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یری انتقالی در شبکه عصبی گمجموعه تصاویر با مقیاس بزرگ با یاد گذاریشرحپالایش 
  کانولوشنال عمیق

  

  ۲محمدعلی زارع چاهوکی و ۱شیما جوانمردی
  

  دهیچک
های اجتماعی و در شبکه. باشد رویکردی موثر در بهبود بازیابی تصاویر مبتنی بر برچسب می گذاری تصاویر،فرآیند پالایش شرح

های غیرقابل وجود این تگ. ارتباط با محتوا هستندهای مبهم، ناقص و بیموتورهای جستجو بسیاری از تصاویر دارای تگ
مطرح ) TR(هایی با عنوان پالایش تگ یر، الگوریتمرو در دهه اخاز این. شوداعتماد، موجب کاهش دقت بازیابی تصاویر می

هایی ، استخراج ویژگیTRمنظور دستیابی به نتایج بهینه در به. پردازند های تصاویر می سازی برچسب اند که به رفع نویز و غنی شده
های از جمله چالش. دارد TR از تصویر که توصیف مناسبی از محتوای دیداری تصویر داشته باشند، تاثیر مستقیمی بر دقت فرآیند

بدین منظور با توجه . باشدگذاری تصاویر، رسیدن به توصیفی مناسب و مرتبط با محتوای تصاویر میعمده در فرآیند پالایش شرح
 های کارآمد درهای پژوهشی، در این مقاله نیز به منظور استخراج ویژگیبه کارآمدی فرآیند یادگیری عمیق در بسیاری از حوزه

-بهره. استاستفاده شده) DCNN(های عصبی کانولوشنال عمیق تشابه دیداری تصاویر و ارتباط معنایی تصاویر با هم، از شبکه
 در در توصیف و ایجاد ارتباط معنایی ImageNetمبتنی بر تصاویر  DCNNگیری از فرآیند یادگیری انتقالی استفاده شده در 

  .باشدبیانگر موثر بودن این رویکرد در کاربرد پالایش تگ تصاویر می ،NUS-WIDEمجموعه تصاویر با مقیاس بزرگ 
  

  ها ید واژهكل
  ، یادگیری انتقالیگذاری تصاویر، شبکه عصبی کانولوشنال عمیق، پالایش تگ، بازیابی تصاویرپالایش شرح

  

 مقدمه ۱
با پیشرفت تکنولوژی تصـویر بـرداری دیجیتـال شـاهد رشـد بسـیار 

ایـن رونـد ضـرورت وجـود . باشـیمسریع حجم دادگان تصویری می
هــای توســعه یافتــه بــرای حجــم بــالایی از تصــاویر در  تکنولوژی

بازیــابی . کنــدکاربردهــای مــرتبط بــا بازیــابی تصــویر را ایجــاد مــی
و بازیـابی  (CBIR) بی مبتنی بر محتـواتصاویر به دو صورت بازیا

بــا  CBIRدر .[1]گیــردمــی صــورت (TBIR)۱برچســبمبتنــی بــر 
-همچون رنگ، بافـت و لبـه ،تصویر های دیداریاستفاده از ویژگی

وجـوی  بازیـابی تصـاویر مـرتبط بـا پرس ،های اشـیاء درون تصـویر
توان می CBIRهای مطرح در از جمله چالش. شودکاربر انجام می

های پایین رتبه و مفاهیم سطح ود شکاف معنایی میان ویژگیبه وج
هــای دیــداری تصــاویر تصــاویر و وجــود ابعــاد بــالای ویژگــی یبــالا

هایی که به طـور مـوثرتری قـادر بـه بنابراین وجود ویژگی. اشاره کرد
د در این حوزه بسیار اثربخش خواهد نتوصیف محتوای تصویر باش

توجه به اطلاعـات متنـی تصـاویر بـه تنها با  TBIRدر مقابل، . بود
اطلاعـات متنـی در مقایسـه بـا اطلاعـات . پردازدجستجوی آنها می

بـه همـین . دیداری با سادگی بیشتری گویای مفاهیم تصـویر هسـتند
حلــی ســاده بــرای مقابلــه بــا توانــد بــه عنــوان  راهمــی TBIRدلیــل 

                                                 
1Tag Base Image Retrieval (TBIR) 



 
  ۴۰ یقکانولوشنال عم یدر شبکه عصب یانتقال یادگیریبزرگ با  یاسبا مق یرمجموعه تصاو یگذار شرح یشپالا

شــده در  اطلاعــات متنــی اســتفاده. ارائــه شــود CBIRهــای چــالش

اطراف آنهـا  های فرامتن ،متن،[2]از عناوین تصاویر  TBIRفرآیند 
ــاربران حاصــل گــذاریو شــرح [3] ــه توســط ک هــای صــورت گرفت
هــای تـا حــد زیـادی بـه کیفیــت تـگ TBIRکــارایی . [4]شـود  مـی

وجـود نـویز در . دارد اعمال شده توسط کاربران بر تصـاویر بسـتگی
های غیر مـرتبط بـا محتـوای تصـویر و گذاریاطلاعات متنی، شرح
هـای مطـرح رتبط با تصاویر از جمله چـالشعدم وجود اطلاعات م
ای از بازیـابی تصـاویر نمونـه ۱شـکل. باشـدشده در ایـن حـوزه مـی

 ۱جـودر موتور جسـتجوی پارسـی ”شکوفه“مبتنی بر جستجوی تگ 
وجـوی مـورد وجود تصـاویر غیـر مـرتبط بـا پـرس. دهدرا نشان می

هــای بــالای در رتبــه ،انــدجســتجوکه بــا کــادر قرمــز مشــخص شــده
هـای نـویز در صاویر بازیابی شده، از جملـه مشـکلات وجـود تـگت

  .باشدتصاویر وب می
  

 
در  برچسـبتصاویر حاصل از فرآیند بازیـابی تصـاویر مبتنـی بـر  ۱شکل

  جوموتور جستجوی پارسی

منظـور حــل چـالش مطـرح شـده، بـا اســتفاده در دهـه اخیـر بـه
بـه صـورت  (ITR)2تصـویر رویکردهایی تحت عنوان پالایش تـگ

هـای تصاویر و تکامل تـگ هایگذاریشرحبه رفع نویز از  خودکار
گـذاری تصـاویر پالایش شـرح. پردازندمرتبط با محتوای تصویر می

های غیر مـرتبط بـا مفـاهیم تصـویر ست که در طی آن تگفرآیندی ا
شـوند و های اولیـه کـاربران بـرروی تصـاویر حـذف مـیاز میان تگ
-هـای مـرتبط صـورت مـیچسبها با دیگر برسازی تگ فرآیند غنی

توانـد باعـث کـاهش از آنجا که این فرآیند تـا حـد زیـادی مـی. گیرد
هــای ســطح پــایین و مفــاهیم معنــایی شــکاف معنــایی میــان ویژگــی

ــد  ــوثر در فرآین ــردی م ــابراین رویک ــالای تصــاویر شــود، بن ســطح ب
 بندیبا توجه به تقسیم. آیدشمار میهبازیابی تصاویر مبتنی بر تگ ب

تـوان بـه های تصاویر را میهای پالایش تگروش ،[5]ائه شده درار

                                                 
1 http://parsijoo.ir/ 
2Image Tag Refinement (ITR) 

هـای مبتنـی بـر اسـتنتاج های مبتنی بر استقرا و روشدو دسته روش
-این دسـته. گیرندتقسیم کرد که در بخش بعد مورد بررسی قرار می

آموزشـی  هـایهاساس ایجاد و یا عدم ایجاد تمایز میان داد بندی بر
. گیـردصـورت مـی هاهدادو آزمون و نحوه استخراج قوانین بر روی 

ــایی تحــت عنــوان روشروش ــهه ــی بــر نمون ــای مبتن  ،در دســتهه
شـود کـه رویکـرد پیشـنهادی ایـن های استقرایی معرفی میالگوریتم

-یکـی از چـالش .گیـردقرار میها پژوهش، در این گروه از الگوریتم
هـای ش تـگ تصـاویر، اسـتخراج ویژگـییهای مطرح در حوزه پـالا

هــای مختلــف، تــاثیر از آنجــا کــه ویژگــی. باشــدمهــم از تصــویر مــی
متفاوتی در تشخیص تشابه دیداری میان تصاویر دارنـد، از ایـن رو 

ای کـه تـا حـد امکـان های تصویر به گونـهچگونگی استخراج ویژگی
امـری مهـم تلقـی  بیانگر محتوای ذاتی تصـویر باشـند،بوده و کامل 
هــای کنــونی دارای محــدودیت در توصــیف تمــام ویژگــی. شــودمــی

های تصاویر با ابعاد بـالا و تحلیل و پردازش ویژگی تصاویر هستند
هـای داده همچنین عدم وجود پایگـاه. ای استبسیار مسئله پیچیده

 ITRآیند یادگیری و ارزیابی در تصویری قابل قبول و رایج برای فر
 .باشدچالشی مطرح در این حوزه می

ــرا روش ــوزه اخی ــالی در ح ــادگیری انتق ــوان ی ــایی تحــت عن ه
هـای متفـاوت هاند که در یادگیری از دادیادگیری ماشین مطرح شده

هـای  بنـدهایی بـرای دادهکننـد و بـه ارائـه طبقـهاز آزمون استفاده می
مزیت کلی یـادگیری انتقـالی . پردازندت میای متفاو در حوزه دیگر،

