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  دهیچک
بندی  های طبقه الگوریتمبا عدم توانایی . است کاوی در زمینه دادهو دشوار یکی از مسائل مهم نامتوازن تصاویر  بندی طبقه

مثل های عمیق  ها، در مقایسه با سایر شبکه های عصبی کپسولی با درنظر گرفتن ارتباطات فضایی ویژگی شبکه، استاندارد
ی دیگر چندشاخگ ازطرف. کنند بندی نامتوازن فراهم می های طبقه بستر مناسبی را برای طراحی مدلهای عصبی کانولوشنی  شبکه

تواند در نگهداری  های بتنی است که تشخیص آن می موجود در سازه های اقلیت و دسته ها های سطحی یکی از ناهنجاری در ترک
های عصبی کپسولی  منظور در این مقاله یک معماری جدید بر اساس شبکه همین به. ها موثر باشد های بتنی و مدیریت هزینه سازه

بررسی و مقایسه شبکه پیشنهادی با . های بتنی معرفی شده است های سطحی در سازه زن تصاویر ترکبندی نامتوا برای ارزیابی طبقه
نشان از شده،  آوری مجموعه تصاویر جمع ۱۳۵۰۰روی های سطحی  بندی متوازن و نامتوازن ترک های کانولوشنی در طبقه شبکه

گیری  بندی نیز برتری چشم داد تصاویر آموزش در دقت طبقهشبکه پیشنهادی در بررسی اثر کاهش تع. برتری شبکه پیشنهادی داشت
درصد انجام  ۵۶/۹۹های سطحی را با دقت  بندی متوازن ترک طبقه  این شبکه. نولوشنی از خود نشان دادهای کا در مقایسه با شبکه

ها  که نسبت به سایر روش داشتدرصد  ۸۰، دقت بالای ۸به  ۱ اکثریت به اقلیتتا عدم توازن دسته پیشنهادی چنین شبکه  هم. داد
 .بسیار مناسب است

  ها یدواژهکل
 های عصبی کپسولی شبکههای سطحی، چندشاخگی، یادگیری عمیق،  بندی نامتوازن، ترک بندی تصاویر، طبقه طبقه

 
 

  مقدمه ۱
های مختلف از قبیل  امروزه با رشد تولید تصاویر دیجیتال در حوزه

ـــبکه ـــاختمان، ش ـــانوذرات،  راه و س ـــکی، ن ـــاعی، پزش ـــای اجتم ه
بندی تصـاویر بـیش از  نیاز به طبقه... پتروشیمی، تشخیص عیب و 

 بنــدی تصــاویر فرآینــد اختصــاص  طبقــه. شــود گذشــته احســاس مــی
بـرای  .اسـت) هـا دسـته( برچسب به تصـاویر بـا توجـه بـه نـوع آنهـا

هـای مختلـف  ها یـا دسـته ای از تصاویر در دسته بندی مجموعه طبقه
انـد،  بنـدی شـده هایی که در آنها طبقـه باید رابطه بین تصاویر و دسته

بنـدی  برای دستیابی به این مهم، سیسـتم طبقـه. به خوبی درک شود
ــد ــا اســتفاده از تکنیــک. بایــد آمــوزش ببین ی هــا آمــوزش، معمــولا ب

ـــادگیری  ـــارت(ی ـــدون نظ ـــادگیری ب ـــارت و ی ـــا نظ ـــادگیری ب و ) ی
بنــدی تصــاویر  طبقــه. ]۱[گیــرد  هــای ویژگــی صــورت مــی مجموعــه

ــا چــالش تنــوع مقیــاس ای،  هــایی مثــل تنــوع درون دســته معمــولا ب
نظمـی  ، شدت روشنایی تصـاویر و بـی۲، انسداد۱تصاویر، تنوع دید

 تصـاویر مجموعـه از طرفـی، اغلـب . ]۲[زمینه همراه است  در پس

                                                 
1 Viewpoint Variation 
2 Occlusion 



 

 

  ۲ صاویرتبندی نامتوازن  ک شبکه عصبی کپسولی جدید برای طبقهیطراحی و ارزیابی 

 یها نمونـه کمـی درصد و طبیعی یها نمونهاز  ترکیبی واقعی، دنیای
 .وجـود دارد هـا آنی نـامتوازنی در نوع بهاست و  یا جالب یرطبیعیغ

 بینی یشپ سئلهم کی وقایع غیرطبیعی و یا یک ناهنجاری، صیتشخ
که یـک چـالش  است ی نامتوازنبند طبقه سئلهم کیطورمعمول  به ای
  . باشد بندی تصاویر می هم در طبقهم

و غیرمعمول در تصـاویر،  یرطبیعیغنادر،  هایرفتارشناسایی 
و شناسایی چنین مواردی غالبـا منجـر بـه ایجـاد  دشوار استکاری 
نــادر بــه  وقــایع ،طبــق تعریــف. شــود هــای فراوانــی مــی چــالش

ــرو ــ ییدادهای ــه بس ــد ک ــا اریاشــاره دارن ــر از وق ــول رخ  عیکمت معم
نادر، باعث  عیاز وقا ها و یا تصاویر بسیار کم وجود نمونه .دهند یم

 ســئلهبــه مو آن را تبــدیل شــده  صیتشــخعمــل  ییکــاهش کــارا
بـه  تصـاویر نوازنـامتمجموعـه  .کند یمنامتوازن تصاویر  یبند طبقه

شـامل چنـد دسـته  ایـ ، یـک آن اشاره دارد که در تصاویریمجموعه 
 نیتـر رایـج. هـا اسـت سایر دسـتهنسبت به  بسیار بیشتری های نمونه
 دهیــنام تیــدســته اقل ،دســته تــرین و کمیــاب تیــدســته اکثر ،دســته

. ]۳[اسـت  توجـه مـورد اقلیـت شود که در این میان، اکثرا دسـته یم
ــر تشــخیص در مباحــث پزشــکی بســیاری از موضــوعات مهــم  نظی

، تشـــخیص ]۵, ۴[بـــدخیم موجـــود در بافـــت پســـتان تومورهـــای 
و  ]۷[، شناســایی تومورهــای مغــز ]۶[هــای ســرطانی خــون  گلبــول

 هـایی از نمونه، ]۸[ها  های موجود در استخوان تشخیص ناهنجاری
هسـتند کـه تشـخیص درسـت دسـته اقلیـت  های نـامتوازن مجموعه

تشـخیص . شـود منجر به تشـخیص درسـت ناهنجـاری مربوطـه مـی
و  ی خطوط انتقال در صنایع نفت ها لولهترک و خوردگی موجود در 

 ]۱۰[هـای بتنـی  های سـطحی در سـازه و یا تشخیص ترک ]۹[گاز 
در آنهـا،  کـههای مجموعه نامتوازن تصـاویر اسـت  نیز از دیگر نمونه

تشـخیص . تشخیص دسته اقلیت از اهمیت بالایی برخـوردار اسـت
هـا دشـوار  آن هـای کمیـابی نمونـه لیبه دلیا دسته اقلیت نادر  وقایع
نادر ممکن است منجـر بـه  وقایع اشتباه یبند ، طبقهحال ینباا .است
سـرطان،  بیماری تشخیص به طور مثال در .شود ینیسنگ های ینههز

 سـالم اسـت؛ افـراد تعداد از کمتر بسیار سرطان به مبتلا افراد تعداد
 شـود، تشـخیص داده سـالم سـرطان، بیمـاری به مبتلا فرد اگر حال
 آن زندگی برای بروز فاجعه همچنین و درمان زمان شدن تلف باعث
ــرد ــی ف ــود م ــابراین،  .ش ــد طبقهبن ــامت یبن ــاویر وازنن ــه تص طور  ب
ــا مــدل یتوجه قابــل ایــن  .در چــالش اســت یســنت یبنــد طبقه یها ب
  :شوند ها از سه دلیل عمده ناشی می چالش

و  بردار پشتیبانی نیاستاندارد مانند رگرسيون، ماش یهادبن طبقه -۱
 وازن، مناسـبمتـ یآموزشـ یها مجموعه یبرا گیری، یمدرخت تصم

ها  مـدل نیـ، اغلـب امتوازننـا یوهایسـنار با هنگام مواجهه .هستند
 .]۱۱[دهند  یارائه مینه به یرز یبند طبقه جینتا
هــدایت و  سراســریعملکــرد  یارهــایمع ابــ یریادگیــ نــدیفرآ -۲

 جـادیموجـب ا بینـی یشدقـت پ مثـال طور به. ]۱۲[شود  سنجیده می
ــل ــه دســته اکثر  تمای ــنســبت ب ــدل  کــه یدرحال شــود؛ یم تی ــر م اگ

نـادر ناشـناخته  یها قسـمت ،داشـته باشـد ییدقت بالا بینی نیز یشپ
بــا نــرخ ی ناهنجــاریــک کشــف  ،هــدف یوقتــ مــثلا .ماننــد یم یبــاق

درصد، اگر  ۹۸با دقت  یبند طبقهمدل  کیدرصد است،  ۲ دادیرو
کند و مشاهدات مربوط  یبند طبقه تیها را در دسته اکثر نمونه  همه

حـذف کنـد، مـدل  زیعنوان داده نـو را بـه یدرصـد ۲ تیـبه دسته اقل
 .]۱۳[خواهد بود ن یقیدق
 ییهـا چالش ،های دسته اقلیت و کمبود نمونه اختلالات کوچک -۳
 هـای مـدل شـود یاسـت کـه اغلـب باعـث م وازننـامت یریادگیـ یبرا
  .]۱۴, ۱۱[ شوندننادر موفق  یالگوها صیدر تشخ یریادگی

 یبـرا ینیماشـ یریادگیـهـای  از روش یاریبسـدر دهه گذشته، 
هـا  آن شـتریکه ب اند یافته  توسعه تصاویر وازننامت یبند مقابله با طبقه
بـه هزینـه و  حسـاس یریادگیـ پـردازش، پـیش هـای یکبر اساس تکن
اغلـب پـردازش  هـای پـیش تکنیـک .]۱۵, ۱۲[ است یادگیری عمیق

