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  دهیچک
مدیریت ایـن . های ثبت و به اشتراک گزاری تصاویر، تعداد تصاویر دیجیتال افزایش چشمگیری یافته استامروزه با رشد تکنولوژی

های بازیـابی تصـاویر در سامانه. نیاز داردو بازیابی جستجو  ،بندیای کارآمد جهت مرور، دستههای تصویری به سامانهاز دادهحجم 
بـا  کلمـه کلیـدی از کـاربر گرفتـه، بـه دنبـال بازیـابی تصـاویرییا چنـد های جدید یک عبارت معنایی را معمولاً به صورت یک نسل

داشتن مکانیزمی که بتواند بـه صـورت خودکـار محتـوای یـک تصـویر را ماننـد انسـان بـه . هستندنا محتویات بصری مرتبط با آن مع
زنـی خودکـار تصـاویر یـک روش تخصصـی بـرای برچسب. نمایدها کمک زیادی میبه کارایی این سامانه صورت متنی توصیف کند

رابطـه بـین معنـای یـک مـتن و  زنـی خودکـارچسـببرای هـسامانه. بیان محتوای تصاویر به صورت کلمات کلیدی یا برچسب است
کرده، به صـورت خودکـار بـه تصـاویر چنـدین برچسـب های یادگیری ماشین بررسی را با تکنیکیک تصویر های سطح پایین ویژگی

 . ها بهتر فراهم شودتا امکان جستجو و بازیابی مبتنی بر محتوای آندهند نسبت می
خواهیم پرداخت و کارهای پیشرو را مرور کـرده، زنی خودکار برچسبسازی یک سامانه تلف پیادهبه بررسی مراحل مخ در این مقاله

جهـت بررسـی همچنین به معرفی چند پایگاه داده مناسب . ها را خواهیم دیدهای موجود برای طراحی این سامانهمشکلات و چالش
  . خواهیم پرداختزنی خودکار برچسبهای سامانهو آزمودن 

  

  ها اژهکلیدو
  بازیابی تصویر، استخراج ویژگینویسی، حاشیهزنی خودکار تصاویر، برچسب

 
 

 مقدمه ۱
 آسـان هـای ثبـت تصـویر و در دسـترس بـودنبا پیشرفت تکنولوژی

آنهــا، تعــداد تصــاویر موجــود در فضــای اینترنــت افــزایش قابــل 
ایجاد درک از تصاویر و امکـان سـاماندهی . ای داشته استملاحظه

هایی است کـه هنـوز آلها از ایدهجستجوهای موضوعی در بین آنو 
هــای بازیــابی در ســامانه. راه زیــادی تــا نهــایی شــدن در پــیش دارد

تصــویر، هــدف ایــن اســت کــه از یــک پایگــاه داده شــامل تصــاویر 
مختلف، یک مجموعه تصویر مطلوب کاربر بازیابی شده و نمـایش 

 1این کار در طول زمان به سه شکل بازیابی مبتنی بر مـتن. داده شود
)TBIR( 2، بازیابی مبتنی بر محتوا )CBIR ( و بازیـابی مبتنـی بـر

هـای اولیـه، بـرای در نسل. ]۱-۳[ شده استام انج) SBIR( 3معنا
ــه مــتن ــا ب ــابی یــک تصــویر تنه هــای اطــراف آن اتکــا شــده، از بازی

به این صورت . شدخصوصیات بصری تصویر استفاده چندانی نمی
کــاربر موضــوع مــورد نظــر خــود را بــه صــورت یــک  TBIRکــه در 

 کرده، این عبـارت در بـین متـون اطـراف تصـاویر عبارت متنی وارد
هـای بصـری از ویژگـی CBIRهای دوم یا در نسل. شدجستجو می

                                                 
1 Text Based Image Retrieval 
2 Content Based Image Retrieval 
3 Semantic Based Image Retrieval 



 
  2 های برچسب زنی تصاویر مروری بر سیستم

شود و کاربر یـک تصـویر نمونـه وارد کـرده، بـه دنبـال بهره گرفته می
که محتـوای بصـری مشـابه بـا آن تصـویر داشـته  می گرددتصاویری 

، جسـتجو بـر الـذکر های بازیـابی فـوقسامانه در هر دو نسل. باشند
مقایسه بین دو : گیردمگون صورت میاساس مقایسه بین دو نوع ه

ــتن در  ــری دو تصــویر در  TBIRم ــوای بص ــین محت ــه ب ــا مقایس ی
CBIR . 

، کـاربر معنـای SBIRهـای بازیـابی تصـاویر، در نسل جدید سامانه
کنـد و بـه مورد نظر خود را بـه صـورت یـک عبـارت متنـی وارد مـی

. دنبــال یــافتن تصــاویری بــا محتویــات مــرتبط بــا آن عبــارت اســت
ــابراین در  ــا و محتــوای بصــری تصــاویر رابطــه SBIRبن ی بــین معن

هـای محتـوای بصـری تصـاویر بـه صـورت ویژگـی. شـودمی بررسی
د و معنــا بــه نشــوســطح پــایینی ماننــد رنــگ و بافــت اســتخراج مــی

هـا تی کلیـدی یـا برچسـبهای سطح بـالایی بـا کلمـاصورت ویژگی
 سـطح پـایین و سـطح بـالا ی ویژگـیاین دو دسـته. گرددمی معرفی

کـار دشـواری ی بـین آنهـا فاصله زیادی باهم دارند که کشـف رابطـه
یـک سـامانه . شـودگفتـه مـی 1فاصـله معنـاییفاصـله، به ایـن  .است

SBIR کنـد و اسـتفاده فهمد، درک نمـیمعنا را آن گونه که کاربر می
توانـد بـه تنهـایی منجـر بـه اسـتخراج های سطح پایین نمییژگیاز و

بـه . ]۵, ۴[ مفاهیم سطح بالای مورد نظر انسان در جستجوها شود
ای به منظور کاهش فاصله معنایی با همین منظور تحقیقات گسترده

صـورت گرفتـه تصـاویر  به زنیهای بهتر و برچسباستخراج ویژگی
 . است
-در سـامانهانی ترین روش برای جسـتجوی سـطح بـالای معـمنطقی

، این است کـه ابتـدا بـه تصـاویر موجـود در پایگـاه داده SBIRهای 
نسبت داده شـود و بـا مقایسـه بـین  مبتنی بر معنا های متنیبرچسب

ها و عبـارت مـورد جسـتجو، تصـاویر مربوطـه بازیـابی این برچسب
نویسـی تصـاویر را از حاشیهای که به صورت خودکار هبه سامان. شوند
ی سـامانه دهـد،انجام مـینسبت دادن کلمات کلیدی به تصاویر  طریق

 . ]۱۰- ۶[ شودگفته می AIA۲زنی خودکار تصاویر یا برچسب

 زنی تصاویرآشنایی با برچسب   ۲
برای مدیریت کارا و بازیابی موثر مبتنی بـر معنـای تصـاویر در یـک 

-به هر تصویر ضـمیمه مـیپایگاه تصاویر، معمولاً تعدادی برچسب 
ــتوانهــا مــیایــن برچســب. شــود د بــه صــورت دســتی یــا خودکــار ن

زنـی بـه صـورت دسـتی و توسـط کـاربران برچسب. دناستخراج گرد
رغم دقت بهتر آن هزینه زیادی داشته، عملاً بـرای تعـداد بسـیار علی

ها وابسـته بـه همچنین این برچسب. زیاد تصاویر امکان پذیر نیست
بــرای بهتــر . ندهســت د و از یکنــواختی کمتــری برخــودارکــاربر هســتن

ــه زنــی دســتی، پــژوهششــدن نتــایج برچســب هــای خــوبی در زمین
ها معمـولاً در این پژوهش. ]۱۱[ سپاری  انجام شده است جمعیت
جـذاب و ایجـاد تعامـل  رایانـه ای هایشود با طراحی بازیسعی می

                                                 
1  Semantic gap 
2 Automatic Image Annotation 

ها های هر کاربر، دقت برچسبدین کاربر و یادگیری تواناییبین چن
 . را بالاتر ببرند

هـای داده تصـویری در های اجتماعی یا پایگاهامروزه برخی از شبکه
خواهنـد تـا کنند، از آنهـا مـیکنار تصاویری که کاربران بارگذاری می

هـایی ضمیمه تصاویر خود نمایند، یـا برچسـبنیز هایی را برچسب
. خواهند از بین آنهـا انتخـاب کننـددهند و از کاربران میشنهاد میپی

زنی دستی، تمایـل در برچسب پذیریبه علت مشکلات عدم مقیاس
هـدف از . شـودزنی خودکار روز به روز بیشتر مـیبه سمت برچسب

زنـی خودکـار، تسـهیل فراینـد جسـتجو در یـک های برچسبسامانه
 . ها استرچسبپایگاه تصاویر با استفاده از ب

 ]۱۴-۱۲[تواند در سطح تصویر یا در سطح ناحیـه زنی میبرچسب
ها به صـورت زنی در سطح تصویر برچسبدر برچسب. انجام شود

شود هـر برچسـب مربـوط شوند و مشخص نمیکلی نسبت داده می
زنــی در ســطح در برچســب. بــه کــدام قســمت از یــک تصــویر اســت

زدن بـه تصـاویر، ارتبـاط هـر برچسـب بـا ناحیه، علاوه بـر برچسـب
کنـد تـا در این امر کمک می. شودآن تصویر نیز مشخص می نواحی

گام آموزش برای هر برچسب، تنهـا بـر روی نـواحی مربوطـه تمرکـز 
تـر مفـاهیم نامربوط، یادگیری عمیـق ءشود و با در نظر نگرفتن اشیا

ــردد ــذیر گ ــان پ ــه در . امک ــکلاتی ک ــت مش ــه عل ــر ب ــال حاض در ح
ــالگــوریتم و تشــخیص اشــیا وجــود دارد، بیشــتر  ۳بنــدیههــای ناحی
زنـی در سـطح تصـویر کـار برچسـبی حوزههای مربوط به پژوهش

  . کنندمی
برچسـب تعدادی  که صرفاً در حالت پایه AIAهای علاوه بر سامانه

هـایی نیـز دهنـد، پـژوهشپیشـنهاد مـیبرای تصاویر بدون برچسب 
, ۱۷[ هـا، کامل کردن برچسـب]۱۶, ۱۵[ 4هابرچسب بهبودجهت 

 5هامحدوده گزینی برچسب ،]۲۰, ۱۹[ ها، رتبه بندی برچسب]۱۸
در ایـن . شـده اسـتانجـام و برچسب زدن به صـورت جملـه  ]۲۱[

 . در حالت پایه است AIAمقاله تمرکز تنها بر روی 

  مراحل کار ۳
کاربردهای یادگیری ماشـین محسـوب زنی خودکار یکی از برچسب

تـوان شود و از این لحاظ مانند بسـیاری از کاربردهـای دیگـر مـیمی
بینی مراحل کار را به سه گام اصلی استخراج ویژگی، آموزش و پیش