باشـد کـه ایـن جدیـد مـی هـایهبندهایی متناسـب بـا دادایجاد طبقه
موجب کاهش قابل توجه زمان و حجم عملیات مـورد نیـاز بـرروی 

نهـایی نسـبت بـه  هـایهزمانی که حجـم داد. باشدآزمون میهای داد
قـالی ابـزاری آموزشـی اولیـه کـوچکتر باشـد، یـادگیری انت هاینمونه

ــادگیری شــبکه بزرگــی از دادبســیار قدر ــه منظــور ی ــد ب ــا  ،هــاهتمن ب
از ایـن رو در بسـیاری از . نمایـدبرازش ایجاد مـیسازی بیشحداقل

  .[6]شود ها از این مزیت استفاده میپژوهش
در بســیاری از  3بــا توجــه بــه کارآمــدی فرآینــد یــادگیری عمیــق

هــای پژوهشــی و بکــارگیری فرآینــد یــادگیری انتقــالی در ایــن حــوزه
ــه بــه هــای کارآمــد در منظــور اســتخراج ویژگــیحــوزه، در ایــن مقال

محاســبه تشــابه دیــداری تصــاویر و مجموعــه مفــاهیم ســطح بــالای 
ــای تصــویری  پایگاه ــبه ــبکه برچس ــنال کانوعصــبی  دار، از ش لوش
در یادگیری انتقـالی اسـتفاده . استاستفاده شده) DCNN(٤عمیق

ــده در  ــهDCNNش ــرروی مجموع ــبکه ب ــای های از داد ، ش ــه ه اولی
های موجود در شـبکه بـر اسـاس آن شود و کلیه وزنآموزش داده می

-هدادبنـد یـادگیری شـده از طبقـه. آیـدآموزشی بدست می هاینمونه
های مجموعـه  بینی و یا توصیف ویژگی منظور پیشآموزشی، به های
 . باشد آزمون با دامنه متفاوت می هایهداد

عنـوان در ایـن مقالـه  ارائـه شـده ساختار بیان مطالـبدر ادامه 
هـای پـالایش تـگ تصـاویر در بخش دو بـه معرفـی روش .گرددمی

                                                 
3Deep Learning (DL) 
4Deep Convolutional Neural Network(DCNN) 

  

 

 

 

 



 
 یزارع چاهوک یو محمدعل یجوانمرد یماش ۴۱

های ساختار شبکه در بخش سه فرآیند یادگیری عمیق و. پردازیممی
در بخـش . گیـردلوشـنال عمیـق مـورد بررسـی قـرار مـیکانوعصبی 
در . پـردازیمپیشـنهادی در ایـن پـژوهش مـی روشبـه معرفـی  چهار

، معرفـی معیارهـای مـورد اسـتفاده  هایهمشخصات داد پنجبخش 
در نهایـت . شودارائه می های صورت گرفتهنتایج آزمایشارزیابی و 

گیـری کلـی از پـژوهش و بیـان پیشـنهادهایی نتیجـه در بخش شـش
  .گرددارائه می آیندههای برای پژوهش

 ویر اهای پالایش تگ تصروش ۲
هــای هــای یــادگیری تمــایزی میــان نمونــهبســته بــه اینکــه الگــوریتم

یـادگیری بـه دو هـای شـود یـا خیـر، روشقائل میآموزشی و آزمون 
. [5]شـوندتقسـیم مـی ۲و مبتنی بـر اسـتنتاج ۱دسته مبتنی بر استقراء

كند تا با استفاده ، يادگيرنده سعی میهای مبتنی بر استقراءدر روش
داراي نــرخ خطــای  هاز اســتقراء، تــابع تصــميمی را نتيجــه بگيــرد كــ

بـراي يـك  و آزمـون هـای آموزشـیهـای دادهپايينی در تمامی توزيـع
-ها بدون توجه به دادهاز این رو در این روش. خاص باشد يادگيری

هــای هــای آزمــون، یکســری قواعــد کلــی بــر اســاس یــادگیری نمونــه
-شود و یا به تخمین مدلی عـام بـر اسـاس نمونـهآموزشی نتیجه می

هـای اسـتقرایی، در بـر خـلاف روش. پـردازدشده میهای یادگیری 
آموزشـی، تنهـا  هـایههای استنتاجی قواعد بدست آمـده از دادروش

در . باشـدآزمـون قابـل اعمـال مـی هایهای خاص از دادبر مجموعه
آموزشـی و  هـایهتوان بـدون ایجـاد تمـایز میـان دادها میاین روش

ارائــه شــده  هــایدادهکــل مجموعــه آزمــون بــه اســتنتاج قــوانین بــر 
 .  پرداخت

-براستقرا با توجه به اینکه از نـوع جداسـاز مبتنی هایالگوریتم
 بـه خـود غیرپـارامتری، مولـدهای نـوع از یـا هسـتند پـارامتری های

. شـوند تقسـیم می ٤مبتنی بر مدل) ۲(و  ۳برنمونه مبتنی) ۱(دودسته
 شـاملبا توجه بـه مـدل یـادگیری  نیز های مبتنی بر استنتاجالگوریتم

 برگـراف مبتنـی )۲( و مـاتریس تجزیـه بر مبتنی) ۱(زیرمجموعه دو
 طـور خلاصـه معرفـی بـه هـاروش ایـن از هرکدام درادامه. باشندمی
  .شوندمی

  های مبتنی بر نمونهالگوریتم ۲-۱
ــهدر الگــوریتم ــه، هــر نمون ــر نمون ــی ب ــام هــای مبتن ــا تم ــون ب ی آزم

ای از هـا زیرمجموعـهاین روش. شودمقایسه میآموزشی  های نمونه
هـا بـر ی فرضـیههای غیر پارامتری هستند کـه در آنهـا کلیـهالگوریتم

هـای ایـن از جمله ویژگـی. شودهای آموزشی ساخته میمبنای نمونه
هــای هــا ایــن اســت کــه بــا افــزایش تعــداد نمونــهدســته از الگــوریتم

                                                 
1 Inductive Based 
2 Transductive Based 
3 Instance Based 
4 Model Based 

-هـای رایانـواع الگـوریتم .یابـدپیچیدگی آنها افزایش مـی ،آموزشی

  .[7]ها هستند دهی همسایه از جمله این الگوریتم
دهنـد کـه در آن و همکارانش الگـوریتمی ارائـه مـی 5لی ]۸[در 

گـذاری بر اساس تعداد وقـوع شـرح xبه تصویر  tمیزان ارتباط تگ 
-ههمسـای. باشدمی xهای مشابه دیداری تصویر در همسایه tبا تگ 

های سراسری و با استفاده از بر اساس ویژگیxی تصویر دیدارهای 
و ٦یوریچیــو. شــوندهـای محاســبه معیــار فاصــله مشــخص مــیروش

 kچارچوبی برای پالایش تگ مبتنـی بـر تکنیـک ]۹[همکارانش در 
ایــده اصــلی ایــن تکنیــک انتخــاب . انــدهمســایه نزدیکتــر ارائــه داده

ــه ــداری و ســپسمجموع ــابه دی ــرفتن  ای از تصــاویر مش ــر گ در نظ
-های مرتبط بر اساس یک روند انتقـال تـگ مـیای از تگمجموعه

شـود ، از معیاری برای ارتباط تگ استفاده میآنهادر پژوهش . باشد
که میزان توزیع هر تگ در مجموعه تصاویر همسایه تصویر آزمـون 

و همکارانش ۷بابهیت. کندو در کل مجموعه تصاویر را محاسبه می
-به منظور کاهش شکاف معنایی میـان ویژگـی ]۱۰[همکارانش در 

های سطح پـایین تصـاویر و مفـاهیم معنـایی سـطح بـالا از گـراف 
تـگ و گـراف تشـابه -مستقیم ترکیب شده از گراف ترکیبـی تصـویر

در پژوهش آنها بـه منظـور بهبـود عملیـات . کنندتصویر استفاده می
بـرروی گـراف  ۸زنـی تصـادفیاز اعمال رویکرد قدم بازیابی تصاویر

 .شودترکیبی ایجاد شده استفاده می

  بر مدلمبتنی های الگوریتم ۲-۲
هـای پـارامتری هـای یـادگیری، مـدلمبنای این خـانواده از الگـوریتم
انـواع . انـدهـای آموزشـی حاصـل شـدههستند که از یادگیری نمونـه

در . گیرنـدهـا قـرار مـیتمدر این مجموعه از الگـوری SVMبند طبقه
 و یــادگیری فــاز از مشــتمل و همکــارانش چــارچوبی۹چــن ]۱۱[

از  در پـژوهش آنهـا. دهندوجو ارائه میپرس مرتبط ضرایب تخمین
بـه منظـور تخمـین میـزان ارتبـاط  AFSVM۱۰ عنـوان تحـت روشی
 فــاز از گیـریســپس بـا بهـره .شـودهـا بـه تصــاویر اسـتفاده مـیتـگ

 هـایبرچسـب عملیـات پـالایش LapRLS۱۱ عنـوان تحت پالایشی
 بـر تـگ مبتنـی12فلیکـر تصـاویر بازیـابی بهبـود بـرای شده بینیپیش