 یبـه اطلاعـات ورود یابیمنظور دست به یریادگیقبل از ساخت مدل 
تعـادل،  عدم حل برای رویکرد، این ، درواقع در. شود یبهتر انجام م
هـای  دسـته کـل در تعـادل تـا شـده دسـتکاری نیـز هـا توزیـع دسـته

شـامل  پـردازش شیپ یکردهـایرو. شـود حاصـل هـا داده مجموعـه
هــای  و روش )نمونــه یدر فضــا( ۱بــرداری مجــدد نمونــه هــای روش

 یفضـا سـعی در بهینـه کـردن اسـت کـه یژگـیو و استخراج انتخاب
بـرداری مجـدد کـه بـا افـزایش  های نمونـه تکنیک. ]۱۱[دارد  یژگیو

داده در دسته اقلیت یا کاهش داده در دسته اکثریت و یـا بـا ترکیبـی 
هـا دارنــد، محبوبیـت بــالاتری  از ایـن دو سـعی در تــوازن بـین دســته

البتــه بــا تخصــیص توابــع هزینــه . هــا دارنــد نســبت بــه ســایر تکنیــک
را  هـا آنتـوان کـارایی  یمبرداری مجـدد  های نمونه مناسب به تکنیک
ــرد ــر هــم ک ــا پ ســهیدر مقا. بهت ــا شــرفتیب هــای  کــه در روش ییه

و انتخـاب  یمجدد حاصـل شـده اسـت، مقـالات کمتـر یریگ نمونه
ــه  یژگــیواســتخراج  ــد را در نظــر گرفت ــر ذکــر گردیــد کــه پــیش. ان  ت

شـناخته  زینـو کیعنوان  به یراحت به توانند یم تیدسته اقل یها نمونه
های  توان با انتخاب و استخراج ویژگی می حال نیباا. ندحذف شو و

کـرد و ایـن حذف  یژگیو یدر فضارا نامناسب  یها یژگیومناسب، 
ــرا دوم اســتراتژی. ]۱۶[خطــر را کــاهش داد  ــا  یب مســائل مقابلــه ب

اسـت کـه در  نهیحساس به هز یریادگی صاویر،بندی نامتوازن ت طبقه
 یبنـد طبقههـای هزینـه نقـش کلیـدی بـرای جلـوگیری از  آن ماتریس
اسـتراتژی سـوم نیـز اسـتفاده از . دارنـداقلیـت  ی دستهها غلط نمونه

هـای  هـای عصـبی کانولوشـنی و شـبکه های عمیق نظیـر شـبکه شبکه
هـای قبلـی  ژیهـا بـا اسـترات عصبی کپسولی و یا با ترکیب این شـبکه

ــرای  ای از اســتراتژی خلاصــه ۱جــدول. ]۱۷[اســت  ــای اصــلی ب ه
  .دهد بندی نامتوازن تصاویر را نشان می طبقه

های بتنی، چندشـاخگی  های موجود در سازه یکی از ناهنجاری
باشد که شناسایی آن در نظارت، نگهـداری  های سطحی می در ترک
مـوثر ... هـا و  خراش ها، آسمان تونل ها، ها، سدها، جاده پل و ایمنی
به دو یـا چنـد های بتنی  های سطحی در سازه ای که ترک نقطه. است
 .]۱۰[شـود  نامیده مـیدر ترک  شاخگی جدید تبدیل شود، چند کتر

کــه معمــولا نســبت بــه ســایر (زاویــه تغییــر  چندشــاخه شــدن و ایــن

                                                 
1 Resampling 



 

 

  نوشین بیگدلی و حامد جباری  ۳

در مکانیـک شکسـت الاسـتیک ) دهد های سطحی کمتر رخ می ترک
هـای بتنـی  خطی خیلـی مهـم و قابـل بررسـی جهـت وضـعیت سـازه

توانـد  هـای سـطحی مـی تـرک  درواقع بالا بودن سطح شـدت. است
. ]۱۰[منجر به شکسته شدن و تبدیل آنها به چند ترک سطحی شود 

هـای سـطحی بـه دلیـل آنکـه   ی در تـرکچندشاخگبنابراین شناسایی 
تواند منجر به شناسایی سـطوح شـدت بـالا شـود، از اهمیـت بـه  می

چنین با توجه به اینکـه  هم. های بتنی برخوردار است سزایی در سازه
یک معیـار بـرای مانـدگاری  های بتنی های سطحی در اکثر سازه ترک

های زیادی صرف نگهـداری و رود، هر ساله هزینه سازه به شمار می

از ایـــن رو، تشـــخیص . ]۲۵[شـــود  هـــای بتنـــی مـــی تعمیـــر ســـازه 
توانـد بـه  های سطحی می مهمی مثل چندشاخگی در ترک  ناهنجاری

ها کمـک  رساندن هزینههای احتمالی و حداقل  جلوگیری از خسارت
هــای ســطحی،  تــرین روش بــرای بررســی تــرک مرســوم. شــایانی کنــد

گیـر بـودن،  بصـری اسـت کـه دارای معـایبی همچـون وقـت بازرسی
هــای  نداشــتن قابلیــت اطمینــان بــالا، عــدم امکــان اســتفاده در ســازه

 پــردازش هــای بــه همــین دلیــل تکنیــک. ]۱۰[دارای ارتفــاع اســت 
یک روش جایگزین امیدوارکننـده  عنوان بهماشین  یادگیری و تصویر

انـد  هـای بتنـی معرفـی شـده های سـطحی در سـازه برای بررسی ترک
]۲۶[.  

  
  بندی نامتوازن تصاویر های اصلی برای طبقه استراتژی ۱جدول

  های روش
 بندی  طبقه

نامتوازن 
  تصاویر

  توضیحات  روش

های  تکنیک
 پردازش پیش

بیش 
 برداری نمونه

دو روش . ها دارد داده یعدر توز یبردن چولگ یندر از ب یگروه اقليت سع یجديد برا یها روش با ايجاد نمونه ینا
دسته  یمصنوع یبردار نمونه- یشو ب یتاقل یها نمونه یتصادف یرتکث ی،مصنوع یتاقل یها نمونه یجادا یپرکاربرد برا

  .]۱۸[ هستند  یتاقل
زیر 
 برداری نمونه

و  ینتر ساده. ها دارد داده یعدر توز یبردن چولگ یندر از ب یدر دسته اکثريت سع یعیطب یها روش با حذف نمونه این
 .]۱۹[ است یتدسته اکثر یها نمونه یروش، حذف تصادف ینمؤثرتر

برداری  نمونه
  ترکیبی

در  یدجد یها نمونه یجادزمان با ا هستند و هم یبردار نمونه-یرو ز یبردار نمونه-یشب یها از روش یبیها ترک روش این
 .ها دارد داده ینتوازن ب یجاددر ا یسع یتها در گروه اکثر و حذف نمونه یتگروه اقل

انتخاب و 
استخراج 
  ویژگی

به  دهد یبند اجازه م است که به طبقه یژگیو یاز کل فضا یژگیو k از ای یرمجموعهانتخاب ز ها، یژگیانتخاب و هدف
هدف از استخراج . است یقیپارامتر تطب یک یاشده توسط کاربر  پارامتر انتخاب یک k که یطور عملکرد مطلوب برسد، به

 یرمقاد یه، تجزیمؤلفه اصل وتحلیل یهوجود دارد، مانند تجز آن یبرا یمختلف های یککاهش ابعاد است که تکن یژگی،و
 .]۲۰[ یسماتر یریو فاکتورگ  یژهو

  یادگیری حساس به هزینه

 یادگیری یت،دسته اکثر یها و با توجه به نمونه یتدسته اقل یها غلط نمونه یبند طبقه یبالاتر برا های ینهبا اتخاذ هز
 یتمیو در سطح الگور) یژگیمجدد و انتخاب و یبردار مثال نمونه عنوان به(در هر دو سطح داده  تواند یم ینهحساس به هز
آن،  های یهدرا که یطور به ].۲۲[شوند  یم یفتعر نهیهز های یسماتر انعنو اغلب به ها ینههز]. ۲۱[ گنجانده شود

 .دهد یها را نشان م انتساب نمونه یاشتباه برا یبند طبقه های ینههز

  یادگیری عمیق
نامتوازن  یبند در طبقه یگذشته سع یها از روش یبیبا ترک یاو  یقعم یها مختلف شبکه های یاستفاده از معمار با

 .]۲٤, ۲۳, ۱۷[ دارند  یرتصاو

هــای ســطحی بــا  بنــدی تــرک در دهـه اخیــر، تشــخیص و طبقــه
ماشــین رونــق  یــادگیری و تصــویر پــردازش هــای اســتفاده از تکنیــک

یــک روش شناســایی و طبقــه بنــدی  ۲۰۱۴در ســال . گرفتــه اســت
متـرو ارائـه شـد کـه بـر اسـاس خودکار ترک برای کنترل ایمنی تونل 

درصـد را بـه  ۹۰گـذاری پیشـرفته بـود و دقـت بـیش از  روش آستانه
یــک سیســتم خودکــار بــرای  ۲۰۱۵در ســال . ]۲۷[همــراه داشــت 
هـای سـطحی بـر اسـاس فیلتـر مبتنـی بـر  بندی ترک شناسایی و طبقه

 ۹۰ماتریس هسین طراحی شد که دقت نتایج بدست آمـده بـیش از 
ــود  ــدی تــرک یــک روش تشــخیص و طبقــه. ]۲۸[درصــد ب هــای  بن
اساس یک ربات کوهنوردی با استفاده از الگـوریتم  ها بر سطحی پل

در روش . ]۲۹[مطـرح شـد  ۲۰۱۶ماشین بردار پشـتیبانی در سـال 
ــرای  ــوژی ب ــالیز مورفول ــدیل موجــک و آن ــر، تب ــر وین ــذکور از فیلت م