 . ها خواهیم پرداختاین گامدر ادامه به معرفی . نمود تقسیم
هــای هنمــایی از فراینــد کلــی موجــود در طراحــی ســامان ۱در شــکل 
هــای ابتــدا ویژگــی. زنــی خودکــار نمــایش داده شــده اســتبرچســب

ــر اســاس ایــن ویژگــیتصــاویر اســتخراج مــی هــا و شــوند، ســپس ب
های ثبت شده برای هر تصـویر، طـی فراینـد آمـوزش، یـک برچسب

بینـی برچسـب یـا آزمـایش، در مرحلـه پـیش. شـودمدل طراحـی مـی
ه ایـن مـدل ارائـه هـای تصـاویر آزمایشـی اسـتخراج شـده و بـویژگی

 . هایی برای این تصاویر انتخاب گرددشود تا برچسب می

                                                 
3 Segmentation 
4 Tag refinement 
5 Tag localization 
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 .]۲۲[ های برچسب زنی خودکار تصاویرنمایی از فرایند کلی موجود در سامانه - ۱شکل 

  

  استخراج ویژگی ۳-۱
در این مرحله بر اساس نوع الگوریتم انتخابی و خصوصیات پایگـاه 

انتخـاب . شـودویژگـی انتخـاب مـیداده مورد استفاده، یک یا چنـد 
های مناسب، با توجه بـه نـوع تصـاویر و نـوع معیـار شـباهت ویژگی

های بازیابی محسوب های اصلی در سامانهمورد استفاده، از چالش
تواننـد بـه صـورت سراسـری یـا محلـی هـا مـیایـن ویژگـی. شـودمی

 . انتخاب شوند
. شـونداج مـیها از کل تصـویر اسـتخردر پردازش سراسری، ویژگی

های تصویر، یک ویژگـی برای مثال میانگین شدت روشنایی پیکسل
هـای سراسـری، سـرعت مزیـت ویژگـی. شودسراسری محسوب می

هـا از درک جزئیـات اما این ویژگی. بالا و بار محاسباتی کمتر است
در پـردازش محلـی، . تصویر و اطلاعات مکانی آنهـا نـاتوان هسـتند

در . شــوندهــا اســتخراج مــیی از پیکسـلهــا از یــک همســایگویژگـی
هـای شـود، ویژگـیهایی تقسیم میبعضی از حالات تصویر به بلوک

هــر بلــوک بــه صــورت جداگانــه اســتخراج شــده در کنــار هــم بــردار 
با این کار در حقیقت . دهدویژگی مربوط به آن تصویر را تشکیل می

 . از اطلاعات مکانی موجود تصویر نیز استفاده شده است
گیـری ها، در مورد نحوه ترکیب آنها تصـمیمپس از استخراج ویژگی

و بـا الحـاق  ۱اولیـه جوشـی-تواند به صورت همترکیب می. شودمی
جوشـی میـانی بردارهای ویژگی به هم صورت گیرد یا به صورت هم

ها بـه صـورت که در آن با هر کدام از ویژگی ،۲جوشی تأخیریو هم
. نمایـدرا به مراحـل بعـدی موکـول مـیمجزا برخورد کرده و ترکیب 

  . پردازیمدر ادامه به مرور چند ویژگی پرکاربرد می

 های مبتنی بر رنگویژگی - ۱- ۱- ۳

اطلاعات رنگ به خصوص هیستوگرام رنگ بـه علـت مقـاوم بـودن 
ـــوب ـــال از محب ـــل چـــرخش و انتق ـــاربردترین در مقاب ـــرین و پرک ت

                                                 
1 Early fusion 
2 Late fusion 

توانـد در یهای مـورد اسـتفاده در بازیـابی تصـویر اسـت و مـ ویژگی
ــه   ,RGB ,HSV, Luv, Labفضــاهای رنــگ مختلفــی از جمل

YCbCr تـوان بـه هـای رنـگ مـیتـرین ویژگـیاز مهم. تعریف شود
، 3هــای رنــگممــانمــاتریس کوواریــانس رنــگ، هیســتوگرام رنــگ، 

ــردار  اشــاره  ]۲۳[ 4رنــگ انســجامهیســتوگرام همبســتگی رنــگ و ب
در کارهـای ها هستند کـه ترین ویژگیهای رنگ از سادهممان. نمود

 میـانگین،هـا ترین ممـانمعروف. اندزیادی مورد استفاده قرار گرفته
برای هر کانـال رنـگ بـه  اغلبهستند که  5و چولگیانحراف معیار 

بنـابراین بـردار ویژگـی بـرای آنهـا . شـوندطور جداگانه محاسـبه مـی
ها معمولا آنهـا برای افزایش کارایی این ویژگی. بسیار کوچک است

  .کنندهای مختلف استخراج مینواحی یا بلوک را برای
ایـن . کنـدتوزیع رنـگ را در تصـویر توصـیف مـی ،هیستوگرام رنگ

مختلـف تقسـیم کـرده، تعـداد  6هـایویژگی فضای رنـگ را بـه سـبد
هـا تعلـق دارد را هایی که در هر تصویر به هر یک از این سبدپیکسل

چرخشــی و هیســتوگرام رنــگ نســبت بــه تغییــرات . دهــدنشــان مــی
از آنجــا کــه بــه اطلاعــات مکــانی تصــویر امــا  .انتقــالی مقــاوم اســت

دهد، ممکن است دو تصویر کاملا متفاوت هیسـتوگرام اهمیت نمی
  . داشته باشند یا خیلی شبیه بهم رنگ یکسان

اطلاعــات مکــانی را در هیســتوگرام  ،CCVبـردار انســجام رنــگ یــا 
از هیسـتوگرام رنـگ  به این صورت که هر سـبد. کندرنگ اضافه می

هـای که شامل پیکسـلبخش منسجم . کندرا به دو بخش تقسیم می
هــای بهــم متصــل اســت و بخــش غیــر منســجم کــه شــامل پیکســل

 را نسبت به هیستوگرام رنـگ بیشـتر CCVاین امر دقت . مجزاست
  .کنددو برابر میرا در عین حال طول ویژگی آن  نموده و

صـورت سراسـری از کـل تصـویر و یـا بـه توانند به ها میاین ویژگی
بنـدی کـردن تصـویر، بـرای بهـره گـرفتن از صورت محلی و با بلـوک

هـای اسـتخراج در نهایـت ویژگـی. اطلاعات محلی استخراج شـوند

                                                 
3 Moments 
4 Color coherence vector  
5 Skewness 
6 Bins 
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رچسب زنی تصاو

یـادگیری ماشـین
ـادی نمونـه و بـ
 طوریکه خروجی

دهـد و مـیایـه 
ی تشـکیل دهنـد
ر در کاربردهـای

ت بســـیاری ســـ
هـا ترغیـب کــرد

.کنیدشاهده می

شده از مجموع
هيشده از لاخراج 
انیيهای مهي از لا
یيهای انتهاهي لا

ر اسـتخراج مـی
گـری نیـز موجـو

بـرای. قـرار گیـرد
مکان جغرافیـایی
ران، زمـان گـرفتن

جـود باشـد کـه 
هویر و برچسب

بعاــایی کــه از منــ
یـک ،شـودج مـی

ظـر اسـتفاده مـی
در ایـن. شـودمی
.]۳۲, ۳۱[ ود

شـد، بـتفاده می
در دسـته. ]۳۴ 

ــذاری کــرده و بــ
د. سـازندرا مـی

                  
Comments 
Multi-view 
Multi-modal 
Bag of Feature 
Bag of Words 

های بر ی بر سیستم

طی یک فراینـد 
تعـداد بسـیار زیـ

د بهنشوراج می
از لایـه قبـل ارا 

هـایز ریز شـکل
هـای مزبـوژگـی

 نشـــان داده اس
ــه اسـتفاده از آنه

های ژرف را مشی

رف استخراج ش
های استخویژگی

ی استخراج شده
خراج شده از

تقیماً از تصـویر
ر اطلاعـات دیگ
مـورد اسـتفاده ق
طلاعاتی نظیر م

ربرسـایر کـا 2ت
 تصویر نیز موج
رتباط بین تصاو

هــویژگــی ــک از
استخراجختلف 

که از چندین منظ
گفته  4د وجهی

شوف بررسی می

 

ردازش متن است
,۳۳[ شوده می

گــ ــاربرد را کــد
هـای مختلـف 

                  

مروری

های ژرف طژگی
از تع ]۲۷-۲۹[ 

ای استخرد لایه
و سطح بـالاتر

ای ازوعهمه مج
ت بالایی کـه ویژ

از خـــود شـــین
را نیـز بــ AIAی 

ای از ویژگیونه

های ژرز ویژگی
و :چپسمت  ر

هایژگیيو: وسط
مدل استخ: ست

  هاژگی

 بصری کـه مسـت
مـراه بـا تصـویر
عنـوان ویژگـی م

تصویر، امراه با 
شـده، توضـیحات
وی مرتبط با آن
 یادگیری بهتر ار

هــر یــ اشــین بــه
های مخ با روش
هایی کهه سامانه
یا چند 3دمنظری

منظرهای مختلف

BoF-  ٥ژگی

در کاربردهای پر
BoW  نامیدنیز

تــدا کلمــات پرکــ
هار ویژگـی مـتن

           

ویژگ. هستندتر ک
 یـادگیری ژرف
دک یک شبکه چن
تر یه دیدی کلی

های تصویر بهل
دقت. رسدر می
ـــایی ماشــف بین

یشـگران حـوزه
نمو ۲شکل در .

ای ازنمونه -۲
تصویر . ر چهرهي
تر، تصویر ونييپا
ر سمت راسيصو
]۳۰[. 

سایر ویژ - ۵-

هایویژگیه بر
 ممکن است هم
که میتواند بـه ع

همممکن است 
ری که گرفتـه ش
ر، متن یا ویدئو

توان براییز می
  . برد

ینــه یــادگیری ما
یااطلاعاتی ف

بهو منظر  یا یک
های چندسامانه

رابطه بین مها ه

سبد ویژگ - ۶-

کنیک که ابتدا د
W٦یا  بد کلمات

بنــدی متــون ابتـ
س این کدها بـرد

وند و
واهد
 منبـع
طــور
ظـاهر

جـزا و
ژگـی
خراج
 هـات
در . د

یر بـه
-مـی
یکـرد
ک و
ســان
تفاده

های ی
ــه ر ا ب

تلـف
طریـق

. 