سـه فـازفیلتر،  شـود کـه طـیمدلی ارائـه مـی]۱۲[در . گیردانجام می
-هـای تصـاویر مـیبـه پـالایش برچسـبهاسازی تگپالایش و غنی

 الگـوریتم ابتدا محاسباتی زمان کاهش در پژوهش آنها برای. پردازد
K-Means مشــابه تصــاویر تــا ســازی شــدهپیــاده تصــاویر روی بــر 

 رتبـهکـم هایویژگی مبنای بر دیداری تشابه سپس .شوند بندیدسته

                                                 
5 Li 
6Uricchio 

7 Bobhate 
8Random Walk 
9 Chen 
10 Augmented Feature Support Vector Machine (AFSVM) 
11 Laplacian Regularize Least Square (LapRLS) 
12 Flickr 



 
  ۴۲ یقکانولوشنال عم یدر شبکه عصب یانتقال یادگیریبزرگ با  یاسبا مق یرمجموعه تصاو یگذار شرح یشپالا

 به توجه با شود ومی محاسبه تصاویر و هاتگمیان  معنایی تشابه و
 .باشندمی معیار ایندو فاصله شدن حداقل دنبال به مقاله فرض

  های مبتنی بر تجزیه ماتریسالگوریتم ۲-۳
هـا و ماتریسی حـاوی ضـرایب ارتبـاط تـگ ،ورودیها در این روش
-باشد و خروجی الگوریتم، ماتریس بازسـازی شـده مـیتصاویر می

 وســیلهبــه هــاتــگ تکامــل عنــوان تحــت چــارچوبی ]۱۳[ در. باشــد
در . شـود میارائـه ) DLSR(۱دوجانبه نمای خطی پراکنده بازسازی

 بصـورت آن تجزیـه و اولیـه هایتگ ماتریس این روش بابکارگیری
 هـر در هاتگ و ردیف هر در تصاویر بازسازی به ستونی، و سطری
 رتبهکم هایویژگیو همکارانش  با بکارگیری ۲لین. پردازدمی ستون
تصویر و تـگ،  در دو دیدگاه شده استفاده تگ بردار و تصاویر رتبه

-هـا مـیتـگ همبسـتگی و تصاویر شباهت هایماتریس به محاسبه
 گـذاریسپس بـا ترکیـب خطـی ایـن دو مـاتریس بردارتـگ ،پردازند

مسـئله پـالایش تـگ  ]۱۴[در . کننـدنهایی بـرای تصـاویرایجاد مـی
ایجاد شـده توسـط کـاربر بـه یـک  هایبصورت تجزیه ماتریس تگ

تصـفیه شـده و یـک مـاتریس پراکنـدگی خطـا، انجـام  ماتریس تـگ
گیـری چهـار جنبـه هدف پژوهش آنها بهینه سازی انـدازه. استشده

رتبـه فـراهم شـده توسـط هـای کـمهمبستگی معنایی میان تـگ) ۱(
همبسـتگی ) ۳(هـا، سـازگاری محتـوای تصـویر بـا تـگ) ۲(کاربر، 

نیز به  ]۱۵[در . باشدماتریس پراکندگی خطا می) ۴(و  هامیان تگ
رویکرد تکامل تگی ارائـه  منظور بهبود دقت فرآیند بازیابی تصاویر،

های اولیه ایجاد شده توسـط کـاربران، بـه جه به تگشود که با تومی
-سپس بـا اسـتفاده از ویژگـی. پردازدتصویر می-ایجاد ماتریس تگ
هـا مـاتریس ضـرایب تـگ و پوشـانی میـان تـگهای دیـداری و هـم

شونده در هر مرحله تصویر را ایجاد کرده و بصورت فرآیندی تکرار
. شـوندروز مـیهـای تمـام تصـاویر بـهکلیه ضـرایب متعلـق بـه تـگ

ماتریس ضرایب نهایی برای فرآیند جستجوی تصاویر مبتنی بر تگ 
  .گیردمورد استفاده قرار می

  های مبتنی بر گرافالگوریتم ۲-۴
هـای مبتنـی بـر اسـتنتاج هـا دسـته دیگـری از الگـوریتماین الگوریتم

-هســتند کــه بــه محاســبه ضــرایب ارتبــاط میــان تــگ و تصــویر مــی
منظـور بازیـابی شود که در آن بهچارچوبی ارائه می ]۱۶[در. پردازند

ای مبهم، ابتدا تصـاویر ههای مرتبط از دست رفته و حذف تگتگ
های اولیه کاربران از مجموعه تصاویر مرتبط معنایی با توجه به تگ

شوند، سپس بر اسـاس شـباهت دیـداری میـان آموزشی انتخاب می
در . شـودای تصاویر مرتبط معنایی ساخته مـیتصاویر، گراف ستاره

مرحلــه بعــد، از میــان تصــاویر موجــود تصــاویری کــه هــم از لحــاظ 
و هــم از لحــاظ محتــوایی مشــابه هســتند انتخــاب شــده و  دیــداری

شود های کاندید برای تصاویر مشخص میمجموعه واژگانی از تگ

                                                 
1 Dual-view linear sparse reconstructions (DLSR) 
2 Lin 

تـرازی میـان تصـویر و و با استفاده از یک تابع هدف احتمـالی، هـم
هـای کاندیـد بـر اسـاس مفـاهیم وابسـته بـه دیـدگاه ارائـه شـده، تگ

-به منظور رفع تگ [17]در و همکارانش  ۳لیو. شودگیری میاندازه
گـذاری مجددتصـاویر بـا هـدف های ناقص و مبهم شمای تـگتگ

گـذاری مجـدد در این فرآیند برچسـب. دهندها ارائه میپالایش تگ
گـراف چندگانـه به عنوان مسـئله یـادگیری چنـد برچسـبی مبتنـی بـر 

شود که بطور همزمان بـه بررسـی محتـوای دیـداری سازی میفرموله
ها و همچنین اطلاعات پیشین تصاویر، همبستگی معنایی برچسب

الگوریتم ارائه شـده بـه انتشـار . پردازدمنتقل شده توسط کاربران می
-هـا مـیاطلاعات هر تگ در امتـداد گـراف شـباهت مخـتص تـگ

 .پردازد

  قیادگیری عمی ۳
های  هدف از این پژوهش برقرای ارتباط معنایی مناسب بین ویژگی

منظــور کــاهش بــالای آن بــهســطح پــایین تصــویر و مفــاهیم ســطح 
ــابی تصــ ــایی در بازی ــر  در ســال. باشــد ویر میاشــکاف معن های اخی

به منظور کاهش این شکاف معنـایی  با عنوان یادگیری عمیق روشی
هـای مبتنـی بـر شـبکه یادگیری عمیق تکنیکی. ]۱۸[ارائه شده است 

شـمار ای از یادگیری ماشین بهعصبی است و به عنوان زیر مجموعه
هــای یــادگیری عمیــق متنــوعی وجــود دارد کــه از معمــاری. رودمــی

 ،[19](CNN)۴لوشـنکانوعصـبی  تـوان بـه شـبکهآنها مـیی جمله
اشـاره  [21]۶کننـدهعصبی بازگشت و شبکه[20] ۵شبکه باور عمیق

هـای متنـوعی از شـده در زمینـههای معرفین معماریموثر بود. کرد
ــــل ، تشــــخیص خودکــــار [22]تصــــویر  ۷تشــــخیص اشــــیاء قبی

بـه [24]۱۰پردازش زبان طبیعـی ،[19]۹، شناسایی چهره[23]۸گفتار
-معمـاری تـرینن و موفقتریاز معروف CNN. اثبات رسیده است

کانولوشـن لایـه های یادگیری عمیق در حوزه آنالیز تصـاویر بـوده و 
)Conv(۱۱باشــدمــی آن، هســته اصــلی تشــکیل دهنــده ایــن شــبکه. 

هـای از ویژگـی یمراتبـ هـا اسـتخراج سلسـهوظیفه اصـلی ایـن لایـه
 ۱۲منظـور اسـتخراج نگاشـت ویژگـیبـه .باشـدغیرخطی تصاویر می

هـا در امتـداد لوشـن، ایـن فیلتـرکانواویر در هـر لایـه متفاوت از تص
ــی ــده م ــر ســطح تصــویر غلتان ــاع ب ــا و ارتف هــای ویژگــی. شــودپهن

در استخراج شده خاصیت سلسـله مراتبـی دارنـد بـه ایـن معنـی کـه 
-یادگرفته می ،هاها و لبهها و خطمثال گوشه بطور،های ابتداییلایه

هایی با سطوح بالاتر، ترتیب ویژگیتر به های عمیقشوند و در لایه
                                                 
3Liu 
4Convolution Neural Network (CNN) 
5Deep Belief Network 
6Recurrent Neural Network 
7 Object Detection 
8 Automatic Speech Recognition 
9 Face Recognition 
10 Natural Language Processing 
11Convolution (Conv) 
12 Features Map 
 



 
 یزارع چاهوک یو محمدعل یجوانمرد یماش ۴۳

نمـایی از  ۲شـکل. شـوندهمانند اشیاء درون تصویر، اسـتخراج مـی
های اسـتخراج شـده از چهـره انسـان طـی سـه سلسله مراتب ویژگی