. ددرصـد بـو ۸۵/۹۱پردازش استفاده شد و میـانگین دقـت آن  پیش
انجــام شــد الگــوریتمی بــرای  ۲۰۱۷ای دیگــر کــه در ســال  مطالعــه
ها ارائه داد کـه در  ها به منظور مدیریت بهتر آسفالت بندی ترک طبقه

هــــا، از الگــــوریتم درخــــت  آن پــــس از پــــردازش تصــــاویر تــــرک

. ]۳۰[بندی نهایی تصاویر استفاده شد  گیری به منظور طبقه تصمیم
درصد موفقیت در شناسایی نوع ترک  ۸۰این روش به طور متوسط 

چنـین دو الگـوریتم هوشـمند تشـخیص تـرک  هم. را به دنبال داشت
بـا  ۲۰۱۸ای در سـال  در مطالعـه) تشخیص لبـه و یـادگیری عمیـق(

 ۰۸/۹۲و  ۹/۷۹صحتی معـادل  یکدیگر مقایسه شدند که به ترتیب
یــک روش تشــخیص تــرک خودکــار . ]۳۱[درصــد در پــی داشــتند 

عصبی کـاملا کانولوشـنی   مبتنی بر بینایی ماشین با استفاده از شبکه
پیشنهاد شد کـه  ۲۰۱۹با یک چارچوب رمزگذار و رمزگشا در سال 

کـرد  بنـدی مـی های سطحی را طبقه درصدی ترک ۹۲ا با دقت تقریب
بـه دو دسـته تصـاویر  هـای سـطحی خودکـار تـرک یبند طبقه .]۳۲[

ــرک ــدون ت ــاویر ب ــرک و تص ــب دارای ت ــبکه عص ــتفاده از ش ــا اس  یب
انجـام شـد کـه منجـر بـه درصـد  ۲۰۲۰در سـال  قیـعم یکانولوشن

در همـین چنـین پژوهشـی  هـم. ]۳۳[درصـد شـد  ۹۴صحت بالای 
هــای  بنــدی تــرک هــای کانولوشــنی، طبقــه ســال بــا اســتفاده از شــبکه

های بدون ترک، ترک ساده و چندشـاخگی  های بتنی را به دسته سازه
ای از  خلاصـــه. ]۱۰[درصـــد انجـــام داد  ۳/۹۹در تـــرک بـــا دقـــت 



 

 

  ۴ صاویرتبندی نامتوازن  ک شبکه عصبی کپسولی جدید برای طبقهیطراحی و ارزیابی 

 ۲هــا در جــدول بنــدی تــرک بــرای طبقــه شــده استفادههــای  الگــوریتم
  .گردد مشاهده می

های سـطحی  بندی ترک بررسی مطالعات پیشین در زمینه طبقه
هــای یــادگیری عمیــق نســبت بــه ســایر  دهــد کــه الگــویتم نشــان مــی
بـه عنـوان . انـد ها به مراتب کارآمـدتر و مـوثرتر عمـل کـرده الگوریتم

هـای موجـود  توانسته اسـت تـرک ]۱۰[نمونه شبکه طراحی شده در 
امـا . بنـدی کنـد درصـد طبقـه ۳/۹۹های بتنـی را بـا صـحت  در سازه

عمیق مانند های یادگیری  نکته قابل تامل این است که اکثر الگوریتم
های عصبی کانولوشنی، به تعداد بسیار زیادی از تصاویر برای  شبکه
ایـن ویژگـی باعـث . سازی مناسب در مرحله آموزش نیاز دارنـد مدل
بندی مجموعه نـامتوازن تصـاویر  ها در طبقه شود که این الگوریتم می

عملکرد مناسـبی ) های سطحی مثلا تشخیص چندشاخگی در ترک(
سـازی  چنـین وجـود تعـداد تصـاویر بـالا در مـدل هـم .نداشته باشند

هــای  هــای یــادگیری عمیــق منجــر بــه الــزام وجــود سیســتم الگــوریتم
شـود کـه همـین نکتـه اسـتفاده از آنهـا را بـا  افـزاری قـوی مـی سخت

اسـتفاده  ،مسائلاین حل مقابله با  راه .کند هایی مواجه می محدویت
به این ایده گرافیک کامپیوتری . ستاکامپیوتری  کرافیگاز معکوس 

یـک بـه از یـک داده سـه بعـدی  ندر آن برای رسیدصورت است که 
ضـرب (کـافی اسـت کـه یـک تغییـر خطـی  )تصـویر(داده دو بعدی 

دو  دادهحـال اگـر . بر روی داده سه بعدی صـورت بگیـرد) ماتریسی
 ،بعــدی موجــود باشــد و معکــوس مــاتریس قبــل در آن ضــرب شــود

این روند  که در دسترس خواهد بودتصویر آن دی سه بع های ویژگی
ــایی اشیاســت ــد شناس ــان رون ــتف .هم ــل ااس ــده در عم ــن ای ده از ای

این  .دادبسیار کاهش خواهد را ها  های لازم برای آموزش شبکه داده
   .شود های کپسولی شناخته می راهکار تحت عنوان شبکه

هـای  ر کاربردهای عملی، مهـم اسـت کـه تـرکاز طرف دیگر د
از  واقعـی هسـتند هـای تـرک حاوی که تصاویری در سطحی موجود

 ماننــد( تــرک ســطحی بــه شــبیه نــویزی تصــاویری کــه الگوهــای
 اغلـب هـم کـه دارنـد) تاریک های سایه و ها لکه ها، توده ها، سوراخ

اگـر بعـلاوه . تشخیص داده شـوند شوند، می دیده بتنی های سازه در
های سطحی نیز به این مـوارد اضـافه  تشخیص چندشاخگی در ترک

شـوند کـه  ها باعـث مـی این ویژگی. شود تر می شود، موضوع پیچیده
های سطحی بـه آسـانی تشـخیص یـک شـیء در یـک  تشخیص ترک

هـای  تصویر نباشد و از آنجا کـه ایـن مجموعـه تصـاویر در پـژوهش
های سـطحی  د، تصاویر ترکان قبلی کمتر مورد توجه نویسندگان بوده

تواند یک داده مناسب و مفیـد جهـت ارزیـابی  های بتنی می در سازه
.اشـــــندبنـــــدی نـــــامتوازن تصـــــاویر  ب هـــــای طبقـــــه اســـــتراتژی

  

  های بتنی های سطحی در سازه بندی ترک در طبقه شده استفادههای  ای از الگوریتم خلاصه ۲جدول

  
  
  
  

  
  
  

  
  
  

های پیشین، برای شناسـایی  با توجه به موارد ذکر شده در پاراگراف
هـای سـطحی کـه در مقایسـه  بندی مؤثر چندشاخگی در ترک و طبقه

رود و  هــای ســطحی یــک دســته اقلیــت بــه شــمار مــی بــا ســایر تــرک
های  بندی قوی نیاز به استخراج ویژگی تولید یک مدل طبقه منظور به

از . هـای بتنـی اسـت سـطحی در سـازههـای  پیشرفته از تصاویر ترک
هـای بتنـی آنهـا  های سطحی در سـازه های تصاویر ترک طرفی ویژگی

بنـدی  های طبقـه را به یک مجموعه داده مناسب جهت ارزیابی مدل
به همـین منظـور در ایـن پـژوهش، یـک روش .  نامتوازن کرده است

ــر اســاس شــبکه ــی ب ــرای  هوشــمند و ترکیب هــای عصــبی کپســولی ب
های سـطحی در  دی متوازن و نامتوازن مجموعه تصاویر ترکبن طبقه
های سطحی به سـه  شود که در نتیجه آن ترک های بتنی ارائه می سازه

بنــدی  ی در تــرک طبقــهچندشــاخگدســته بــدون تــرک، تــرک ســاده و 
های بـدون تـرک  بندی نامتوازن این تصاویر، دسته در طبقه. شوند می

ی در چندشــاخگیــت و دســته هــای اکثر و دارای تــرک ســاده، دســته

ها و دستاوردهای این  نوآوری. دهند ترک، دسته اقلیت را تشکیل می
  :مقاله عبارتند از

هــای  آوری و معرفــی مجموعــه تصــاویر جدیــد بــرای تــرک جمــع -۱
  .های بتنی سطحی در سازه

های عصـبی کپسـولی  مبتنی بر شبکه طراحی یک معماری جدید -۲
  . بندی تصاویر برای طبقه

بنــدی متــوازن و  ارزیــابی عملکــرد معمــاری پیشــنهادی در طبقــه -۳
  .نامتوازن تصاویر

آوری شـده بـا دقـت  بندی متـوازن مجموعـه تصـاویر جمـع طبقه -۴
هـای عصـبی کانولوشـنی و سـایر  درصد که نسبت به شـبکه ۵۶/۹۹

  .ها بالاتر است روش
بنــدی نــامتوازن  طبقــهعملکــرد مناســب معمــاری پیشــنهادی در  -۵

تـا عـدم تـوازن دسـته اقلیـت بـه  آوری شـده ه تصـاویر جمـعمجموع
  .درصد است ۸۰که دارای دقت بالای  ۸به  ۱اکثریت 

  )درصد(صحت   ها نام دسته  سال  روش

  ۹۰  بدون ترک، ترک ۲۰۱۴  ]۲۷[گذاری پیشرفته  آستانه
  ۹۰  ترک کم، ترک متوسط، ترک زیاد ۲۰۱۵  ]۲۸[ماتریس هسین 

  ۸۵/۹۱  ای طولی، عرضی، بلوکی، شبکه ۲۰۱۶  ]۲۹[ماشین بردار پشتیبانی 
  ۸۰  بدون ترک، ترک ۲۰۱۷  ]۳۰[گیری  درخت تصمیم

  ۹۲  بدون ترک، ترک ۲۰۱۸  ]۳۱[یادگیری عمیق 
 ۹۲  بدون ترک، ترک ۲۰۱۹  ]۳۲[رمزگشا -شبکه تماما رمزگذار