وردار
یی از
ود در
ـار از
شـکل
قطــر،
هـای
تغییر
 شـی
بـرای

 سـت
د بـه و

ســطح
نسان
     

1 Dee

نزدیک
با نام
کمک
هر لای
پیکسل
تصویر
مختلــ
پژوهش
.است

 

شکل
يتصاو
های پا
و تص
[است

۳ -۱-

علاوه
شود،

باشد ک
مثال م
تصویر
تصویر
آنها نی
بهره بر
در زمی
مختلف
وجه ی
،دکنن

سامانه

۳ -۱-

این تک
نام سب
دســته
اساس

شو چسبانده می
خور ادامه بحث

ی مختلـف در م
وگرام رنــگ بــه ط
یـابی تصـاویر ظ

 قرار گرفتن اج
ویژ. دهـدئـه مـی

ز تصـویر اسـتخ
ای از ریزبافـتعـه

شـوندتکـرار مـی
ت، بافـت تصـوی
ک ناحیـه دیـده 
مصـنوعی و روی

هـای موجـکدیل
ــامانه بینــایی انس
افـت مـورد اسـت

نیز از ویژگی ]۲
ــویر ر ــده تص نن

هـای مختجهت
ط ی بـر بافـت از

.شودمی ایجادت

گ و بافـت برخـو
عی کارایی بـالایی
ل اشـیاء موجـو

برای ایـن کـ. ود
هـای شس ویژگـی

ط، مســاحت، ق
هکننـده توصیف

ی شکل بر اثر ت
عیـین مـرز یـک
لاً بیژگـی معمـو

 . ]۷[دارد

ه اس معرفـی شـد
وشــتخراج مـی

هــا معنــای ســی
سیستم ادراک ان
                  
ep features 

اده در کنار هم
شوند که درمی 

هایه بین ویژگی
 ویژگــی هیســتو
برای کاربرد بازی

آرایش و ترتیب
یـک تصـویر ارائ
 یـا سـاختاری ا
 تصویر مجموعـ
گوهـای مـنظم ت

تـر اسـتسـتفاده
ها در یـکشنایی

بـرای تصـاویر م
تبـد. ـب هسـتند

ت خــوبی بــا ســ
رای توصـیف با

۲۶[ستوگرام لبه
ــیف ــن توص کنی

رام لبه را برای ج
ار ویژگی مبتنـی

بافت یف کننده

 نسبت به رنـگ
تصاویر مصنوع
ص کـردن شـکل
شیا شناسایی شو

سپس. شود می
ی چــون محــیطی
های ممان وت

هایجاییکه ویژگی
کنند و تعییر می

ه اسـت، ایـن وی
کاربرد زیادی ند

 

هـادی از ویژگی
دگیری ژرف اسـ

ایــن ویژگــ. نــدا
ند و به سربر دا ر

                  

یا به صورت سا
استفاده  ویژگی

ی صورت گرفته
شــده اســت کــه
بهترین ویژگی بر

 های بافتی

عاتی در مورد آ
هـای یـروشـنایی

صـورت آمـاری
ساختاری، یک
ت یـک سـری الگ

تر و پر اسه ساده
ی از آرایش روش
اختاری بیشـتر ب
یر طبیعـی مناسـ
جــا کــه مطابقــت

هـا بـریر ویژگـی
صیف کننده هیس

ــت ــت اس ای. اف
 کرده، هیستوگر

بردا. کندسبه می
های توصین داده

 های شکلی

از دقت کمتری
ر حوزه بازیابی 

بـرای مشـخص. د
باید محدوده اش

بندی استفادههی
هــاکننــدهصــیف

رض، گرِدی، ثابت
از آنج. شود می
پوشانی تغیر هم

ی زیـادی همـراه
زنی به تصاویر ک

۱های ژرف ی

جدید مجموعه 
های یاداز روش

هف معــروف شــد
های دیگر را در
       

ده از هر بلوک ی
به صورت سبد

هایدر بررسی. د
نشــان داده  ]۲۴

وسط به عنوان ب
 .شودی

ویژگی - ۲- ۱-

اطلات تصویر
مچنین شـدت ر

تواند به صت می
در رویکرد س. ود

ت که بصـورت
ویکرد آماری، که

هاییورت کمیت
رویکـرد سـا. ود

ری برای تصاوی
از آنج ]۲۵[ابور

رند، بیش از سای
توص. اندر گرفته

ــرای با ــاربرد ب ک
هایی تقسیم وک

 هر بلوک محاس
هم قرار دادن ار

ویژگی - ۳- ۱-

های شکل ژگی
و بیشتر در ستند

دهندود نشان می
ک تصویر ابتدا با

های ناحیگوریتم
 اســتفاده از توص

سبت طول به عرض
گیریریه اندازه

ویه دید یا در اثر
هایز با دشواری

زرهای برچسب

ویژگی - ۴- ۱-

های اخیر سال
 به علت اینکه 

هــای ژرفژگــی
هلاتری از ویژگی
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شد
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می

۳-

بافت
هم

بافت
شو
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رو
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شو
آما
گــا
دار
قرا
پرک

بلوک
در
کنا

۳-

ویژ
هس
خو
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الگ
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نسب
فور
زاو
نیز
کار

۳-

در
که
ویژ
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 زاد  رویا راد و منصور جم 5

هـای پردازش تصویر نیز از همـین ایـده بـرای سـاخت بـردار ویژگـی
هـای بصـری مـورد برای اینکار ابتدا ویژگـی. شودبصری استفاده می

بنـدی ماننـد ر اسـتخراج شـده بـا یـک تکنیـک خوشـهنظر از تصـاوی
-هـای مختلـف قـرار مـیهـا را در خوشـهمیانگین آن-kبندی خوشه
هـای آن ی کلیـه ویژگـیاز مرکز هر خوشه به عنوان کد نماینده. دهند

ها که به آن ای از این مراکز خوشهنامهسپس واژه. شودخوشه یاد می
در نهایـت یـک بـردار . سـازندشـود، مـینیز گفته می کلمه تصویری

-های موجود در هر تصـویر تشـکیل مـیویژگی بر اساس تعداد واژه
  .دهدمین مفهوم را نشان میه ۳شکل . شود

 

 
بندی بلوک:i -  سبد ویژگی روشها به استخراج ویژگی -۳شکل 
تشکیل :iv -  هابندی ویژگیخوشه:iii - هااستخراج ویژگی:ii -  تصاویر

هیستوگرام برای هر تصویر بر حسب تعداد مراکز خوشه مشاهده 
  .]۳۵[شده

روش سبد ویژگی به تغییراتی مثل انتقال و دوران، مقاوم است، امـا 
در عین حال اطلاعات محلی موجـود در تصـویر را نیـز نادیـده مـی

های مختلـف بـاهم عـوض شـود، به عبارتی اگر جای قسمت. گیرد
ــا ایــن مشــکل را مــی. نتیجــه تفــاوت چنــدانی نخواهــد کــرد تــوان ب

و اسـتخراج ویژگـی از  مکانی بر روی هـرماستفاده از تکنیک تطبیق 
ایــده ایــن کــار . ]۳۶[چنــد ســطح بزرگنمــایی متفــاوت، بهبــود داد 

ــانی در  ــع مک ــرای تجمی ــایی ب ــف بزرگنم اســتفاده از ســطوح مختل
با در کنار هم قرار دادن ایـن سـطوح، . نواحی مختلف تصویر است

آید که تا حدی وابسته شده به وجود می های تجمیعهرمی از ویژگی
در عمل برای برقراری تعادل بـین وابسـتگی بـیش از . به مکان است

هـای تصـاویر در سـه سـطح حد و استقلال از مکان، معمولاً ویژگی
نمایی از ایـن تکنیـک نشـان داده شـده  ۴در شکل . شوندتجمیع می

  . است

  
  .]۳۶[استخراج ویژگی به روش تطبیق مکانی بر روی هرم  - ۴شکل 

تـوان کـه مـی نداهای بصری بسیار زیادی تعریف شدهتاکنون ویژگی
تـر اینکـه کـدام ویژگـی مناسـب. آنها را از یک تصویر استخراج کـرد
مناسـب بـودن یـک ویژگـی . گـردداست، به مسـائل بسـیاری بـر مـی

بستگی زیادی به مواردی چون کاربرد مساله مورد نظـر، پایگـاه داده 
مورد استفاده، میزان محاسبات و انـدازه بعـد ویژگـی مـورد انتظـار، 

 ]۲۴[در منبـع . ها و نحوه ترکیب آنها داردهمبستگی با سایر ویژگی
پایگـاه  ۵بـر روی  هـا از این ویژگیپژوهش جامعی بر روی تعدادی 

  . داده صورت گرفته است

 زنی خودکارهای یادگیری در برچسبمدل ۳-۲
های استخراج شـده صـورت بر اساس ویژگییادگیری در این مرحله 

توانـد بـه عنـوان از منظر بازشناسی الگو، هـر برچسـب مـی. گیردمی
بـا زنـی هـای برچسـبیک دسته تلقی شود و تفـاوت عمـده سـامانه

بنـدی، وجـود چنـدین برچسـب یـا دسـته بـرای هـر های دسـتهروش
توان در این مرحله های یادگیری را میبسیاری از مدل. تصویر است
  . به کار گرفت

تواند بـه صـورت نظـارتی، نیمـه نظـارتی یـا به طور کلی یادگیری می
زنی خودکار به علت لزوم وجود اما در برچسب. بدون نظارت باشد

تـا کنـون . شودمعمولاً حالت بدون نظارت استفاده نمی ها،برچسب
هـای های زیادی در زمینه برچسب زنی خودکـار و بـا روشپژوهش

هـای توان به گونهها را میاین پژوهش. متفاوت صورت گرفته است
انـواع رویکردهـا  ]۱۰[برای نمونه پژوهش . بندی کردمختلفی دسته

بنـدی دسـته ۲و هـدایتی ۱اسـتقراییدو گروه را در  AIAلسازی در مد
بنــدی زیــر مــرور تهرا در دســ AIAمدلســازی  ادامــهدر . کــرده اســت

  .کنیم می

  ۳های مولدمدل - ۱- ۲- ۳

-زنـی اسـتفاده از طراحـی مـدلهای مهم برای برچسبیکی از دسته
هـا از یـک توزیـع کننـد دادههـا فـرض مـیاین مدل. های مولد است
کننـد پارامترهـای توزیـع را اند و سعی میبرداری شدهتصادفی نمونه

خـود . ها بیشینه شودنمونهطوری تخمین بزنند که احتمال تولید آن 
توان به دو دسـته تقسـیم کـرد کـه یکـی رویکـرد مـدل این گروه را می

 . کندرا دنبال می ٥و دیگری رویکرد مدل عنوان ٤مخلوط
هـا بر روی نمونه در حالت مدل مخلوط هدف یافتن یک توزیع توأم

هـای هـا اسـت کـه بتوانـد رابطـه آنهـا را در مجموعـه دادهو برچسب
زنـی بـه یـک بـرای برچسـبدر این مدل . ی بهتر توصیف کندآموزش