 .دهدلوشن متوالی را نشان میکانولایه 

 
. انسـان صـورت تصـویر از مراتبـی سلسله ویژگی های استخراج۲شکل 

 بـر فیلتـر تعـدادی لوشـنکانو لایـه هـر در می شـود مشاهده که همانطور
 می شـود حاصل ویژگی نگاشت یکسری و می شود اعمال تصویر سطح
 تعداد افزایش با و دارند پایینی سطح ها،پایین این ویژگی هایلایه در که

  .1افزایش می یابند ویژگی سطوح لایه ها

نیز (FC)۳و لایه تماما متصل ۲ی ادغامجز لایه کانولوشن، لایه
، ادغام کارکرد لایه. باشنددهنده این شبکه میهای تشکیلدیگر لایه

جهت کاهش تعداد به ورودی کاهش اندازه عرض و ارتفاع تصویر
 ٤برازشبیش و بنابراین کنترل پارامترها و محاسبات در داخل شبکه

هایی که در یک لایه قرار دارند، دقیقا ، نورونFCدر لایه  .باشدمی
های موجود در عمولی، با تمام نورونهمانند شبکه های عصبی م

تنها تفاوت بین لایه تماما متصل و  .لایه قبلی ارتباط دارند
ها در هر لایه کانولوشن تنها به کانولوشنی این است که نورون

های لایه قبل متصل هستند و به اشتراک ای محلی از نورونناحیه
 ٥مکسلایه سافتشبکه آخرین لایه . پردازندمی پارامترها با یکدیگر

طبقه معرفی شده را نشان  ۱۰۰۰بندی تصاویر در است که دسته
   .دهدمی

حال در حل چالش دقت محاسبات از رویکردهایی که تابه یکی
های دیداری و معنایی، به های تصاویر مبتنی بر ویژگیپالایش تگ

های یادگیری از روش CNNاست استفاده از  آن پرداخته نشده
وجود دارد که  CNNهای متفاوتی برای معماری. باشدعمیق می

از جمله . باشدهای میانی میتفاوت آنها در تعداد و ساختار لایه

                                                 
1http://www.amax.com/blog/wp-
content/uploads/2015/12/blog_deeplearning3.jpg 
2Pooling 
3Fully Connected (FC) 

4Overfittng 
5Soft-Max 

 ،تصاویراز 6و استخراج ویژگی پردازشهای مفید در حوزه معماری
لوشن کانوشبکه عصبی  VGGNet. باشدمی ۷VGGNetمعماری

 ۹واندرو زیسرمن ۸بسیار عمیقی است که توسطکارن سیمونیان
این معماری  به عنوان دومین شبکه . استتوسعه داده شده 

بندی در عملیات طبقه ILSVRC2014پیشنهادی برنده مسابقات 
اما با بهترین عملکرد در عملیات تشخیص اشیاء نسبت ۱۰تصاویر

های ارائه شده در آن رقابت، انتخاب شده است به دیگر معماری

 ۱٬۲آموزش دیده شده از این شبکه، توسط نسخه از پیش .[25]
بالا با رزولوشن  ImageNet[26]در دادگان  میلیون تصویر موجود

این . طبقه یادگیری شده است ۱۰۰۰در  ۲۲۷×۲۲۷ اندازهو 
باشد که تنها تفاوت آنها در دارای چندین پیکربندی می معماری

لایه است  ۱۱حداقل عمق این شبکه دارای . باشدعمق شبکه می
باشد و لوشن و سه لایه تمام متصل میکانوکه شامل هشت لایه 

لوشن و سه کانولایه  ۱۶لایه است که دارای  ۱۹حداکثر عمق آن 
ویژگی شاخص ارائه شده توسط این . باشدلایه تمام اتصال می

حیاتی است که  ای معماری بالا بودن عمق شبکه به عنوانمولفه
نهایی بهترین  نسخه. استموجب عملکرد مناسب این شبکه شده

ش مورد بوده که در این پژوه Conv/FC  لایه ۱۶شبکه آن شامل 
 .گیرداستفاده قرار می

در پـردازش تصـاویر بـا  VGGNetعملکرد مناسـب معمـاری 
هـای مقیاس بزرگ و برتری این معمـاری نسـبت بـه دیگـر معمـاری

و ،[29]۱۲، اورفیـت[28]۱۱یفـیر، کلاMSRA[27]موجود از جمله
محاسبه شـده  ۱٤خطای برتر، در مقایسه معیار پنج [30]13نتالکس

در  ImageNetهــا بــرروی مجموعــه تصــاویر توســط ایــن معمــاری
ـــده [25] ـــان داده ش ـــته . اســـتنش ـــر دس ـــدرت کمت ـــرخلاف ق ب
، ایــن شــبکه در وظــایف GoogLeNetنســبت بــه VGGNetبنــدی

. کنـدبهتـر عمـل مـی GoogLeNet از۱٥یـادگیری انتقـالی چندگانـه
تـرین انتخـاب در حـال حاضـر محبـوب VGGNet بنـابراین شـبکه

ــن.[31]باشــدبرایاســتخراج ویژگــی از تصــاویر مــی ــن از ای رو در ای
هـای اسـتخراج شـده از ها و برچسـبپژوهش، با استفاده از ویژگی

ــق کانوهــای عصــبی شــبکه ــه VGGNet-16لوشــن بســیار عمی ، ب
 .پردازیمهای تصاویر میپالایش تگ
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 شبکه عصبی عمیق

 لوشنال کانوهای مختلف ها در لایهنگاشت ویژگی

  هاهای اشیاء تصویر      ترکیبی ازلبهمدل  هالبه 

  لایه خروجی  لایه ورودی



 
  ۴۴ یقکانولوشنال عم یدر شبکه عصب یانتقال یادگیریبزرگ با  یاسبا مق یرمجموعه تصاو یگذار شرح یشپالا

  روش پیشنهادی ۴
در این بخش رویکرد پـالایش تـگ تصـویر ارائـه شـده در ایـن 

-DCNNادامه از این رویکـرد بـا نـام  در. شودپژوهش معرفی می
TR۱گیـری از مزایـای رویکرد ارائه شده علاوه بر بهـره. کنیمیاد می

فرآیند یادگیری انتقالی از جمله کاهش زمان و حجم عملیات مـورد 
نیاز در آنالیز تصاویر، در فرآیند پالایش مجموعه تصاویر با مقیاس 

گیـری از پـژوهش بـا بهـرهلـذا در ایـن . بزرگ نیز مفید خواهـد بـود
شـده بـا تصـاویر فرآیند یـادگیری انتقـالی از شـبکه از پـیش یـادگیری

بدیهی است کـه بـا توجـه بـه . کنیماستفاده می ImageNetآموزشی 

 ،ImageNet[26]آموزشـی  هدادمجموعه بودن  تنوع و همه منظوره
شده برای اهداف مختلف در مجموعـه  های یادگیریبارگذاری وزن

جــویی در زمــان پــذیر بــوده و موجــب صــرفهدیگــر امکــانای هــداد
مراحـل چـارچوب . یادگیری شبکه و انجام محاسـبات خواهـد شـد

  .گرددمیارائه  ۱الگوریتم های رویکرد پیشنهادی بصورت گام

  مراحل چارچوب رویکرد پیشنهادی این مقاله ۱الگوریتم 
  های پالایش نشدهدار حاوی تگتصاویر برچسب:  ورودی

  های با بیشترین فرکانسپردازش تصاویر، انتخاب تگپیش: ۱گام 
ــام  ــادگیری:  ۲گ ــالی ی ــتفاده تصــاویر انتق ــا اس ــبکه از  ب  عصــبی ش

  (DCNN)عمیق کانولوشنال
استخراج بردار ویژگی و بـردار برچسـب پیشـنهادی بـه ازای :  ۳گام 

  DCNNهر تصویربا 
های اسـتخراج ژگیوی بردار از استفاده با تصاویر بندی خوشه: ۴گام

  شده ازتصاویر در گام قبل
 ارزیـابی بـا خوشـه هـر تصاویر میان معنایی شباهت محاسبه  :۵گام

  هاتگ میان همپوشانی
نزدیکترین تصـویر مشـابه دیـداری و معنـایی بـه هـر nانتخاب: ۶گام

  تصویر
  های تصاویر همسایهمحاسبه فرکانس برچسب: ۷گام
فرکـانس بـالا از تصـاویر همسـایه بـه انتقال برچسب هـای بـا : ۸گام

 تصویر آزمون
 از همســایه تصــاویر در پــایین فرکــانس بــا برچســبهای حــذف: ۹گــام

  آزمون تصویر
 های پالایش شدهتصاویر حاوی تگ:  خروجی

 
اسـت،  های چارچوب ارائه شده بیان شـدههمانطور که در گام

گیرنـد و تصـاویر پـردازش قـرار مـینخست کلیه تصاویر مورد پـیش
تصـاویر . شوندها انتخاب میقابل دسترس با بالاترین فرکانس تگ

هـا و درجـه پـردازش بـا هـدف محاسـبه ویژگـیحاصل از فـاز پـیش
یـک بـه  ،احتمال تعلق هر نمونه به هـر کـلاس را بـه عنـوان ورودی

در فـاز سـوم، یـک . شـودداده مـی شبکه عصبی کانولوشـنال عمیـق
 بــه ابعــاد  و یــک بــردار برچســب ۱×۴۰۹۶ابعــاد بــردار ویژگــی بــه 

                                                 
1 Deep Convolutional Neural Network Tag Refinement (DCNN-
TR) 

، بـه عضویت هر نمونه بـه هـر کـلاس با ضرایب احتمال ۱×۱۰۰۰
در مرحلـه چهـارم بـه . شـوداسـتخراج مـیشبکه ازای هر تصویر از  