  ۹۴  ن ترک، ترکبدو ۲۰۲۰  ]۳۳[های عصبی کانولوشنی  شبکه
  ۳/۹۹ چندشاخگی در ترکبدون ترک، ترک ساده،  ۲۰۲۰  ]۱۰[های عصبی کانولوشنی  شبکه



 

 

  نوشین بیگدلی و حامد جباری  ۵

هـا در  در کاهش تعداد داده معماری پیشنهادیمقاومت مناسب  -٦
  . های کانولوشنی مقایسه با شبکه

ــب و در ــن ترتی ــه ای ــه در ب ــاده ادام ــی و آم ســازی  بخــش دوم، معرف
هــا  بخــش ســوم بــه مــواد و روش. پــذیرد مــیمجموعــه داده صــورت 

هـای کپسـولی و شـبکه کپسـولی  های کانولوشـنی، شـبکه شامل شبکه
در بخــش چهــارم نتــایج در قالــب ســه . پیشــنهادی اختصــاص دارد
در نهایـت . شـوند ها بیان می ها و جدول بخش و با استفاده از شکل

  .گیرد بندی در بخش پنجم صورت می جمع

 مجموعه دادهسازی  معرفی و آماده ۲
هـای سـطحی  تر ذکر شد مجموعـه تصـاویر تـرک گونه که پیش همان

هـای موجـود در ساختارشـان و  های بتنی به دلیـل پیچیـدگی در سازه
هــای پیشــین در بحــث  اینکــه کمتــر مــورد توجــه مقــالات و پــژوهش

انــد، مجموعــه  بنــدی مجموعــه نــامتوازن تصــاویر قــرار گرفتــه طبقــه
در ایـن . رونـد این حـوزه بـه شـمار مـی تصاویر مناسب و مفیدی در

هـای صـنعتی بـا  هـا و سـوله های بتنی اعم از ساختمان پژوهش سازه
آوری  بـرای جمـع ۳۰۰تـا  ۲۵۰و عیـار  ۲بتن از جنس سـیمان نـوع 

شــده توســط یــک  تصــویر تهیه ۹۰۰. تصــاویر در نظــر گرفتــه شــدند
یـک  ۱شـکل . ذخیـره شـدند 4Kصورت تصاویر با کیفیـت  پهپاد به

. دهـد ونه از سازه بتنی مورد استفاده در این پژوهش را نشـان مـینم
شـوند،  به دلیل اینکه تصاویر بـه صـورت تصـاویر رنگـی ذخیـره مـی

سـپس، هـر  .شـوند لازم است ابتدا به تصاویر خاکستری تبـدیل مـی
تصویر خاکستری حاصل به تصاویر کوچک بـا ابعـاد  ۹۰۰کدام از 
تصــویر بــرای  ۱۳۵۰۰ت در نهایــ. شــوند تقســیم مــی ۳۳۰×۳۳۰

نمونـه  ۴و  ۳، ۲هـای  شـکل. بندی انتخاب شد ارزیابی مرحله طبقه
هـا بـه  دهنـد کـه ایـن شـکل را نشان مـی ۳۳۰×۳۳۰تصاویر با ابعاد 

ترتیب متعلق به دسته تصاویر بدون ترک، تصاویر دارای ترک سـاده 
چنــین بــه دلیــل  هــم. و تصــاویر دارای چندشــاخگی در تــرک هســتند

ر رنــگ یــا محوشــدگی در بــین برخــی از تصــاویر ایجــاد وجــود تغییــ
پردازشی جهـت رفـع ایـن مـوارد بـر روی ایـن  شده، لازم است پیش
ایـن عمـل بـا اسـتفاده از تعـدیل هیسـتوگرام . تصاویر صورت گیـرد

ای از تصاویر با کیفیت پایین را  نمونه) الف( ۵شکل. شود انجام می
گرام روی ایـن حاصـل تعـدیل هیسـتو) ب( ۵شـکل. دهـد نشان مـی

و ) ج(هـای  طور که قسمت همان. تصویر را به نمایش گذاشته است
دهنـد، تعـدیل هیسـتوگرام باعـث گسـترده  این شـکل نشـان مـی) د(

شــدن هیســتوگرام تصــویر شــده اســت کــه خــود افــزایش کنتراســت 
  .تصویر را در پی دارد

  
  بتنی مورد استفاده در این مقاله  یک نمونه از سازه ۱شکل

  
  ای از تصاویر بدون ترک نمونه ۲شکل

  
  ای از تصاویر دارای ترک ساده نمونه ۳شکل

  
  ای از تصاویر دارای چندشاخگی در ترک نمونه ۴شکل

  
) الف(مراحل تعدیل هیستوگرام در یک تصویر نمونه،  ۵شکل

تصویر حاصل از تعدیل هیستوگرام قسمت ) ب(تصویر نمونه، 
نمودار ) د(، )الف(قسمت نمودار هیستوگرام ) ج(، )الف(

  )ب(هیستوگرام قسمت 

  ها مواد و روش ۳

  های عصبی کانولوشنی شبکه ۳-۱
ی ها شـبکهنـوع خاصـی از ) CNN( ۱ی عصبی کانولوشـنیها شبکه

ی ها شـبکههستند که با اعمـال تغییراتـی بـر  خور شیپعصبی عمیق 
و انتخـابی مناسـب  اند شـده ی طراحـ هیـچندلادسته یـک پرسـپترون 

هــای  لایــه ،هــا شــبکه ایــن در. ]۳۴[بــرای پــردازش تصــاویر هســتند 
 هــای ابتــدایی را اســتخراج کننــد تــر وظیفــه دارنــد تــا ویژگــی ابتــدایی

هـای بـالاتر بـا  و در لایـه) هـای تصـویر لبه ها و مانند گرادیان رنگ(
ایـن ترکیـب . ]۱۰[های با سطوح بـالاتر بسـازند ها ویژگی ترکیب آن

تــر و عبــور از یــک تــابع  هــای پــایین دار ویژگــی بــا جمــع وزن ،شــدن
کـه  دارنـد ی نیـزهـا ایراداتـ امـا ایـن شـبکه .افتـد غیرخطی اتفاق مـی

ــد از ــرفتن ارتباطــات فضــایی ویژگــی: عبارتن هــای  عــدم در نظــر گ
م و هـای ادغـا هـا در لایـه استخراج شده، از بین رفتن بخشی از داده

از زاویـه  ورودی بـه تصـاویرهـا  عدم پاسخگویی مناسب ایـن شـبکه
از یـک زاویـه ورودی تصـویر در حالـت کلـی اگـر . فدیدهای مختل

                                                 
1 Convolutional Neural Network 



 

 

  ۶ صاویرتبندی نامتوازن  ک شبکه عصبی کپسولی جدید برای طبقهیطراحی و ارزیابی 

شـبکه  ،آمـوزش مشـابه آن را ندیـده باشـد ،و شبکه شوددیگر گرفته 
CNN توانــد در برابــر  قــادر بــه شناســایی نخواهــد بــود و تنهــا مــی

ایـن ویژگـی . د خـاص مقـاوم باشـدتغییرات تصویر در یک زاویه دی
 بسیار زیادی برای آموزشهای  دادهبه  ها این شبکه شود که باعث می
حـل  راهتر اشاره شد،  گونه که پیش همان. نیاز داشته باشندشناسایی 
در  کـامپیوتری کرافیـگاسـتفاده از معکـوس  ،مسـائلایـن مقابله بـا 
های عصبی کپسولی است که در  ادامه با جزئیات بیشتر  قالب شبکه
  .گردند معرفی می

  های عصبی کپسولی شبکه ۳-۲
 نیماشـ یریادگیـ سـتمیس کیـ) CapsNet( 1یکپسـول یشبکه عصب
مـورد  یمدل کردن بهتر روابـط سلسـله مراتبـ یبرا تواند یاست که م

اضـافه کـردن هـا،  یـن شـبکهکـار اصـلی ا. ]۳۵[ ردیـاستفاده قـرار گ
و اسـتفاده مجـدد  CNN یها به نام کپسـول بـه شـبکه ییساختارها
ــراآن  یخروجــ ــه بــالاتر یها کپســول یب بــه فــرم  بــرای رســیدن مرتب
را  CapsNetهـای  ساختار کلی شبکه ۶شکل .]۳۶[است  تر باثبات

بخـش رمزگـذار و بخـش : دهد کـه دارای دو بخـش اسـت نشان می
هـای  بخش رمزگذار معمولا از سه لایه کانولوشـن، کپسـول. رمزگشا

بخــش رمزگــذار، . شــود هــا تشــکیل مــی هــای دســته اولیــه و کپســول
گیـرد کـه  گیرد و طی آموزش یـاد مـی تصاویر را به عنوان ورودی می

بخش رمزگشـا . ها را درون بردارهایی از پارامترها رمزگذاری کند آن
هـای تمامـا متصـل تشـکیل شـده اسـت، یـک بـردار را از  که از لایـه

آموزد که آن را به صورت یک تصـویر  گیرد و می ها می کپسول دسته
ذکر این نکته ضروری است کـه رمزگشـا تنهـا بـردار  .رمزگشایی کند
گیـرد و  صحیح را در طول پروسه آموزش در نظـر مـیکپسول دسته 

در واقع بخـش رمزگشـا بـه . کند پوشی می از موارد غیرصحیح چشم
به طوری که خروجـی . گیرد کننده مورد استفاده قرار می عنوان تنظیم

کنـد و یـاد  ها را به عنـوان ورودی دریافـت مـی صحیح کپسول دسته
تابع هزینه ایـن . ازسازی کندگیرد که یک تصویر را متناظر با آن ب می

بـین تصـویر بازسـازی شـده و تصـویر ورودی  کار، فاصله اقلیدسـی
  .است

برای درک ساختار کپسـول لازم اسـت ابتـدا مـرور کوتـاهی بـر 
وجـی هـر نـورون در خر. هـای عمیـق شـود ساختارهای قبلـی شـبکه