های بصری آن تصـویر، احتمـال شـرطی تصویر، با استخراج ویژگی
ایـن . شـودهـا محاسـبه مـیهای مختلف بـه ازای آن ویژگـیبرچسب

تصـاویر  رخـدادیچگالی هم ی ازتوانند به صورت تخمینها میمدل
 . شونددر نظر گرفته ها و برچسب
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ــا بیشــینه کــردن احتمــال تــوأم تصــویر و کلمــه،  ]۳۷[در  تصــاویر ب
ه بین کلم-به این صورت که همبستگی کلمه. شوندبرچسب زنی می

بـر . آیدتصویر به دست می-تمام کلمات و همچنین همبستگی کلمه
تصـویر بـه کند کـه ارزش هـر جفـت کلمـهاین اساس مدل تعیین می

ازای تصویر مورد آزمایش چقدر است و شرایط مورد نیـاز را ارضـا 
 . کند یا خیرمی

هایی از مخلـوط دار به عنوان نمونهدر مدل عنوان، تصاویر برچسب
هـر عنـوان یـک توزیـع روی . شـوندعنـوانِ مشـخص مـدل مـیچند 
ایـن گـروه بـا روش ترجمـه . های بصری و متنی تصویر اسـتویژگی
کننـده بصـری در شروع شدند که در این حالت هر توصیف ماشینی

زنی بـه صـورت قالب یک عنوان در نظر گرفته شده، مساله برچسب
متنـی مطـرح  ای از چنـدین عنـوان بصـری بـه چنـدین عنـوانترجمه
هـــای هـــای مبتنـــی بـــر مـــدل ماننـــد روشاغلـــب روش. شـــود مـــی

، تحلیـل معنـایی مخفـی  LSAیـا  ۱گـذاری معنـایی مخفـی شاخص
ابتــدا ،  ۲LDAیــا  مخفــی دیرکلــهو تخصــیص  PLSIاحتمــالاتی یــا 

برای متن کاوی معرفی شدند و پس از مـوفقیتی کـه در آن شـاخه بـه 
ویر نیز مورد استفاده قرار دست آوردند، در کاربردهای پردازش تص

شود محتوای معنایی یا سعی می LDAبرای مثال در روش . گرفتند
GIST  یک متن یا تصویر به صـورت مخلـوطی از عنـاوین خلاصـه
بـه صـورت ) مـتن یـا تصـویر(به عبارت دیگـر یـک مشـاهده . گردد

شـود و هـر کـدام از ایـن عنوان، مـدل مـی Kتوزیع چندوجهی روی 
ــه ــود ب ــاوین خ ــدل  عن ــات م ــدوجهی روی کلم ــع چن صــورت توزی

یــک رگرســیون  LDAدر قالــب رویکــرد  ]۳۹[ در. ]۳۸[گردنــد مــی
هـای هـا و ویژگـیمتغیر مخفی برای یافتن همبسـتگی بـین برچسـب

بصـری معرفــی شــده اســت کــه از طریــق آن، شــباهت بــین دو منظــر 
 . گردداطلاعاتی با تعدادی از عناوین مختلف محاسبه می

یک الگـوریتم ترکیبـی بـرای مسـاله برچسـب زنـی  ]۴۱[و  ]۴۰[در 
ارائه شده است که در آن ابتدا مدلی بر اساس تحلیل معنایی مخفـی 

مال پسین هر برچسب برای هـر تصـویر احتمالاتی برای تخمین احت
. دنـگردهای اولیه استخراج مـیطراحی شده و بر اساس آن برچسب

ها بر اسـاس میـانگین گیـری سپس یک گراف شباهت برای برچسب
هـای شـود و بـا تکنیـکهای بصری و متنی سـاخته مـیروی شباهت

زنــی مرحلــه اول بهبــود داده نتــایج برچســب ۳قــدم زدن تصــادفی
   .شود می

ــاتریس یکــی از روش ــه م ــه روش تجزی ــن زمین ــاربرد در ای ــای پرک ه
هـای است که بر اساس تجزیه هر یک از مـاتریس NMF٤یا  نامنفی
کند بـه طوریکـه یکـی تصاویر به دو ماتریس نامنفی عمل می ویژگی

و  5هـا بـه عنـوان بردارهـای پایـه یـک فضـای مخفـیاز این مـاتریس
ماتریس دیگر بـه عنـوان مختصـات تصـاویر در ایـن فضـای مخفـی 

ها تصاویر را از فضای ویژگی NMFدر واقع روش . نمایندعمل می
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کند کـه در ایـن فضـا الگوهـای بعد دیگر منتقل میبه یک فضای کم
 . موجود در تصاویر بهتر قابل تشخیص باشند

 ]۴۲[در مرجـع . اندبهره گرفته NMFاز رویکرد  ]۴۵-۴۲[ مراجع
، بـا توجـه ها را یافتـههمسایهبه ازای هر تصویر آزمایشی نزدیکترین 

به  ،شودمیاستخراج آنها فضاهای مخفی مربوطه به مفاهیم موجود 
هـا و بقیـه طوریکه یکی از این فضاهای مخفـی مربـوط بـه برچسـب

مـدل سـاخته شـده بـه . هـای بصـری اسـتفضاها مربوط بـه ویژگـی
که شباهت بـین فضـاهای مخفـی مختلـف مربـوط بـه است ای گونه

بـین فضـای  یک تصـویر حفـظ شـود و بـا توجـه بـه همـین شـباهت
ین برچســب چنــدبصــری، هــا و فضــاهای مخفــی برچســب مخفــیِ

بـرای کـل ، ]۴۲[ مرجـع بـرخلاف ]۴۳[ر مرجع د. شودپیشنهاد می
و نیاز بـه  شودساخته میتصاویر یک پایگاه تصاویر یک مدل واحد 

ایــن مــدل نیــز . بــه ازای هــر تصــویر آزمایشــی نــدارد ســاخت مــدل
هــای مختلــف هــر براســاس شــباهت بــین فضــاهای مخفــی ویژگــی

عـلاوه بـر سـاخت یـک  ]۴۴, ۲۲[مراجـع در . کنـدتصویر کار مـی
امکـان سـاخت فضـاهای مختلـف بـا مدل کلی برای تمام تصـاویر، 

با میانگین گیـری بـین فاصـله تصـاویر در  .وجود داردابعاد متفاوت 
بر اساس ایـن  آید واین فضاها یک معیار فاصله دقیقتر به دست می

های هر تصـویر آزمایشـی اسـتخراج معیار فاصله نزدیکترین همسایه
انــد هــایی کــه در ایــن همســایگی بیشــتر تکــرار شــدهشــده، برچســب

به جای تاکید بر لزوم شباهت بین  ]۴۵[در مرجع . شودپیشنهاد می
-های مختلف مربوط به هر تصویر بـه گـروههای مخفی، ویژگیفضا

 فضاهای مخفی در هر گروه بـه طـور مجـزا های مشابه تقسیم شده
بـا افـزودن پارامترهـایی اسـتخراج در طی فرایند . شوداستخراج می

یکسـان و ی مخفـی بین این فضاهامفاهیم بخشی از به تابع هدف، 
 . دنشوظر گرفته میندر ستقل دیگر م یبخش

هـا در یـک رابطه بین محتویـات بصـری و برچسـب ]۴۶[ در مرجع
فضای مخفی معنایی بر اساس تحلیل همبستگی کانونی هسته مدل 

هـای بهتـری نشان داده شده اسـت کـه در ایـن فضـا همسـایه و شده
  . شودبینی برچسب یافت میبرای هر تصویر جهت پیش

 ٦های تمایزی مدل - ۲- ۲- ۳

زنی خودکار تصاویر به های تمایزی موضوع برچسبدر مدل
شده و بررسی  ]۴۷[ ۷چند برچسبیبندی یک مساله دسته صورت

در . شودبند جداگانه آموزش داده میبرای هر برچسب یک دسته
در . شوندهایی مستقل از هم فرض میها، دستهحقیقت برچسب

بندها، به ازای گام آزمایش، برای هر تصویر با استفاده از این دسته
های مختلف، تعلق تصویر به دسته مربوط به یک برچسب برچسب

های مختلفی برای یادگیری از روش ،در این گروه. شودبررسی می
  ۸SVMیا بردار پشتیبانهای ماشین گردد، مانند روشاستفاده می
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های و شبکه ]۵۰-۵۲[ MIL۱یا  ای، یادگیری چند نمونه]۴۹, ۴۸[
  .]۵۴, ۵۳[عصبی 
ها شامل تمرکز بر روی کاهش مشکلات برچسب ]۴۸[ در مرجع

های های مبهم و برچسب، برچسبهای ناکاملمشکل برچسب
در حالت یکی علیه  SVMدر این پژوهش از . همپوشان است

و افزودن  hinge 3تابع اتلافاستفاده شده و با تغییری در  2دیگران
این . دهندافزایش میدر آن کارایی را  4افزودن پارامتر تحمل

پارامتر به صورت خودکار و با توجه به شباهت های بصری و آمار 
  . شودمربوط به پایگاه تصاویر تعیین می

مطرح شده در حالت تمایزی  MILیک مساله  ]۵۱[در مرجع 
که از جمله مسائل نظارتی ضعیف است که در این گونه مسائل 

در ها ، نمونهنمونهبه جای مرتبط کردن هر تصویر با یک هستند، 
 کل یک مجموعهها به برچسباند و هایی مرتب شدهمجموعه

انتساب برچسب به یک مجموعه نشان دهنده . شوندمینسبت داده 
این است که حداقل یکی از اعضای این مجموعه به آن برچسب 

های نگاشت با تکنیک شده استدر این مرجع سعی . مرتبط است
های دیده مجموعهبه صورت تمایزی و انتخاب ویژگی  ویژگی

  . گرددری گذانشده برچسب
ای ای در کنار تک نمونهاز ترکیبی از نمایش چند نمونه ]۵۰[در 

در آن پژوهش یک . زنی خودکار استفاده شده استبرای برچسب
چارچوب یادگیری نیمه نظارتی مبتنی بر گراف طراحی شده که از 

گیرد و سه استراتژی برای این دو نمایش به طور همزمان بهره می
تبدیل یک نمایش به نمایش دیگر برای مفاهیم مختلف ارائه شده 

 . است

 جستجوگرا - ۳- ۲- ۳

بسیار غیرخطی هسـتند، یـادگیری یـک  AIAاز آنجا که سامانه های 
هـا را بـرای مدل پارامتریک ممکن اسـت نتوانـد توزیـع پیچیـده داده

دگیری محلـی هـای یـاروش ،به خـوبی بیـان کنـد پیش بینی برچسب
جستجوگرا که به صورت غیر پارامتریک مبتنی بر یـافتن نزدیکتـرین 

