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انتخاب  برای سریع با هسته غیرخطیر ماشین یادگیری ب مبتنی یروش
  های اولیه در یادگیری چندبرچسبه مقیاس بزرگ نمونه

  ۲علی زارع چاهوکیمحمد و۱حمید کارگر شورکی

  

  چکیده
هــای یــادگیری موجــود بــا  شبــا بکــارگیری رو هــا آنبازیــابی  و ســازی یرهذخدر وب،  یا چندرســانهبــا وجــود حجــم عظــیم محتــوای 

 مرحلـههـای یـادگیری دارای  در روش مـدنظری ها محـدودیت تـاثیر گـذاری .کمبود حافظه مواجه شده است ازجمله هایی یتمحدود
هـای  در کاربرد هـا سـت کـه امکـان بکـارگیری ایـن روشعصـبی تـا جـایی ا یها شـبکهو  SVM)(ماشین بردار پشتیبان آموزش مانند

هـای قدرتمنـد  یکـی از روش )KELM( خطـی غیر مبتنی بـر هسـته سریعماشین یادگیری روش . ممکن است غیر تقریبا بزرگمقیاس 
های  نمونــه ی هســتهیــادگیری در ایــن روش مبتنــی بــر ســاخت مــاتریس  مرحلــهاســاس . ارائــه شــده در حــوزه یــادگیری ماشــین اســت

بــا وجــود تعــداد زیــاد  بــزرگهــای مقیــاس  بکــارگیری ایــن روش در محیط ،رو یــنااز . باشــد مــیدار و محاســبه معکــوس آن  برچســب
در کاربردهـای  KELM یریکارگ بـهدر  شـده مطرححـل مشـکل  منظور بـهدر ایـن پـژوهش . پـذیر نیسـت های برچسب دار امکان نمونه

ارائـه  آمـوزشیگی هر نمونه در مقیاس کوچک همسا KELMگیری از  های اولیه با بهره ، روشی مبتنی بر انتخاب نمونهبزرگمقیاس 
امکـان اسـتفاده از بنـابراین . یابد ، حجم مجموعه آموزش کاهش میشده ارائه های اولیه انتخاب نمونهروش  یریکارگ بهبا . شده است

 صــورت به وب یا چندرســانهکاربردهــای حــوزه  کــه ییازآنجا. شــود فــراهم می بــزرگدر کاربردهــای مقیــاس  KELMروش یــادگیری 
گذاری خودکـار  مبتنـی بـر کاربردهـای چندبرچسـبه ماننـد شـرح ،های اولیـه در انتخاب نمونـه شده ارائهباشند، روش  ه میچندبرچسب

، Objectهای آن ماننـد و نسـخه NUS-WIDEمقیـاس بـزرگ چندبرچسـبه های تجربی بر روی دادگان زمایشنتایج آ. استویر اتص
Scene وLite  بکارگیری  های محدودیتبیانگر کارایی روش ارائه شده در حلKELM  بـا  بـزرگدر کاربردهای چندبرچسبه مقیـاس

  .های اولیه دارد انتخاب نمونه

  ها یدواژهکل
  گذاری خودکار تصاویر برچسبه مقیاس بزرگ، شرح های اولیه، یادگیری چند ، انتخاب نمونهسریعماشین یادگیری 

   

  مقدمه ۱
 رشـــد ســـریع اســـتفاده از اینترنـــت و بکـــارگیری بـــاوجودامـــروزه  

در  روز روزبـه ایـن حـوزه یدشـدهتول،حجم محتـوای میوابزارهای رق

ــزایش اســت ــهاز طرفــی . حــال اف ــدی و  ســاماندهی، طبقه منظور ب بن
ــابی  ــانهبازی ــومی رس ــابی  های رق ــد بازی ــی مانن ــای واقع در کاربرده
بیوانفورماتیک، پزشکی و صـنعت نیـاز بـه بکـارگیری  ای، چندرسانه

بنـدی مـوثر  بینی برچسـب و طبقه های یادگیری ماشین در پیش روش
  .باشد می ها آن

ـــه ـــوای  طبقه منظور ب ـــاماندهی محت ـــدی و س ـــانه چندبن  ،ای رس
هــای  روش. ماشــین متعــددی ارائــه شــده اســتهــای یــادگیری  روش

هـای  عصـبی و روش یها شـبکه، SVM ازجملهیادگیری قدرتمندی 
اسـاس کـار ایـن . باشـند هـا می ایـن روش ازجملـهها  تنی بـر نمونـهمب

ـــتی از روی  روش ـــابع نگاش ـــافتن ت ـــا ی ـــهه ـــه  نمون ـــود ب های موج



 
۴۰ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

برچســب نمونــه جدیــد بــا  بینــی یشپو  هــا آنهای مفهــومی  برچســب
  .]۱[استاستفاده از تابع نگاشت یادگیری شده 

 ،کاربردهـای واقعـیهای موجـود در  تعـداد زیـاد نمونـه باوجود
ــردار ویژگــی  ــالای ب ــه شــده استخراجابعــاد ب ــادتعــداد ، ها از نمون  زی

ــد  برچســب ــومی و خاصــیت چن ــودن برخــی از های مفه ــبه ب برچس
هـــای  روش ،ای رســـانه چندبنـــدی محتـــوای  کاربردهـــا ماننـــد طبقه

. شـوند می های متعـددی مواجـه محـدودیتهـا و  چالشیادگیری بـا 
ها و  حجـم و تعـداد زیـاد نمونـه بـاوجودهایی که  محدودیت ازجمله

آید، محدودیت حافظه و زمـان  ابعاد بالای بردار ویژگی به وجود می
های  بینی مناسـب بـردار برچسـب عدم پیشین نهمچ. استیادگیری 

هـای یـادگیری در مواجـه بـا کاربردهـای  روش دیگـر مفهومی چالش
  .]۲[باشد ها می چند برچسبه و تعداد بالای برچسب

های عصبی  زمان یادگیری در شبکه غلبه بر محدودیت منظور به
. ]۴[ و ]۳[ارائـه شـده اسـت ELM)( 1سـریعماشین یادگیری روش 

بــه  تصــادفیبــا مقــداردهی  ،محــدودیت زمــان یــادگیری  ELMدر 
د کلاسـه و چنـ هسـتهنسـخه . های لایه پنهان حـل شـده اسـت نرون

 آن یریکارگ بـه ارائه شده و صلاحیت و کـارایی ]۵[در  ELMروش 
 ازجملـههـای یـادگیری  نسبت بـه سـایر روش در کاربردهای مختلف

بـا  SVMهای متعدد  عصبی و نسخه یها شبکه، ELMنسخه عادی 
  .به اثبات رسیده است یا گسترده های آزمایشانجام 

مبتنـی بـر محاسـبه مـاتریس  KELMیـادگیری در  مرحلهاساس 
ــه ــته نمون ــب هس ــن  های برچس ــوس ای ــبه معک ــوزش و محاس دار آم

 کـه ییازآنجا. باشد ماتریس برای بدست آوردن وزن لایه خروجی می
آمـوزش  دار برچسـب های تعـداد نمونـه بزرگدر کاربردهای مقیاس 

بـا چـالش اساسـی  KELMیـادگیری روش  مرحلهبسیار زیاد است، 
ــادگ ــارت . شــود یری مواجــه میمحــدودیت حافظــه و زمــان ی ــه عب ب

های آمـوزش و همچنـین ابعـاد  تـر بـا وجـود تعـداد زیـاد نمونـه دقیق
ســاخته شــده در حافظــه  هســتهها، نگهــداری مــاتریس  بــالای نمونــه

گیری ایـــن روش قدرتمنـــد در بکـــار رو یـــنااز . پـــذیر نیســـت امکان
تقریبـا غیـرممکن ، سـخت و در مـواردی بـزرگکاربردهای مقیاس 

  . ]۶[است
بـا وجـود  هسـتهچالش محدودیت حافظه در سـاخت مـاتریس 

مــورد بررســی قــرار  ]۹[–]۶[، در هــا ها و ویژگی تعــداد زیــاد نمونــه
مبتنی بر تخمین  ]۹[–]۷[مطرح شده در رویکردهای . گرفته است

های فضای هسته به یک  نمونه ]۸[و  ]۷[در  .باشد فضای هسته می
های  تر نگاشـت شـده و مـدل فضای ویژگی تخمینـی بـا ابعـاد پـایین

نیز  ]۹[در . شوند خطی ساده در فضای نگاشت شده بکار گرفته می
ایده مشابهی بکـار گرفتـه شـده و حالـت شـکل هسـته بـا رویکـردی 

  .شود فازی تخمین زده می
تعـدادی نمونـه مبتنـی بـر انتخـاب ]۶[در  رویکرد مطـرح شـده

تر در  بـه عبـارت دقیـق. باشـد می اولیـه از مجموعه آمـوزش تصادفی
ــدا زیرمجموعــه ــه ابت ــداد نمون ــر از نمو ای شــامل تع ــههای کمت های  ن

                                                 
1Extreme Learning Machine (ELM) 

رمجموعـه آمـوزش زی هستهماتریس مجموعه اصلی انتخاب شده و 
انتخــاب تصــادفی ،روش ایــن عمــده ایــراد. شــود ســاخته میجدیــد 
ها و در نظر گرفتن تاثیر برابر برای هر نمونه انتخـاب شـده در  نمونه

نمونـه منجـر بـه انتخـاب تصـادفی هـر . باشـد اصلی می یرمجموعهز
ــه ــاارزش و  حــذف برخــی نمون  افــت عملکــرد روش یجــهدرنتهای ب

  . شود می بندی طبقه
ـــه ـــن مقال ـــه در ما ،در ای ـــدودیت حافظ ـــهمح روش  یریکارگ ب

KELM بـا اسـتفاده از  را بـزرگمقیاس  برچسبه چند در کاربردهای
فــرض اصــلی . ایــم بهبــود داده)PS( 2های اولیــه انتخــاب نمونــه ایــده
های مجموعــه  کــاهش نمونــه ،های اولیــه هــای انتخــاب نمونــه روش

بنــدی بــا  د طبقههای بــی تــاثیر در فرآینــ آمــوزش و حــذف نمونــه
از طرفــی .]۱۰[باشــد ها می همســایه ترین یــکنزد قاعــده یریکارگ بــه

یک روش انتخـاب  یریکارگ به ،این پژوهش رویکرد حل محدودیت
ــه اولیــ ــا عملکــرد خــوب  برچســبه چند هنمون ــرو. اســتب ایــده  از این

ــه ،اما ــهرائ ــی در انتخــاب نمون ــادگیری  روشــی ترکیب ــه در ی های اولی
از ایـن اسـتفاده و  )KELM3)MLPS-KELMچندبرچسبه مبتنی بر 

در کاربردهــای مقیــاس  KELMروش در حــل محــدودیت حافظــه 
  .استبزرگ 
 هایهای اولیه در کاربرد انتخاب نمونه های بکارگیری روش در

گیــری حضــور و یــا عــدم حضــور  چندبرچســبه، مرحلــه تصــمیم
از اهمیــت  یافتــه کــاهش یرمجموعــهزهای دارای برچســب در  نمونــه
عـدم حضـور یـک گیری حضور و یا  تصمیم. ی برخوردار استبالای

بر اساس مقایسه بردار برچسب  ها نمونه کاندید حذف در این روش
نزدیکترین همسایه نمونه کاندید حـذف بـا  Kبینی شده از روی  پیش

 سـنتی دربکـارگیری روش . شـود انجـام میآن  واقعـیبرچسب بردار 
نمونــه همســایه منجــر بــه ســاخت بــردار  Kاز  4حــداکثریگیــری  رای

ــق خواهــد شــد ــر دقی ــرو اســتفاده از یــک روش . برچســب غی از این
بینـی بـردار برچسـب  منجـر بـه پیش مرحلـهیادگیری قدرتمند در این 

لکـرد روش انتخـاب نزدیکترین همسایه و بهبود عم Kدقیق از روی 
دارای  KELMروش یـادگیری  کـه ییازآنجا. نمونه اولیه خواهـد شـد

 مرحله، در ]۵[باشد  ها می بینی برچسب عملکرد قدرتمندی در پیش
ــری روش  تصــمیم ــده ارائهگی ــه ش ــرای انتخــاب نمون ــه از  ب های اولی
KELM استفاده شده است .  

گیری حضــور و یــا عــدم حضــور یــک  تصــمیماســاس از طرفــی 
 های انتخاب نمونه اولیـه در روش یافته کاهش یرمجموعهزنمونه در 
 سـطح عـدم شـباهت بـردارمقایسـه  مبتنی بر،برچسبه چند در کاربرد

بینـی شـده از  برچسب واقعی هر نمونه کاندید و بردار برچسـب پیش
های  برچسب نمونه بردار ازآنجاکه. باشد مونه میهای آن ن همسایگی

چندبرچســبه بــرداری صــفر و یــک اســت، ایــن مقایســه بــر اســاس 

                                                 
2Prototype Selection (PS) 
3 Multi-Label Prototype Selection based on KELM (MLPS-
KELM) 
4Majority voting 



 
  یزارع چاهوک یو محمدعل یکارگر شورک یدحم ۴۱

بـرای  1عدم شباهت دودویی و در نظر گرفتن مقدار آسـتانه محاسبه
در بخـش مقایسـه دو ایـده مـا. ]۱۱[گیـرد عدم شـباهت صـورت می

 یاثربخشـبررسـی  ،اولیه یها نمونهفرآیند انتخاب  بردار برچسب در
  .است یبکارگیری روابط عدم شباهت دودویی متعدد

: های ارائه شده در این مقاله شـامل نوآوری به طور کلی بنابراین
برچسـبه مقیـاس  در یـادگیری چندKELMروشسـازی  کاربردی) ۱(

بهبـود و ارائـه یـک ) ۲( ،های اولیـه مبتنـی بـر انتخـاب نمونـهبزرگ 
بــا بکــارگیری  جدیــد های اولیــه چنــد برچســبه انتخــاب نمونــه روش

حضـور و یـا عـدم گیـری  تصـمیم مرحلهدر  KELMبینی  روش پیش
اثربخشــی بکــارگیری روابــط عــدم شــباهت ) ۳(و ها  نمونــهحضــور 

  .باشد مینمونه  هرگیری حضور  له تصمیمدودویی متعدد در مرح
 د ارائه شده در حـل محـدودیت حافظـهعملکرد مطلوب رویکر

ـــارگیری روش  در ـــ در طبقه KELMبک ـــدی و همچن ین انتخـــاب بن
متعدد بر روی دادگان   های آزمایشبا انجام های اولیه مناسب،  نمونه

، NUS-WIDE-Objectو سـه دادگـان  NUS-WIDEمقیاس بـزرگ 
SNUS-WIDE-Scene  وNUS-WIDE-Lite ـــــــــــرح گذاری  در ش
. اویر در مقیاس بزرگ نشـان داده شـده اسـتخودکار مجموعه تص

ــایج  ــه هــای آزمایشنت نشــان از صــلاحیت بکــارگیری  صــورت گرفت
های  بنـدی و انتخـاب نمونــه رویکـرد ارئـه شـده در کاربردهــای طبقه

  . برچسبه مقیاس بزرگ دارد چنداولیه 
بــه مــروری بــر کارهــای مــرتبط  ۲بخــش ادامــه ایــن مقالــه در 

ای  پایــه هــای الگوریتم ۳در بخــش  .صــورت گرفتــه اختصــاص دارد
ELM  وKELM به ارائه رویکـرد ارائـه شـده  ۴بخش . شود ارائه می

صـورت  هـای آزمایشنتـایج  ۵در بخـش . پردازد در این پژوهش می
در نهایـت در . دهیم گرفته در این پژوهش را مورد بررسـی قـرار مـی

ه گیری از پژوهش صـورت گرفتـ بندی و نتیجه به بیان جمع ۶بخش 
  .خواهیم پرداخت

 های پیشین پژوهشمروری بر  ۲
. داشـتخواهیم  پیشینهای مرتبط  در این بخش مروری بر پژوهش