مقـادیر . اسـت) یـک عـدد اعشـاری(عصبی یک اسکالر  یها شبکه
ــی در ــبکه خروج ــای  ش ــره  به CapsNetه ــردار ذخی ــک ب صــورت ی

 صورت عـددی به CNNهای  شبکهمقادیر در  که ی حال در؛ شود می
انـدازه و  از جملـه مهمـی یها تیویژگی بردار بـا خـود خاصـ. است

تصـویر تغییـر  یجـاهـر در  هـا یژگیووقتی که به طوری . داردجهت 
در . کنـد یشود اما جهـت آن تغییـر مـ اندازه بردار حفظ می کنند، می

گـردد کـه در  از دو بخـش مهـم تشـکیل مـی حالت کلی یک کپسـول
  :]۳۷[شود  ها پرداخته می ادامه به توضیح این بخش

  . ضرب ماتریسی بردارهای ورودی با ضرایب وزنی -۱

                                                 
1 Capsule Neural Network 

جمـع ، در مرحلـه قبـل جادشـدهیدهی عددی به بردارهـای ا وزن -۲
  .سازی برداری غیرخطیو  دار بردارها وزن
 ۷کلشـ :ضرب ماتریسی بردارهای ورودی با ضـرایب وزنـی) الف

بـر اسـاس . دهـد ساختارهای مربوط به نورون و کپسول را نشان مـی
دریافــت  jایــن شــکل، بردارهــای ورودی کــه کپســول ) ب(قســمت 

دیگـر در لایـه و سـطح پـایین از سـه کپسـول )u3وu1،u2(کنـد  می
ــده ــد آم ــان. ان ــا نش ــن برداره ــول ای ــه  ط ــالاتی اســت ک ــده احتم دهن

اند و  های سطح پایین اشیاء مربوط به خود را شناسایی کرده کپسول
های داخلی اشیاء کشف شده را نشان  جهت بردارها برخی از حالت

شـوند  ضرب میωهای وزنی سپس، این بردارها با ماتریس .دهد می
(های سطح پـایین  که ارتباطات مکانی و مهم دیگری را بین ویژگی

u1،u2 وu3(  و ویژگی سطح بالا)ju (خروجـی . دهنـد نشان مـی
 حاصل شده، موقعیت پیش بینی شده از ویژگی سطح بالا اسـت کـه

  :]۳۷[ ساخته خواهد شد) ۱(مطابق معادله 
)۱( |ˆ j i ij iu uω=  

جمع ، در مرحله قبل جادشدهیدهی عددی به بردارهای ا وزن) ب
پس از  :سازی برداری غیرخطیدهی شده و  ی وزنبردارها

ˆ|مشخص شدن  j iu ،برای یافتنها c  مسیریابی پویا از الگوریتم
شود که یک روش جدید برای تعیین محل خروجی هر  میاستفاده 

واقع در این مرحله هدف آن است که  در. ]۳۷[کپسول است 
تر به کدام کپسول لایه  لایه قبل یها تصمیم گرفته شود که کپسول

به این منظور وجود دارند  c مقادیربه بیانی دیگر . بالاتر متعلق باشد
شخص کنند هر کپسول لایه پایین چه میزان مرتبط با که م
مسیریابی پویا در  الگوریتممراحل  .های لایه بعد هستند کپسول
بمطابق این جدول، . ذکر شده است ۳جدول  ijcضرای
با چه احتمالی به  lام از لایه  iدهنده آن است که کپسول  نشان

 r لهیوس تعداد تکرارها به .متعلق است l +1ام از لایه  j کپسول
 bمقدار . لایه قبل کپسول است lمنظور از . شود نمایش داده می

 یها کردن وزنبه روزمقدار متغیر محلی در معادلات است که برای 
c و در ابتدا نیز مقدار صفر به آن اختصاص  شود به کار برده می

 softmaxاز تابع  این جدول) ۱-۲(مرحله  در .داده شده است
را نشان  softmaxمعادله مربوط به  ،)۲(معادله . استفاده شده است

  :]۳۷[دهد  می
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 ،های لایه قبل دار کپسول از جمع وزن ۳جدول ) ۲-۲(مرحله در 
مقدار ) ۳- ۲(مرحله و سپس در  دیآ یکپسول لایه بعد به دست م

نوآوری دیگری که در  .شود غیرخطی میساز  آن وارد تابع فعال
سازی غیرخطی  یک تابع فعال  های کپسولی معرفی شده، شبکه

جدید است که یک بردار را دریافت کرده و سپس آن را لهیده 



 

 

  نوشین بیگدلی و حامد جباری  ۷

حفظ نباشد، ولی جهت بردار را  یککند که طول آن بیش از  می
است  بردار- به-بردار یساز یرخطیغ نیروش نواین یک  .کند می

  :]۳۸[پذیرد  سط این تابع صورت میکه تو
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 برای این. دنشو می یروزرسان به cو  bمربوط به  یها وزن آخردر 
از  دشدهییعنی اگر بردار تول ،شود شباهت استفاده می زانیاز م کار

در راستای کپسول لایه بعد ) دار پس از ضرب وزن(مرحله قبل 
بهترین  که مربوط اختصاص داده شود ijc باید وزن بیشتر به ،باشد

. استضرب داخلی معیار برای بررسی میزان شباهت دو بردار نیز 
  .تکرار شودبار  rبایستی  مراحلاین 

  

  
  های عصبی کپسولی ساختار کلی شبکه ۶شکل

  

  
  کپسول) ب(نورون، ) الف(ساختارهای مربوط به  ۷شکل

  

  ]۳۷[پویامراحل الگوریتم مسیریابی  ۳جدول
) Routingالگوریتم  |ˆ j iu ,r,l)  

l+1(  ijb(ام در لایه jو کپسول  lام در لایه iبرای کپسول   ۱ →0
  

   :rبرای تکرار   ۲
l  iام در لایه iبرای کپسول   ۱- ۲ isoftmax ( b ) c→   

l+1(  |ˆij(ام در لایه jبرای کپسول  ۲- ۲ j i ji c u s→∑ 
)  )l+1(م در لایه jjبرای کپسول  ۳- ۲ )j jsquash s u→

 
ˆ|  )l+1(ام در لایه jو کپسول  lام در لایه iبرای کپسول  ۴- ۲ .ij j i j ijb u u b+ →

  
    juبازگرداندن ۵- ۲

  

  پیشنهادی CapsNetساختار  ۳-۳
. گردد مشاهده می ۸شبکه طراحی شده در این پژوهش در شکل

قسمت رمزگذار از سه لایه کانولوشن، یک لایه کانولوشن ترکیبی، 
سه . های ترک تشکیل شده است های اولیه و لایه کپسول کپسول

های ترک تغذیه  تماما متصل که از خروجی لایه کپسول  لایه
های  تصاویر سازه. دهند کیل میشوند، قسمت رمزگشا را تش می

به عنوان ورودی وارد بخش رمزگذار  ۳۳۰×۳۳۰بتنی با ابعاد 
ها را  گیرد که آن شوند و این بخش طی آموزش یاد می شبکه می

اینجا جایی . بعدی از پارامترها رمزگذاری کند ۱۶درون بردارهای 
خروجی شبکه در . دهند ها کار خود را انجام می است که کپسول

های  های کپسول خروجی  بعدی از طول ۳بینی بردارهای  ول پیشط
   .های ترک است لایه کپسول

های بخش رمزگذار و رمزگشا ثبت  جزئیات لایه ۴در جدول
های کانولوشن اول تا سوم به  بر اساس این جدول، لایه. شده است
و ابعاد مشخص تشکیل  ۲فیلتر با گام  ۹۶و  ۶۴، ۳۲ترتیب از 
. است ReLuساز این سه لایه کانولوشنی تابع  بع فعالتا. شده است

لایه چهارم که لایه کانولوشن ترکیبی نام دارد، از یک لایه ادغام 
، یک لایه ReLuساز  سراسری، یک لایه کانولوشن با تابع فعال

کننده تشکیل  و یک قسمت ترکیب tanhساز  کانولوشن با تابع فعال
. دهد جزئیات لایه کانولوشن ترکیبی را نشان می ۹شکل. شده است

نگاشت ویژگی ورودی  ۹۶در این لایه ابتدا ادغام سراسری به 



 

 

  ۸ صاویرتبندی نامتوازن  ک شبکه عصبی کپسولی جدید برای طبقهیطراحی و ارزیابی 

های ویژگی ورودی این لایه دارای ابعاد  نگاشت. شود اعمال می
cVدر حالت کلی اگر ورودی این لایه. هستند ۳۸×۳۸ با ابعاد  3

M×N×Q  باشد)Q  نگاشت ویژگی با ابعادM×N( ادغام سراسری ،
  :]۳۵[گردد محاسبه می) ۴(برای هر نگاشت ویژگی طبق رابطه 

)4( 
k

M N

gq kij
i j

V q
= =

=∑∑
0 0

 

خروجی لایه  gVاگر . های ویژگی است های نگاشت درایه kqکه
های  های لایه باشد، خروجی Q×1×1ادغام سراسری با ابعاد 

  :عبارت است از tanhو  ReLuساز  کانولوشن با تابع فعال
)۵( ( . )gV ReLu V bω= +1 1 1
)۶( ( . )V ReLu V bω= +2 2 1 2
ضرایب ثابت متناظر  b2و b1های وزنی و  ماتریس ω2و  ω1که 

*( آید بدست می) ۸(در نهایت خروجی این لایه از رابطه . هستند
  ):علامت کانولوشن است

)7( *cV V V= 33 1
)8( ( * )ct cV V V V= +3 3 2

کپسول است که وظیفـه آن دریافـت  ۳۲های اولیه دارای  لایه کپسول
هـای کانولوشـن قبلـی کشـف  ست که توسـط لایـه های اساسی ویژگی