هـای بـا مقیـاس پذیری فرآیند پـالایش مجموعـه دادهمنظور مقیاس
-صـاویر خوشـههای پـایین رتبـه، تبزرگ، با استفاده از بردار ویژگی

در مرحلـه . بنـدی شـوندبندی شده تا تصاویر مشـابه دیـداری دسـته
ها، تشـابه معنـایی پنجم در هر خوشه با بررسی همبستگی میان تگ
ها ارزیابی شـده و میان تصاویر با استفاده از ضرایب تعلق برچسب
در نهایت در . شودتصاویر همسایه متعلق به هر تصویر محاسبه می

تــرین گیــری نزدیــک، بــا بکــارگیری تکنیــک رایهــای بعــدگــام
های مرتبط و با فرکانس بالا از تصاویر عملیات انتقال تگ۲همسایه

هـای غیـر مـرتبط از تصاویر همسایه به تصویر آزمون و حـذف تـگ
-نوآوری این مقاله، بهره. گیردآن، عملیات پالایش تگ صورت می

سـتخراج منظـور ابـه های عصبی کانولوشـنال عمیـق گیری از شبکه
 فرآیند برای نخستین بار درهای دیداری و معنایی از تصاویر ویژگی

هـای تجربـی  باشـد کـه نتـایج آزمایش هـای تصـاویر می پالایش تگ
طـرح کلـی .دهـدموثر بودن این رویکـرد را در ایـن حـوزه نشـان مـی

در . نشــان داده شــده اســت ۳چــارچوب روش پیشــنهادی در شــکل
 .پردازیمادامه به توضیح مراحل آن می

,1 شودفرض  2, … مجموعه تصاویر اولیه باشد ,
,1و  2, … بینی شده برای های پیشبه مجموعه تگ,

بیــانگر  Mبیــانگر تعــداد تصــاویر و  Nکنــد کــه تصــاویر اشــاره مــی
به منظور بیـان تعلـق و عـدم تعلـق . باشدهای تصاویر میتعداد تگ

yN,tاز  xNبـه تصـویر wMتـگ  بـرای . اسـتفاده شـده اسـت {0,1} 
معرفـی  Yارائه نتایج پالایش تصاویر، ماتریس دیگری تحت عنوان 

اسـت و بـه درجـه اطمینـان Yi,j ≥ 0کنیم که هر عضو آن بصورتمی
و بـردار  بـه ازای هـر تصـویر د. کنـداشاره می xjبه  wiتعلق هر تگ 

1, 2, … ,1و, 2, … -معرفــی مــی,
هـا بـه شود که به ترتیب بیانگر بردار درجه اطمینـان تخصـیص تـگ

iهمـانطور . باشدهای دیداری تصاویر میمین تصویر و بردار ویژگی
که در شکل نشان داده شده اسـت بعـد از ورود تصـاویر، در اولـین 

هـای های تصاویر، به اسـتخراج ویژگـیفرآیند پالایش تگمرحله از 
ــن  ــبکه کانوولوش ــتفاده از ش ــا اس ــایی از تصــاویر، ب ــداری و معن دی

VGGNet هـای در این راستا ابتدا هرکـدام از نمونـه. پردازیممیxi 
شـود و بـه عنـوان ورودی داده مـی VGGNetبه شبکه کانوولوشـن 
یب برچسب از آخـرین لایـه ضر m=1000با   yiازای هر نمونه بردار

FC  و بردارvi باz=4096  ویژگی از دومین لایهFC  شبکه استخراج
بــرای  viبــرای انتخــاب تصــاویر مشــابه معنــایی و از yiاز. شــودمــی

  .شودانتخاب تصاویر مشابه دیداری استفاده می

                                                 
2Nearest Neighbor Voting 



 
 یزارع چاهوک یو محمدعل یجوانمرد یماش ۴۵

 
در مرحلـه . شـوندوارد مـیدار به سیسـتم تصاویر برچسب)۱(در مرحله .ارائه شده در این پژوهش  DCNN-TRچارچوب پالایش تگ تصویر۳شکل

تصاویر  هایاستخراج ویژگی )۴(و  )۳( صورت گرفته و در مرحله VGGNetیادگیری انتقالی تصاویر با شبکه عصبی کانوولوشنال بسیار عمیق) ۲(
هـای ویژگـیبردار تصاویر با استفاده از ) ۵(درمرحله . شودانجام میسوم تمام متصل  های تصاویر از لایهبرچسباستخراج  و از لایه دوم تمام متصل
های متعلـق همسایه، )۴(های استخراج شده در مرحله با استفاده از ویژگی) ۶( در مرحله. شودمی خوشه بندی) ۳(در مرحله  استخراج شده از شبکه

هـای تصـاویر آزمـون بـا اسـتفاده از پـالایش برچسـب)۷(در مرحلـه وشـده  انتخابدر هر خوشه  به هر تصویر با استفاده از تشابه معنایی میان تصاویر
هـای گتصاویر با ت) ۸(در نهایت در مرحله  .گیردانس بالا صورت میهای با فرکانتخاب برچسب وترین تصاویر همسایه گیری از نزدیکرویکرد رای
  .شونداستخراج می پالایش شده

  
پـذیری سیسـتم پـالایش در مرحله بعد به منظور ایجـاد مقیـاس

بنـدی تصـاویر سـازی محاسـبات بـه خوشـههای تصاویر و سادهتگ
، K-Meansبنـد به خوشه viرو با ورود بردارهای ایناز . پردازیممی

بنـدی بعـد از خوشـه. شـوندبنـدی مـیتصاویر مشـابه دیـداری دسـته
-مـی طـور مجـزا صـورتها عملیات پالایش در هر خوشـه بـهنمونه
هــای دیــداری تصــویر بــه تنهــایی قــادر بــه ویژگــی از آنجاکــه. گیــرد

رو بــا اســتفاده از تصــویر نیســتند، از ایــن  شناســایی دقیــق محتــوای
 تصاویر میان معنایی تشابه محاسبه به متعلق به هر تصویر،  yiبردار
 تشـابه از ترکیبـی اسـتفاده. پـردازیمخوشـه مـی هر در دیداری مشابه
 پـالایش پدیـده تواند از وقـوعمی موثرتری طور به معنایی و دیداری
 .کنـد هـای مشـابه جلـوگیریگـذاریشـرح با متفاوت تصاویر مشابه

کـه حـاوی   yiابتدا با در نظر گرفتن یک حد آسـتانه، بـردار  بنابراین

-مـی ImageNetطبقـه از تصـاویر  ۱۰۰۰ضرایب تعلق تصاویر به 
yNMباشد را به  به این صورت کـه ضـرایب . کنیمتبدیل می {0,1} 

و سایر ضرایب به صـفر کـه نشـان از عـدم تعلـق  ۱را به  βبیشتر از 
سـپس بـا محاسـبه . شـودشد، تبـدیل مـیبامی xNبه تصویر wmتگ 

ها و همپوشانی میان آنهـا بـه ارزیـابی تشـابه معنـایی تشابه میان تگ
هـای  برای محاسبه تشابه معنایی میان تـگ. پردازیممیان تصاویر می

wi  وwj شوداز رابطه زیر استفاده  می:  
  

)۱( ,  ,

 باشـدمیwjو wiهای فاصله میان تگ ,در این رابطه 
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Flowers Australia 
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Blooms Sydney 
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  ۴۶ یقکانولوشنال عم یدر شبکه عصب یانتقال یادگیریبزرگ با  یاسبا مق یرمجموعه تصاو یگذار شرح یشپالا

ــرای محاســبه آن مشــابه   ۱ســنجی گوگــلاز روش فاصــله ]۱۴[کــه ب
پوشـانی میـان به محاسـبه هـم ۲شود که به صورت رابطهاستفاده می

  .پردازدها میتگ

)۲(  
,

,   ,
,

و  wiتعداد تصـاویر حـاوی تـگ  q(wj)و  q(wi)در این رابطه 
wj باشدمی .q(wi,wj) هـر دو  باشـد کـه حـاویتعداد تصاویری می

 هتعداد کل تصاویر موجـود در مجموعـه داد N. است wjو  wiتگ 
منظور محاسبه تشابه معنایی میان تصـاویر مشـابه روش به. باشدمی

بـه ایـن صـورت کـه از ضـرب . کنـیماستفاده می ]۱۲[ارائه شده در 
و بردار درجه اطمینان تعلـق  (S)ها ای ماتریس تشابه میان تگنقطه

رابطـه ارائـه شـده بصـورت . کنیماستفاده می (Y)هر تگ به تصویر 
  :باشدزیر می

)۳(  
,

,  

-تشـابه دیـداری و معنـایی بکـار گرفتـه در نهایت با اسـتفاده از
از آنجـا  . شودمی تصویر محاسبه تصاویر همسایه متعلق به هر ،شده

 بینیپیش انتخابی، تصاویر هایتگ پالایش راستای در ما که هدف
از  ،باشدمی مشابه همسایه تصایر هایتگ مبنای بر هاتگ از لیستی

از  [32]،[9]،]8[این رو در چارچوب پالایش تگ ارائه شده مشـابه 
منظور  انجـام عملیـات به.شده است استفاده۲گیریهمسایهروش رای