هـای مـرتبط بـا حـوزه انتخـاب  پژوهش ۱-۲بدین ترتیب در بخش 
بـــه  ۲-۲بخـــش  همچنـــین،. های اولیـــه ارائـــه شـــده اســـت نمونـــه
ــه در پژوهش در  KELMو  ELMکــاربرد  حــوزه هــای صــورت گرفت
  .اختصاص یافته استاس بزرگ یبرچسبه مق ی چندیادگیر

 های اولیه انتخاب نمونه ۲-۱
و  ینـهبهای  مجموعـه فرآیند یـافتن زیر )PS( های اولیه انتخاب نمونه
 ها همسـایه ترین یـکنزدهای اصلی با استفاده از قاعده  کمینه از داده

مجموعه آمـوزش جدیـد در  عنوان بهکاهش یافته  یرمجموعهز. ستا
های  بندی روش دسته. گیرد های یادگیری مورد استفاده قرار می روش

  .ارائه شده است]۹[ و ]۷[های اولیه در  انتخاب نمونه
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بندی  دســتهبــر اســاس رویکردهــای مختلفــی  PSهــای  روش
مجموعــه  ایــن رویکردهــا شــامل نحــوه بدســت آوردن زیر. شــوند می

های اولیه و ارزیابی جستجو  های اولیه، نحوه جستجوی نمونه نمونه
دســت آوردن بــر اســاس رویکــرد ب PSهــای  روش. ]۱۰[باشــد می
، 2ســـازی لیـــه بـــه ســـه دســـته کلـــی تنکهای او مجموعـــه نمونـــه زیر

هـای  هـدف روش. شـوند بنـدی می تقسـیم 4و ترکیبـی 3سازی اصلاح
حـذف  و یبنـد طبقههای نزدیک به مرزهـای  سازی حفظ نمونه تنک
هــای  روش ینتــر معروفاز . اســتایــن مرزهــا  های دورتــر از نمونــه

ــازی می کتن ــه  س ــوان ب  ]۱۵[FCNNو ]CNN]۱۳[ ،MCNN]۱۴ت
  .داشاره کر

بنـدی  دقـت طبقه ، بهبـودسـازی های اصلاح تمرکز اصلی روش
کـاهش  دارند بـا سعیی نویزی ها نمونهها با حذف  این روش. است

افــزایش  بنــدی و رگرســیون را دقــت طبقه حجــم مجموعــه آمــوزش
تـــوان بـــه  می ســـازی اصلاحهـــای  روش ینتـــر معروفاز . دهنـــد
ENN]۱۶[ ،AllKNN]۱۷[ وRNGE]۱۸[ ــــــرد ــــــاره ک روش .اش

دسـته  بکارگرفته شـده در ایـن پـژوهش از ENNانتخاب نمونه اولیه 
  .سازی است های اصلاح ش رو

قبـل  دودسـتهاز ایـده  یـریگ بهرههای ترکیبـی بـا  روش یتدرنها
های اولیه بـه همـراه افـزایش  نمونه کمینه مجموعه سعی در یافتن زیر

تـوان بـه  هـای ترکیبـی می روش از معروفترین. بندی دارند دقت طبقه
SSMA]۱۹[ وRMHC]۲۰[ اشاره کرد .  

 های اولیــه نحوه جســتجوی نمونــه،بندی دســتهدومــین رویکــرد 
، 5افزایشـی پـنج گـروهبر اساس این رویکـرد بـه  PSهای روش. است

در . شــوند می بندی یمتقســ 9و ثابــت 8، تلفیقــی7ای ، دســته6کاهشــی
خــالی  یرمجموعــهزها بــا  رویکــرد افزایشــی، فرآینــد انتخــاب نمونــه

ای کـه دارای شـرایط خـاص هـر  در هر مرحله نمونـه. شود شروع می
انتخـاب هـر  کـه ییازآنجا. شود اضافه می یرمجموعهزروش باشد به 

های دارای این رویکرد ترتیب  فی است، روشدتصا صورت بهنمونه 
هــای دارای ایــن  روش ینتــر معروف ازجملــه. ]۱۰[هســتند 10محــور

اشـاره  ]۱۱[MCNNو ]CNN]۱۳[،FCNN]۱۵توان به  رویکرد می
  .کرد

 ای یرمجموعـهزها بـا  در رویکرد کاهشی، فرآیند انتخـاب نمونـه
ای  در هر مرحلـه، نمونـه. شود های آموزش آغاز می شامل تمام نمونه

از زیرمجموعـه حـذف  ،باشـد تعریف شـدهکه دارای شرایط خاص 
بکارگرفتــه شــده در ایــن ENNروش انتخــاب نمونــه اولیــه . شــود می

ایـن رویکـرد  یروش دارادیگر . باشد پژوهش دارای این رویکرد می
RNGE]۱۵[ است.  
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۴۲ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

و  بـودهای  دسته صورت بهها  ای حذف نمونه های دسته در روش
. گیـرد فرآیند حـذف چنـدین نمونـه در یـک زمـان معـین صـورت می

POP]۲۱[  وAllKNN]۱۷[  هــای دارای ایــن  روش ینتــر معروفاز
  .باشند رویکرد می

های  دیگـر نحـوه جسـتجوی نمونـهتلفیقی و ثابـت دو رویکـرد 
هـای دارای رویکـرد تلفیقـی بـا یـک زیرمجموعـه  روش .اولیه است

کننـد و در هـر مرحلـه  شروع به کـار می  تصادفی شامل چندین نمونه
 یافته کاهش یرمجموعهزتوانند به  میهای دارای شرایط خاص  نمونه

ـــوند ـــافه ش ـــای  روش. اض ـــن  ]۲۲[CoCoISو ]SSMA]۱۹ه از ای
مجموعـه  رویکرد ثابت کـه زیر در یتدرنها. کنند رویکرد استفاده می

 مرحلـهها مشابه و در ابتـدای  تعداد حذف و اضافه ،باشد تلفیقی می
روش دارای ایــن  ینتــر معروف. شــود اجرایــی روش مشــخص می

  . است ]RMHC]۲۰،رویکرد
ها  نمونـه یاز لحـاظ ارزیـابی جسـتجو PSهـای  روش یتدرنها

و  1ها بــه دو دســته فیلتــر همســایه نتری یــکنزدبــا اســتفاده از قاعــده 
 ترین یـــکنزددر فیلتـــر قاعـــده . شـــوند بندی می تقســـیم2بندی بســـته

. شـــود اعمـــال میهـــا  مجموعـــه جزئـــی از داده روی زیر ها همســـایه
روی کـل  های اولیـه بندی عملیات یافتن نمونـه در بسته که یدرصورت

وعــه تر در فیلتــر ابتــدا مجم بــه عبــارت دقیــق. هاســت مجموعــه داده
ها  آموزش بر اساس رویکردی خاص شکسـته شـده، انتخـاب نمونـه

. شوند با هم ادغام می شده انتخابهای  صورت گرفته و سپس نمونه
بندی فرآیند تقسیم و شکستن مجموعه آموزش  در بسته که یدرصورت

  . وجود ندارد

۲-۲ ELM  وKELM برچسبه مقیاس  در یادگیری چند
 بزرگ
هـای  نسـخه هسـته روش یریکارگ بـهی  لازمـه که بیان شد، طور همان

ــادگیری ــه ی ــاتریس هســته نمون دار آمــوزش  های برچســب ســاخت م
ــزرگدر کاربردهــای مقیــاس  ازآنجاکــه .اســت ــه ب های  تعــداد نمون

هسته با و ساخت ماتریس  ها آننگهداری آموزش بسیار زیاد است، 
ل عملیات ماتریسی از قبیـهای حافظه و پیچیدگی زمانی  محدودیت

. شـود محاسبه معکوس، ضـرب و محاسـبه مقـادیر ویـژه مواجـه می
ــــن محــــدودیت ــــای در روش ها ای ــــا ارKELMو  KSVMه ــــه اب ئ
ــ ــای مختلف ــه یراهکاره ــای  الگوریتم ازجمل حــل  در تکرارشــوندهه

هـایی بـا  بـه مـاتریس هسـته، تجزیه ماتریس ]۲۳[سازی ینهبهمسئله 
های تصـــادفی و ســـاخت  نـــهو انتخـــاب نمو ]۲۴[ابعـــاد کمتـــر 

مـورد بررسـی  ]۲۳[و  ]۲۲[ ،]۶[از مجموعه اصـلی ای یرمجموعهز
مجموعـه  انتخاب نمونه و سـاخت زیر راهکارهای. قرار گرفته است

سـعی  گونه تغییـری در رونـد یـادگیری بدون هیچ های آموزش، نمونه
و کــاهش پیچیــدگی محاســباتی حجــم مجموعــه آمــوزش  در کــاهش

ــد ــراد ان. دارن ــده ای ــهعم ــادفی نمون ــاب تص ــه  ،ها تخ ــه ب ــدم توج ع
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و در نظـر گـرفتن ارزش یکسـان بـرای هـر نمونـه  باارزشهای  نمونه
بهینـه  یرمجموعـهزیافتن  ،ها نمونه یرمجموعهزدر انتخاب . باشد می

بـوده و منجـر بـه بهبـود عملکـرد روش از اهمیت بـالایی برخـوردار 
  .شود مییادگیری 

آن در کاربردهـای چنـد برچسـبه  هستهو نسخه  ELMاز روش 
هـای ایـن حـوزه  پژوهش. ]۳۰[تا  ]۲۴[مختلفی استفاده شده است

. انـد با رویکردهای مختلـف بـا مسـائل چنـد برچسـبه برخـورد کرده
تـــک کلاســـه بـــه چنـــد  الگـــوریتمتبـــدیل  و تغییـــر رونـــد یـــادگیری

همچنــین تبــدیل مســئله و  ]۳۰[ ،]۲۹[ ،]۲۶[ ،]۲۵[ ،]۵[کلاســه
 و ]۲۷[الگــوریتم پایــه یریکارگ بــهچنــد برچســبه بــه چنــد کلاســه و 

در کـاربرد چنـد  ELMروش  یریکارگ بهاصلی در  های رویکرد]۲۸[
ــا  ELMروش ]۳۰[در . باشــد برچســبه می ــر  رویکــردب یکــی در براب

در تشــخیص چهــره  )OAA( 4یکــی در برابــر همــهو ) OAO(۳یکــی
ه به تعدادی مسـئله لهر مسئ رویکرددر این دو . بکار برده شده است

عادی بر روی آن اعمـال  ELMدو کلاسه تبدیل شده و سپس روش 
یـادگیری شـده  ELMها،  به تعداد کلاس OAAدر رویکرد . شود می

کـلاس  عنوان بـهبالاترین خروجی  آزمایشو سپس به ازای هر نمونه 
 دو کـلاسبـه ازای هـر  OAOاز طرفی در . شود می برگردانده مدنظر

 دهنده نشـانیـادگیری شـده و خروجـی بـالاتر  ELMک با یکدیگر یـ
ـــلاس  نیـــز  ]۳۱[در . باشـــد می آزمـــایشیـــک نمونـــه  مـــدنظرک
تشــخیص  بــرای چنــد برچســبه در برخــورد بــا مســئله OAAرویکــرد

  .بکار گرفته شده استمحتوای مفهومی ویدیو 
بـه  ELMیـادگیری در  روندها با تغییر در  دسته دیگری از روش

مربوط به هر کلاس را بـه دسـت آورده  5آزمایش رتبهازای هر نمونه 
را  و با تعریف یک مقدار آستانه، مقادیر رتبه بالاتر از مقـدار آسـتانه

ــه ــر  عنوان ب ــایش در نظ ــه آزم ــد یمبرچســب نمون  ،]۲۶[ ،]۲۵[گیرن
جدید و تغییـر  مسئله به یک محیط با تبدیل ]۲۹[در . ]۳۰[ ،]۲۹[

مربوط به هـر نمونـه ، رتبه 6حداقل مربعات ۱-فرآیند یادگیری به نرم
ــا در نظــر  آزمــایش را ــه ازای هــر کــلاس بدســت آورده و ســپس ب ب

، برچسـب هـر نمونـه را مشـخص شـده یفتعرآسـتانه  گرفتن مقدار
  . کند می

بــر  ]۳۲[و  ]۳۳[رویکــرد مواجــه بــا مســائل چنــد برچســبه در 
و بدســت  ]۵[در  شــده ارائهســه ســخه چنــد کلان یریکارگ بــهاســاس 

و در نظــر گــرفتن مقــدار آســتانه در  آزمــایشهای  هنمونــآوردن رتبــه 
 ]۳۲[در  شـده گرفتهدر نظـر مقدار آسـتانه . باشد گذاری می برچسب

بر اسـاس  ]۳۳[و در  شده یفتعربر اساس یک مقدار ثابت از پیش 
تن مقـادیر خروجی و در نظر گـرفمحاسبه مقادیر ویژه ماتریس رتبه 

در  .باشـد برچسـب نمونـه آزمـایش می عنوان بـهاز میـانگین  تر بزرگ
ـــه افـــت کـــارایی در  ـــت منجـــر ب نظـــر گـــرفتن مقـــدار آســـتانه ثاب

ن در ایـ رو یـنااز . شـود های چنـد برچسـبه می گذاری نمونه برچسب

                                                 
3One-against-one (OAO) 
4One-against-all (OAA) 
5Score 
61-norm least square 
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رویکـرد های چند برچسبه از یک  نمونه بندی طبقهپژوهش و در گام 
ها اســتفاده شــده  گــذاری نمونــه تطبیقــی در برچســب 1گذاری آســتانه
ــه به رویکــرد. اســت ــر اســاس ویژگی کاررفت ــل  دادگــانهــای  ب از قبی
گــذاری را انجــام  ها عملیــات برچســب گین تعــداد برچســبمیــان
  .دهد می

 KELMو  ELMای  پایه های الگوریتم ۳
ــار  ]۴[ و ]ELM]۳روش  ــین ب ــهاول ــ منظور ب ــکلات و غلب ــر مش ه ب

ارائـه ) BP( 2انتشـار پـس های شبکه روش یریکارگ به های محدودیت
ــادگیری . شــد ــه روش ی ، BPدو ویژگــی متمــایز ایــن روش نســبت ب

. باشـد های لایه پنهـان می تعیین تعداد و مقداردهی تصادفی به نرون
ــ ــقب ــارت دقی ــرون ه عب ــدا و  تر پارامترهــای ن ــه پنهــان در ابت هــای لای
 ینـدِفرآدهـی شـده و  های آمـوزش مقـدار مسـتقل از نمونـه صورت به

ــادگیری  ــادگیری  BP یها شــبکهدر  تکرارشــوندهی ــد ی ــک فرآین ــه ی ب
 ،ایــــن رویکــــرد یریکارگ بـــهبــــا . شـــود تبــــدیل می یا مرحلـــه تک

ــا داده ELMهای محاســباتی  محــدودیت ــاس  در مواجــه ب هــای مقی
اخیـر  یهـا مهر و موماین روش در . بزرگ کاهش قابل توجهی دارد

مــورد توجــه بســیاری از پژوهشــگران حــوزه یــادگیری قــرار گرفتــه و 
پـردازش  ازجملـههای متعددی از آن در کاربردهـای مختلـف  نسخه

و  ]۳۱[محتوای ویـدیو تجزیه و تحلیل]۳۰[تصویر و بینایی ماشین
ی ارائـه شـده ها نسـخه. ارائه و بکار گرفته شـده اسـت ]۳۴[پزشکی
ELM ازجملـــــه I-ELM]۳۵[ ،EM-ELM]۳۶[ وOS-ELM]۳۷[ 

ایـن روش در کاربردهـای  یریکارگ بـهها و  سعی در رفـع محـدودیت
  .اند مختلف یادگیری داشته

ــا مجموعــه آمــوزش داده شــده  ــه  Nشــامل   RN×d�Trnب نمون
Trn={(Xi,Yi)}i=1آموزش 

