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. 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 
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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

 

 