هر کپسول در این لایـه از  .هاست شده و ایجاد ترکیبی از این ویژگی
آنجـا کـه ورودی از . شـود تشـکیل مـی ۲و گـام  ۹×۹فیلتر با ابعاد  ۸

باشــد،  مــی ۳۸×۳۸×۱۲۸هــای ویژگــی بــا ابعــاد  ایــن لایــه، نگاشــت
خروجــی هــر کپســول را  ۱۶×۱۶×۸هــای ویژگــی بــا ابعــاد  نگاشــت

عـدد  سـهدارای ) هـای تـرک لایه کپسـول(لایه آخر . دهند تشکیل می
کپسول است که برای هر دسته از تصاویر یک کپسول در نظر گرفته 

عنوان ورودی یک نگاشت ویژگی با ابعاد هر کپسول به  .شده است
در واقع ورودی هـر کپسـول در  .گیرد را در نظر می ۱۶×۱۶×۸×۳۲

طبــق . بعــدی اســت ۸بــردار  ۱۶×۱۶×۳۲=۸۱۹۲ایــن لایــه تعــداد 
اساس کار داخلی کپسول، هر یک از این بردارهای ورودی، ماتریس 

بعـدی ورودی  ۸ی گیـرد تـا فضـا را مـی ۸×۱۶وزنی خـود بـا ابعـاد 
  .شود بعدی خروجی کپسول نگاشت ۱۶کپسول به فضای 

در . بعدی است ۱۶بردار  ۳های ترک،  خروجی لایه کپسول
طول پروسه آموزش برای هر نمونه آموزشی یک مقدار هزینه برای 

  :]۳۷[ شود محاسبه می) ۹(بردار طبق معادله  ۳هر یک از این 

)9(
c c c

c c

L T .max( ,m || V ||)

        ( T ).max( , || V || m )λ

+

−

= − +

− −

2

2
0

1 0
)که , , )cV c =1 2 λ،mهر یک از بردارهای خروجی،  3 m و + −  

برای محاسبه هزینه نهایی هر نمونه، سه . پارامترهای ثابت هستند
از آنجا که در اینجا  .شوند مقدار محاسبه شده باهم جمع می

یادگیری نظارت شده وجود دارد، هر نمونه در مجموعه داده 
آموزشی دارای برچسب صحیح است که در این حالت یک بردار 

موقعیت (سه بعدی با دو عنصر صفر و یک عنصر با مقدار یک 
 معروف استOne-Hot این شیوه به کدبندی . وجود دارد) صحیح

ر. ]۳۹[ cTدر فرمول تابع هزینه، برچسب صحیح، مقدا را  
این مقدار چنانچه برچسب صحیح به کپسول : کند میمشخص 

ترک خاص مربوط باشد برابر یک خواهد بود و در غیر آن صورت 
های  کپسول) های ترک لایه کپسول(در لایه آخر . برابر صفر است

اول، دوم و سوم به ترتیب مسئول رمزگذاری تصاویر بدون ترک، 
خگی در ترک تصاویر دارای ترک ساده و تصاویر دارای چندشا

اگر فرض شود که برچسب صحیح برابر دسته تصاویر . هستند
دهد که کپسول نخست در لایه پنجم  بدون ترک باشد، این نشان می

 cTبرای این کپسول ترک، مقدار. مسئول رمزگذاری آن خواهد بود
برابر  cTبرابر یک بوده و برای دو کپسول باقی مانده در این لایه،

برابر یک است، بخش اول تابع هزینه  cTوقتی . صفر خواهد بود
در شبکه . شود و بخش دوم برابر صفر خواهد بود محاسبه می

m/ پیشنهادی این مقاله، + =0 9 ،/m − =0 λ/و 1 =0 . است 5
بعدی را از کپسول  ۱۶یک بردار  ۸قسمت رمزگشا نیز مطابق شکل

آموزد که آن  گیرد و می ترک صحیح در لایه آخر بخش رمزگذار می
 ۴طبق جدول .را به صورت یک تصویر ترک رمزگشایی کند

یر رمزگشایی شده با خروجی این لایه پس از تغییر شکل، تصو
  .دهد را به خروجی تحویل می ۳۳۰×۳۳۰ابعاد 

  

  پیشنهادی CapsNetشبکه  ساختار ۸شکل
  
  



 

 

  نوشین بیگدلی و حامد جباری  ۹

  
  

  پیشنهادی CapsNetجزئیات لایه کانولوشن ترکیبی در شبکه  ۹شکل
  

  
  قسمت رمزگذار و رمزگشاهای  جزئیات لایه ۴جدول

 خروجی لایه )نورون/کپسول/فیلتر(تعداد  ورودی لایه نام لایه بخش

 رمز
 گذار

۱۶۴×۱۶۴×۳۲های ویژگی  نگاشت ۲با گام  ۵×۵فیلتر  ۳۲ ۳۳۰×۳۳۰تصویر  ۱کانولوشن
 ۸۰×۸۰×۶۴های ویژگی  نگاشت ۲با گام  ۷×۷فیلتر  ۱۶۴۶۴×۱۶۴×۳۲های ویژگی  نگاشت ۲کانولوشن
 ۳۸×۳۸×۹۶های ویژگی  نگاشت ۲با گام  ۷×۷فیلتر  ۹۶ ۸۰×۸۰×۶۴های ویژگی  نگاشت ۳کانولوشن

  ۳۸×۳۸×۹۶های ویژگی  نگاشت کانولوشن ترکیبی
  ادغام سراسری

  ReLuساز  و با تابع فعال ۱با گام  ۱×۱فیلتر  ۹۶
  tanhساز  و با تابع فعال ۱با گام  ۱×۱فیلتر  ۹۶

  ۳۸×۳۸×۹۶های ویژگی  نگاشت

 ۱۶×۱۶×۸×۳۲های  ماتریس ۲با گام  ۹×۹فیلتر  ۸کپسول دارای  ۳۲ ۳۸×۳۸×۹۶های ویژگی  نگاشت های اولیه کپسول
 ۳×۱۶های  ماتریس بعدی ۱۶کپسول ۳ ۱۶×۱۶×۸×۳۲های  ماتریس های ترک کپسول

  رمز
  گشا

  نورون ۵۱۲  نورون ۵۱۲  ۳×۱۶  ماتریس  ۱تماما متصل
  نورون ۱۰۲۴  نورون ۱۰۲۴  نورون ۵۱۲  ۲تماما متصل
  نورون ۱۰۸۹۰۰) ۳۳۰×۳۳۰(   نورون ۱۰۸۹۰۰  نورون ۱۰۲۴  ۳تماما متصل

  
  

  نتایج ۴
پیشنهادی، ابتدا  CapsNetدر این قسمت با توجه شبکه 

در ادامه . گردد های سطحی انجام می بندی متوازن در ترک طبقه
در نهایت . شوند اثرات کاهش کلی تعداد تصاویر بررسی می

بندی نامتوازن با توجه به دسته تصاویر چندشاخگی در  طبقه
قابل ذکر است که در هر . پذیرد های سطحی صورت می ترک

 CNNهای  ها به خصوص شبکه یتممرحله مقایسه با سایر الگور
  .شود انجام می

  های سطحی بندی متوازن در ترک بررسی طبقه ۴-۱
های سطحی  تصویر ترک ۱۳۵۰۰تر ذکر شد   گونه که پیش همان

برای مرحله ارزیابی ایجاد  ۳۳۰×۳۳۰های بتنی با ابعاد  از سازه
یادگیری   ترین شبکه ابتدا و به منظور مقایسه با محبوب. شدند

تصویر شامل سه دسته  ۱۲۰۰۰، تعداد )CNNشبکه (عمیق 
تصاویر بدون ترک، تصاویر دارای ترک و تصاویر دارای 

به صورت ) تصویر ۴۰۰۰هر دسته (ی در ترک گچندشاخ
 ۹۰۰۰از این تعداد تصویر، تعداد . تصادفی انتخاب شدند

تصویر  ۳۰۰۰برای آموزش و ) درصد مجموعه داده ۷۵(تصویر 
برای آزمایش نیز به صورت تصادفی ) درصد مجموعه داده ۲۵(

استفاده از شبکه  باانتخاب شده  یرابتدا تصاو. گزینش شدند
CNN و شبکه ] ۱۰[شده در  یطراحCapsNet یشنهادیپ 
 ها یبند طبقه ینلازم به ذکر است که ا. شدند یسهو مقا یبند طبقه

) یرتصو ۴۰۰۰هر دسته (متوازن  یها با در نظر گرفتن دسته
حالت  یشنهادیپ CapsNetشبکه  یبرا ینچن هم. انجام شدند

 ۱۰شکل. در نظر گرفته شد یزن یبیکانولوشن ترک یهبدون لا
تکرار  ۹۰۰مراحل آموزش را با  یدرصد صحت در ط ییراتتغ

توسط  یسطح یها ترک یرتصاو یبند طبقه. دهد یرا نشان م
 یشنهادیپ CapsNet، شبکه ]۱۰[شده در  یطراح CNNشبکه 

به  یشنهادیپ CapsNetو شبکه  یبیکانولوشن ترک یهبدون لا
درصد را در  ۵۶/۹۹و  ۳۸/۹۹ ،۳/۹۹صحت  یانگینم یبترت
با وجود  یقعم یادگیری یها مطابق انتظار، شبکه. داشت یپ

 یبند در طبقه ییدقت بالا توانند یو مناسب م یکاف یها داده
 CapsNetشبکه  ی،بررس ینحال در ا ینبا ا. داشته باشند

. داشته است یگرنسبت به دو شبکه د یدقت بالاتر یشنهادیپ
 یها ترک یبند طبقه یها روش ینب ای یسهقام ۵جدولین چن هم

. دهد یمتوازن را نشان م یها با دسته یبتن یها در سازه یسطح
افزاری  در یک سیستم سخت(نیز به بررسی زمانی  ۶جدول
 Alex Netشده از جمله  های شناخته  بین الگوریتم) یکسان



 

 