مـورد زنـی خودکـار بسـیار در زمینه برچسبهمسایه عمل می کنند، 
هـای جسـتجوگرا کـه در عـین سـادگی در روش. انـدتوجه قرار گرفته

اند، تمرکز بر روی یادگیری معیار شـباهت بسیار قدرتمند ظاهر شده
هایی از این دسته پراکندگی برچسـب بـر مثال. صله استیا معیار فا

تـرین های نزدیـکروی گراف مشابهت، یا یادگیری بر اساس تکنیک
ایـن  یهای برترِ فعلی در زمرهتعداد زیادی از روش. همسایه هستند
 . ]۶۱-۵۵[گیرند دسته قرار می

یــک گــراف شــباهت روی تمــام تصــاویر  ]۵۵[بــرای نمونــه مرجــع 
بـرای ایـن . کنـدگراف پخـش مـی این ها را رویسازد و برچسب می

عیارهـــای فاصـــله متفـــاوتی اســـتفاده کـــرده و بـــا کمـــک کـــار از م
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، یک میـانگین وزنـی را روی برچسـب ٥یکرتهای یادگیری م تکنیک
  . ها محاسبه نموده استترین همسایهنزدیک
ــراداده ]۵۸[مرجــع  ــه هــای اجتمــاعی هــای موجــود در شــبکهاز ف ب

تــرین تــر نزدیــکبــرای پیــدا کــردن مناســبصــورت غیــر پارامتریــک 
بـرای تعیـین شـباهت جهـت مرجع  در این. گیردها بهره میهمسایه

  . استفاده شده است Jaccardها از معیار محاسبه همسایه
هــای ای بــر اســاس روشیــک الگــوریتم دو مرحلــه ]۶۰, ۵۹[در 

ی اول بـر روی ترین همسایه طراحی شده است که در مرحلـهنزدیک
-ی دوم بـر روی شـباهتبرچسب و در مرحلـه-های تصویرشباهت

همچنین در این پژوهش از یـک . کندتصویر تمرکز می-های تصویر
هـای مختلـف و دگیری وزن ویژگـیچارچوب یادگیری معیار برای یا

در ایـن . معیار فاصله مناسب با هر ویژگـی نیـز اسـتفاده شـده اسـت
آموزشـی تصـاویر پژوهش برای کاهش اثر نامتوازن بـودن مجموعـه 

هـا ای متـوازن از همسـایهبرای هر تصویر مجموعـه شده استسعی 
با این صورت که برای هر تصویر بـه ازای هـر برچسـب . فراهم شود

تصـویر حـاوی آن برچسـب کـه بـه ) ۵تـا  ۱(ی و یکسـان داد ثابتتع
سپس بـا میـانگین . شوندانتخاب می ،اندتصویر مزبور نزدیکتر بوده

-برچسـب ،ههمسای ها در این مجموعه تصاویرِگیری بردار برچسب
در ایـن میـانگین . شـوندهایی که امتیاز بیشـتری دارنـد پیشـنهاد مـی

بـه تصـویر آنهـا به نسبت نزدیکی  سایههم تاثیر تصاویرمیزان گیری 
  . ستمورد نظر ا
 6هاییالگو-بندی تصاویر پیشبا کمک روش خوشه ]۶۱[در مرجع 

ــاییالگو ــی 6ه ــته در دو فضــای ویژگ ــر دس ــرای ه ــای بصــری و ب ه
-با مقایسه تصـاویر آزمایشـی بـا ایـن پـیش. شودایجاد می فهومیم

آینـد کـه در ولیـه بـه دسـت مـیهـای ادر هر دو فضا برچسبها الگو
-های نهایی انتخاب میهای همجوشی برچسبمرحله آخر با روش

  . گردند

  های مبتنی بر یادگیری ژرفروش - ۴- ۲- ۳

 هــای مبتنــی بــربــه علــت نتــایج خــوب حاصــل از بکــار گیــری روش
هــای زیــادی بــر مــدل ، اخیــراًهــای مختلــفیــادگیری ژرف در زمینــه

 طراحــی شــده اســت AIAهــای اســاس یــادگیری ژرف بــرای ســامانه
با الهام از ساختار عصبی مغـز انسـان در یادگیری ژرف  .]۶۲-۶۵[

. هـا مـدل شـودمفاهیم انتزاعی سطح بالاتری از داده ،شودسعی می
این کار از طریق یک گراف با چندین لایه پردازشـی متشـکل  معمولاً

ــی ــا غیرخطــی صــورت م ــات خطــی ی ــرداز ترکیب ــن . گی ــه ای از جمل
شـبکه  ،7شـبکه عصـبی عمیـق هـایی نظیـرروشتوان به ها می گراف

نوآوری اصـلی ایـن . دشاره نموا 9شبکه باور عمیق ،۸شیعصبی پیچ
هـای اسـتخراج ویژگـی: شـودهـا در دو زمینـه خلاصـه مـیاین روش

                                                 
5 Metric Learning 
6 Prototype 
7 Deep neural network 
8   Convolutional neural Networks 
9 Deep belief network 



 
  8 های برچسب زنی تصاویر مروری بر سیستم

هـای آموزشـی و اطلاعـات یـری از برچسـبگو بهـرهتـر قویبصری 
  . بینیجانبی دیگر در بهبود پیش

 ]۶۶[با استفاده از مدل پیشنهاد شـده توسـط کریژوسـکی  ]۶۳[در 
اسـتفاده آمـوزش ژرف بـدون هـیچ گونـه پـیش پیچشـییک شبکه از 

زنـی را بـه صـورت توان مسئله برچسباز آنجایی که می. شده است
در نظر گرفت، برای آموزش شبکه از  بندی چندبرچسبیمسئله دسته

در . اده شـده اسـتف چندبرچسـبی متفـاوت اسـتفچندین تابع اتلا
برچسب که بیشترین احتمال انتساب به تصـویر ورودی  k آخر تعداد

   .اندهای تصویر انتخاب شدهرا دارند، به عنوان برچسب
ها  برای یـافتن نزدیکتـرین داده-از انواع مختلفی از فرا ]۵۸[مرجع 
ها بهره گرفته است و بـا کمـک یـک شـبکه عصـبی پیچشـی همسایه

هـای آن را بـا هـم ژرف اطلاعات بصری بین یک تصویر و همسـایه
 . بینی کرده استها را پیشترکیب و برچسب

هـای اسـتخراج شـده توسـط یـک شـبکه عصـبی از ویژگی ]۶۴[در 
پیچشــی اســتفاده شــده و مــدلی را در چــارچوب تحلیــل همبســتگی 

بــرای هــر دو منظــر بصــری و متنــی طراحــی کــرده  (CCA)کــانونی 
در سه حالـت خطـی، مبتنـی  CCAچارچوب  ،رجعدر این م. است

بندی نزدیکترین همسـایه بـه کـار گرفتـه و بر هسته و براساس خوشه
  .مقایسه شده است

 ۱یک مدل یادگیری ژرف چند مقیاسه چنـد منظـوره ]۶۲[مرجع در 
. احـی شـده اسـتهای توصیفی از تصاویر طربرای استخراج ویژگی

ها استخراج شده و با طـی یـک ها از سطوح مختلف لایهاین ویژگی
بصـری هـای ویژگـیسـپس . شـوندجوشی باهم ترکیب میفرایند هم

 یهـااز برچسـببرگرفتـه شـده هـای متنـی استخراج شده بـا ویژگـی
 ۲ای پرســپترونتصــاویر آموزشــی توســط یــک زیــر شــبکه چنــد لایــه

بندی دسته یزنی به دو مسالهمساله برچسب نهایتاً. شونداصلاح می
شـود کـه بـرای تجزیـه مـی ۳هاچندکلاسه و پیش بینی مقدار برچسب

 . نیز از مدل یادگیری ژرف استفاده شده است دو مسالهحل این 
یک هسـته چندگانـه ژرف بـه صـورت بازگشـتی بـه عنـوان  ]۶۵[در 

ای توابع غیرخطی که هر کدام از آنها نیز ترکیبـی از ترکیب چند لایه
برای یافتن . باشد، تعریف شده استچند هسته ابتدایی یا میانی می

ه مــهــا از چهــار حالــت نظــارتی، غیرنظــارتی، نیضــرایب ایــن شــبکه
نظارتی مبتنی بر هسته و نیمـه نظـارتی مبتنـی بـر لاپلاسـین اسـتفاده 

  .شده است
-، روش تولید فرضیهAIAبه منظور طراحی سامانه  ]۶۷[در مرجع 

کیب شـده های اشیا به صورت غیرنظارتی با روش یادگیری ژرف تر
هـا تولیـد هایی مبنی بر وجود برچسببرای هر تصویر فرضیه. است
 های تصویر برای هر فرضـیه بـا کمـک مـدل شـبکهشود و ویژگیمی

-های تمـام فرضـیهبا ترکیب ویژگی. شودعصبی ژرف استخراج می
سـپس بـرای هـر برچسـب . آیـدها، ویژگی کل تصویر بـه دسـت مـی

  . گرددمی ویر همبسته باشد محاسبهاحتمال اینکه آن برچسب با تص
                                                 
1 Multi-Modal Multi-Scale 
2 Perception 
3   Label quantity prediction 

هـر کـدام از مرور شده برای های ای از پژوهشخلاصه ۱در جدول 
 . مدل آورده شده است های یادگیریِروش

 بینی برچسبپیش   ۳-۳
در این مرحله بر اساس یادگیری صورت گرفته در مرحله قبل، بـرای 

هـایی پیشـنهاد تصاویر بـدون برچسـب و مشـاهده نشـده، برچسـب
مکانیزم پیشنهاد برچسب بر اساس اعمال تصاویر به مـدلِ . شود می

هـای جسـتجو و ساخته شده در مرحله آموزش یا بـر اسـاس تکنیـک
تعـداد برچسـب بـرای هـر . گیـردانتخاب معیار شباهت صورت مـی

تواند به صورت مقدار ثـابتی کـه معمـولاً میـانگین تعـداد تصویر می
تعیین شود یا بـر اسـاس یـک  ها در تصاویر آموزشی است،برچسب

. های بـا درجـه اطمینـان بیشـتر معرفـی شـوندمقدار آستانه برچسب
هایی که به ازای هر برچسب یک احتمال وقوع روش دوم برای مدل

 . ، مناسب استدهدنسبت مییا درجه اطمینان 
معمولاً از معیارهای مختلف شـباهت  مرحله پیش بینی برچسبدر 

 . شوداستفاده می

   AIAهای تصاویر مربوط به یگاهپا   ۴
. های تصاویر زیادی برای بازیابی تصـاویر ایجـاد شـده اسـتپایگاه

 مناســب انهــا را مشــکلاتی دارنــد کــه برخــی از ایــن پایگــاه داده هــا
تصـاویر  بـرای مثـال. نمایدنمی AIAهای حوزه پژوهش استفاده در

