژوهشـگاه دانـش. تخصصی گردیدند
 ۱۰۰آقای دکتر ابراهیم پور بـیش از . های بنیادی همکاری پژوهشی دارند

انـد و همچنـین لمی ارائه نمـودهمقاله علمی در مجلات و کنفرانس های ع
مجلـه و کنفـرانس علمـی فعالیـت  ۲۰در کمیته علمی و داوری متجـاوز از 

ایشان سرگروه داوری گروه مکاترونیک جشنواره جوان خوارزمی . اندداشته
می باشند و بعـلاوه از منتخبـین سـرآمدان علمـی کشـور توسـط فدراسـیون 

زمینـه هـای تخصصـی . باشـندمـی ۱۳۹۴سرآمدان علمـی کشـور در سـال 
علــوم اعصــاب شــناختی، مدلســازی شــناختی، بینــایی : ایشــان عبارتنــد از

  .انسان و ماشین

ــایی ــریم رج ــود را در  ک ــی خ ــدرک کارشناس م
از دانشـگاه  ۱۳۸۸علوم کامپیوتر در سال   رشته

مدرک کارشناسی ارشد خـود . قم دریافت نمود
 را در رشته علوم کامپیوتر گرایش سیسـتم هـای

ــر  ۱۳۹۰  هوشــمند در ســال از دانشــگاه امیرکبی
 ۱۳۹۳تـا  ۱۳۹۱ایشان از سـال . دریافت نمود

مشــغول بــه ) IPM(بــه عنــوان محقــق در پژوهشــگاه دانــش هــای بنیــادی 
تــا اکنــون دانشــجوی مقطــع  ۱۳۹۳انــد و از ســال فعالیــت پژوهشــی بــوده

دکتری تخصصی در رشته علوم اعصاب شناختی، پژوهشگاه دانـش هـای 
ــ ــتندبنی ــدی علاقه. ادی هس ــوم اعصــاب،  من ــامل عل ــی ایشــان ش های علم

 .مدلسازی محاسباتی، یادگیری ماشین و فلسفه ذهن است