  ۱۰ صاویرتبندی نامتوازن  ک شبکه عصبی کپسولی جدید برای طبقهیطراحی و ارزیابی 

]۴۰[ ،VGG Net ]۴۱[ ،GoogLe Net ]۴۲[  و شبکه
CapsNet شود  پردازد که با توجه به آن مشاهده می پیشنهادی می

صرف زمان کمتر منجر به که شبکه پیشنهادی توانسته است با 
 . های سطحی شود بندی متوازن ترک صحت بالاتری در طبقه

درست و غلط  بینی یشرا با پ یرینمونه تصاو ۷جدول ینچن هم

پس از . دهد ینشان م یشنهادیپ CapsNetتوسط شبکه 
ترک به سه دسته در قالب بخش رمزگذار،  یرتصاو دیبن طبقه

 را یشده ورود یبازساز یردر قالب بخش رمزگشا، تصاو یتوانم
شده به همراه  یبازساز یراز تصاو یا نمونه ۸جدول. بدست آورد

  .دهد یرا نشان م یاصل یرتصاو
 
 

  
  شبکه های سطحی توسط سه های متوازن تصاویر ترک بندی با دسته مقایسه درصد صحت در طبقه ۱۰شکل

  

  
  

  های متوازن های سطحی با دسته بندی ترک های طبقه مقایسه روش ۵جدول

  
  
  
 

  
  
  
  
  

  

  

  
  

  های متوازن های سطحی با دسته بندی ترک های شناخته شده برای طبقه بررسی زمانی بین برخی از الگوریتم ۶جدول

  
  
  
  

  
  

  
  
  
  

 )درصد(میانگین صحت   سال  روش

  ۲۰۱۴۹۰  ]۲۷[گذاری پیشرفته  آستانه
  ۹۰ ۲۰۱۵  ]۲۸[ماتریس هسین 

  ۸۵/۹۱ ۲۰۱۶  ]۲۹[ماشین بردار پشتیبانی 
  ۸۰ ۲۰۱۷  ]۳۰[گیری  درخت تصمیم

  ۹۲ ۲۰۱۸   ]۳۱[یادگیری عمیق 
  ۹۲ ۲۰۱۹ ]۳۲[رمزگشا -شبکه تماما رمزگذار

  ۹۴ ۲۰۲۰ ]۳۳[های عصبی کانولوشنی  شبکه
  ۳۱/۹۹ ۲۰۲۰ ]۱۰[های عصبی کانولوشنی  شبکه

  ۵۶/۹۹ ۲۰۲۰  شبکه عصبی کپسولی پیشنهادی

 )دقیقه(زمان تقریبی  )درصد(صحت   الگوریتم

Alex Net]۴۰[  ۳/۸۱  ۱٦۸۹  
VGG Net]۴۱[  ۷/۸۶  ۱۴۲۵  

GoogLe Net]۴۲[  ۱/۹۴  ۴۳۸  
  CNN]۱۰[  ۳۱/۹۹  ۱۲۹شبکه 

  ۱۱۷  ۵۶/۹۹ پیشنهادی CapsNetشبکه 



 

 

  نوشین بیگدلی و حامد جباری  ۱۱

  
  پیشنهادی CapsNet بینی درست و غلط توسط شبکه ای از تصاویر با پیش نمونه ۷جدول

  دسته واقعی               
 بینی نوع پیش

  چندشاخگی در ترک  ترک ساده  بدون ترک

  درست

  
 )بدون ترک: بینی شده پیش(

  
  )ترک ساده: بینی شده پیش(

  
 )چندشاخگی در ترک: شدهبینی  پیش(

  غلط

  
 )ترک ساده: بینی شده پیش(

  
 )چندشاخگی در ترک: بینی شده پیش(

  
  )بدون ترک: بینی شده پیش(

  
  

  پیشنهادی CapsNet ای از تصاویر بازسازی شده توسط شبکه نمونه ۸جدول
  دسته            
 نوع تصویر

  چندشاخگی در ترک  ترک ساده  بدون ترک

  تصویر اصلی

   

 تصویر بازسازی شده

   
  

بندی  بررسی اثر کاهش تعداد تصاویر در طبقه ۴-۲
  های سطحی متوازن در ترک

بـه حجـم  یـازآموزش ن یبرا یقعم یادگیری یها شبکه یدر حالت کل
ــالا ــا از داده ییب ــد یه ــارت د. برچســب خــورده دارن ــه عب ــرب در  یگ

 یـاردر اخت یداده و زمان کاف یادیاست تعداد ز یکاف یقعم یادگیری
 هـای یژگـیو ینبتوانـد بهتـر یتمقـرار داد تـا الگـور یادگیری یتمالگور

البتــه . یــردبگ یــادبــا حــداقل خطــا را  نــدیب مناســب بــه منظــور طبقــه
فـراهم کـرد و در  یـادیبرچسـب خـورده ز یهـا داده یتواننم یشههم
زمـان  یشافـزا( هـایی یتدودموضـوع بـا محـ یـناز موارد ا یاریبس

از . همـراه اسـت) یافـزار سـخت هـای یتمحاسبات شده و محدود
 هبـ( یژگـیبا در نظر گرفتن بردار و CapsNet یها شبکه یگرطرف د

مانند  یقعم یعصب یها شبکه یربا سا یسهدر مقا یژگیمقدار و یجا
 یهـا بـه تعـداد داده شـوند یدر عمل باعث مـ) یکانولوشن یها شبکه

 یتحساسـ یزآنال یک یلدل ینبه هم. باشد یازآموزش ن یبرا یکمتر
ــداد داده ــه تع ــا در شــبکه  نســبت ب و شــبکه  یشــنهادیپ CapsNetه

CNN ۸صـورت کـه در  یـنبـه ا. شـد امانج] ۱۰[شده در  یطراح 
هــا در هــر مرحلــه اثــرات  تعــداد داده ییمرحلــه و بــا کــاهش هزارتــا

بــه صــورت  یجتــاو ن یهــر دو شــبکه بررســ یکــاهش تعــداد داده رو
طـور کـه از  همـان. شـد یدهکش یربه تصو ۱۱نمودار موجود در شکل

هـا گرچـه درصـد  بـا کـاهش تعـداد داده شـود یمـ یافـتشکل در ینا
ــول بکهصــحت در شــ ــنهادیپ یکپس ــ یش ــ یبش ــا  ینزول ــا ت دارد، ام

درصـد را  ۹۰ یدرصد صـحت بـالا یتمداده، الگور ۶۰۰۰محدوده 
فقـط در  یکانولوشـن یشـبکه عصـب یمورد بـرا ینکه ا کند یحفظ م

حـداقل تعـداد  یگـر،د یـربـه تعب. داده برقرار اسـت ۱۰۰۰۰محدوده 
 CNN یهـا شـبکه یو بـرا CapsNet 6000 یهـا شـبکه یداده برا
. اسـت یبتنـ یهـا سازه یسطح یها ترک یرتصاو یلدر تحل 10000

 CapsNet یها بر ساختار منحصر به فرد شبکه ییدیموضوع تا ینا



 

 

  ۱۲ صاویرتبندی نامتوازن  ک شبکه عصبی کپسولی جدید برای طبقهیطراحی و ارزیابی 

در " جهـــت"و " انـــدازه"بـــا اســـتفاده از تبـــادل دو پـــارامتر دارد کـــه 
 یهـا هـا نسـبت بـه شـبکه سطح بالا به کاهش تعداد داده های یژگیو

CNN تر است مقاوم باشد، یم یقعم های که نوع قدرتمند شبکه.  

  
نمودار تغییرات درصد صحت در شبکه عصبی کپسولی و  ۱۱شکل

  ها کانولوشنی بر اساس کاهش تعداد داده
  

 های سطحی بندی نامتوازن در ترک بررسی طبقه ۴-۳
در این مرحله با توجه به اینکه شناسایی تصاویر دارای چندشـاخگی 
در ترک از اهمیت بیشتری نسبت به دو دسته دیگر برخـوردار اسـت 

های بتنی یـک ناهنجـاری و اتفـاق نـادر بـه شـمار  و معمولا در سازه
هــای  رود، بـا نـامتوازن کــردن تصـادفی ایـن دســته کـارایی شـبکه مـی

CNN  وCapsNet  بـرای ایـن منظـور . شـود بررسـی مـیپیشنهادی
بـا ثابـت نگـه داشـتن تعـداد داده در دسـته تصـاویر  ۹مطابق جـدول

چنین تغییر تعـداد داده در دسـته  بدون ترک و دارای ترک ساده و هم
تصاویر چندشـاخگی در تـرک، درصـد صـحت هـر دسـته و درصـد 

تصویر  ۱۲۰۰۰طبق این جدول، ابتدا . گردد صحت کلی بررسی می
بـه  ۱نسـبت (ر سه دسته به صـورت متـوازن وجـود دارنـد موجود د

تصـاویر دارای چندشـاخگی (در مرحله اول نسبت دسته اقلیت ). ۱
) تصاویر بدون ترک و دارای تـرک سـاده(به دسته اکثریت ) در ترک

 ۴۰۰۰بدین صورت که در هر دسته اکثریـت . شود فرض می ۵به  ۱
ایـن . هـد داشـتتصـویر وجـود خوا ۸۰۰تصویر و در دسته اقلیـت 

بررسی و درصد صحت دسته اقلیـت و کـل  ۱۰به  ۱شیوه تا نسبت 
پیشـنهادی  CapsNet، شـبکه ۹با توجه جـدول. ها ثبت شدند دسته

در صـورتی کـه . دهد رفتار مناسبی از خود نشان می ۸به  ۱تا نسبت 
شبکه کانولوشنی پیشنهادی در اولین مرحله رفتـار مطلـوبی نـدارد و 

نکتـه دیگـری کـه از . ها واکنش نشان داده اسـت ستهبه عدم توازن د
شود این اسـت کـه بـا وجـود درصـد صـحت  این جدول دریافت می