 شـده مشـخص تصاویر یاند و فقط دستهبرچسب گذاری نشده آنها
ــ تصــاویر اســت، ــتنا اســتفاده از ب هــای طــولانی حاشــیه نویســی م
ماننــد یــا تصـاویر آنهــا بیشــتر بـرای کاربردهــای خاصــی  و انــد، شـده

، از ایـن بـین. مناسـب هسـتند ٥یـا شناسـایی صـحنه ٤تشخیص شی
های تصاویری نیز وجود دارند که بـه صـورت چنـد برچسـبی پایگاه
. می باشـندقابل استفاده  AIAی برای کارها و اندنویسی شدهحاشیه

شـده آورده  ۲هـا در جـدول تر از ایـن پایگـاهی پر استفادهچند نمونه
   .است

هـای مختلفـی بـه هـای تصـاویر ویژگـیبرای بسـیاری از ایـن پایگـاه
صــورت آمــاده و از پــیش اســتخراج شــده وجــود دارد کــه بــرای 

ــای  ــتفاده اســت AIAکاربرده ــل اس ــه . قاب ــرای نمون ــی  ۱۵ب ویژگ
 ,Corel 5K, ESP-Gameهـای مختلـف و پرکـاربرد بـرای پایگـاه

IAPR TC-12  وMIR Flickr  بـــه صـــورت  ]۵۷[مرجـــع در
  . 6رایگان قابل دسترس است

بنـدی شـده ناحیـهاطلاعـات  ،هـای برخی از ایـن پایگـاههمچنین برا
  .تصاویر نیز وجود دارد

 های ارزیابی روش ۵
هـای پس از ساخته شدن مدل بر اساس تصاویر آموزشی و برچسب

. شـودهـای آزمایشـی ارزیـابی مـیبر روی دادهمدل آنها، عملکرد آن 
                                                 
4 Object detection 
5 Scene recognition 
6 http://lear.inrialpes.fr/people/guillaumin/data.php  
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ارائـه به این صورت که تصاویر آزمایشی بـدون برچسـب بـه سـامانه 
-با مقایسه برچسـب. شودمی نسبت دادههایی به آن شده و برچسب

هـای مـرتبط بـا تصـاویر های پیشنهاد شده از سوی مدل و برچسـب
که در پایگاه داده موجود است، کارایی سامانه با معیارهای مختلف 

از جملــه پارامترهــای پــر اســتفاده بــرای ارزیــابی . شــودارزیــابی مــی
-F1و  ۲بـازخوانی ،۱تـوان بـه معیارهـای دقـتمـی AIAهای سامانه
score ۶۸[ اشاره نمود[ . 

زیر هر یک از معیارهای فـوق در ادامـه  پارامترهایبا در نظر گرفتن 
  :شوندتعریف می

tp :ها، خروجی سامانه و پایگاه داده هر تعداد تصاویری که برای آن
  .ا تایید کننددو حضور یک برچسب ر

fp : تعداد تصاویری کـه در آن سـامانه بـه حضـور برچسـب و پایگـاه
  .داده به عدم حضور آن رای دهد

fn : تعداد تصاویری که در آن سامانه به عدم حضور و پایگاه داده به
  .حضور آن برچسب گواهی دهد

tpprecision
tp fp

=
+

 

tprecall
tp fn

=
+

 

1 2 precision recallF score
precision recall

⋅
− =

+  
دو معیار دقت و بازخوانی به نوعی مکمل یکدیگر هستند و معمـولاً 

-F1معیـار . با زیـاد شـدن یکـی، دیگـری تـا حـدودی کـاهش میابـد
score  معیارهای دقت و بـازخوانی را ترکیـب کـرده و یـک میـانگین

سب معیارهای فوق برای هر برچ. کندها را محاسبه میسازگار از آن
-هـا میـانگینبه طور جداگانه محاسبه و در نهایت بین کل برچسـب

  . شودگیری می
پراسـتفاده در ارزیـابی  نیـز از جملـه معیارهـای +Nهمچنین معیـار 

ـــار . اســـت AIAهـــای ســـامانه ـــه صـــورت تعـــداد ایـــن معی کـــه ب
در  ،شـودهایی کـه بـازخوانی غیـر صـفر دارنـد تعریـف مـی برچسب

ــهحقیقــت چگــونگی برخــورد  ــا مشــکل نمون هــای مثبــت ســامانه ب
  .دهدنامتوازن را نشان می

 زنی خودکارهای برچسبمشکلات سامانه   ۶
ــه تصــاویر موضــوع برچســب ــار ب ــی خودک ــده موضــوعزن ای پیچی

پـایین بـودن . سـتا های زیادی روبـروشود و با چالشمحسوب می
هـای ها در مقایسه بـا روشهای به دست آمده برای این سامانهدقت

در ایـن بخـش . دهـدبندی نیز همین حقیقت را نشان میساده دسته
به بررسی چند مشـکل عمـده کـه مـانعی بـرای بـالا رفـتن دقـت ایـن 

 . آید، خواهیم پرداختها به حساب میسامانه

                                                 
1 Precision 
2 Recall 

 هاکامل نبودن برچسب ۶-۱
هــای نظــارتی یــا نیمــه نظــارتی معمــولاً از تصــاویری کــه بــه ســامانه

-اند، برای آموزش خود استفاده میزنی شدهصورت دستی برچسب
بـر بـودن، زنی دستی در کنار اشکالاتی مانند زمـاندر برچسب. کنند

. هزینه زیاد و سلایق مختلف کاربران، یک مشکل عمده وجود دارد
. دنـگردگـذاری نمـیهـای درسـت برچسـبتصاویر با تمام برچسب

آنهـا برای بسیاری از تصاویر همه برچسب های نسبت داده شده بـه 
ایـن . هـا ناکامـل هسـتندبـه عبـارت دیگـر برچسـب. درست نیستند

هـای هـم معنـی یـا بـا ممکن است ناشـی از وجـود برچسـب مشکل
یـا بـه علـت اشـتباه و  ،مانند گل و شـکوفه باشـد ،اشتراک در معنی

تصـویر یـک فراموشی کاربر در برچسب زدن تمام موارد مربـوط بـه 
کوچک بودن یا بی اهمیـت  ممکن است ناشی ازحتی و یا  رخ دهد

از دید شخصی کـه برچسـب بودن بعضی از اشیا در مقابل بقیه آنها 
بـه هـا درسـت نبـودن برچسـب. شلوغ بودن صحنه باشدیا و زند می

چراکــه در . ســاز اســتهــر علتــی کــه رخ داده باشــد، بســیار مشــکل
بـا توجـه بـه آنچـه در مرحلـه (بسیاری از موارد سامانه برچسب زنی 

بـه تصـویری  برچسبی را به صـورت صـحیح) آموخته استآموزش 
هـای از پـیش ثبـت اما به علت کامل نبودن برچسـب. دهدنسبت می

شده برای آن تصویر که آموزش بـر اسـاس آنهـا انجـام شـده اسـت، 
که یک شخص متخصص برچسب های پیشنهادی سیسـتم را  وقتی

ن برچسـب مورد ارزیابی قرار میدهد، برخی از این برچسب را بعنوا
  .غلط ارزیابی میکند و به سیستم بازخورد منفی می دهد

 . آورده شده است ۳در جدول ها ای از ناکامل بودن برچسبنمونه
هـا کـه در آن SVMهـایی ماننـد این مشکل خصوصـاً بـرای سـامانه 

انـد و بـه عنـوان هایی که بـا یـک دسـته برچسـب نخـوردهتمام نمونه
. ]۴۸[کنـد شوند، بیشتر نمود پیدا مـیهای منفی محسوب مینمونه

کـه  تـرین همسـایههایی مانند نزدیـکدر مقابل آن استفاده از سامانه
  . دندهکنند، پاسخ بهتری میبر مبنای شباهت کار می

 هامتوازن نبودن دسته ۶-۲
ــاه ــیاری از پایگ ــامانهبس ــوزش س ــرای آم ــه ب ــاویر ک ــای تص ــای ه ه

روند، دچـار عـدم تـوازن شـدیدی در زنی خودکار به کار میبرچسب
این مساله نـه . های مختلف هستندتعداد تصاویر مربوط به برچسب

هــای تصــاویر موجــود، بلکــه در دنیــای واقعــی و در تنهــا در پایگــاه
فضای اینترنت نیز وجود دارد که در آنها برای بعضی از موضـوعات 

 . شودخاص تعداد کمی نمونه یافت می
ــه یــک بررســی بــر روی ســه پایگــاه  ]۵۹[ مرجــعدر  در همــین زمین

 IAPR TC-12و  Corel 5K، ESP-Gameتصـــاویر متـــداول 
نتیجه این بررسی را بـرای معیارهـای  ۴ جدول . صورت گرفته است

تفاوت زیادی که بین میانـه و . دهدمیانگین، میانه و بیشینه نشان می
. هـا اسـتمیانگین وجود دارد گواهی بر همین عدم تـوازن برچسـب

تعـداد تصـاویر بـرای هـر  IAPR TC-12برای مثال در پایگاه داده 
. باشدمی ۱۵۳و در حالت میانه  ۴۹۹۹چسب در بیشترین حالت بر



 
  10 های برچسب زنی تصاویر مروری بر سیستم

ــدود  ــویر ح ــاه تص ــن پایگ ــر از % ۷۵در ای ــی کمت ــاویر، فرکانس تص
  .های آن پایگاه داده دارندمیانگین فرکانس برچسب

  

دو تصوير ابتدايی از . های ناکاملی از برچسبیهانمونه- ۳ جدول 
-ESP و دو تصوير انتهايی از پايگاه تصوير Corel 5Kتصوير  پايگاه

Game ۲۲[ دهدرا نشان می[.  