هـای تصـاویر همسـایه مقایسـه های هر تصویر بـا تـگپالایش، تگ
کلیه عملیات مقایسه تصـاویر و پـالایش تـگ بـا توجـه بـه . شود می

بـدیهی اسـت . گیردصورت می آزمونمتعلق به دادگان  هایبرچسب
-مندی از فرآیند یادگیری انتقالی، دامنـه برچسـبکه با توجه به بهره

هـای بکارگرفتـه شـده در شـبکه با دامنه برچسـب آزمونهای دادگان 
فـرض بـر ایـن اسـت کـه و  باشـدمتفاوت می VGGNetکانولوشن 

ــان برچســبهــیچ ــاطی می ــه ارتب اج شــده از شــبکه هــای اســتخرگون
هرچنـد کـه  .وجـود نـدارد آزمـونای دادگـان هکانولوشن و برچسب

-عمـلا امکـانتایی ۱۰۰۰وجود اشتراک میان این دودسته برچسب 
های تصاویر طی دو مرحلـه عملیات پالایش برچسب. باشدپذیر می

  :گیردزیر انجام می
های با فرکـانس ، تمامی تگαبا در نظر گرفتن حد آستانه  .۱

بــالاتر از ایــن حــد آســتانه در تصــاویر همســایه، بــه  وقــوع
  . شودتصویر آزمون منتقل می

انـد از رخ نـدادهآن هایی از تصویر آزمون که در تصاویر همسایه تگ .۲
شود و در صورت وقوع در تصـاویر همسـایه بـا فـرض آن حذف می

مـاتریس برچسـب  .شـودمحتمل شـدن صـحت آن تـگ، حفـظ مـی
ه منظـور محاسـبه میـزان کـارایی رویکـرد حاصل از فرآیند پالایش بـ

                                                 
1 Google Distance 
2 Neighbor Voting 

-های ارزیـابی مـورد بررسـی قـرار مـیپیشنهادی با استفاده از معیار
  . گیرد

  نتایج تجربی ۵
ارائه شده بر  DCNN-TRدر این بخش نتایج ارزیابی روش 

از آنجایی . با مقیاس بزرگ ارائه شده است هاهای از دادمجموعه
-شمار میهچالش برانگیز ب ایهای تصاویر مسئلهکه پالایش تگ
منظور نشان دادن صلاحیت روش ارائه شده، از رود، لذا به

بدین ترتیب . است با مقیاس بزرگ استفاده شدهداده  ای مجموعه
در . پردازیممورد استفاده می هایهبه معرفی داد ۱-۵در بخش 

معیارهای ارزیابی بکار گرفته شده مورد معرفی قرار  ۲-۵بخش 
نحوه تنظیم پارامترهای بهینه آزمایش بیان  ۳-۵در بخش  .گیردمی
سازی نتایج حاصل از پیاده ۴-۵شود و در نهایت در بخش می

  .شد خواهد ارائه DCNN-TRروش 

  های مورد استفادهدادمجموعه  ۵-۱
از مجموعه تصاویر DCNN-TRمنظور ارزیابی کیفیت رویکرد به

. [33]ستاستفاده شده ا NUS-WIDE-270Kبا مقیاس بزرگ 
تصویری  هایهیکی از مجموعه داد NUS-WIDEه مجموعه داد

ای رسانهدر مقیاس بزرگ است که توسط آزمایشگاه اطلاعات چند
این مجموعه شامل . دانشگاه ملی سنگاپور فراهم شده است

 ۵۰۱۸به همراه  ۳آوری شده از سایت فلیکر تصویر جمع ۲۶۹۶۴۸
- صورت دستی شرحباشد که بهتگ ایجاد شده توسط کاربران می

های ابتدایی ایجاد شده از آنجا که تگ. اندگذاری مجدد شده
توسط کاربران به شدت ذهنی و یا شخصی هستند بنابراین به نظر 

بهبود کیفیت های شخصی راهی ساده برای رسد حذف برچسبمی
عنوان به همین دلیل به. های تصویر استفرآیند پالایش برچسب

اولین گام در چارچوب محاسبه ضرایب ارتباط تگ و تصویر مورد 
های با فرکانس با فرض موثرتر بودن برچسب. گیردتوجه قرار می

یر کلیه گذاری تصاودر فرآیند پالایش شرح [13]، [15]بالا مشابه 
 تگ با بیشترین ۱۰۰۰ تصاویر حاوی ها بر مجموعهآزمایش

همچنین طی یک مرحله عملیات . فرکانس صورت گرفته است
های نامعتبر و تصاویر غیرقابل با حذف آدرس پردازشی،پیش

ای ، زیر مجموعهNUS-WIDEدسترس از کل مجموعه تصاویر 
ها بر این زیر تصویر حاصل شد که کلیه آزمایش ۲۲۱۸۱۷با تعداد 

در ادامه از این مجموعه به . گیردمی مجموعه از تصاویر انجام
در این مجموعه به ازای . کنیمیاد می NUS-WIDE-220Kعنوان 

-این ویژگی. دسته ویژگی سراسری محاسبه شده است ۵هر تصویر 
ممان  - ۲بعد،  ۶۴با  ٤LABهیستوگرام رنگ - ۱: ها عبارتند از

با  ٦HSVرنگ لوگرامکور -۳بعد،  ۲۲۵ک  با مبتنی بر بلا ٥رنگ

                                                 
3www.flickr.com 
4 Color Histogram 
5 Color Moment 
6Color Correlogram 



 
 یزارع چاهوک یو محمدعل یجوانمرد یماش ۴۷

موجک  - ۵بعد و  ۷۳با  ۱هیستوگرام جهت لبه -۴بعد،  ۱۴۴
ت  رویکرد کارایی میزان بررسی منظوربه .بعد ۱۲۸با  ۲باف

DCNN-TR گذاریشرح پالایش فرآیند بر پیشنهاد شده 
های انجام شده با آزمایش از حاصل نتایج مقایسه به ،تصاویر

-و بدون استفاده از آن می VGGNetشبکه کانوولوشن  بکارگیری

کلیه نتایج حاصل از [36]و  [35]،[34]از این رو مشابه . پردازیم
DCNN-TR ، سه دسته ویژگی سراسری موجود استفاده از با

برای تصاویر این مجموعه که دارای اهمیت بیشتری نسبت سایر 
: اند از این دسته ویژگی عبارت. گرددارائه می،باشدها میویژگی

هیستوگرام جهت لبه ) ۲(بعد،  ۱۴۴با  HSVکورلوگرام رنگ ) ۱(
ویژگی سطح  بردار. بعد ۱۲۸موجک بافت با ) ۳(بعد و  ۷۳با 

پایین هر تصویر از کنار هم قرار دادن اینسه بردار ویژگی به دست 
-ویژگی می ۳۴۵آید، بنابراین هر تصویر دارای برداری به طول  می

های صورت گرفته با استفاده از این در ادامه از آزمایش. باشد
 NUS-TR، با عنوان NUS-WIDEهای دادگان دسته از ویژگی

  .کنیمیاد می

  های ارزیابیمعیار ۵-۲
ارائه شده، DCNN-TRمنظور ارزیابی نتایج حاصل از رویکرد به

-NUSتگ  ۸۱نسخه [32]،]9[، ]14[مشابه روش ارائه شده در 
WIDE-220k گذاری شده توسط افراد خبره را به عنوان شرح

های پالایش تگ برای ارزیابی نتایج. گیریمماتریس پایه درنظر می
، میانگین ۳شده میانگین دقت تصاویر از سه معیار ارزیابی شناخته

های مثبتی تعداد نمونهTP٥اگر . استفاده شده استF1و ٤فراخوان
بیانگر تعداد TN٦اند، بینی شدهباشد که به درستی مثبت پیش

اند، بینی شدههای منفی باشد که به درستی منفی پیشنمونه
FP۷بینی شدههای منفی باشد که به اشتباه مثبت پیشتعداد نمونه -

های مثبتی باشد که به اشتباه منفی در بیانگر تعداد نمونه FN۸اند و 
های ارزیابی دقت، در این صورت معیاراند، در نظر گرفته شده

  :شودمحاسبه می ۶تا  ۴به ترتیب توسط روابط  F1فراخوان و 

دقت )4(  

فراخوان )5(  

)6( 
1

۲ دقت فراخوان

دقت فراخوان
 

در محاسبه مقادیر این سه معیار در مسائل چند برچسبه از 
 از اینرو. شودهای آماری میکرو و ماکرو استفاده می استراتژی

                                                 
1Edge Direction Histogram 
2Wavelet Texture 
3 Average Perecision (AP)    

4 Average Recall(AR) 
5 True Posetive (TP) 
6 True Negetive (TN) 
7 False Posetive (FP) 
6False Negetive (FN) 

رو به ازای هر معیار محاسبه شده مقادیر میکرو و ماک ]۹[مشابه
، TP ،TNگیری ماکرو ابتدا بر اساس مقادیر در میانگین. است

FP  وFN ازای هر برچسب بطور جداگانه معیارهای ارزیابی به
در . شودگرفته می ه شده و سپس از آن مقادیر، میانگینمحاسب
، TP ،TNگیری میکرو، ابتدا از تمامی مقادیر که در میانگینحالی

FP  وFN های ارزیابی شود و سپس معیارمیانگین گرفته می
گیری نحوه محاسبه میانگین ۸و  ۷روابط . محاسبه خواهند شد