 ۴۸/۸۵( ۱۰بـه  ۱در نسـبت  CapsNetکلی قابـل قبـول در شـبکه 
مقـدار مطلـوبی ) دسـته اقلیـت(، درصد صحت دسـته مهـم )درصد
این همان موضـوع مهمـی اسـت کـه در تحلیـل ). درصد ۵۹(ندارد 
شـود کـه مناسـب بـودن درصـد  های نامتوازن به آن پرداختـه مـی هداد

کننــده دقــت بــالای شــبکه در  صــحت کلــی در یــک شــبکه، تضــمین
. نیسـت) دسـته اقلیـت(های حساس و مهـم  تشخیص دسته و دسته

  به منظور بررسی کاملتر عملکرد شبکه پیشنهادی، سه مجموعـه داده
ــر  ــده و معتب ــناخته ش  MNIST]۴۳[ ،CIFAR-10 تصــویری ش

انتخاب شدند و نتایج در قالب  ]۴۵[ Fashion-MNISTو  ]۴۴[
لازم به ذکر اسـت کـه در هـر مجموعـه داده بـه . ثبت شد ۱۰جدول

. ها به عنوان دسته اقلیت انتخـاب شـدند طور تصادفی یکی از دسته
 CapsNetشــود، شــبکه  مشــاهده مــی ۱۰طــور کــه از  جــدول همــان

 ۱یت به اکثر یتنسبت دسته اقلبندی نامتوازن با  پیشنهادی در طبقه
مختلـف توانسـته اسـت روی چهـار مجموعـه داده تصـویری  ۱۰به 

درصد را ثبت کنـد  ۸۰بالای ) ها مربوط به کل دسته(درصد صحت 
  .که نشان از عملکرد مناسب شبکه پیشنهادی دارد

  
  CNNپیشنهادی و  CapsNetهای  بررسی تغییرات نسبت دسته اقلیت به اکثریت در شبکه ۹جدول

  نسبت دسته
 اقلیت به اکثریت 

  درصد صحت 
  CNNشبکه  پیشنهادی CapsNetشبکه 

 ها کل دسته دسته اقلیت  ها کل دسته  دسته اقلیت
  ۸۳/۹۷  ۱۱/۹۸  ۷۱/۹۸  ۷/۹۸  ۱به  ۱
  ۷۳/۸۴  ۸/۵۸  ۳۱/۹۷  ۵/۹۴  ۵به  ۱
  ۳۷/۷۷  ۷۳/۳۶  ۹۳/۹۵  ۳۶/۹۰  ۶به  ۱
  ۹۷/۷۴  ۵۲/۲۹  ۴۸/۹۴  ۰۱/۸۶  ۷به  ۱
  ۵۲/۷۲  ۱۹/۲۲  ۴۸/۹۲  ۸۰  ۸به  ۱
  ۴۷/۷۱  ۰۳/۱۹  ۶۳/۸۸  ۴۷/۶۸  ۹به  ۱
  ۱۵/۷۱  ۰۸/۱۸  ۴۸/۸۵  ۵۹  ۱۰به  ۱

  
  ها  روی برخی از مجموعه داده پیشنهادی CapsNetشبکه نتایج اعمال  ۱۰جدول

   
  
  
  
  

  درصد صحت  نسبت دسته اقلیت به اکثریت ها تعداد دسته ها تعداد کل داده  مجموعه داده

 ]۴۳[ MNIST k۷۰  ۱۰  ۱  ۰۱/۸۸  ۱۰به 
 ]۴۴[ CIFAR-10 K۶۰ ۱۰  ۱  ۷۳/۸۰  ۱۰به 

 ]۴۵[ Fashion-MNIST k۷۰ ۱۰  ۱  ۹۶/۸۳  ۱۰به 
  ۴۸/۸۵  ۱۰به  K۱۲  ۳  ۱  های سطحی ترک



 

 

  نوشین بیگدلی و حامد جباری  ۱۳

  بندی جمع ۵
هـای موجـود در  های سطحی یکی از ناهنجاری چندشاخگی در ترک

تواند به نگهداری  های بتنی است که شناخت این ناهنجاری می سازه
چندشـاخگی . ها کمـک شـایانی کنـد های بتنی و مدیریت هزینه سازه

دهـد و  های سـاده، کمتـر رخ مـی های سطحی نسبت به ترک در ترک
های سطحی را به مسـئله  بندی ترک تواند مساله طبقه این موضوع می

موضـوعی کـه در ایـن مقالـه . بندی نامتوازن تصاویر تبدیل کند طبقه
پیشنهادی بررسـی شـد کـه نتیجـه آن  CapsNetدر قالب یک شبکه 

های سـطحی بـه سـه دسـته  بندی ترک درصدی طبقه ۵۶/۹۹صحت 
ــدون تــرک، تصــاویر دارای تــرک ســاده و تصــاویر دارای  تصــاویر ب

  . در ترک بود چندشاخگی
هـای یـادگیری عمیـق،  لازم به ذکر است که در طراحـی شـبکه

آوری داده یکی از مراحل مهم و تقریبا دشـوار بـه شـمار  مرحله جمع
بـا (چرا که میتوان اساس بازدهی مطلوب یک شبکه عمیـق . رود می

از این . های آموزش آن شبکه دانست را تعداد داده) معماری مناسب
گیری مناسب با عـدم وجـود تعـداد  رهایی برای نتیجهرو ارائه راهکا

هـای  تواند نقش بسزایی در عملی ساختن الگوریتم های زیاد می داده
ــوری داشــته باشــد هــای  ســاختارهای کپســول موجــود در شــبکه. تئ

CapsNet ها، این امکـان  با در نظر گرفتن ارتباطات فضایی ویژگی
اتـب کمتـری نسـبت بـه سـایر های بـه مر سازند تا با داده را فراهم می

، بتـوان آمـوزش شـبکه را CNNهـای  های عمیـق نظیـر شـبکه شبکه
در  CapsNetهـای  شـود کـه شـبکه این موضوع باعث می. انجام داد
نیـز نتـایج بهتـری  CNNهای  های بالا و یکسان با شبکه تعداد داده

ــان. داشــته باشــند ــه مشــاهده شــد شــبکه  هم ــن مقال ــه در ای طــور ک
CapsNet تــر از  هــا بســیار مقــاوم نهادی نســبت بــه کــاهش دادهپیشــ

  . است CNNهای  شبکه
افزاری یکسـان نیـز نشـان از  بررسی زمانی در یک بستر سخت

صرف زمـان کمتـر و درصـد صـحت بـالاتر الگـوریتم پیشـنهادی در 
بررسـی چنـین  هم. های شناخته شده داشت مقایسه با سایر الگوریتم

های سطحی نشان  ر موجود در ترکتصاوی های عدم توازن بین دسته
بـه  قلیـتپیشـنهادی تـا عـدم تـوازن دسـته ا CapsNetداد که شبکه 

حـال آنکـه . دهـد رفتار قابل قبولی از خود نشـان مـی ۸به  ۱ کثریتا
روست کـه از  با واکنش منفی روبه CNNهای  این موضوع در شبکه

چنـین شـبکه  هـم. رود هـا نیـز بـه شـمار مـی نقاط ضـعف ایـن شـبکه
CapsNet  پیشــنهادی در ســه مجموعــه داده مختلــف دیگــر هــم

بندی نامتوازن حفظ کـرد  درصد را در حالت طبقه ۸۰صحت بالای 
  . که حاکی از قدرت مناسب این شبکه دارد

هـا  ها و عدم توازن بین دسـته ای که در بررسی کاهش داده نکته
هـا  سازی دسـته وجود دارد این است که عمل کاهش داده و نامتوازن

ــه . بــه صــورت تصــادفی صــورت گرفــت ــا توجــه ب درصــورتی کــه ب
های کپسولی، میتوان با حـذف هدفمنـد تصـاویر،  ساختارهای شبکه
هـا بـالا  ها را نسبت بـه کـاهش یـا نـامتوازنی داده مقاومت این شبکه

توان در آینده با تغییراتـی نظیـر اضـافه کـردن توابـع  چنین می هم. برد

هـای  در دسته اقلیت، کاهش داده در دسـتهسازی، افزایش داده  بهینه
 CapsNetهـای  اکثریت و یا ترکیبی از این موارد بـه مفـاهیم شـبکه

  .تصاویر مطالعات بیشتری انجام داد بندی نامتوازن ئل طبقهامسدر 
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مدرک کارشناسی ارشد خود را  حامد جباری
 ازکنتـــرل گـــرایش  در رشـــته مهندســـی بـــرق

در قزوین ) ره(المللی امام خمینی دانشگاه بین
اکنــون  ایشــان هم .دریافــت کــرد ۱۳۹۴ســال 

گرایش  دانشجوی دکتری رشته مهندسی برق
المللــی امــام خمینــی  در دانشــگاه بــین کنتــرل

های پژوهشـی مـورد  زمینه. قزوین است) ره(
ر و ویاپـــردازش تصـــ ،کـــاوی علاقـــه وی داده
  .استیادگیری عمیق 

  
کارشناسـی و کارشناسـی ارشـد  نوشین بیگـدلی

ــه  ــرق خــود را در دانشــگاه شــیراز ب مهندســی ب
هــای الکترونیــک و کنتــرل بــه  ترتیــب در گرایش

در مقطع دکتـری  ۱۳۸۶پایان رساند و در سال 
شـــــریف  صنعتی کنتـــــرل از دانشـــــگاه -بـــــرق
اکنون، دانشـیار  هم ایشان. التحصیل گردید فارغ

لمللـی ا کنتـرل دانشـگاه بین-گروه مهندسی برق
های  زمینـــه. اســـتقـــزوین ) ره(امـــام خمینـــی 

هـا و آنـالیز سـری  کاوی، استخراج ویژگی داده: تخصصی وی عبارتست از
های  های هوشمند، کنترل سیسـتم زمانی، پردازش تصاویر و علائم،سیستم

  .بین مدل آشوبگونه و کنترل پیش
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  