N تابع خروجـی یـک شـبکه عصـبی بـا ،L 
  .شود بیان می ۱نرون لایه پنهان به صورت رابطه 

)۱( , ,  , 1 …  

β=[β1, β2,…, βL,]Tکـه  R1×Lهـای لایـه خروجـی،  وزن بـردار
h(Xi)=[h1(a1,b1,Xi),…, hj(aL,bL,Xi)]  R1×L  خروجـی شـبکه بـر

لایـه پنهـان ماننـد  یرخطـیغتـابع تبـدیل  (.)hjو  Xiاساس هر نمونـه 
RBF همچنــین . باشــد یمaj  وbj  پارامترهــای نــرونj ام لایــه پنهــان
نرون لایه پنهـان نشـان  Lرا با  ELMشمای کلی یک  ۱شکل  .است
  .دهد می

-Hβ||خطـای نـرم سـازی ینهکمفرآیند یادگیری در شـبکه شـامل 

Y||2 است که در آن:  

 
)۲( 

… , …  

  

                                                 
1Thresholding  
2Back Propagation (BP) 

 
  .نرون لايه پنهان Lبا  ELMشماي كلي يك  1شكل 

به ترتیب ماتریس خروجی لایـه  Y  RN×1و  H  RN×1، ۲در رابطه 
  .باشد ها می پنهان و ماتریس برچسب

های تـک لایـه، پارامترهـای شـبکه  در فرآیند یـادگیری در شـبکه
ــان نزولــی بدســت آمــده و  تکرارشــونده صــورت به ــا روش گرادی و ب
هـای لایـه  تعـداد نرون ELMدر  که یدرصـورت. دنشو می یروزرسان به

. شـود دهی می تصادفی مقدار صورت به پارامترهاو مقادیر  Lپنهان، 
در 3کــرد یــادگیری بــدون تنظــیمیــک روی ELM تر یــقدقبــه عبــارت 

فرآینــد  رو یــنااز . ]۲۷[گــذارد اجــرا می را بــه انتشــار پسهای  شــبکه
سازی یک تابع خطی تبدیل شده و پیچیدگی  یادگیری به حل و بهینه

  .یابد محاسباتی در آن به شدت کاهش می
خطـای یــادگیری و نــرم  ســازی ینهکمدر ELMرویکـرد یــادگیری 

در ایـن رویکـرد . ارائه شده است ]۵[ در یخروجهای  ماتریسی وزن
  .شود تعریف می ۳رابطه  صورت بهسازی  مسئله بهینه

)۳( 

1
2 2  

. .   1 …  
به ترتیب خطـای تخمـین و بـردار برچسـب  yiو  iξ،۳در رابطه 

بــر . اســت 4ضــریب کنتــرل Cهمچنــین . باشــد یم Xiنمونــه آمــوزش 
 ۴رابطـه بـا حـل بهینـه ) β(هـای خروجـی  وزن KKT 5اساس نظریه
  .آید بدست می

)۴( 

L
1
2 2  

 
هـای لایـه  پارامترهـای نرون αi=[ α1, ,…, αL]  R1×L،۴در رابطـه 
این رابطه  گیری از با مشتق βهای خروجی  وزن بردار. باشد پنهان می
نسـخه . آیـد میو مساوی صفر قرار دادن بدست βو  αi ،iξنسبت به 

                                                 
3Tuning free 
4Regularization factor 
5Karush-Kuhn-Tucker (KKT) 

   

    

     

…  1  

x

d 

1 c 

1 j L… … 

… 

β1 βj βL 

f(x)

h(a1, b1, x) 
h(aj, bj, x)

h(aL, bL, x)



 
۴۴ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

نشـان  ۶و  ۵به ترتیب در روابـط  βعادی و هسته بدست آمده برای 
  .1داده شده است

)۵( 

)۶( 

1
 

1
   

ـــــــــــــــه در  ـــــــــــــــانی و  I،۶و  ۵رابط ـــــــــــــــاتریس هم م
KM={KM(Xi,Xj)}={h(Xi).h(Xj)}, i,j=1…N  مــــاتریس هســــته

  . باشد های آموزش می نمونه

ـــارت کـــه ییازآنجا  N×Nیـــک مـــاتریس عب
 O(N3)باشد، پیچیـدگی محاسـبه معکـوس ایـن عبـارت از مرتبـه  می

نمونه آموزش و با فـرض  ۱۰۰۰۰۰برای مثال در مجموعه با . است
ـــــــــتور در ز ـــــــــر دس ـــــــــرای ه ـــــــــه اج ـــــــــد ب ـــــــــان واح م

ــرای محاســبه معکــوس ) ۱۰۰۰۰۰×۱۰۰۰۰۰×۱۰۰۰۰۰( ــان ب زم
 ها نمونــهبــا ایــن پیچیــدگی بــالا و تعــداد زیــاد  .مــاتریس نیــاز اســت

کــاهش تعــداد  رو یــنازا .محاســبه معکــوس مــاتریس عملــی نیســت
را عملـی  مـدنظر، محاسـبه معکـوس عبـارت Nهای آمـوزش،  نمونه
  .سازد می

در مرحلــه  βهــای خروجــی  پــس از بدســت آمــدن مــاتریس وزن
آموزش، رتبه هـر کـلاس بـه ازای هـر نمونـه آزمـایش بـا اسـتفاده از 

ــد بدســت می ۱رابطــه  ــورد نحــوه برچســب ســپس. آی ــذاری  در م گ
رتبـه و در  ینتـر بزرگدر مسـائل تـک کلاسـه . شود گیری می تصمیم

انه خـاص مسائل چنـد کلاسـه و چنـد برچسـبه بـر اسـاس یـک آسـت
  .گیرد یمگذاری صورت  عملیات برچسب

در مقایسـه بـا  ELMنسـخه هسـته روش  یریکارگ بـهصلاحیت 
ماننـد (SVMهای متعـدد  نسخه ازجملههای یادگیری  سایر الگوریتم

LS-SVM  وP-SVM( نشـان  ]۵[های عصبی تـک لایـه در  و شبکه
، شـده ارائههـای  همچنـین بـر اسـاس نتـایج آزمایش. داده شده است

KELM بندی بهتری نسبت به  دارای دقت طبقهELM باشد می.  
  

  شده ارائه MLPS-KELMرویکرد  ۴
در ایــن پــژوهش  شــده ارائه MLPS-KELMدر ایــن بخــش رویکــرد 

ــه ــود روش ،شــده ارائهرویکــرد . شــود می ارائ انتخــاب   ســعی در بهب
بینـی  روش پیش یریکارگ بـهچنـد برچسـبه بـا  ENNاولیـه  های نمونه

KELM یریکارگ بهاز طرفی با . گیری خودش دارد تصمیم در مرحله 
های آمـوزش،  های اولیه و کـاهش حجـم نمونـه روش انتخاب نمونه

های چندبرچسبه مقیـاس بـزرگ  در محیط KELMروش  یریکارگ به
به عبارت دیگر، محدودیت حافظـه روش . سازی شده است کاربرد

                                                 
جزئیات بیشتر در مورد نحوه محاسبات صورت گرفته و بدست آمدن هر 1

  .]۵[رابطه در 

KELMـــه ـــا روش  در مجموع ـــزرگ ب ـــاس ب های چندبرچســـبه مقی
. در این پژوهش مرتفع شده است شده ارائههای اولیه  انتخاب نمونه

ای مـورد اسـتفاده در روش  هـای پایـه روش ۱-۴رو در بخـش  از این
. دهیم ش را شرح میهای اولیه ارائه شده در این پژوه انتخاب نمونه

 MLPS-KELMهــای مختلــف رویکــرد  بــه بیــان گام۲-۴در بخــش 
  .شود ارائه شده در این پژوهش پرداخته می

۴-۱ ENN  وENN برچسبه چند 
ــکنزدســازی  اصلاح روش ــایه ترین ی در ســال  ]ENN(]۱۶( 2همس
هــای  ایــن روش از دســته روش. ارائــه شــد 3توســط ویلســون ۱۹۷۲
. کنـد سازی است و از رویکرد جستجوی کاهشی اسـتفاده می اصلاح

ــان شــد، هــدف عمــده  ۱-۲همــانطور کــه در بخــش  هــای  روشبی
های نــویز مجموعــه و افــزایش دقــت و  ســازی حــذف نمونــه اصلاح
  .است زمان همحجم کاهش 

بعدی است که  dای  نمونه X=[x1,x2,…,xd]  R1×dفرض کنید 
دارای  Xاز طرفـی نمونـه . اسـت X ام نمونـهi، مقدار ویژگی xiدر آن 

نشان دهنده  yi=1باشد و  میY=[y1,y2,…,yc]  R1×cبردار برچسب 
دو شــامل  Dمجموعــه داده . اســت Xام بــه نمونــه iتعلــق برچســب 

مجموعــــه  ، زیرSاســــت و  Tstو آزمــــایش  Trnآمــــوزش  بخــــش
  . است PSپس از اعمال روش  Trn یافته کاهش

ــافتن  ENNروش  ــد ی ــهزفرآین ــا  S یرمجموع ــاز  S=Trnرا ب آغ
بـا  Yjبردار برچسـب  که یدرصورت، Sاز  Xjبه ازای هر نمونه . کند می

اش برابــر نباشــد، حــذف  نمونــه همســایه Kبــردار برچســب اکثریــت 
انجـام آمـوزش های  این روند یک بار و به ازای تمام نمونـه. شود می
های  نمونـه Sهای باقیمانـده در  در انتهای این فرآینـد نمونـه. شود می

 یافتـه کـاهش مجموعـه آمـوزش عنوان به Sاز  توان یماولیه هستند و 
  .در فرآیند یادگیری استفاده کرد جدید
 یبـــر رو یبنـــد طبقه یهـــا تمیبهبـــود عملکـــرد الگور منظور هبـــ

 4برچســبه چند ENNکــردیرو ،چنــد برچســبه نامتعــادل یها مجموعــه
)MLENN( ـــه رویکـــرد نیـــدر ا .]۱۱[ارائـــه شـــده اســـت  منظور ب

 نیـفرض ا. شود یاستفاده م ENNها از روش  مجموعه یساز تعادل
و  ییاسـانامتعـادل، شن یهـا مجموعـه داده یسـاز در تعـادل کردیرو

منظور در ابتدا  نیبد. مجموعه است در عدم تعادل یها حفظ نمونه
 ENNو سپس با اسـتفاده از اعمـال  شده ییشناساها  نمونه نیتمام ا
عـدم  ییها نمونـه. شوند یها متعادل م ها، مجموعه نمونه یمابق یرو

 LblIRاریـمع. شـوند یم ییشناسا DSIRو   LblIRاریمعتعادل با دو 
نحـوه  ۷رابطـه . عـدم تعـادل هـر برچسـب اسـت زانیـم دهنده نشان

خـاص  یبرچسـب y ،۷ در رابطـه.دهـد یرا نشان م اریمع نیمحاسبه ا
. ام اســتiبــردار برچســب نمونــه  Yi، و Yیها از مجموعــه برچســب

از . تعـدم تعـادل بـالاتر اسـ زانیـم دهنده نشانبالاتر  LblIRمقدار 

                                                 
2Edited Nearest Neighbor (ENN) 
3Wilson 
4Multi-Label ENN 
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داده است و  مجموعه کیعدم تعادل  زانیم دهنده نشانDSIRطرفی 
نحـوه  ۸ هرابطـ. دیآ یبدست م LblIRریاز تمام مقاد یریگ نیانگیبا م

  .دهد یرا نشان م اریمع نیمحاسبه ا
  

)۷( 

∑ ,

∑ ,
, 

, 1           
0

 

)۸( ∑
 

ی ها نمونـه،حفظ ها مجموعـه یسـاز در تعادل ]۱۱[ی اصل دهیا
ایـن .اسـتDSIRاز مقـدار  بزرگتـرLbLIRبـا مقـدار  یسببرچ یدارا

دقـت  هـا آنحـذف منجر بـه عـدم تعـادل مجموعـه شـده و ها  نمونه
 ،یسـاز تعـادل منظور بهسپس . دهد بندی را تحت تاثیر قرار می طبقه
کـه  ییها ها اعمال شـده و نمونـه نمونه یمابق یبر رو ENNتمیالگور

ــ ENNشــرط  ــاربرد  ازآنجاکــه .شــود یرا نداشــته باشــند حــذف م ک
MLENN  مرحلـــهدر  باشـــد، یچنـــد برچســـبه مـــ یها مجموعـــهدر 

یـک نمونـه از  یـکحضـور حضور و یـا عـدم در مورد  یریگ میتصم
 شده یفتعراز پیش  مقدار آستانه کیو  ییعدم شباهت دودو رابطه

چنـد برچسـبه ارائـه شـده  ENNروش  ترتیب ینا به. شود میاستفاده 
  . است

ــد ب یها در مجموعــه ــزا رچســبهچن ــا اف ــه شیب ها و  تعــداد نمون
بــزرگ شــدن مجموعــه، ســطح عــدم تعــادل  اسیــها و مق برچســب

 MLPS-KELMتمرکـز اصـلی رویکـرد  که ییازآنجا. ابدی یم شیافزا
در این پژوهش مبتنی بـر کاربردهـای چندبرچسـبه مقیـاس  شده ارائه

باشد، از اینرو در گام اول رویکرد ارائه شده، با استفاده از  می بزرگ 
تعـادل شناسـایی و حفـظ   های عـدم نمونه DSIRو  LblIRدو معیار 

های اولیـه ارائـه شـده بـر روی  سپس روش انتخاب نمونـه. شوند می
های اولیـه ارائـه  روش انتخاب نمونـه. دشو ها اعمال می مابقی نمونه

 بینی یشپچند برچسبه با مرحله  ENNشده در این پژوهش مبتنی بر 
ــتفاده از  ــا اس ــذف ب ــد ح ــه کاندی ــب نمون ــد می KELMبرچس . باش

 ،بینـی شـده همچنین در مرحله مقایسه بردار برچسب واقعـی و پیش
  .شود استفاده می مختلف از روابط محاسبه عدم شباهت دودویی

۴-۲ MLPS-KELM 
گام اصلی  ۴ارائه شده در این پژوهش شامل  MLPS-KELMروش 
ســه گــام اول شــامل فرآینــد کــاهش حجــم و انتخــاب . باشــد می

برچسـبه ارائـه شـده  چند ENNهای اولیـه بـا اسـتفاده از روش  نمونه
هـای آزمـایش را بـا  بنـدی نمونـه آخر فرآیند طبقه گام از طرفی .است

 ۲شـکل . دهـد صـورت می یافتـه کاهشزش استفاده از مجموعه آمو
ارائــه شــده را نشــان  MLPS-KELMهــای روش  شــمای کلــی گام

ها مـورد بررسـی قـرار  در ادامه این بخش هر یک از این گام. دهد می
  .خواهند گرفت

  
  .شده ارائه MLPS-KELMاصلي روش  هاي گامشماي كلي  2شكل 

های منجـر بـه عـدم تعـادل  شناسایی و نگهداری نمونه: ۱گام 
مجموعه آموزش و آزمایش مقیاس بزرگ شـامل  :مجموعه آموزش
 MLPS-KELMهای چنـد برچسـبه بـه الگـوریتم  تعداد بالای نمونـه

های آموزشی عـدم تعـادل مجموعـه  نمونهگام اول، در . شود داده می
در هر مجموعه چند برچسـبه بـا افـزایش تعـداد . شوند شناسایی می

مجموعـه کـاهش  ها سـطح تعـادل ها و افزایش تعداد برچسب نمونه
ا منجـر بـه عـدم ه تعدادی از نمونـه ها مجموعهدر این . ]۱۱[یابد می

مجموعـه را بـالا  عـدم تعـادلها سـطح  این نمونه نبودتعادل شده و 
بندی چنـد برچسـبه  هر روش طبقه یریکارگ بهدر نتیجه دقت . برد می