  
ــامانه ــارایی س ــر روی ک ــن مشــکل ب ــه ای ــاثیری ک ــرای درک ت ــای ب ه

معرفـی شـده در  1گـذارد، کـارایی سـامانه خـط پایـهزنی میبرچسب
. های با فرکانس متفاوت بررسی شـده اسـتبه ازای برچسب ]۵۶[

-F1میـانگین، معیـار % ۲۰هایی با فرکانس کمتـر از برای برچسب
score  ۲۰رسـد، در حالیکـه بـرای مـی% ۷/۱۹به نتیجه ضعیف %

هــا بــا بیشــترین فرکــانس ایــن معیــار نتیجــه بــالایی معــادل برچســب
 . آوردبه دست می% ۶/۵۰

هــای تعــداد تصــاویر را بــه ازای هــر برچســب در پایگــاه ۵در شــکل 
ــاویر  ــاهده  IAPR TC-12و  Corel 5K ،ESP-Gameتص مش

 . کنیدمی

                                                 
1 Baseline 

 انتخاب ویژگی مناسب ۶-۳
ــی هــای مهــم در طراحــی ســامانهیکــی از چــالش هــای برچســب زن

انتخـاب ویژگـی تـاثیر بسـیار . خودکار انتخاب ویژگی مناسب است
گونــه کــه در  همــان. زیــادی بــر روی کــارایی ســامانه خواهــد داشــت

-ویژگـیترکیبی از  ها معمولاًبرای این سامانه ،گفته شد ۱-۳بخش 
 بسـیاری از. شـودهای مختلف مبتنی بر رنـگ و بافـت اسـتفاده مـی

امـا  ،ها به عنـوان یـک ویژگـی منفـرد دقـت خـوبی دارنـداین ویژگی
هـای دیگـر در یـک به علت همبستگی با برخـی ویژگـیممکن است 

ــه  ــارایی شــوندمجموع ــک. باعــث کــاهش ک ــای اســتفاده از تکنی ه
  . دن به ویژگی می تواند موثر واقع شودانتخاب ویژگی یا وزن دا

 هاپیچیدگی زیاد مدل ۶-۴
با تعداد های پیچیده ریاضی زنی از مدلهای برچسببرخی از روش
های پیچیـده معمـولا بـرای این مدل. کننداستفاده میزیادی پارامتر 

-بـرای آمـوزش در مـدل. دهندتعداد زیاد معنا دقت خوبی ارائه نمی
نیــاز آموزشــی مجموعــه بســیار بزرگــی از تصــاویر هــای پیچیــده بــه 

مواجـه  2هـایی بـا خطـر بـیش بـرازشاز طرفی چنین سـامانه. هست
کــه در آن یــک مــدل بــا دقــت بــالا بــر روی مجموعــه  خواهنــد بــود

شود بـه طوریکـه بـرای تصـاویری از خـارج از آن آموزشی منطبق می
الـت در حقیقـت در ایـن ح. تواند پاسـخ خـوبی بیابـدمجموعه نمی

 . صورت نگرفته استبه درستی یادگیری عملاً 

 هابرچسبپیچیدگی  ۶-۵
 نسـبت دادهها یا کلماتی که به هـر تصـویر تنوع و پیچیدگی برچسب

. اســت AIAهـای هـای پــیش روی سـامانهشـود از دیگــر چـالشمـی
در  ،کلماتی که نمایانگر یک شی یا مفهـوم بصـری مشـخص باشـند

به راحتی آموخته  ،بی داشته باشندهای آموزشی مناسصورتیکه نمونه
هایی با مفـاهیم انسـانی و سـطح بـالا یادگیری برچسبشوند اما می

هـای بصـری مشخصـی کـه نشـانه "تنفر"یا  "محبت"، "تنهایی"مانند 
همچنـین اغلـب در بـین کلمـات مـورد  .ندارند بسـیار دشـوار اسـت

بـرای مثـال رابطـه . رابطه معنایی وجود دارد ،استفاده در یک پایگاه
بـه طـور . وجـود دارد "گربه"و  "حیوان"جزئی بودن در کلمات -کلی

کلی بررسی رابطه بین کلمات و همبستگی آنها می تواند بـرای ارائـه 
ــر مــوثر باشــد ــال وجــود برچســب . پیشــنهادهای بهت ــر"بــرای مث  "اب

همچنـین برخـی  .کنـدرا بیشـتر مـی "آسمان"احتمال وجود برچسب 
در حالیکه معنای متفاوتی را  ،کلمات ظاهر نوشتاری یکسانی دارند

در فارسی که به سه معنای متفـاوت  "شیر"کلمه مثلاً . دهندنشان می
-برای یادگیری چنین مفاهیمی لازم است ابتدا خوشه. رودبه کار می

های آموزشی صورت گیرد و هر خوشـه بـه طـور بندی بر روی نمونه
 . آموزش داده شود مجزا

                                                 
2  Overfitting 

های برچسب  تصویر
  ثبت شده

-سایر برچسب
  های مرتبط 

      
bear, 
reflection, 
water, black 

lake, grass, 
grizzly, 
brown 

jet, 
mountain, 
plane 

tree, sky, 
cloud, 
flight, blue 

room, 
white, 
lamp, blue, 
tv, picture, 
chair, 
window, 
floor, table, 
apartment

flower, 
curtain, 
hotel, 
photo, sofa 

bald, map, 
green, man 

shose, grass, 
tree, , field 
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 زنی در دنیای واقعیبرچسب ۶-۶
های اخیر تعداد تصاویر تولید شده بـه طـور روزانـه بـه طـرز در سال
هـایی بـرای برچسـباگر چه تلاش. گیری رو به افزایش استچشم

زنی خودکار تصـاویر در دنیـای واقعـی و خـارج از یـک پایگـاه داده 
  ها و تصاویر محدود صورت گرفته است، اما مشخص، با برچسب

گـذاری هنوز راه درازی برای رسیدن به دقت قابل قبول در برچسـب
  . در پیش داریم

 
ر به ير و تعداد تصاويبه ازای هر تصوها سه تعداد برچسبيمقا-۴جدول 

   .]۵۹[نه يشيانه و بين، ميانگيازای هر برچسب به صورت م

  خصوصیت
Corel 

5K  
ESP-
Game  

IAPR TC-
12  

  ۷/۳۴۷  ۷/۳۲۶  ۶/۵۸  میانگین تصویر به ازای برچسب
  ۱۵۳  ۱۷۲  ۲۲  میانه تصویر به ازای برچسب
  ۴۹۹۹  ۴۵۵۳  ۱۰۰۴  بیشینه تصویر به ازای برچسب

  ۷/۵  ۷/۴  ۴/۳  میانگین برچسب به ازای تصویر
  ۵  ۵  ۴  میانه برچسب به ازای تصویر
  ۲۳  ۱۵  ۵  بیشینه برچسب به ازای تصویر

     
بـه انـدازه اسـامی موجـود در یـک (های بسـیار زیـاد کار با برچسب

با ابهامات و اشـتراکات بسـیار و نـویز بـالا، بـه یـک ) لغت فرهنگ
هـای اضـافی، پـردازش پیچیـده جهـت حـذف برچسـب مرحله پیش

هـایی معنی و رفع ابهام از برچسبهای همبندی کردن برچسبگروه
همچنین در مواجه با تعـداد بسـیار زیـاد . با معانی مختلف نیاز دارد

هـای انتخـاب بـا قابلیـت هـاییتصاویر بـرای هـر برچسـب، سـامانه
مجموعه مناسب با تنوع و پوشش قابل قبول برای آموزش، توانـایی 

هــای توزیــع شــده بــرای بــالا و اســتفاده از تکنیــک گــذاریشــاخص
 . افزایش توان پردازشی مورد نیاز است

 مشکلات دیگر ۶-۷
هـای زمینـهوجـود پـس. هـای زیـادی دارنـدتصاویر طبیعی پیچیدگی

زیاد، تفـاوت فاصـله اشـیاء از دوربـین، تفـاوت شلوغ، تعداد اشیاء 
پوشــانی اشــیا و تغییــرات زاویــه دوربــین بــرای اشــیاء مختلــف، هــم

زنـی خودکـار را روشنایی از جمله مواردی هستند کـه کـار برچسـب
شـود دو تصـویر از دو این مسائل گاهی سـبب مـی. سازنددشوار می

دیگــر بــا عبــارت ه مشــابهی پیــدا کننــد، بــدســته متفــاوت توصــیف 

و یـا دو تصـویر از یـک دسـته، های یکسان توصیف شـوند برچسب
متفـاوتی  تشخیص داده شده و برچسـب هـای کـاملاً بسیار متفاوت

   .به آنها نسبت داده شود

 بندی جمع   ۷
شـده زنـی خودکـار تصـاویر مـرور برچسب هایسامانهمقاله در این 
بسـیاری  زنی خودکار ماننـدبرچسبی طراحی یک سامانهدر . است

در مرحلـه . از کاربردهای یـادگیری ماشـین، سـه مرحلـه وجـود دارد
-صـورت مـیشرایط مساله ها و دادهاستخراج ویژگی بر اساس اول 
هـای ویژگـیبه صورت ترکیبـی از انـواع معمولاً ها این ویژگی. گیرد

هـا بـه علـت برخـی از ایـن ویژگـی. شـوندمـیرنگ و بافت انتخـاب 
گیرند، بهتـر اسـت بـه تصویر را نادیده می اینکه خصوصیات مکانی

پـس از اسـتخراج ویژگـی، بـا . صورت سبد ویژگی اسـتخراج شـوند
هــای مجموعــه تصــاویر آموزشــی مــدلی بــرای اســتفاده از برچســب
 ،توانــد مــدل مولــد، مــدل تمــایزیشــود کــه مــییـادگیری ســاخته مــی

سـعی در مـدل مولـد . باشـدجستجوگرا یا به صورت یـادگیری ژرف 
هـا تشـخیص داده شـده، پارامترهـای آن شود نـوع توزیـع ویژگـیمی

در مـدل تمـایزی بـرای هـر برچسـب یـک . دنتوزیع تخمین زده شـو
شــود کــه تعلــق یــا عــدم تعلــق آن آمــوزش داده مــیمجــزا بنــد دســته

هـای جسـتجوگرا در مـدل. بینـی کنـدبرچسب به هر تصـویر را پـیش
تصـاویر مشـابه کـه های های یک تصویر بر اساس برچسببرچسب

هـای مبتنـی د و مدلنشودر همسایگی آن تصویر هستند انتخاب می
بـرای اسـتخراج  هایی چنـد لایـهبه صورت شبکهبر جستجوی ژرف 

. شوندها و نمایش مفاهیم سطح بالاتر از تصاویر طراحی میویژگی
در فاز پیش بینی برچسب با ارائـه ، آن پس از ساخت مدل و آموزش

متناسـب هـایی  برچسبتصاویر آزمایشی به مدل مزبور های ویژگی
-هـای برچسـببرای ارزیابی سامانه. شودبینی میپیشتصویر با هر 

ـــازخوانی،   +Nو  F1-scoreزنـــی معمـــولاً از معیارهـــای دقـــت، ب
-بـرای طراحـی سـامانهمشـکلات موجـود از جمله . شوداستفاده می

هـای برچسـبتـوان بـه کامـل نبـودن مـیزنـی تصـاویر برچسبهای 
ــه هــر  ــوط ب ــوازن در تعــداد تصــاویر مرب تصــاویر آموزشــی، عــدم ت

های مناسـب ، انتخاب ویژگیدر مجموعه تصاویر آموزشی برچسب
به  نسبت داده شدههای وجود خطای بسیار در برچسببرای مدل و 

هـای تصـاویر تصاویر خامی که در دنیـای واقعـی و خـارج از پایگـاه
   .ها وجود دارد اشاره نمودن سامانهمحدود طراحی شده برای ای

  
  
  