  :دهدماکرو و میکرو را نشان می

بدین . باشدهای تصاویر میتعداد تگ بیانگر Mدر این روابط 
 F1ترتیب در این پژوهش معیارهای دقت ماکرو، فراخوان ماکرو، 

عنوان معیار میکرو، به F1ماکرو، دقت میکرو، فراخوانی میکرو و 
  .های تصاویر استفاده شده استارزیابی نتایج پالایش تگ

  تنظیم پارامترهای بهینه آزمایش ۵-۳
منظور تنظیم های مورد استفاده، بههبا توجه به حجم بالای داد

، نسخه کاهش DCNN-TRپارامترهای مورد نیاز در رویکرد 
به این صورت . یافته از دادگان اصلی مورد استفاده قرار گرفته است

-NUS-WIDEهایهتصویر از داد 25kکه به صورت تصادفی 
220K بر روی این زیرمجموعه از  ابتداها استخراج و کلیه آزمایش

در . تصاویر به ازای مقادیر مختلف از پارامترها انجام شد
با فرض مناسب بودن پارامترهای بدست  هاکلیه آزمایش،نهایت

، انجام هاهکل دادبرای مجموعه  هاهای از دادآمده از زیر مجموعه
دستیابی به نتایج مناسب حاکی از عملکرد درست فرضیه . گرفت

رو در این پژوهش مقادیر بهینه از این. باشدشده میدرنظر گرفته
به عنوان حد آستانه انتخابی برای  βمحاسبه شده برای پارامتر 

از شبکه های استخراج شده برچسب احتمال عضویتتبدیل 
در  ۵، ۱۰مقادیر کلمه کلیدی،  ۱۰۰۰به VGGNetکانوولوشن 

عنوان تعداد  به Kپارامتر همچنین مقدار . نظر گرفته شده است
های تصاویر با به عنوان حد آستانه برای انتخاب تگ αها و خوشه

همچنین با توجه به . باشدمی ۱۰و  ۱۰۰فرکانس بالا به ترتیب 
پذیری نظور مقیاسمبندی تصاویر بهمندی از فرآیند خوشهبهره

 باترین آن تصویر و بزرگ ۶۲ترین خوشه دارای کوچکسیستم،
های رو حداکثر تعداد همسایگیاز این. حاصل شدتصویر  ۹۱۴۱

باشد و به ازای می N=60زمون، در نظر گرفته شده ازای هر نمونه آ
ها ارائه نیز نتایج آزمایش N=10,20,30,40,50تعداد همسایگان 

  .گرددمی

)۷(  
ماکروگیریمیانگین

 ، ، و بهارزیابیمعیارازای  محاسبه  

گیریمیکرومیانگین )۸(

, , , ازایارزیابیمعیارمحاسبهبه  



 
  ۴۸ یقکانولوشنال عم یدر شبکه عصب یانتقال یادگیریبزرگ با  یاسبا مق یرمجموعه تصاو یگذار شرح یشپالا

  ارائه و تحلیل نتایج تجربی ۵-۴
مورد  F1ها معیار ماکرو با توجه با اینکه در اکثریت پژوهش

گیرد، بنابراین تمرکز ما در این پژوهش بر معیار محاسبه قرار می
با  های صورت گرفتهنتایج حاصل از آزمایش .باشدمی F1ماکرو 

-NUS-WIDEبرروی دادگان DCNN-TRاستفاده از رویکرد 
220k   گرددارائه می۱لتگ با بیشترین فرکانس در جدو 1000با. 

نتایج حاصل از پیاده سازی رویکرد  ،استمشخصهمانطور که 
DCNN-TR گیری از فرآیند یادگیری انتقالی در با بهرهCNN در

 F1و  %47/65ماکرو  F1بهترین حالت منجر به دستیابی به مقادیر 
با توجه به نتایج ارائه این در حالی است که . باشدمی%31/76میکرو 

مقادیر بدست آمده برای معیارهای فوق در ، ۲شده در جدول
-NUSهای پایین رتبه ارائه شده توسط صورت استفاده از ویژگی

WIDE  در رویکردNUS-TR ر بهترین حالت ماکرو دF1  برابر
. شده است45/40%برابر با  F1و در بهترین حالت میکرو47/73%با 

اختلاف مشاهده شده در مقادیر بدست آمده حاکی از موثر بودن 
 سازی شده در شبکه کانوولوشنفرآیند یادگیری انتقالی پیاده

VGGNet باشدگذاری تصاویر میدر فرآیند پالایش شرح .
این بهبود نشان از اهمیت بکارگیری این روش در پالایش همچنین 

  .باشد گذاری مجموعه تصاویر در مقیاس بزرگ نیز می شرح

  

 همسایه مختلف nبه ازای   NUS-WIDE-220kهایهبر داد CNN-TR@nسازی رویکرد ادهنتایج حاصل از پی ۱جدول

 روش
 دقت میکرو

(%) 
میکروفراخوان  (%) 

F1 میکرو   
(%) 

دقت ماکرو 
(%) 

فراخوان ماکرو 
(%) 

F1 ماکرو   
(%) 

CNN-TR@10 ۴۲ /۹۲  ۷۵ /۵۳  ۷۸ /۶۹  ۸۱ /۳۸  ۴۹ /۹۲  ۶۶ /۵۵  

CNN-TR@20 ۱۱ /۹۲  ۱۳/۶۵ ۳۱ /۷۶  ۳۹ /۴۹  ۶۰ /۸۷  ۱۷ /۶۳  

CNN-TR@30 ۴۹ /۷۷  ۱۲ /۷۱  ۱۷ /۷۴  ۲۲ /۵۵  ۴۰ /۸۰  ۴۷ /۶۵  

CNN-TR@40 ۴۲ /۹۹  ۷۵ /۵۳  ۷۷ /۶۹  ۱۳ /۵۹  ۱۸ /۷۳  ۴۰ /۶۵  

CNN-TR@50 ۱۱ /۹۲  ۱۳ /۶۵  ۷۸ /۶۹  ۲۱ /۶۲  ۰۸ /۶۷  ۵۵ /۶۴  

CNN-TR@60 ۱۱ /۴۸  ۹۴ /۷۹  ۰۶ /۶۰  ۶۰ /۶۴  ۹۵ /۶۱  ۲۵ /۶۳  

  
های پایین رتبه ارائه استفاده از سه دسته از ویژگی بامحاسبه شده  F1نشان داده شده است بهترین معیار ماکرو  ۲همانطور که در جدول

نهـایی محاسـبه شـده توسـط  F1حاصل شده است کـه اخـتلاف آن بـا معیـار مـاکرو  n=۶۰، به ازای همسایگی NUS-WIDEشده توسط 
  .   باشدمی ٪۷/۱۷نزدیک به  DCNN-TRرویکرد 

 همسایه مختلف nبه ازای  NUS-WIDE-220k هایهبر داد NUS-TR@nسازی رویکرد نتایج حاصل از پیاده ۲جدول

 روش
 دقت میکرو

(%) 
میکروفراخوان  

(%) 
F1 میکرو   

(%) 
دقت ماکرو 

(%) 
فراخوان ماکرو 

(%) 
F1 ماکرو   

(%) 

NUS-TR@10 ۱۷ /۷۹  ۸۳ /۳۱  ۴۰ /۴۵  ۶۲ /۱۲  ۵۹ /۹۳  ۲۳ /۲۲  

NUS-TR@20 ۷۲ /۲۳  ۶۰ /۴۶  ۴۴ /۳۱  ۳۸ /۲۱  ۳۷ /۷۷  ۳۳/۵۱  

NUS-TR@30 ۳۳ /۱۷  ۸۹ /۵۵  ۴۶ /۲۶  ۷۰ /۲۸  ۴۸ /۷۰  ۷۹ /۴۰  

NUS-TR@40 ۹۹ /۱۳  ۷۳ /۶۱  ۸۱ /۲۲  ۹۵ /۳۳  ۷۴ /۶۴  ۵۴ /۴۴  

NUS-TR@50 ۹۷ /۱۱  ۱۱ /۶۶  ۲۷ /۲۰  ۲۷ /۳۸  ۴۴ /۵۹  ۵۶ /۴۶  

NUS-TR@60 ۶۱ /۱۰  ۵۲ /۶۹  ۴۲ /۱۸  ۵۳ /۴۵  ۱۵ /۵۰  ۷۳ /۴۷  

دو ای از تصاویر پالایش شده با استفاده از نمونه ۵شکل
در این  .ددهرا نشان می NUS-TR و DCNN-TRوشر

به  با محتوای افزوده شده به تصویرمرتبط  جدید و هایتصویر تگ
در صورت . ها خط کشیده شده استو در زیر آن است بیرنگ آ

به  هاتگ های مرتبط اولیه طی فرآیند پالایش،بینی تگعدم پیش
رنگ،  های قرمزتگ. رنگ آبی و بر روی آنها خط کشیده شده است

های غیر مرتبط با محتوای تصویر هستند که در صورت برچسب

، بر روی آنها خط های تصویرو حذف آنها از مجموعه تگ پالایش
شود بسیاری از همانطور که مشاهده می. کشیده شده است

ر بعد از پالایش حذف های غیر مرتبط با محتوای تصویبرچسب
های مرتبط بعد از اعمال رویکرد پالایش تگ به اند و برچسبشده