از . )ن شــده اســتابیــ۱-۴جزئیــات در بخــش ( دهنــد را کــاهش می
 یافتـه کـاهشها شناسایی شده و به مجموعه  بایستی این نمونه رو ینا

ها  ایـن نمونـه ۸و  ۷روابـط اسـتفاده از  گـام بـادر ایـن . اضافه شـود
ــه زیر ــه  شناســایی شــده و ب ــاهشمجموع ــه ک . شــوند اضــافه می یافت

ــه ــه  زیر یگرد عبارت ب ــاهشمجموع ــه ک ــه  یافت ــام هرگون ــیش از انج پ
  .ها خواهد بود عملیاتی شامل این نمونه

 

 

مجموعه 
 آموزش

های  شناسایی نمونه :۱گام 
عدم تعادل با استفاده از 

  ۸و  ۷روابط 

های  نمونه
  عادی

  عدم تعادل هاینمونه

های  به ازای تمام نمونه
 Xiعادی، 

بینی بردار برچسب  پیش :۲گام 
Xi)YPred (ها  از نزدیکترین همسایه

بینی  با استفاده از روش پیش
KELM- نمونه آزمایش:Xi- 

نزدیکترین  :مجموعه آموزش
  Xiهای  همسایه

بردار 
برچسب 

بینی  پیش
  YPredشده، 

بردار 
برچسب 

  )Xi)Yiواقعی

اگر عدم شباهت دودویی  :۳گام 
Yi وYPredاز حد آستانه  کوچکتر

θ1؟است  

مجموعه 
آموزش 

  کاهش یافته

های نرمال بدون شرط  نمونه

  حذف

خیر
 

  بله

  آزمایشمجموعه  

های آزمایش با مجموعه آموزش کاهش یافته  بندی نمونه طبقه :۴گام 
    KELMو روش 



 
۴۶ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

 ترین یـکنزد Kهای عـادی از  بینی برچسب نمونه پیش: ۲گام 
تعادل در گـام  هـای عـدم پس از شناسـایی نمونـه: ها آنهای  همسایه

 های گیـری در مـورد حضـور و یـا عـدم حضـور نمونـه قبل، تصـمیم
بـدین ترتیـب . ردیگ صورت می یافته کاهشدر زیرمجموعه  باقیمانده

ـــده ـــه آمـــوزش باقیمان ـــه ازای هـــر نمون ـــدا ب ـــکنزدK،در ابت  ترین ی
سـپس . شود های آموزش یافت می نمونه همهدر بین  های آن همسایه

ــاخته می ــذف س ــد ح ــه کاندی ــردار برچســب نمون ــود ب ــایر . ش در س
سـاخت بـردار برچسـب  MLENNو   ENNماننـد سـنتیهـای  روش

. گیـرد صـورت می حداکثریگیری  نمونه کاندید حذف بر اساس رای
کیفیــت  بینــی بــردار برچســب بی منجــر بــه پیش حــداکثریگیـری  رای

 MLPS-KELMروش  گـام درایـن ایـده اصـلی  از اینرو. خواهد شد
بینــی برچســب نمونــه  در پیش KELMپیشــنهادی، بکــارگیری روش 

اسـاس کـار . باشـد هایش می نزدیکترین همسـایه Kکاندید حذف از 
بینـی دقیـق بـردار  فـرض پیش گـام،در ایـن  KELMبکارگیری روش 

بــــا  KELMبــــدین ترتیــــب روش . باشــــد ها می برچســـب نمونــــه
و بردار برچسـب نمونـه کاندیـد  شدهیادگیری  شده یمتنظپارامترهای 
تـه شـده در برچسبه بکار گرف بینی چند پیش. شود میبینی  حذف پیش

 ۴ گــاممطــرح شــده در گذاری  ایــن بخــش بــر اســاس رابطــه آســتانه
در ایــن بخــش و  KELMعمــده تفــاوت بکــارگیری روش . باشــد می

ایـن روش در  تنظـیم پارامترهـای مجـدد ،)۴ گام(بندی  بخش طبقه
در بخـش نتـایج  هـای هـر گـاممتراتنظیم پار نحوه. باشد می گاماین 

  .مورد بررسی قرار خواهد گرفتتجربی 
بینی شده و بـردار برچسـب  مقایسه بردار برچسب پیش: ۳گام 
همانطور که قبلا بیان شـد، در مسـائل چندبرچسـبه بـه ازای  :واقعی

نمونــه وجــود  های برچســب دهنده نشــانبــردار برچســبی  ،هــر نمونــه
 در این بردار تعلق و یا عدم تعلق یک برچسب بـه یـک نمونـه. دارد

ای  هــای پایــه اســاس کــار روش. شــود بــا صــفر و یــک نشــان داده می
گیری حضـور و یـا عـدم  در تصمیم MLPS-KELMدر  شده استفاده

در . باشـد ها می حضور یک نمونه مبتنی بر قاعده نزدیکترین همسایه
بینــی شــده از  بــا برچســب پیش  ری برچســب نمونــهگیــ تصــمیم ایــن

، شـباهتهایش مقایسه شـده و درصـورت عـدم  نزدیکترین همسایه
از اینـرو مسـئله مهـم . ]۱۳[ و ]۸[شـود مینمونه از مجموعه حذف 
چنـد برچسـبه، مقایسـه بـردار  یها دادهها در  در بکارگیری این روش
ــه  ــر نمون ــردار برچســب پیش Xi∈Sبرچســب ه ــا ب ــده  ب ــی ش  Kبین
  . های آن است نزدیکترین همسایه

های تــک برچســبه تنهــا دو حالــت  در مقایســه برچســب نمونــه
ولـــی در . آیـــد پـــیش می) موافـــقکـــاملا (۱و ) مخـــالفکـــاملا (۰

 ۱و  ۰ مقـــادیرهای دارای چنـــد برچســـب در نظـــر گـــرفتن  نمونـــه
ای  رجـهها د در مقایسه بردار برچسب این نمونـه. گیرانه است سخت

 ۱و  ۰ بــازهدر  شــباهتوجــود دارد و مقــدار عــدم  عــدم شــباهتاز 
های چنـد  مقایسه بردار برچسب نمونه منظور بهبنابراین . متغیر است

از روابــط محاســبه عــدم  یســتیشــباهت باو محاســبه عــدم برچســبه 
با بکارگیری ایـن روابـط درجـه عـدم . یی استفاده شودوشباهت دود

ــا تعیــین یــک آســتانه  شــباهت دو بــردار برچســب بدســت آمــده و ب

ــا می ــوان در مــورد شــباهت و ی ــردار برچســب  ت عــدم شــباهت دو ب
محاسبه عدم شـباهت دودویـی روابـط  منظور به. ری نمودگی تصمیم

و یـا  گیری حضور در مرحله تصمیم. ]۳۸[متعددی ارائه شده است 
، ارائـــه شـــده MLPS-KELMدر روش نمونـــه دم حضـــور یـــک عـــ

دودویی ارائـه شـده در  اثربخشی روابط متعدد محاسبه عدم شباهت
، تفــاوت 2، تفــاوت انــدازه1از قبیــل فاصــله همینــگ،تغییرات ]۳۸[

ایـن .مـورد بررسـی قـرار گرفتـه اسـت5و وتری 4، تفاوت الگو3شکل
روابط بر اساس کیفیـت محاسـبه عـدم شـباهت مـورد مقایسـه قـرار 

منطــق برخـی از ایـن روابــط ماننـد فاصـله همینـگ دارای . انـد تهگرف
برخــی دیگــر . اشــندب پــایین میمحاســبه ســاده ولــی دقــت محاســبه 

 .تر و دقت بـالاتری هسـتند دارای منطق پیچیدهفاصله وتری  مانند به
. باشـند jو  iدو بردار برچسب دودویی دو نمونـه  Yjو  Yiفرض کنید 

هــای  تعــداد دودویی A: دهیم همچنــین بــر اســاس تعریــف قــرار مــی
Yi=1 وYj=1 ،B هـــــای  ییوتعـــــداد دودYi=1  وYj=0 ،C  ـــــداد تع

. Yj=0و  Yi=0هــای  تعــداد دودویی Dو  Yj=1و  Yi=0هــای  دودویی
A=Yiتر،  بــــه عبــــارت دقیــــق

TYj ،B=Yi
T(1-Yj)، C=(1-Yi)TYj و 

بـــه ترتیـــب نحـــوه  ۱۴تـــا  ۹روابـــط  .D=(1-Yi)T(1-Yj)همچنـــین 
همینگ، تغییرات، تفاوت اندازه، تفاوت  یها عدم شباهتمحاسبه 

  .دهد شکل، تفاوت الگو و وتری را نشان می

)۹(                                                             
 

C
×

)۱۰(                                                       
 

)۱۱(                                                        
 

× )۱۲(                                    
 
× × )۱۳(                                                        
 

2× 1 )۱۴(                                            
 

ــط در  ــان رواب ــده یبررسمی ــرینش ــت  ، بهت ــاظ دق ــه از لح رابط
 بهتـرین رابطـه در مورد نحـوه انتخـاب. محاسبه انتخاب شده است

  .در بخش نتایج تجربی بحث شده است
  

ــام  ــه طبقه: ۴گ ــدی نمون ــه  بن ــا مجموع ــدون برچســب ب های ب
ــان شــد ســه : یافتــه کــاهشآمــوزش  اول روش  گــامهمــانطور کــه بی

MLPS-KELM  ارائه شده، فرآیند کاهش حجم مجموعه آموزش را
و اولیه های  فرآیند انتخاب نمونهتر  به عبارت دقیق. دهد صورت می

                                                 
1Vari 
2Size difference 
3Shape difference  
4Pattern difference  
5Chord  
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پس . گیرد کاهش حجم مجموعه آموزش در سه گام اول صورت می
ی ها نمونـه یبنـد طبقهعملیـات های اولیـه،  ز فرآیند انتخـاب نمونـها

فـرض . گیـرد صورت می KELMروش  استفاده از برچسب بابدون 
صـلاحیت عملکـرد آن  گـامدر ایـن  KELMاصلی بکـارگیری روش 
ــخه ــایر نس ــه س ــبت ب ــده نس ــه ش ــای  و الگوریتم ELMاز  های ارائ ه

از طرفی یکی از رویکردهای اصـلی در ایـن مقالـه . باشد یادگیری می
ــدگی روش  در کاربردهــای  KELMحــل مشــکلات حافظــه و پیچی

ارائه  MLPS-KELMدر روش . باشد چند برچسبه مقیاس بزرگ می
بینی برچسب نمونه کاندیـد حـذف و مرحلـه  شده در دو مرحله پیش

اسـتفاده شـده  KELMروشهای بدون برچسـب از  بندی نمونه طبقه
  . است

در ابتــدا  ،های بــدون برچســب بنــدی نمونــه بــه منظــور طبقه
بـــا اســـتفاده از ) ۳توصـــیف شـــده در بخـــش ( KELMالگـــوریتم 

یادگیری شـده  شده یمتنظو پارامترهای  یافته کاهشمجموعه آموزش 
ــد هــای خروجــی بدســت می و مــاتریس وزن ــه ســپس مقــدار . آی رتب

در  هـا آنهای بدون برچسب، با ضرب مـاتریس فاصـله هسـته  ونهنم
گذاری  عملیات برچسب یتدرنها. آید بدست می βماتریس ضرایب 

های بدسـت آمـده صـورت  بر اسـاس رتبـه بدون برچسب های نمونه
یری چند برچسبه ارائه گ تصمیم منظور بههای متعددی  روش. گیرد می

 گذاری آسـتانهویکردهـای ربـر اسـاس هـا  ایـن روش.]۱[شده اسـت 
در نظــر گــرفتن مقــدار . دهنــد را انجــام میگذاری  عملیـات برچســب

بنـدی  طبقه هـای آستانه ثابت منجر به افـت کـارایی و عملکـرد روش
ارائـه  MLPS-KELMدر ایـن بخـش از روش . شـود برچسبه می چند

فـرض . گذاری تطبیقی استفاده شده اسـت شده، از یک رابطه آستانه
ار رتبــه بدســت آمــده بــه ازای یــک نمونــه بــدون برچســب کنیــد بــرد

. باشد SCi=[score1, score2, score3, … scorec]  R1×C صورت به
رابطـه . باشـد برچسـب می cمقدار رتبه متناظر بـا  cاین بردار شامل 

سـاخت بـردار برچسـب دودویـی  منظور بـهگذاری بکـار رفتـه  آستانه
باشند برابـر  ها رتبه همهدرصد مجموع  θ2هایی را که  ، رتبهXiنمونه 

فرآینــد ۱۵رابطــه . گیــرد یمیــک قــرار داده و مــابقی را صــفر در نظــر 
  .دهد گذاری تطبیقی مورد استفاده را نشان می آستانه

)۱٥( 1 × 
0    

های هـر  بر اسـاس مشخصـه θ2با بکارگیری این رابطه و تنظیم 
های  گذاری نمونـه ها، برچسـب مجموعه داده از قبیل تعداد برچسـب

-MLPSخروجـی نهـایی الگـوریتم . گیـرد بدون برچسب صورت می

KELM ۳شـکل . باشـد گذاری شده می های برچسب مجموعه نمونه 
  .دهد را نشان میارائه شده  MLPS-KELMشبه کد الگوریتم روش 

های  همانطور که بیان شد ایـن الگـوریتم فرآینـد انتخـاب نمونـه
 که یدرصـورت. دهـد یمانجام  زمان هم صورت بهبندی را  اولیه و طبقه
ورودی  عنوان بـهرا دریافت کرده و  Sتوان خروجی  می ۳پس از گام 

ورودی و  ۸ایـن الگـوریتم دارای . هر روش یادگیری در نظر گرفـت
های آموزش و  مجموعه Tstو  Trnدو مجموعه . یک خروجی است
نشان دهنده تعـداد نزدیکتـرین  Kورودی . باشند آزمایش ورودی می

تجربـی تعیـین  صـورت بههای نمونه کاندید حذف است کـه  همسایه
شـباهت  گیری سـطح عدم ستانه تصـمیممقدار آ θ1از طرفی . شود می

ــردار برچســب و  ــدار آســتانه برچســب θ2دو ب ــر اســاس  مق گذاری ب
تجربـی و در  صـورت به θ2و  θ1مقـدار . اسـت ۱۵ها در رابطـه  رتبه
در  هـا آندر مورد انتخاب مقدار بهینـه . شود انتخاب می ۱تا  ۰بازه 

 C، KTسه پـارامتر  یتدرنها. بخش نتایج تجربی بحث خواهد شد
تجربـی  صـورت بهبـوده و  KELMبنـدی  مربوط بـه روش طبقهKPو

ــیم می ــه Tstخروجــی . شــود تنظ ــه نمون ــز مجموع ــوریتم نی های  الگ
  .باشد گذاری می آزمایش پس از عملیات برچسب

  
 MLPS-KELMالگوریتم 
  ورودی

Trn  :دار مقیاس بزرگ مجموعه آموزش برچسب  

Tst  : بزرگمجموعه آزمایش بدون برچسب مقیاس  
K  : ها یههمساتعداد نزدیکترین 
θ1 :گیری عدم شباهت مقدار آستانه در تصمیم  

C:ضریب کنترل  

KT :تابع هسته  
KP :پارامتر تابع هسته  
θ2 :ها گذاری بر اساس رتبه مقدار آستانه برچسب  

 خروجی
Tst  :گذاری شده مجموعه آزمایش برچسب  

  روند اصلی
 :۱گام 
   ۱با استفاده از رابطه  Trnهای مجموعه  برچسب LblIRمحاسبه  - ۱
  ۲با استفاده از رابطه  Trnمجموعه  DSIRمحاسبه  - ۲
  Trnدر Xiهای  به ازای همه نمونه - ۳
  است LblIR>DSIRدارای برچسبی با مقدار  Xiاگر  - ۴
۵ - Xi  بهS یافته کاهش یرمجموعهز(شود  اضافه می(  