 .مقاله نشرنام نویسنده و سال   های مرور شده برحسب نوع مدل به کار گرفته شده، شماره مرجع،بندی روشجمع -۱جدول 

 
 

]۳۷[ :Liu ،۲۰۱۳ احتمال توام تصویر کلمه را بیشینه می کند .  
]۳۸[ :Rasiwasia،۲۰۱۰  توزیع چنـد وجهـی تصـویر رویk  عنـوان و توزیـع چنـد وجهـی عنـاوین روی

  .شودها محاسبه میبرچسب
]۳۹[ :Putthividhy،۲۰۱۰ های بصری به کمـک روش ها و ویژگیهمبستگی بین برچسبLDA  محاسـبه
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  مدل مولد

  . شودمی
]۴۰[ :Tian ،۲۰۱۴  به روشPLSI  شودهر برچسب محاسبه می 1سینپاحتمال .  
]۴۲[ :Kalayeh،۲۰۱۴  به روشNMF ای که نمایش برای هر تصویر فضاهای مخفی مختلف به گونه

  . گرددآنها به هم شباهت داشته باشند استخراج می
]۴۳[: Rad ،۲۰۱۵  یک مدل کلی بـرای تمـام تصـاویر بـه روشNMF  و بـر اسـاس شـباهت بـین

  . شودفضاهای مخفی ساخته می
]۴۴[ :Rad ،۲۰۱۷روش دهد فضاهای مخفی استخراج شده بـه اجازه میNMF  ابعـاد متفـاوتی

  .با توجه به بعد ویژگی مربوطه داشته باشد
]۴۵[ :Rad ،۲۰۱۷ برای استخراج فضاهای مخفـی بـه روشNMF هـای مخفـی را برخـی عامـل

  . یردگشبیه و برخی از آنها را یکسان در نظر می
]۴۶[ :Ballan ،۲۰۱۴ های بصـری و متنـی بر اساس تحلیل همبستگی کانونی هسته رابطه بین ویژگی

  . کندرا مدل می

 
 
 
 

  مدل تمایزی

]۴۷[ :Xu ،۲۰۱۵ بندی چند برچسبی بررسـی کـرده بـرای چسب زنی را به صورت مساله دستهبر
  . دهدهر برچسب یک دسته بند آموزش می

]۴۸[ :Verma ،۲۰۱۳ بر اساسSVM  با تابع اتلافhinge و به روش یکی بر علیه دیگران کار مـی-
  . کند

]۴۹[ :Zhou ،۲۰۱۵  برای هر یک از هزاران مفهوم مختلف یک تشـخیص دهنـده مفهـوم بـه روش
SVM کنددر سطح تصویر و در سطح ناحیه طراحی می .  

]۵۰[ :Jinhui ،۲۰۱۰کندای و به روش مبتنی بر گراف کار میبه صورت یادگیری چند نمونه .  
]51[: Richang ،٢٠١۴ 
  

های انتخاب ویژگـی بهـره راهکار ای به همراهاز یک روش یادگیری چند نمونه
  . گیردمی

]۵٢[: Ding ،٢٠١۶برگـراف های مبتنـی زنی روشبرچسب ،ایبرای حل مساله یادگیری چند نمونه
  . کندو مفاهیم مخفی را ترکیب می

]۵۳[ :Savita ،۲۰۱۳ های مخصوص طراحی میای با ویژگییک شبکه عصبی پرسپترون چند لایه-
  . کند

]۵۴[ :Shin ،۲۰۱۶ های عصـبی بازگشـتی از یک روش شبکهRNN هـای بـر پایـه ویژگـیCNN 
  . کندژرف استفاده می

 
 

  جستجوگرا

]۵۵[ :Guillaumin،۲۰۰۹ یک گراف شباهت کل تصاویر بر اساس معیارهای فاصله متفاوت و یـادگیری
  . کندهای همسایه میانگین گیری میمتریک ساخته، بین برچسب

]۵۸[ :Johnson،۲۰۱۵هـای اجتمـاعی بـرای افـزایش دقـت محاسـبه هـای موجـود در شـبکهاز فراداده
  . کندنزدیکترین همسایه استفاده می

]۵۹[ :Verma ،۲۰۱۲ کنـد و بـا یـادگیری هـا پیـدا مـیهمسـایهبرای هر تصـویر مجموعـه متـوازنی از
  . دهدها را نسبت میمتریک برچسب

]۶۰[ :Verma ،۲۰۱۷ ۵۹مانند مرجع.  
]61[ :Bahrololoum،2017 ندکبرای هر دسته الگوهایی ایجاد می و بندی کردهتصاویر را خوشه .  

 
 
 
 
 

]۵۸[ :Johnson،۲۰۱۵  هـای آن را بـا کمـک یـک شـبکه بین یک تصـویر و همسـایه دیداریاطلاعات
  .کندعصبی پیچشی ژرف ترکیب می

]۶۲[ :Niu ،۲۰۱۷ های سطوح مختلف از یـک شـبکه یـادگیری ژرف بـا هـم ترکیـب شـده ویژگی
  . شونددر یک شبکه پرسپترون اصلاح میهای آموزشی همراه با برچسب

]۶۳[ :Gong ،۲۰۱۳  از یــک شــبکه پیچشــی ژرف کــه بــرای آمــوزش آن از چنــدین تــابع اتــلاف
  . گیردچندبرچسبی استفاده شده بهره می

]۶۴[ :Murthy،۲۰۱۵ مدلی را به روشCCA های استخراج شده توسط یک شـبکه بر اساس ویژگی

                                                 
1 Posterior  
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  . کندعصبی پیچشی برای دو منظر بصری و متنی طراحی می یادگیری ژرف
]۶۵[ :Jiu ،۲۰۱۷ای توابـع غیرخطـی کـه هـر یک هسته چندگانه ژرف براساس ترکیب چند لایـه

-باشـد، تعریـف مـیاز آنها نیز ترکیبی از چند هسته ابتدایی یا میانی مـیکدام 
  . شود

]۵۸[ :Johnson،۲۰۱۵ هـای آن را بـا کمـک یـک شـبکه اطلاعات بصری بـین یـک تصـویر و همسـایه
  .کندعصبی پیچشی ژرف ترکیب می

]67[ :sang ،2017
 

 شـود ومـیهـا تولیـد هـایی مبنـی بـر وجـود برچسـببرای هـر تصـویر فرضـیه
عصبی ژرف اسـتخراج  های تصویر برای هر فرضیه با کمک مدل شبکهویژگی

  . شودمی

  
  

.به همراه خصوصیات آنها  AIAبرخی از پایگاه تصاویر پر استفاده در حوزه  -۲جدول 

تعداد   پایگاه تصویر
  تصاویر

  تعداد مفاهیم
 )هادسته(

تعداد کل برچسبها میانگین برچسب 
 برای تصویر

تصاویر تعداد 
 آموزشی

 تصاویرتعداد 
 آزمایشی

MIR-Flickr۱ ۲۵۰۰۰ ۳۸  ۱۳۸۶ ۹ ۱۲۵۰۰ ۱۲۵۰۰ 
NUS-Wide۲ ۲۶۹۶۴۸ ۸۱ ۵۰۱۸ - ۱۶۱۷۸۹ ۱۰۷۸۵۹ 

NUS-WIDE-LITE۲ ۵۵۶۱۵ ۸۱ ۵۰۱۸ - ۲۷۸۰۷ ۲۷۸۰۷ 
Corel 5K ۵۰۰۰ ۱۰۰ ۲۶۰ ۴/۳ ۴۵۰۰ ۵۰۰ 

Corel 60K3 ۶۰۰۰۰  ۵۹۹  ۴۱۷  -  -  -  
ESP Game٤ ۲۰۷۷۰ - ۲۶۸ ۷/۴ ۱۸۶۸۹ ۲۰۸۱ 

IAPR TC-12٥ ۱۹۶۲۷ ۴۱ ۲۹۱ ۷/۵ ۱۷۶۶۵ ۱۹۶۲ 
Pascal VOC 2,076 ۹۹۶۳  ۲۰  ۸۰۴  -  ۲۵۰۱+۲۵۱۰  ۴۹۵۲  

Caltech 2567 ۳۰۶۰۸  ۲۵۶  ۲۵۶  ۱  -  -  
Caltech-1018 ۸۷۶۵  ۱۰۱  ۱۰۱  ۱  -  -  

Lable Me9 ۴۱۷۲۴  ۱۸۳  -  ۳٬۳  -  -  

ImageNet10 ۱۴۱۹۷۱۲۲ ۲۱۸۴۱  ۲۱۸۴۱  -  -  -  

  
  
  

                                                 
1  http://press.liacs.nl/mirflickr/ 
2  http://lms.comp.nus.edu.sg/research/NUS-WIDE.htm 
3  http://wang.ist.psu.edu/docs/related.shtml 
4  http://hunch.net/~jl/ 
5  http://imageclef.org/photodata 
6  http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2007/ 
7 http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech256/ 
8 http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/ 
9  http://labelme2.csail.mit.edu/Release3.0/browserTools/php/dataset.php 
10 http://image-net.org/download 
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ها و محور محور افقی برچسب. IAPR TC-12: ، پایینESP-Game: ، وسطCorel 5K: بالا. تعداد تصاویر برای هر برچسب - ۵ شکل 

   .]۲۲[ دهدعمودی تعداد تصویر به ازای هر برچسب را نشان می
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خود را در رشته  یمدرک کارشناس رویا راد
 ۱۳۷۹نرم افزار در سال  یشگرا یوترکامپ یمهندس

 یو مدرک کارشناس یرکبیرام یاز دانشگاه صنعت
 یفشر یخود را در دانشگاه صنعت یارشد و دکترا

و ۱۳۸۱ یدر سالها یهوش مصنوع یشو در گرا
 یتبه عضو۱۳۸۴از سال  یو. کرد یافتدر۱۳۹۶

نشگاه آزاد واحد پرند در آمده اد یعلم یئته
  .است

  
  

کارشناسی ارشد علوم  مدرک زاد جممنصور 
کامپیوتر از دانشگاه مک گیل، کانادا و دکترا در 
رشته مهندسی کامپیوتر از دانشگاه واسدا، 

بعنوان عضو هیت  ۱۳۷۴از سال  . توکیو، ژاپن
علمی در دانشکده مهندسی کامپیوتر دانشگاه 

دروس . باشد صنعتی شریف مشغول بکار می
های  زمینه. نموده پردازش تصویر و بینایی ماشین استاصلی که تدریس 

گذاری تصاویر، بازیابی  اصلی تحقیقاتی مورد علاقه ایشان برچسب
نگاری، تشخیص  گذاری در تصاویر، پنهان تصویر مبتنی بر محتوا، نشانه

ماشین  تومورهای سرطان در تصاویر، ردگیری و کاربردهای صنعتی بینایی
 .است

[1]   