  DCNN-TRتر روش عملکرد مناسب .اندتصاویر افزوده شده
  عدم وجود NUS-TRروشنسبت به
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  ۵۰ یقکانولوشنال عم یدر شبکه عصب یانتقال یادگیریبزرگ با  یاسبا مق یرمجموعه تصاو یگذار شرح یشپالا

. گیـر اسـتبسـیار چشـم  NUS-WIDEتصاویر در مقیاس بـزرگ
  .نشان داده شده است ۵رویکردها درشکلمقایسه میان این 

  
- روش سایر با شده ارائه DCNN-TR روش مقایسه نمودار۵شکل 
 -0k۲۷  NUS-WIDE تصاویر مجموعه در تگ پالایش های

های پالایش تگ خود عالیتژو و همکارانش نتایج ف ]۱۴[در  
- تگ پیش ۵۲۱با  NUS-WIDE-270kرا بر روی مجموعه 

بهترین معیار ماکرو . اندپدیا ارائه دادهپردازش شده توسط ویکی
F1 سازی رویکرد محاسبه شده در پژوهش آنها در ازای پیادهLR -
ES-CC-TC۱  ۳/۳۵مقدارF1= درصد را به خود اختصاص می-
عنوان ترین همسایه بهدهی نزدیکرای بکارگیری رویکرد. دهد

روش پالایش تگ ارائه شده در این پژوهش، مشابه با پژوهش 
باشد، با این تفاوت که تعداد می ]۹[یوریچیو و همکارانش در

 ۶۸۴تصویر با  ۲۳۸۲۵۱های مورد بررسی در این پژوهش نمونه
همچنین در . باشدتگ تطبیق داده شده با پایگاه داده وردنت می

این در حالی . در نظر گرفته شده است α=۵این پژوهش ضریب 
 ۲۲۱۸۱۷های مورد بررسی است که در پژوهش ما تعداد نمونه

در  α=۱۰تگ با بیشترین فرکانس بوده و ضریب  ۱۰۰۰تصویر با 
ارائه شده در  F1بهترین میزان معیارماکرو . نظر گرفته شده است

در . باشدمی44%برابر با  ۲TR[8]پژوهش آنها حاصل از رویکرد 
ارئه شده است که در آن بر  RMTFروشی تحت عنوان  [37]

گانه از تصویر، تگ و کاربر به اساس یک ساختار یکپارچه سه
و همکارانش در این  3سانگ. پردازدهای تصاویر میتگپالایش

تصویر  ۲۴۷۸۴۹تصویر از میان  ۱۲۴۰۹۹پژوهش با انتخاب 
کاربر از دادگان  ۵۰۱۲۰قابل دسترس و بارگذاری شده توسط 

NUS-WIDE پردازندهای تصاویر میبه رفع نویز از تگ .
را به خود  %1/57 محاسبه شده توسط این رویکرد میزانF1معیار

در نظر  ۱۰شابه پژوهش ما نیز م αدهد و ضریب اختصاص می
های معرفی شده مقایسه نتایج در کلیه پژوهش. گرفته شده است

-NUSتگی از دادگان  ۸۱های تصاویر  با نسخه پالایش تگ
WIDE-270k اند صورت گذاری شدهها شرحکه توسط خبره

                                                 
1  Tag Correlation-Content Consistency-Error Sparcity-Low 
Rank(LR -ES-CC-TC) 
2Learning Tag Relevance from Visual Neighbors (TR) 
3Sung 

محاسبه  F1همانطور که مشخص است معیار ماکرو . گرفته است
در این پژوهش  DCNN-TRیش تگ شده حاصل از رویکرد پالا

، با اختلاف بسیار زیادی بهتر از دیگر رویکردها %47/65با مقدار 
- مندی از ویژگیاین در حالی است که درصورت عدم بهره. باشدمی

معیار  VGGNetهای استخراج شده از شبکه کانولوشن 
F1=%47/3روش پیشنهادی بر  علت برتری .محاسبه شده است
های یادگیری انتقالی در شبکه فرآیند مندی ازبهره ،هادیگر روش

های کارآمد در منظور استخراج ویژگیبهعصبی کانولوشنال عمیق 
محاسبه تشابه دیداری تصاویر و مجموعه مفاهیم سطح بالای 

گیری بهره.به ازای هر تصویر است دار، های تصویری برچسب پایگاه
با  DCNNهای استخراج شده از شبکه از این مجموعه از ویژگی

تصاویر مشابه بندی فرآیند یادگیری انتقالی و خوشهبکارگیری 
کاهش قابل توجه زمان و حجم و محاسبات موجب افزایش دقت 

شده عملیات مورد نیاز برروی مجموعه دادهای با مقیاس بزرگ
  .است

 های آتی گیری و پیشنهاد برای پژوهش نتیجه ۶
منظور حل چالش پایین بودن دقت فرآیند در این پژوهش به 

بازیابی تصاویر در موتورهای جستجو، به ارائه رویکردی در دسته 
. های تصاویر پرداختیمهای مبتنی بر نمونه در پالایش تگالگوریتم

هایی با توصیف دیداری منظور استخراج ویژگیدر این رویکرد به
کار گرفته شده در به مناسب از تصویر، از فرآیند یادگیری انتقالی

- به. استاستفاده شده VGGNetعصبی کانولوشنال عمیق  شبکه
، که VGGNetهمین منظور ابتدا کلیه تصاویر به شبکه کانولوشنال 

به  اند، به عنوان ورودییادگیری شدهImageNetاز قبل با تصاویر 
 ۱۰۰۰ویژگی و  ۴۰۹۶ی با هایبردار ،شبکه شد وازداده  شبکه

پذیری منظور مقیاسبه. خراج شدازای هر تصویر استبهبرچسب 
های ابتدا با استفاده از ویژگی ،های تصاویرسیستم پالایش تگ

بندی تصاویر خوشه VGGNetدیداری استخراج شده توسط 
صورت گرفت، سپس در هر خوشه با استفاده از تشابه معنایی میان 

انتخاب یر همسایه تصاو ،هاپوشانی میان تگتصاویر و محاسبه هم
گیری از تصاویر گیری از تکنیک رایدر نهایت با بهره. شد

 ،نتایج حاصل. صورت گرفتهای تصاویر پالایش تگ ،همسایه
  CNNبیانگر موثر بودن فرآیند یادگیری انتقالی بکارگرفته شده در 

این روش دارای مزیت . باشدهای تصاویر میدر حوزه پالایش تگ
بر همین اساس در . پذیری آن است دگی و مقیاسای چون سا عمده

بزرگ  های با مقیاسهای داده تصاویر در پایگاه هایپالایش تگ
های آتی در پژوهش. دگرد توصیه می رویکرد ارائه شده،استفاده از 

سعی داریم که به بررسی تاثیر رویکرد پالایش تگ ارائه شده بر 
همچنین از آنجا که . یمگذاری خودکار تصاویر بپردازفرآیند شرح

های چالش های داده با مقیاس بزرگ همواره از مهمترین پایگاه
، لذا سعی داریم تا با بکارگیری تکنیک باشدمیموجود در این حوزه 



 
 یزارع چاهوک یو محمدعل یجوانمرد یماش ۵۱

به کنترل حجم دادگان و بهبود این چالش از این  ۱کاهش/نگاشت
ه همچنین تصاویر با ابعاد بزرگ نیز چالش عمد. منظر نیز بپردازیم

. شود دیگری است که در حوزه یادگیری عمیق به آن پرداخته می
های  تصاویر با ابعاد بزرگ در پایگاه ارائه روشی سازگار برای

تصویری با مقیاس بزرگ استراتژی آینده پژوهشی ما در این حوزه 
 .باشد می
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خود را در رشته  کارشناسی یجوانمرد یماش
نرم افزار در سال  یشگرا یوترکامپ یمهندس
 .کردند یافتجهرم در یاز دانشگاه دولت۱۳۹۰

خود را در همان رشته و  ارشد یسپس کارشناس
اخذ  یزداز دانشگاه  ۱۳۹۵در سال  یشگرا

 یدکتر یدانشجو یشاندر حال حاضر ا. نمودند
 یپژوهش یها حوزه .هستند یزد نشگاهدر دا یهوش مصنوع یشدر گرا

خودکار  یگذار شرح( ینماش یناییب ین،ماش یادگیریشامل  یشانا
 یادگیریو ) یرتصاو یابیو باز یرتصاو یگذار شرح یشپالا یر،تصاو
  .است یقعم

  
  

خود را  کارشناسی یزارع چاهوک یعلمحمد 
افزار در  نرم یشگرا یوترکامپ یدر رشته مهندس

 یافتدر یبهشت یداز دانشگاه شه ۱۳۷۸سال 
خود را  یارشد و دکتر یسپس کارشناس. کردند

و  ۱۳۸۳ یدر سال ها یشدر همان رشته و گرا
. مدرس اخذ نمودند یتاز دانشگاه ترب ۱۳۹۲

 یگروه مهندس ادیاراست یشاندر حال حاضر ا
 یادگیریشامل  یشانا یپژوهش یها حوزه. هستند یزددانشگاه  یوترکامپ
مرتبط  یو کاربردها یمتدولوژ(افزار  نرم یمهندس کاوی، یدهعق ین،ماش
 یابیو باز یرخودکار تصاو یگذار شرح( ینماش ینایی، ب)یادگیریبا 

  .است ینگار ، و نهان)یرتصاو

 

 