 :۲گام 
  اینصورت  در غیر - ۶
  Trnدر  Xiنمونه  های نزدیکترین همسایه Kیافتن  - ۷
۸ - YPred=KELM(Xi, Trn, C,KT,KP) 

  :۳گام 
  است θ1کوچکتر ازYiو  YPredبرچسبی  اگر عدم تشابه چند - ۹
۱۰- Xi  بهS شود اضافه می  
  :۴گام 
  Tstدر Xiهای  به ازای همه نمونه -۱۱
۱۲- SCi=KELM(Xi, S,C, KT,KP) 
  SCiدر  امiهای نمونه Scoreiبه ازای همه  -۱۳

   ۹و رابطه SCiبردار با استفاده از ام iنمونه گذاری  برچسب -۱۴
  .شده ارائه MLPS-KELMشبه کد الگوریتم روش  ۳شکل 

ــادل مجموعــه کــه پیش طور همــان ــان شــد، عــدم تع ــر بی های  ت
، شـده مطرحدوفازی در رویکرد . برچسبه مقیاس بالا زیاد است چند

اضـافه  یافتـه کـاهشمجموعـه  های عـدم تعـادل بـه زیر در ابتدا نمونه
بــرای  هــا آنبنــدی  هایی کــه طبقه ســپس در فــاز دوم نمونــه. شــود می

. شـود یافتـه اضـافه می کاهش یرمجموعـهزبـه  ،بند سخت است طبقه
ها در فاز دوم بـدون حضـور  گیری در مورد نمونه تصمیم که ییازآنجا
گیـــرد، ممکـــن اســـت  بـــا فرکـــانس پـــایین صـــورت می یها نمونـــه



 
۴۸ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

اب یک راه اجتنـ. دچار عدم تعادل شودیافته نیز  کاهش یرمجموعهز
. ]۱۱[ها در فاز دوم الگـوریتم اسـت  از این حالت حضور کل نمونه

 یگذار علامتهای عدم تعادل  ، در فاز اول ابتدا نمونهیگرد عبارت به
گیری حــذف ســایر  ها در فــاز دوم و در تصــمیم ایــن نمونــه. شــود می 

ها بـه  ها شرکت داده شده و در انتهای فرآیند حذف همه نمونـه هنمون
بـا انجـام ایـن کـار تعـادل . شـود اضـافه می یافتـه کاهشمجموعه  زیر

  .شود یمتضمین  یافته کاهشمجموعه  ها در زیر مابین کلاس

 نتایج تجربی ۵
ارائه شده  MLPS-KELMدر این بخش نتایج ارزیابی اعمال روش 

برچسبه مقیاس بزرگ ارائـه شـده  بر روی چندین مجموعه داده چند
ای  مسـئله ،گذاری خودکـار تصـاویر مسـئله شـرح کـه ییازآنجا. است

نشـان دادن صـلاحیت  منظور بهاست،  یزبرانگ چالشچند برچسبه و 
گذاری خودکـار  روش ارائه شـده از مجموعـه تصـاویر مسـائل شـرح

بــدین منظــور در . 1اســتفاده شــده اســت تصــاویر در مقیــاس بــزرگ
مجموعــه تصــاویر مــورد اســتفاده مــورد بررســی قــرار  ۱-۵بخــش 

در ایـــن  کاررفتـــه بهمعیارهـــای ارزیـــابی ۲-۵در بخـــش . گیرنـــد می
بـه تنظـیم پارامترهـای الگـوریتم  ۳-۵بخش . شوند پژوهش ارائه می
MLPS-KELMنتـــایج ۴-۵در بخـــش  یـــتدرنها. اختصـــاص دارد

  . د شدنارائه و تحلیل خواه MLPS-KELMارزیابی روش 

 دادگان مورد استفاده ۵-۱
ارائــه شــده از   MLPS-KELMارزیــابی عملکــرد روش منظور بــه

های متعـدد  و نسـخه NUS-WIDEمجموعه تصویر مقیـاس بـزرگ 
-NUSنسـخه  ۴ایـن مجموعـه شـامل . ]۳۹[استفاده شده است آن 

WIDE-Object ،NUS-WIDE-Scene ،NUS-WIDE-Lite  و
NUS-WIDE ها از  ایـن مجموعـه یها برچسـبو تصاویر . باشد می

گذاری مجـدد شـده  دستی شرح صورت بهو  یآور جمع2فلیکر سایت
در ایـن  شـده اسـتفاده ویرامجموعه تصـهای  ویژگی ۱جدول . است

  .دده را نشان می پژوهش

  .مجموعه تصاویر مورد استفاده در این پژوهش های یژگیو: ۱جدول 
 Object SceneLiteNUS

  ۲۶۹۶۴۸ ۵۵۶۱۵ ۳۴۹۲۶ ۳۰۰۰۰ تعداد کل تصاویر
  ۱۶۱۷۸۹ ۲۷۸۰۷ ۱۷۴۶۳ ۱۷۹۲۸ تعداد تصاویر آموزش
  ۱۰۷۸۵۹ ۲۷۸۰۸ ۱۷۴۶۳ ۱۲۰۷۲ تعداد تصاویر آزمایش
  ۸۱  ۸۱  ۳۳  ۳۱ ها تعداد برچسب

ها بـه ازای هـر تصـویر دو دسـته بـردار ویژگـی  مجموعهدر این 
بـه ازای هـر تصـویر ایـن . 5محاسـبه شـده اسـت 4و سراسری 3محلی

                                                 
روش ارائه شده به صورت کلی دارای قابلیت اعمال در مسائل ۱

 .باشد برچسبه مقیاس بزرگ می چند
2www.flickr.com 
3Local 
4Global 

 ۵ایـن . دسته ویژگـی سراسـری محاسـبه شـده اسـت ۵ ،ها مجموعه
بعـدی،  LAB ۶۴رنـگ  6هیستوگرام) ۱: (از اند عبارتدسته ویژگی 

 8کورولــوگرام) ۳(بعــدی،  ۲۲۵مبتنــی بــر بــلاک  7ممــان رنــگ) ۲(
بعــدی و  ۷۳هیســتوگرام جهــت لبــه ) ۴(بعــدی،  HSV ۱۴۴رنــگ 

همچنـین بـه ازای هـر تصـویر دسـته . بعدی9۱۲۸موجک بافت) ۵(
بعـدی نیـز محاسـبه  ۵۰۰ 10کیسـه کلمـات دیـداریویژگی سراسری 

 منظور بـه ]۳۸[و  ]۳۷[ ماننـد به پـژوهشدر ایـن . ]۳۹[شده اسـت 
، HSVنمــایش هــر تصــویر از ســه دســته ویژگــی کورولــوگرام رنــگ 
 رو یـنازا. هیستوگرام جهت لبه و موجک بافت اسـتفاده شـده اسـت

  .شود بعدی نمایش داده می ۳۴۵هر تصویر با یک بردار 

 های ارزیابی معیار ۵-۲
ــتفاده در  ــورد اس ــابی م ــای ارزی ــی معیاره ــه معرف ــن بخــش ب در ای

  . پردازیم های اولیه می گذاری تصاویر و انتخاب نمونه شرح
ـــایج شـــرح ـــابی نت ـــه تصـــاویر ارزی ـــه :گذاری مجموع  ازجمل

بنــدی،  ارزیــابی مســائل طبقهاده در معیارهــای معــروف مــورد اســتف
های مثبـت  تعـداد نمونـه TPاگـر . باشـد میF1و  12، فراخوان11دقت

های منفـی درسـت  تعـداد نمونـه TNشـده،  بینـی یشپدرست مثبـت 
های منفـی بـه اشـتباه مثبـت  تعـداد نمونـه FPبینـی شـده،  منفی پیش

 بینی یشپهای مثبت به اشتباه منفی  تعداد نمونه FNشده و  بینی یشپ
 ۱۶های رابطـهبا استفاده از  F1مقادیر دقت، فراخوان و ده باشد، ش
 .آید بدست می ۱۸تا 

)۱۶( 

)۱۷( 
 

)۱۸( 
1

2× × 
 

  
هـا  ها ایـن معیار برچسـب همـهدر مسائل چند برچسبه بـه ازای 

معیار ارزیـابی نهـایی در نظـر  عنوان به ها آنمحاسبه شده و میانگین 
 (MAP) ها میانگین دقـت تمـام برچسـب نمونهبرای . شود گرفته می
  .شود معیار ارزیابی در نظر گرفته می عنوان بهمحاسبه 

برچسـبه از دو  ارزیـابی مسـائل چندگیری معیارهای  در میانگین
. شـود اسـتفاده می 14و مـاکرو 13گیری میکـرو رویکرد آماری میـانگین

 FNو  TP ،TN ،FP، ابتدا بر اساس مقـادیر گیری ماکرو میانگیندر 
محاسـبه  جداگانـه صـورت بههـر برچسـب  معیار ارزیابی مورد نظـر

                                                                                  
5http://lms.comp.nus.edu.sg/research/NUS-WIDE.htm 
6Histogram 
7Color Moment 
8Correlogram 
9Wavelet Texture 
10Bag of visual words 
11Precision  
12Recall  
13Micro averaging 
14Macro averaging 



 
  یزارع چاهوک یو محمدعل یکارگر شورک یدحم ۴۹

. شـــود گیری می ز مقـــادیر بدســـت آمـــده میـــانگینشـــده و ســـپس ا
، TP ،TNدر ابتــدا از مقــادیر  گیری میکــرو میــانگیندر  که یرصــورتد

FP  وFN ــانگین ــبه  می ــابی محاس ــار ارزی ــده و ســپس معی ــری ش گی
نحــوه محاســبه معیارهــای ارزیــابی  ۲۰و  ۱۹روابــط . ]۴۲[شــود می

نشان دهنده تعداد  cدر این روابط . دهند را نشان می میکرو و ماکرو
  .هاست برچسب

)۱۹( 
∑ , , ,

 

)۲۰( , , ,  

گیری میکرو و مـاکرو اسـتفاده شـده  در این پژوهش از میانگین
ماکرو،  F1بدین ترتیب مقادیر دقت ماکرو، فراخوان ماکرو، . است

معیـار  عنوان بـهمیکرو محاسبه و  F1دقت میکرو، فراخوان میکرو و 
  .گذاری خودکار تصاویر استفاده شده است ارزیابی نتایج شرح

ـــایج  ـــابی نت ـــهارزی ـــای  روش یریکارگ ب ـــهدر  :PSه  یریکارگ ب
بنــدی کــه بــا  هــای انتخــاب نمونــه اولیــه عــلاوه بــر دقــت طبقه روش

شـود، میـزان  استفاده از معیارهای تعریف شده در بـالا محاسـبه می
اهش حجم به همراه عدم کاهش ها و همچنین ک کاهش حجم نمونه

در  رو یـنااز . بندی نیز از اهمیت بالایی برخـوردار اسـت دقت طبقه
ــا نــام نــرخ  ،هــا ارزیــابی ایــن روش از معیارهــای ارزیــابی دیگــری ب

  . ]۱۰[شود استفاده می 2و نرخ تعادل 1کاهش
های اولیه بدست آمده توسط  تعداد نمونه صورت هبنرخ کاهش 

های موجـود در مجموعـه آمـوزش  بـر تعـداد نمونـه PSهر الگوریتم 
نــرخ تعــادل نیــز میــزان تعــادل مــابین دقــت . شــود اولیــه تعریــف می

مجموعــه  عنوان بــه یافتــه کــاهشمجموعــه  یریکارگ بــهبنــدی بــا  طبقه
نشــان را  PSآمــوزش و نــرخ کــاهش بدســت آمــده توســط روش 

محاسـبه ایـن دو معیـار را  نحـوهبه ترتیب  ۲۲و  ۲۱روابط . دهد می
  .دهند نشان می

)۲۱( 
   

   

)۲۲( 1×  

هـای  ها و ارزیابی سـازی پیادهذکر این نکتـه ضـروری اسـت کـه 
در سیسـتم MATLAB R2013b  افـزار نرماین مقالـه بـا اسـتفاده از 

Lenovo Ideapad های  با مشخصهCPU CORE i5  وRAM 6GB 
  .صورت گرفته است

 ها اولیه آزمایش های یمتنظ ۵-۳
هـای صـورت گرفتـه از  هـای مربـوط بـه آزمایش در این بخـش تنظیم

و توابـع محاسـبه  هستهقبیل تنظیم پارامترها و اثربخشی انواع توابع 

                                                 
1Reduction rate 
2Trade-off rate 

در . گیرنـــد شـــباهت دودویـــی ارائـــه و مـــورد بررســـی قـــرار می عدم
تعیـین خـط پایـه  منظور بههای صورت گرفته در این بخش،  آزمایش

ــیم پارا ــا از دو روش طبقه مترتنظ ــده اســت ه ــتفاده ش ــدی اس در . بن
های اولیـه از  های تنظیم پارامترهای مربوط به انتخاب نمونه آزمایش

ــــرین همســــایه از روش  θ1و ) K(ها قبیــــل تنظــــیم تعــــداد نزدیکت
KNN(K=1) اسـتدلال اصـلی . خط پایه استفاده شده است عنوان به

ز انتخـــاب پـــس ا KNN(K=1)ایـــن کـــار فـــرض بکـــارگیری روش 
مربـوط بـه  یپارامترهـااز طرفـی در تنظـیم . باشد  های اولیه می نمونه

گیری اسـتفاده  خط پایه تصمیم عنوان به، از این روش KELMروش 
 ،صورت گرفتـه در بخـش بعـد های یشدر آزماهمچنین . شده است

نتایج اعمال این دو روش بـر روی هـر مجموعـه تصـویر ارائـه شـده 
  .است

بررسی اثربخشی بکارگیری روابط عدم شباهت  - ۱- ۳- ۵
 MLPS-KELMدودویی و توابع هسته مختلف در روش 

ــه ــی اثر منظور ب ــی  بررس ــهبخش ــف در  یریکارگ ب ــته مختل ــع هس تواب
KELM آزمایشی بر روی مجموعـه تصـویر ،NUS-WIDE-Object 

قابل اجرا بـودن ایـن آزمـایش بـر روی  منظور به. صورت گرفته است
های اولیـــه بـــا  در ابتـــدا فرآینـــد انتخـــاب نمونـــه Objectمجموعـــه 

. گیـرد فرض توابع هسته مختلـف صـورت می پارامترهای ثابت پیش
با همان تابع هسته بکاررفته در فرآیند انتخاب  KELMسپس روش 

استدلال اصلی در انجام ایـن آزمـایش . شود های اولیه اجرا می نمونه
بـدین ترتیـب . باشد یم KELMانتخاب بهترین تابع هسته در روش 

مورد بررسی  5و سیگموید 4یا چندجمله، RBF، 3خطی تابع هسته ۴
اولیه ثابت در نظر گرفتـه شـده  یپارامترها. بررسی قرار گرفته است

در  ۰٫۱۸و  ۱۰۰ ،۰٫۷۵ ،۵۰۰بــه ترتیــب برابــر θ2و K ،θ1 ،Cبــرای 
از طرفـی پارامترهـای هـر تـابع هسـته نیـز بـه . نظر گرفته شده است

 )۰٫۲، ۱( ،۵بـه ترتیـب برابـر  و سیگموید یا چندجمله، RBFازای 
اثربخشـی توابـع  کـه ییازآنجا. اسـتدر نظر گرفتـه شـده )۰٫۲، ۱(و

ــته ــار  KELMدر روش  هس ــه اســت، معی ــرار گرفت ــورد بررســی ق م
. باشـد می KELMبکـارگیری روش  گذاری شرحنتایج  ،گیری تصمیم
 توابـع هسـتهگذاری بکـارگیری  مقایسه عملکرد شرحنمودار  ۴شکل 

  .دهد را نشان می MLPS-KELMمختلف در 
شــود، بکــارگیری  مشــاهده می ۴همــانطور کــه از نمــودار شــکل 

تـابع . باشـد گذاری می دارای بهترین عملکـرد شـرح RBFتابع هسته 
بنـابراین در .  باشـد می KELMدر  ]۶[تـابع پیشـنهادی  RBFهسته 

های صورت گرفته در این پـژوهش از ایـن تـابع هسـته  سایر آزمایش
  .استفاده شده است

  

                                                 
3Linear 
4Polynomial  
5Sigmoid  



 
۵۰ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

  
گذاری بکارگیری توابع هسته مختلف در  شرح مقایسه عملکرد۴شکل 

  .Objectروی مجموعه  MLPS-KELMروش 

گیری در مـورد انتخــاب  ی و تصـمیمبخشـ بـه منظـور بررسـی اثر
یی در مرحله مقایسـه وترین رابطه محاسبه عدم شباهت دود مناسب

 ۹خـط (بینی شـده و بـردار برچسـب واقعـی  دو بردار برچسب پیش
، آزمــایش دیگــری بــر روی مجموعــه ) MLPS-KELMالگــوریتم 

NUS-WIDE-Object در ایـــن آزمـــایش .صـــورت گرفتـــه اســـت
بـدین ترتیـب در هـر . اند گرفتهمورد مقایسه قرار ۱۴تا  ۹های  رابطه

بـا پارامترهـای MLPS-KELM هر رابطـه، روش  یریکارگ بهمورد با 
گذاری در  خـط پایـه شـرح. شـود فرض اجرا و ارزیابی می ثابت پیش

ـــار  KNN(K=1)ایـــن آزمـــایش روش  ـــه شـــده و معی در نظـــر گرفت
عــدم  ترین تــابع محاســبه انتخــاب مناســب در مــوردگیــری  تصــمیم

 ۵شــکل . مــاکرو در نظــر گرفتــه شــده اســت F1شــباهت دودویــی، 
عـدم گذاری بکـارگیری توابـع محاسـبه  نمودار مقایسه عملکرد شرح

  .دهد را نشان می MLPS-KELMدودویی مختلف در  شباهت

  
گذاری بکارگیری توابع محاسبه عدم  مقایسه عملکرد شرح ۵شکل 

وی مجموعه ر MLPS-KELMشباهت دودویی مختلف در روش 
Object.  

، رابطـــه شـــود مشـــاهده می ۵همـــانطور کـــه از نمـــودار شـــکل 
روابــط از  ســایرنســبت بــه محاســبه عــدم شــباهت دودویــی وتــری 

 تر یـقدقبـه عبـارت . بـالاتری برخـوردار اسـت عملکرد شرح گذاری

ایــن رابطــه  اســتفاده ازبــا  یافتــه کــاهشمجموعــه آمــوزش بکـارگیری 
در ســـایر  رو یـــنااز . گذاری اســـت شـــرحدارای بـــالاترین عملکـــرد 

  .از این رابطه استفاده شده استهای صورت گرفته  آزمایش

  تنظیم پارامترهای بهینه - ۲- ۳- ۵

ارائه شده دو دسته از پارامترها بایستی  MLPS-KELMدر الگوریتم 
ــر روی کــاهش حجــم  ازآنجاکــه. تنظــیم شــود ــارامتر ب تنظــیم هــر پ

وعــه بــدون برچســب بنــدی مجم مجموعــه آمــوزش و همچنــین طبقه
 صورت بهآزمایش تاثیر زیادی دارد، پارامترهای مربوط به هر بخش 

 یم شـدهتنظـگیری جداگانـه  جداگانه و بر اسـاس معیارهـای تصـمیم
تر پارامترهای مربوط به کـاهش حجـم شـامل  به عبارت دقیق. است

K ،θ1 ،C ،θ2  وKP(RBF) الگوریتم  ۴ گامبندی  و پارامترهای طبقه
ــه تنظــیم می KP(RBF)و  C ،θ2شــامل  ــه صــورت جداگان . دنشــو ب

 گـامدر دو  KELMبکـارگیری روش  تنظیم جداگانه،استدلال اصلی 
تنظیم پارامترها در این بخـش بـر . باشد می MLPS-KELMروشاز 

ــل دو بخشــیاســاس روش اعتبارســنجی  ــه  1متقاب ــر روی مجموع ب
ه مجموعـ سـنجی، اعتبـار در ایـن روش. آموزش صورت گرفته است

 عنوان بـههـا  آموزش به دو بخش تقسیم شده و هر بار یکـی از بخش
مجموعـه اعتبارسـنجی در نظـر  عنوان بـهمجموعه آموزش و دیگری 

ی آمـوزش و هـا سپس مجموعه .شود گرفته شده و الگوریتم اجرا می
در انتهـا . شود معکوس شده و الگوریتم مجدد اجرا می سنجی اعتبار

معیـار تصـمیم در نظـر گرفتـه  عنوان بـهمیانگین نتایج بدسـت آمـده 
خــط پایــه در  ،صــورت گرفتــه هــای آزمایشســایر  ماننــد به. شــود می

و  KNN(K=1)های اولیـه، روش  هـای انتخـاب نمونـه تنظیم پارامتر
در نظر گرفتـه شـده  KELMبندی، روش  در تنظیم پارامترهای طبقه

  .است
ولیـه تنظـیم های ا در ابتدا پارامترهای مربوط بـه انتخـاب نمونـه

در هر مرحله از تنظیم، سایر پارامترهـا را ثابـت در نظـر . شده است
مربـوط بـه بهتـرین  و مقـدارگرفته و پارامتر مورد نظر را تغییـر داده 

بـدین منظـور . شـود پـارامتر بهینـه در نظـر گرفتـه می عنوان بـهنتیجه 
تـا ۲-۵در بـازه C، ۵۲۵تا  ۵در بازه  K، ۱تا  ۰در بازه θ2و  θ1مقادیر
ــازه  KP(RBF)و ۲۲۰ ــا  ۱در ب ــه شــده اســت ۱۰ت ــر گرفت در . در نظ

 ،های اولیــه مــوارد تنظــیم پــارامتر در بخــش انتخــاب نمونــه تمــامی
نــرخ تعــادل میکــرو و در بخــش و  نــرخ تعــادل مــاکرومیــانگین 

ـــدی طبقه ـــانگین  ،بن ـــاکرو  F1می ـــرو  F1و م ـــهمیک ـــار  عنوان ب معی
رفتـار مجموعــه  نجاکــهازآ. گیری در نظــر گرفتـه شــده اسـت تصـمیم
مشـابه  هـا آزمایشچنـد برچسـبه اسـتفاده شـده در برخـی از  تصاویر

 هـا در آزمایشنتـایج  وباشد، آزمـایش مجـددی صـورت نگرفتـه  می
ـــه پـــارامتر عنوان بـــه NUS-WIDE-Objectمجموعـــه   یـــنادر  بهین
به عبارت دیگر تغییر در . در نظر گرفته شده است تصاویر مجموعه

. اعمــال الگــوریتم ایجــاد نخواهــد کــرد یجــهدرنتپارامترهــا تغییــری 
-MLPSهر بخش از الگوریتم  شده یمتنظپارامترهای بهینه  ۲جدول 

                                                 
12-fold cross validation 
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همینگ تغییرات اندازهتفاوت وتری شکلتفاوت الگوتفاوت



 
  یزارع چاهوک یو محمدعل یکارگر شورک یدحم ۵۱

KELM  های  ارائه شده در مجموعهNUS-WIDE-Object ،NUS-

WIDE-Scene ،NUS-WIDE-Lite  وNUS-WIDE ن را نشــــــــــا
  . دهد می

-MLPSهر بخش از الگوریتم  شده یمتنظپارامترهای بهینه  ۲جدول 

KELM  های  در مجموعهNUS-WIDE-Object ،NUS-WIDE-

Scene ،NUS-WIDE-Lite  وNUS-WIDE.  

 Object Scene Lite NUS  پارامتر 

ونه
نم

ب 
خا
انت

 
لیه
 او
ای
ه

  

K ۲۵  ۲۵  ۲۵  ۲۵  
θ1 ۰٫۷۵  ۰٫۷۵  ۰٫۷۵  ۰٫۷۵  
θ2 ۰٫۴  ۰٫۵۵  ۰٫۷۵  ۰٫۷۵  
C ۲۱۱  ۲۱۱ ۲۱۱ ۲۱۱ 

KP(RBF) ۲٫۵  ۲٫۵  ۲٫۵  ۲٫۵  

رح
ش

 
ری
گذا

 

θ2 ۰٫۱۸  ۰٫۰۸  ۰٫۰۵  ۰٫۰۷  
C ۲۲  ۲۲ ۲۲ ۲۲ 

KP(RBF)  ۴٫۵  ۴٫۵  ۴٫۵  ۴٫۵  

 ارائه، تحلیل و ارزیابی نتایج تجربی ۵-۴
در ایــن بخــش بــه بیــان نتــایج تجربــی حاصــل از اعمــال الگــوریتم 

MLPS-KELM پـردازیم ارائه شده بر روی هر مجموعه تصـویر می .
های اولیـه مـوثر و همچنـین  که بیـان شـد، انتخـاب نمونـه طور همان

های چندبرچسبه مقیاس  در مجموعه KELMکاربردی سازی روش 
ها دو ایـده اصـلی  بنـدی در ایـن مجموعـه بزرگ و بهبود دقـت طبقه

های  در آزمایش از اینرو. باشند ارائه شده می MLPS-KELMروش  
صــورت گرفتــه بــرای هــر مجموعــه نتــایج کــاهش حجــم و انتخــاب 

بنـدی در هـر مجموعـه مـورد  های اولیه و همچنین نتایج طبقه نمونه
  . مقایسه قرار گرفته است

ــارگیری  ــه MLPS-KELMدر بک ــاب نمون ــد انتخ های  در فرآین
بـا تغییـر  MLENNو  ]MLENN]۱۱های  اولیه، این روش با روش

) وتـری(در رابطه عدم شباهت دودویی بررسی شده در این پژوهش
از طرفی در بکـارگیری ایـن روش در . مورد مقایسه قرار گرفته است

گذاری مجموعه تصاویر در مقیاس بزرگ، این روش بـا  فرآیند شرح
ـــــــــــــــا روش ، ]KNN(K=1)]۳۹[ ،ELM]۴[،MLENN]۱۱ یه

MLENN )و ) تریوRKELM]۶[ مورد مقایسه قرار گرفته اسـت .
، )وتری( MLENNو  MLENNاستدلال مقایسه مشابه در دو روش

نسـبت های موثر در روش ارائه شـده  انتخاب نمونه عملکردمقایسه 
  .به دو رویکرد دیگر است

 NUS-WIDE-Objectنتایج  - ۱- ۴- ۵

ــر روی مجموعــه  ــه شــده ب ــابی روش ارائ ــایج ارزی در ایــن بخــش نت
NUS-WIDE-Object  که بیان  طور همان. گیرد یممورد بررسی قرار

های اولیه و عملکرد  شد مقایسه در دو حوزه عملکرد انتخاب نمونه
عملکـرد  و نتـایجمقایسـه  ۳جـدول . بندی صورت گرفته است طبقه

های  ارائه شده در سـه بخـش انتخـاب نمونـه MLPS-KELMروش 
گذاری و نرخ تعادل مابین کـاهش حجـم  اولیه و کاهش حجم، شرح

 .دهد نشان می NUS-WIDE-Objectگذاری را در مجموعه  و شرح
 MLENNشـود، رویکـرد  مشـاهده می ۳همانطور که در جدول 

بـــا  یگرد عبارت بـــه. دارد% ۶۱٫۳۳مقـــدار کـــاهش حجمـــی برابـــر 
های آمــوزش مجموعــه تصــویر  ایــن ایــده، تعــداد نمونــه یریکارگ بــه

NUS-WIDE-Object  نمونـــه کـــاهش یافتـــه  ۶۹۳۳بـــه  ۱۷۹۲۸از
بـا بکـارگیری رابطـه عـدم  ]۱۱[بـا تغییـر ایـده ارائـه شـده در . است

در کــاهش حجــم حاصــل % ۹٫۲۷شــباهت دودویــی وتــری، بهبــود 
ــده . (شــده اســت ــن روش بخشــی از ای ــه در ای ــر صــورت گرفت تغیی

اثربخشی بکارگیری روابط عـدم شـباهت دودویـی مختلـف بررسـی 
بینـی  همچنین با بکارگیری ایـده پیش) باشد شده در این پژوهش می

 MLPS-KELMو اســتفاده از الگــوریتم  KELMبرچســب بــا روش 
  .حاصل شده است% ۱۲٫۸۲برای کاهش حجم، بهبود 

گذاری در  های اولیه و نرخ تعادل مابین کاهش حجم و شرح گذاری، انتخاب نمونه در سه بخش شرح MLPS-KELMمقایسه عملکرد روش  ۳جدول 
  )۱۷۹۲۸= های آموزش  تعداد نمونه( NUS-WIDE-Objectمجموعه 

  کاهش حجمعملکرد   گذاری عملکرد شرح  
/ گذاری نرخ تعادل شرح

  کاهش حجم

  روش

دقت  
ماکرو 
(%)  

فراخوان 
ماکرو 
(%)  

F1ماکر
  (%)و 

دقت 
میکرو 
(%)  

فراخوان 
میکرو 
(%)  

F1می
کرو 
(%)  

تعداد 
ها پس  نمونه

  از کاهش

نرخ 
کاهش 

(%)  

نرخ تعادل 
ماکرو 
(%)  

نرخ تعادل 
میکرو 
(%)  

KNN۱]۳۶[  ۲۳٫۹۴  ۲۴٫۸۹  ۲۴٫۴۱  ۳۱٫۳۴  ۳۰٫۸۰  ۳۱٫۰۷  -  -  -  -  
ELM۱]۴[ ۱۵٫۱۳  ۳۲٫۰۳  ۲۰٫۵۵  ۳۲٫۵۶  ۵۰٫۳۴  ۳۹٫۵۴  -  -  -  -  

RKELM۱]۶[ ۱۶٫۷۴  ۲۶٫۸۳  ۲۰٫۶۲  ۳۱٫۰۸  ۳۹٫۰۳  ۳۴٫۶۰  -  -  -  -  
MLENN۲]۸[ ۲۵٫۵۹  ۲۳٫۲۷  ۲۴٫۳۷  ۳۲٫۵۸  ۳۰٫۰۹  ۳۱٫۲۹  ۶۹۳۳  ۶۱٫۳۳ ۱۴٫۹۵  ۱۹٫۱۹  

MLENN(Chord)۲  ۲۴٫۸۹  ۲۴٫۵۵  ۲۴٫۷۲  ۲۹٫۳۳  ۳۰٫۱۵  ۲۹٫۷۳  ۵۲۶۶  ۷۰٫۶  ۱۷٫۴۵  ۲۰٫۹۹  
MLPS-KNN۲ ۲۵٫۷۰  ۲۵٫۲۱  ۲۵٫۵۰  ۳۱٫۴۵  ۲۹٫۷۱  ۳۰٫۵۶  ۴۶۳۴  ۷۴٫۱۵ ۱۸٫۸۸  ۲۲٫۶۶  

MLPS-KELM۳ ۳۴٫۰۵  ۳۸٫۹۰  ۳۶٫۳۱  ۴۱٫۰۷  ۴۱٫۰۵  ۴۱٫۰۶  ۴۶۳۴  ۷۴٫۱۵ ۲۶٫۹۲  ۳۰٫۴۵  
 های اولیه در مجموعه آموزش بدون کاهش حجم و انتخاب نمونه .۱
 KNN (K=1)گذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۲
  KELMگذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۳



 
۵۲ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

های مطرح شده در این پـژوهش دو مزیـت عمـده در  بکارگیری ایده
گذاری خودکار مجموعه تصاویر در مقیاس بـزرگ  بهبود دقت شرح

ــته اســت ــراه داش ــه هم ــایج در . ب ــود نت ــان از  MLPS-KNNبهب نش
های اولیـه مـوثر در روش ارائـه شـده نسـبت بـه سـایر  انتخاب نمونه

هـدف اصـلی ارائـه نتـایج . های اولیـه دارد های انتخاب نمونـه روش
ــارگیری روش  ــا بک ــه شــده ب ــاثیر نحــوه KNNروش ارائ ، مقایســه ت

هــای دارای رویکــرد انتخــاب  های اولیــه در روش انتخــاب نمونــه
دقــت . باشــد ها می بنــد مبتنــی بــر نمونــه های اولیــه و طبقه نمونــه
هـای  نسبت به سـایر روش MLPS-KELMگذاری بالای روش  شرح

ـــــت  شـــــرح را در  KELMکـــــاربردی ســـــازی روش گذاری، اهمی
از طرفـی . دهـد برچسـبه مقیـاس بـزرگ نشـان می های چند مجموعه

های ارائـه  نسبت بـه سـایر نسـخه MLPS-KELMبهبود دقت روش 
ـــده از  ـــارگیری روش  ELMش ـــان از صـــلاحیت بک در  KELMنش

  .پژوهش جاری دارد
شـود، بهبـود دقـت صـورت گرفتـه در  همانطور کـه مشـاهده می

، KNNهـــای  نســـبت بـــه روش MLPS-KNNر مـــاکرو د F1معیـــار
MLENN  وMLENN(Chord)  ۱٫۱۳، %۱٫۰۹بــه ترتیــب برابــر% 

در ایــن روش میکــرو  F1عــدم بهبــود در معیــار . باشــد می% ۰٬۷۸و
بــه دلیــل نســبت بــالای  KNN ازجملــههــا  روش از نســبت بــه برخــی

ــه ــاهش حجــم نمون ــدهها در روش  ک ــه ش ــت . باشــد می ارائ ــن اف ای
جبـران الگـوریتم  ۴در گـام KELMبـا  KNNعملکرد با تغییر روش 

  . شده است
نسـبت  مـاکرو F1در معیـار  MLPS-KELMروش بهبود دقت 

ــــــه  و KNN ،ELM ،MLENN ،MLENN(Chord) یهــــــا روشب
RKELM ۱۱٬۵۹، %۱۱٬۹۴ ،%۱۵٬۷۶،%۱۱٬۹به ترتیب برابـر %

 F1ت گرفتــه در معیــار از طرفــی بهبــود صــور. باشــد می% ۱۵٬۶۹و 
، %۱٬۵۲،%۹٬۹۹هــا بــه ترتیــب برابــر  نســبت بــه ایــن روش میکــرو
دقـــت  توجـــه قابلبهبـــود . باشـــد می %۶٫۴۶و  ۱۱٬۳۳%، ۹٬۷۷%
ــایر روش MLPS-KELMروش  ــه س ــبت ب ــذاری  نس ــرح گ ــای ش ه

مجموعه تصاویر در مقیـاس بـزرگ اهمیـت کـاربردی سـازی روش 
KELM  وضــوحرا در کاربردهــای چندبرچســبه مقیــاس بــزرگ بــه 
بـدون  KELMذکر این نکته ضروری است کـه روش . دهد نشان می

ایده کاهش حجم مجموعه آموزش مطرح شـده در ایـن پـژوهش بـا 
های حافظـه مواجـه شـده و اعمـال آن بـر روی مجموعـه  محدودیت

  .ممکن است کامل تا حدودی غیر آموزش مقیاس بزرگ
دهـد، عملکـرد کلـی  نشـان می ۳که جـدول  طور همان یتدرنها

معیارهای تعـادل مـابین دقـت و کـاهش حجـم در روش ارائـه شـده 
بهبـود . دارد یتوجه قابلبهبود  MLENNنسبت روش کاهش حجم 

نسـبت بـه روش  MLPS-KNNنرخ تعادل ماکرو و میکرو در روش 
MLENN  همچنــین . باشــد می% ۳٬۴۷و % ۳٬۹۳بــه ترتیــب برابــر

ــ ــار در بهب ــن دو معی ــه  MLPS-KELMود ای ــه  MLENNنســبت ب ب
  .باشد می% ۱۱٬۲۶و % ۱۱٬۹۷ترتیب برابر 

 NUS-WIDE-Sceneنتایج  - ۲- ۴- ۵

ــر روی مجموعــه  ــه شــده ب ــابی روش ارائ ــایج ارزی در ایــن بخــش نت
NUS-WIDE-Scene  نتـایج ایـن بخـش . گیـرد یممورد بررسی قرار

مقایسه  ۴جدول . باشد نتایج ارائه شده در بخش قبل می مانند بهنیز 
ــه شــده در ســه بخــش  MLPS-KELMنتــایج و عملکــرد روش  ارائ

گذاری و نـرخ تعـادل مـابین کـاهش  های اولیه ، شـرح انتخاب نمونه
ــرح ــم و ش ــه  حج نشــان  NUS-WIDE-Sceneگذاری را در مجموع

  .دهد می
 MLENNد شـود، رویکـر مشـاهده می ۴همانطور که از جـدول 

در . کـــاهش داده اســـت ۱۳۷۳۷بــه  ۱۷۴۶۳ها را از  تعــداد نمونـــه
ــه MLPS-KELMصــورتی کــه ایــن تعــداد در روش  ــه  ۶۸۶۷ب نمون

ــه. رســیده اســت ــودی  یگرد عبارت ب ــه روش % ۳۹٫۳۴بهب نســبت ب
MLENN از خود نشان داده است.  

گذاری در  های اولیه و نرخ تعادل مابین کاهش حجم و شرح گذاری، انتخاب نمونه در سه بخش شرح MLPS-KELMمقایسه عملکرد روش  ۴جدول 
  )۱۷۴۶۳= های آموزش  تعداد نمونه( NUS-WIDE-Sceneمجموعه 

  عملکرد کاهش حجم  گذاری عملکرد شرح  
/ گذاری نرخ تعادل شرح

  کاهش حجم

  روش

دقت  
ماکرو 
(%)  

فراخوان 
ماکرو 
(%)  

F1ماکر
  (%)و 

دقت 
میکرو 
(%)  

فراخوان 
میکرو 
(%)  

F1می
کرو 
(%)  

تعداد 
ها پس  نمونه

  از کاهش

نرخ 
کاهش 

(%)  

نرخ تعادل 
ماکرو 
(%)  

نرخ تعادل 
میکرو 
(%)  

KNN۱]۳۶[  ۲۵٫۴۸ ۲۳٫۴۶  ۲۴٫۴۱  ۵۱٫۵۶  ۴۷٫۸۷  ۴۹٫۶۵  -  -  -  -  
ELM۱]۴[ ۲۱٫۹۲  ۲۸٫۵۱  ۲۴٫۷۸  ۶۴٫۲۲  ۵۴٫۷۰  ۵۹٫۰۸  -  -  -  -  

RKELM۱]۶[ ۲۴٫۲۱  ۲۲٫۲۲  ۲۳٫۱۷  ۶۳٫۲۸  ۴۹٫۲۷  ۵۵٫۴۰  -  -  -  -  
MLENN۲]۸[ ۲۶٫۹۱  ۲۲٫۵۹  ۲۴٫۵۶  ۵۳٫۶۶  ۴۶٫۶۱  ۴۹٫۸۹  ۱۳۷۳۷  ۲۱٫۳۴ ۵٫۲۴  ۱۰٫۶۵  

MLENN(Chord)۲  ۲۷٫۴۵  ۲۱٫۹۴  ۲۴٫۳۹  ۵۱٫۴۱  ۴۵٫۸۹  ۴۸٫۴۹  ۶۶۹۴  ۶۱٫۷۰ ۱۵٫۰۵  ۲۹٫۹۲  
MLPS-KNN۲ ۲۸٫۶۶  ۲۱٫۹۵  ۲۴٫۸۶  ۵۵٫۴۱  ۴۶٫۱۸  ۵۰٫۳۷  ۶۸۶۷  ۶۰٫۶۸ ۱۵٫۰۹  ۳۰٫۵۷  

MLPS-KELM۳ ۳۳٫۵۹  ۳۲٫۹۰  ۳۳٫۲۴  ۶۶٫۲۱  ۵۵٫۱۱  ۶۰٫۱۵  ۶۸۶۷  ۶۰٫۶۸ ۲۰٫۱۷  ۳۶٫۵  
 های اولیه در مجموعه آموزش بدون کاهش حجم و انتخاب نمونه .۱
 KNN (K=1)گذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۲
  KELMگذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۳



 
  یزارع چاهوک یو محمدعل یکارگر شورک یدحم ۵۳

بــا بهبــود در دقــت  کــاهش حجــم بــالای روش ارائــه شــده نــرخ
ــه طبقه ــدی نمون ــدون برچســب همــراه اســت بن ــود دقــت . های ب بهب

ــار  ــه در معی ــاکرو در  F1صــورت گرفت ــه  MLPS-KNNم ــبت ب نس
بــه ترتیــب برابــر  MLENN(Chord)و  KNN ،MLENNهــای  روش
 F1همچنـین بهبـود در معیـار . باشد می% ۰٬۴۷و % ۰٬۳، ۰٬۴۵%

% ۱٫۸۸و % ۰٬۴۸، %۰٬۷۲میکــرو در ایــن روش بــه ترتیــب برابــر 
  .باشد می

هـای مـاکرو  نیز در معیار MLPS-KELMبهبود دقت در روش 
گذاری مجموعه تصـاویر در  های شرح سایر روش میکرو نسبت بهو 

بهبـود دقـت ایـن . قابـل مشـاهده اسـت ۴بـزرگ در جـدول مقیاس 
ـــــار  ـــــه  F1روش در معی ـــــبت ب ـــــاکرو نس ـــــا روشم ، KNN یه

ELM،MLENN ،MLENN(Chord)  وRKELM  بــه ترتیــب برابــر
ــــــــد می %۱۰٬۰۷و  ۸٬۸۵%، ۸٬۶۸%، ۸٫۴۶%، ۸٬۸۳%  از. باش

ــار  ــه در معی ــود صــورت گرفت ــن میکــرو  F1طرفــی بهب ــه ای نســبت ب
و  %۱۱٬۶۶، %۱۰٬۲۶، %۱٬۰۷، %۱۰٬۵برابـر ها به ترتیب  روش
-NUSشود در مجموعه  که مشاهده می طور همان. باشد می ۴٬۷۵%

WIDE-Scene  ـــز ـــد بهنی ـــل  NUS-WIDE-Object مانن ـــود قاب بهب
نسبت بـه سـایر  MLPS-KELMگذاری روش  توجهی در دقت شرح

های شرح گذاری مجموعه تصاویر در مقیاس بزرگ مشـاهده  روش
در  KELMایــن بهبــود نشــان از اهمیــت بکــارگیری روش . شــود می

گذاری  مسـئله شـرح ازجملـهکاربردهای چندبرچسبه مقیـاس بـزرگ 
  .باشد مجموعه تصاویر در مقیاس بزرگ می

ادل مـاکرو بهبود نرخ تعشود  همانطور که مشاهده می یتدرنها
ـــه روش  MLPS-KNNدر روش  و میکـــرو ـــه  MLENNنســـبت ب ب

ـــــــر  ـــــــب براب ـــــــه روش  %۱۹٬۹۲و  %۹٬۸۵ترتی ـــــــبت ب و نس
MLENN(Chord)  ــر ــب براب ــه ترتی ــد می %۰٬۶۵و  %۰٬۰۴ب . باش

 KELMکـه از روش  MLPS-KELMبهبـود در روش ایـن  همچنین
کنــد،  بـدون برچســب اسـتفاده می آزمــایشهای  بنـدی نمونـه در طبقه

و %۲۵٬۸۵و  %۱۴٬۹۳ بـه ترتیـب برابـر MLENNنسبت بـه روش 
و  %۵٬۱۲بـــه ترتیـــب برابـــر  MLENN(Chord)نســـبت بـــه روش 

  .باشد می۶٬۵۸%

 NUS-WIDE-Liteنتایج  - ۳- ۴- ۵

ــر روی مجموعــه  ــه شــده ب ــابی روش ارائ ــایج ارزی در ایــن بخــش نت
NUS-WIDE-Lite  صـورت  هـای آزمایش.گیرد یممورد بررسی قرار

 ۵جـدول .باشـد دو بخـش قبلـی می ماننـد بهگرفته در این بخش نیـز 
نتــایج عملکــرد و مقایســه ارائــه شــده در کــاهش حجــم و انتخــاب 

را نشــان  NUS-WIDE-Liteهای اولیــه مــوثر روی مجموعــه  نمونــه
  .دهد می

 MLENNشـود، رویکـرد  مشـاهده می ۵همانطور که از جـدول 
بهبـود . کـاهش داده اسـت ۲۱۰۳۶ بـه ۲۷۸۰۷ها را از  تعداد نمونـه

ارائه شده نسبت بـه ایـن روش MLPS-KELMنرخ کاهش در روش 
  . باشد می ۵۴٬۷۹%

بــا بهبــود در  MLPS-KELMحجــم بــالای روش  کــاهشنــرخ 
بهبـود دقـت . های بدون برچسب همراه است بندی نمونه دقت طبقه
 ،KNNهـای نسـبت بـه روش MLPS-KNNمـاکرو در  F1در معیار 

MLENN  وMLENN(Chord)  و % ۰٬۱۲، %۰٬۰۵به ترتیب برابر
میکرو نسبت بـه ایـن  F1همچنین بهبود در معیار . باشد می% ۱٬۰۵
  .باشد می% ۱٬۴۳و % ۱٬۳۱، %۲٬۱۱ها به ترتیب برابر  روش

ــود دقــت  ــار  MLPS-KELMبهب ــه  F1در معی ــاکرو نســبت ب م
ــــــــــــــا روش و  KNN ،ELM ،MLENN ،MLENN(Chord) یه

RKELM  و  %۷٬۷۲، %۶٬۷۹، %۸٬۴۷، %۶٬۷۲بــه ترتیــب برابــر
 Micro F1از طرفی بهبود صورت گرفته در معیار . باشد می ۹٬۶۶%

، %۸٬۸، %۰٬۲۶، %۹٬۶هــا بــه ترتیــب برابــر  نســبت بــه ایــن روش
  .باشد می %۴٬۵۷و  ۸٬۹۲%

گذاری در  های اولیه و نرخ تعادل مابین کاهش حجم و شرح گذاری، انتخاب نمونه در سه بخش شرح MLPS-KELMمقایسه عملکرد روش  ۵جدول 
  )۲۷۸۰۷= های آموزش  تعداد نمونه( NUS-WIDE-Liteمجموعه 

  عملکرد کاهش حجم  گذاری عملکرد شرح  
/ گذاری نرخ تعادل شرح

  کاهش حجم

  روش

دقت  
ماکرو 
(%)  

فراخوان 
ماکرو 
(%)  

F1ماکر
  (%) و

دقت 
میکرو 
(%)  

فراخوان 
میکرو 
(%)  

F1می
کرو 
(%)  

تعداد 
ها پس  نمونه

  از کاهش

نرخ 
کاهش 

(%)  

نرخ تعادل 
ماکرو 
(%)  

نرخ تعادل 
میکرو 
(%)  

KNN۱]۳۶[  ۱۹٫۱۹ ۱۸٫۶۴  ۱۸٫۹۱  ۴۷٫۷۵  ۴۴٫۷۵  ۴۶٫۲۰  -  -  -  -  
ELM۱]۴[ ۱۶٫۴۶  ۱۷٫۹۲  ۱۷٫۱۶  ۶۳٫۸۷  ۴۹٫۱۳  ۵۵٫۵۴  -  -  -  -  

RKELM۱]۶[ ۱۷٫۷۶  ۱۴٫۵۱  ۱۵٫۹۷  ۶۱٫۹۳  ۴۳٫۶۸  ۵۱٫۲۳  -  -  -  -  
MLENN۲]۸[ ۱۹٫۶۰  ۱۸٫۱۵  ۱۸٫۸۴  ۴۹٫۹۲  ۴۴٫۴۱  ۴۷  ۲۱۰۳۶  ۲۴٫۳۰ ۴٫۵۸  ۱۱٫۴۲  

MLENN(Chord)۲  ۱۷٫۸۹  ۱۷٫۹۴  ۱۷٫۹۱  ۴۶٫۵۳  ۴۷٫۲۳  ۴۶٫۸۸  ۷۲۷۱  ۷۳٫۸۰ ۱۳٫۲۲  ۳۴٫۶۰  
MLPS-KNN۲ ۲۱٫۱۷  ۱۷٫۱۶  ۱۸٫۹۶  ۵۴٫۲۷  ۴۳٫۵۳  ۴۸٫۳۱  ۵۸۱۴  ۷۹٫۰۹ ۱۴٫۹۹  ۳۸٫۲۱  

MLPS-KELM۳ ۲۸٫۳۷  ۲۳٫۳۶  ۲۵٫۶۳  ۶۹٫۲۹  ۴۶٫۹۶  ۵۵٫۸۰  ۵۸۱۴  ۷۹٫۰۹ ۲۰٫۲۷  ۴۴٫۲۷  
 های اولیه در مجموعه آموزش بدون کاهش حجم و انتخاب نمونه .۱
 KNN (K=1)گذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۲
  KELMگذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۳



 
۵۴ بزرگ یاسچندبرچسبه مق یادگیریدر  یهاول یها انتخاب نمونه یبرا یرخطیبا هسته غ یعسر یادگیری ینبر ماش یمبتن یروش

گذاری در  های اولیه و نرخ تعادل مابین کاهش حجم و شرح گذاری، انتخاب نمونه در سه بخش شرح MLPS-KELMمقایسه عملکرد روش  ۶جدول 
  )۱۶۱۷۸۹= های آموزش  تعداد نمونه( NUS-WIDEمجموعه 

  عملکرد کاهش حجم  گذاری عملکرد شرح  
/ گذاری نرخ تعادل شرح

  کاهش حجم
      

  روش

دقت  
 ماکرو
(%)  

فراخوان 
ماکرو 
(%)  

F1ماکر
  (%)و 

دقت 
میکرو 
(%)  

فراخوان 
میکرو 
(%)  

F1می
کرو 
(%)  

تعداد 
ها پس  نمونه

  از کاهش

نرخ 
کاهش 

(%)  

نرخ تعادل 
ماکرو 
(%)  

نرخ تعادل 
میکرو 
(%)  

               

KNN۱]۳۶[  ۱۶٫۴۳ ۱۵٫۶۹  ۱۶٫۰۵  ۵۶٫۷۷  ۵۳٫۷۰  ۵۵٫۱۹  -  -  -  -  
ELM۱]۴[ ۶٫۱۶  ۸٫۵۱  ۷٫۱۴  ۳۰٫۴۱  ۲۴٫۱۸  ۲۶٫۹۴  -  -  -  -  

RKELM۱]۶[ ۱۲٫۳۶  ۵٫۵۰  ۷٫۶۱  ۴۹٫۴۹  ۲۳٫۲۵  ۳۱٫۶۴  -  -  -  -  
MLENN۲]۸[ ۱۷٫۶۸  ۱۴٫۲۱  ۱۵٫۷۶  ۶۰٫۰۶  ۵۰٫۹۴  ۵۵٫۱۳  ۷۱۶۳۹  ۵۵٫۷۲ ۸٫۷۸  ۳۰٫۷۲  

MLENN(Chord)۲  ۱۴٫۱۹  ۱۴٫۶۷  ۱۴٫۴۳  ۳۰٫۰۲  ۳۴٫۹۰  ۳۲٫۲۸  ۵۲۹۷۳  ۶۷٫۲۶ ۹٫۷۰  ۲۱٫۷۱  
MLPS-KNN۲ ۲۲٫۲۸  ۱۰٫۷۴  ۱۴٫۵۰  ۴۴٫۴۹  ۲۴٫۷۲  ۳۱٫۷۸  ۱۵۴۸۸  ۹۰٫۴۳ ۱۳٫۱۱  ۲۸٫۷۴  

MLPS-KELM۳ ۲۷٫۰۵  ۱۹٫۵۹  ۲۲٫۷۲  ۶۰  ۳۰٫۹۶  ۴۰٫۸۴  ۱۵۴۸۸  ۹۰٫۴۳ ۲۰٫۵۵  ۳۶٫۹۳  
 های اولیه در مجموعه آموزش بدون کاهش حجم و انتخاب نمونه .۱
 KNN (K=1)گذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۲
  KELMگذاری با روش  های اولیه و سپس شرح انتخاب نمونه .۳

  
بهبود نرخ تعـادل مـاکرو شود  از طرفی همانطور که مشاهده می

ـــه روش  MLPS-KNNو میکـــرو در روش  ـــه  MLENNنســـبت ب ب
و نســــــبت بــــــه روش % ۲۶٬۷۹و % ۱۰٬۴۱ترتیــــــب برابــــــر 
MLENN(Chord)  ــر ــب براب ــه ترتی ــد می% ۳٬۶۱و % ۱٬۷۷ب . باش

نســـبت بـــه روش  MLPS-KELMبهبـــود در روش همچنـــین ایـــن 
MLENN و نسـبت بـه روش % ۳۲٬۸۵و % ۱۵٬۶۹ به ترتیب برابـر

MLENN(Chord)  باشد می% ۹٬۶۷و % ۷٬۰۵به ترتیب برابر.  

 NUS-WIDEنتایج  - ۴- ۴- ۵

بـر روی  شـده ارائهدر این قسمت نتایج ارزیـابی روش  یتدرنها
نحــوه انجــام . گیـردمــورد بررسـی قــرار مــی NUS-WIDEمجموعـه 
جـدول  .باشـد های قبـل می بخش مانند بههای این بخش نیز  آزمایش

در کــاهش حجــم و انتخــاب  شــده ارائهنتــایج عملکــرد و مقایســه  ۶
  .دهد را نشان می NUS-WIDEهای اولیه موثر روی مجموعه  نمونه

ــده ــودن ای ــوثر ب ــ ارائههای  م ــاهش حجــم و انتخــاب  دهش در ک
قابـل مشـاهده  وضوح بهبندی  های اولیه و همچنین دقت طبقه نمونه
نـرخ  MLENN یریکارگ بـهشـود، بـا  مشاهده میکه  طور همان.است

در  که یدرصــورت. آیــد بــه دســت می% ۵۵٬۷۲کــاهش حجمــی برابــر 
. باشـد می% ۹۰٬۴۳ارائه شده این نـرخ برابـر MLPS-KELMروش 

ــه ــه  یگرد عبارت ب ــرخ کــاهش حجــم ایــن روش نســبت ب ــود در ن بهب
MLENNMLENN(Chord)  ۲۳٬۱۷و % ۳۴٬۷۱به ترتیب برابر %

  .باشد می
نســبت بــه  MLPS-KNNدر مــاکرو  F1بهبــود دقــت در معیــار 

کـه بیـان  طور همان. باشد می %۰٬۰۷برابر  MLENN(Chord) روش
در ایـن روش نسـبت بـه برخـی میکـرو  F1شد، عدم بهبود در معیار 

ها  به دلیل نسبت بـالای کـاهش حجـم نمونـه KNN ازجمله ها روش
بهبـود دقـت .باشـد هـا می نسـبت بـه سـایر روش ارائه شـدهدر روش 

MLPS-KELM  در معیــارF1 یهــا روشنســبت بــه  مــاکرو KNN ،

ELM ،MLENN ،MLENN(Chord) و ،RKELM  به ترتیب برابـر
  . باشد می %۱۵٬۱۱و  ۸٬۲۹%، ۶٬۹۶%، ۱۵٬۵۸%، ۶٬۶۷%

ــتدرنها ــاکرو در ی ــادل م ــرخ تع ــود ن  MLPS-KNNروش  بهب
و نســــبت بــــه روش  %۴٬۳۳برابــــر  MLENNنســــبت بــــه روش 
MLENN(Chord)  ــر ــین . باشــد می %۳٬۴۱براب ــرخهمچن ــود ن  بهب

نســبت بــه روش  MLPS-KELMدر روش تعــادل مــاکرو و میکــرو 
MLENN ــر ــه روش %۶٬۲۱و  %۱۱٬۷۷ بــه ترتیــب براب و نســبت ب

MLENN(Chord)  باشد می%۱۵٬۲۲و  %۱۰٬۸۵به ترتیب برابر.  

  ها گذاری با سایر روش مقایسه عملکرد شرح - ۵- ۴- ۵

نشـــان دادن صـــلاحیت بکـــارگیری روش ارائـــه شـــده در  منظور بـــه
ــزرگ  در گذاری خودکــار مجموعــه تصــاویر شــرح ــایج  مقیــاس ب نت
-NUSو  NUS-WIDE-Liteهای گذاری این روش در مجموعه شرح

WIDE  با برخی از رویکردهای ارائه شده در ایـن مجموعـه تصـاویر
ــــه ، ]LNP]۴۳[ ،EGSSC]۴۴[ ،SGSSL]۴۵[ ،LSMP]۴۶ازجمل

BIA]۴۷[  وHASH-SISO]۴۸[ ـــه شـــده اســـت در ایـــن . مقایس
و سـپس مجموعـه  ش کـاهش یافتـهمجموعه آمـوزدر ابتدا  ،مقایسه

هــای مــورد  در تمــامی روش. شــود گذاری می تصــویر آزمــایش شــرح
هـای مشـابه بـا  مقایسه از تعداد تصاویر آموزش و آزمـایش و ویژگی

در برخـی از مقـالات  کـه ییازآنجا. این پژوهش استفاده شـده اسـت
فقط دقت ماکرو در دسترس بوده است، نتایج ایـن معیـار  موردنظر

نمـودار الف و ب بـه ترتیـب  ۶شکل . کدیگر مقایسه شده استبا ی
در مجموعـه تصـاویر  هـا را با سـایر روش شده ارائهای روش  مقایسه

NUS-WIDE-Lite  وNUS-WIDE دهد نشان می.  
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  الف

  
  ب

 MLPS-KELMروش گذاری  نمودار مقایسه عملکرد شرح ۶شکل 
-NUSگذاري در مجموعه تصاوير  هاي شرح با ساير روش شده ارائه

WIDE-Lite )الف ( وNUS-WIDE )ب.(  

ــه نمودار ــانطور ک ــکل  هم ــای ش ــان می ۶ه ــرد  نش ــد، عملک ده
ــه شــده از ســایر روش MLPS-KELMگذاری روش  شــرح هــای  ارائ

گذاری خودکــار مجموعــه تصــاویر در مقیــاس  ارائــه شــده در شــرح
وه بـر دقـت بـالای عـلا حـالی اسـت کـه این در. باشد بزرگ بهتر می

ــه شــده شــرح ــرد خــوبی در گذاری، روش ارائ کــاهش حجــم  عملک
صــلاحیت  ایــن روش از اینــرو .باشــد یدارا ممجموعــه آمــوزش نیــز 

. هــای مقیــاس بــزرگ و واقعــی دارد در محیط یریکارگ بــهخــوبی در 
ــه روش ــن روش نســبت ب ــرد ای ــود عملک ــای  بهب ، LNP ،EGSSCه

SGSSL ،LSMP ،BIA  وHASH-SISO  ـــــویر ـــــه تص در مجموع
NUS-WIDE-Lite  ۱۰٫۶۷، %۱۰٫۷۷بــــــه ترتیــــــب برابــــــر% ،

همچنین بهبود . باشد می% ۵٫۷۷و % ۶٬۹۷، ۱۰٫۷۸%، ۱۰٫۵۷%
، %۱۰٫۷۶به ترتیب برابر  NUS-WIDEدر مجموعه تصویر  مدنظر
  .باشد می% ۴٫۴۱و % ۷٫۸۳، ۱۸٫۱%، ۶٫۳۲%، ۱۰٫۶۶%

 گیری و پیشنهاد پژوهش نتیجه ۶
در  KELMروش  یریکارگ بـهر این پژوهش محدودیت حافظـه در د

های  کاربردهای مقیـاس بـزرگ بـا اسـتفاده از روش انتخـاب نمونـه
رویکرد اصـلی حـل ایـن . اولیه چندبرچسبه مورد بررسی قرار گرفت

 ای محــدودیت کــاهش حجــم مجموعــه آمــوزش بــا ارائــه نســخه
ـــهبهبود ـــه یافت ـــاب نمون ـــه  از روش انتخ ـــد می ENNهای اولی . باش
ــادگیری  کــه ییازآنجا ــدی در  KELMروش ی دارای عملکــرد قدرتمن
گیـــری روش  تصـــمیم مرحلـــهباشـــد، در  ها می بینـــی برچســـب پیش
اسـتفاده شـده  نیز KELMهای اولیه از  برای انتخاب نمونه شده ارائه
  . است

در این پژوهش دو موضوع مهـم مـورد بررسـی  ،تر دقیق بیانبه 
در روش  حافظـه های یتمحـدودحل مشکلات و ) ۱(. قرار گرفت

KELM  و بــه عبــارتی کــاربردی ســازی الگــوریتمKELM  مبتنــی بــر
های  ارائـه الگـوریتم انتخـاب نمونـه )۲( های اولیـه و انتخاب نمونـه

بینـی برچسـب  روش پیش یریکارگ بهچند برچسبه با  یافتهبهبوداولیه 
KELM  آوری اصـلی دو نـو ،ها گیری حذف نمونـه تصمیم مرحلهدر

عملکـرد مطلـوب رویکـرد  یتدرنها. آید پژوهش جاری به شمار می
و انتخـــاب  KELMدر  شـــده مطرحدر حـــل مشـــکلات  شـــده ارائه
 هـای آزمایشهـا بـا انجـام  های اولیه در مقایسه بـا سـایر روش نمونه

ــر روی  ــدد ب ــانمتع ــرح دادگ ــزرگ در ش ــاس ب ــار  مقی گذاری خودک
  . ان داده شدمجموعه تصاویر در مقیاس بزرگ نش

ــا ترکیــب رویکــرد انتخــاب  در پژوهش ــا ب ــیم ت ــر آن هــای آتــی ب
تری در حـل  مـوثر قدمها  و انتخاب ویژگی KELMهای اولیه،  نمونه

. بـرداریم KELMهای حافظه و دقـت روش  مشکلات و محدودیت
های اولیـه  عملیات انتخاب نمونه زمان هم یریکارگ بهبدین ترتیب با 

های اولیــه و همچنــین  کــرد انتخــاب نمونــهعمل ،و انتخــاب ویژگــی
 .یابد بندی بهبود می دقت طبقه
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خود را در  یکارشناس یکارگر شورک یدحم
در  افزار نرم یشگرا یوترکامپ یرشته مهندس

 .کردند یافتدر یرجنداز دانشگاه ب ۱۳۹۲سال 
خود را در همان رشته و  ارشد یسپس کارشناس

اخذ  یزداز دانشگاه  ۱۳۹۴در سال  یشگرا
شامل  یشانا یپژوهش یها حوزه .نمودند
 یابیازب یر،خودکار تصاو گذاری رحش( ینماشیناییب ین،ماش یادگیری
  .ستا) یداریو نظارت د یرتصاو

 

خود را در  کارشناسی یزارع چاهوک یعلمحمد
افزار در سال  نرم یشگرا یوترکامپ یرشته مهندس

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

و  ۱۳۸۳ یها سالدر  یشهمان رشته و گرا
. مدرس اخذ نمودند یتدانشگاه ترباز  ۱۳۹۲

 یگروه مهندس ادیاراست یشاندر حال حاضر ا
 یادگیریشامل  یشانا یپژوهش یها حوزه. هستند یزددانشگاه  یوترکامپ
، )یادگیریمرتبط با  یو کاربردها یمتدولوژ(افزار  نرم یمهندس ین،ماش
و نظارت  یرتصاو یابیباز یر،خودکار تصاو یگذار شرح( ینماشیناییب
  .ستا ینگار و نهان )یدارید

  
  
  

 


