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  چکیده ۱
بسـیاری  که درصـورتی، اند شـده سـازی پیادهاغلب بر روی مسائل تک برچسبی متمرکز و  مبتنی بر گراف نیمه نظارتییادگیری  های روش 

بــرای  LGC+ML-KNNبنـام  ترکیبـی نیمـه نظـارتیدر ایــن مقالـه یـک روش  .ندهسـت چندبرچسـبی صـورت بهاز مسـائل دنیـای واقعـی 
یـادگیری  و) LGC( بـر گـرافمبتنـی  نیمـه نظـارتیکه از ترکیـب روش یـادگیری  ایم دادهارائه  چندبرچسبی صورت بهتصاویر  زنی برچسب

و  ها نمونـهو مشارکت دادن تمام  نیمه نظارتیاستفاده از یادگیری  لیبه دل شده ارائه روش . است شده لیتشک )ML-KNN( چندبرچسبی
 هـای روشدارای دقت بهتری نسـبت بـه  ،بیشتربا تعداد نمونه برچسب خورده  ML-KNN ریگادیاولیه و آموزش  های برچسب بینی پیش

عملکـرد روش  کـه دهـد مینشـان  هـا آزمایشنتـایج . چندین مجموعه داده استاندارد آزمون شده است روی شده ارائه روش .تاس موجود
 .استبهتر  ای ملاحظه قابل، به نحو است کمبسیار  دار برچسببخصوص در مواردی که تعداد نمونه  شده ارائه

  

  نیمه نظارتی یادگیری، تصاویر خودکار زنی برچسب بازیابی تصاویر،: ها یدواژهکل
  
 

  مقدمه ۲
 تعداد تصـاویراجتماعی  های شبکهو در فضای رو به رشد وب 

ــز  روی ــه بهوب نی ــه افزایش توجــه قابل ای گون  کــه یطور بهاســت  یافت
ــه یکــی از دهی ســازمان ــابی تصــاویر ب  هــای چالش، جســتجو و بازی

ــابی اطلاعــات  ــی در حــوزه بازی ــده تبدیلاساس بازیــابی . اســت ش
ــرد میتصــاویر بــه دو روش انجــام  مــتن بازیــابی بــر اســاس  -۱: گی

)TBIR۱ (۲-  ــــوا ــــاس محت ــــر اس ــــابی ب در  .)CBIR۲(بازی
ــا بــرســعی  CBIRحــوزه  هــای پژوهش ــا اســتخراج  کــهاســت  نی ب
تصاویری به کاربر نشان داده شـود  ،رنگ، بافت و شکل های ویژگی

فهــم و . داشــته باشــند وجــو پرسکــه بیشــترین ارتبــاط را بــا تصــویر 
 هـای ویژگیبرداشتی که مدل کامپیوتری از تصویر دارد تنها بر مبنای 

؛ گیـرد میمبنای آن انجام  بازیابی نیز بر که عمل است شده استخراج
کامـل مطابقت  لزوماًانسان  موردنظربنابراین نتیجه بازیابی با نتیجه 

 از تصــویر یوترو کــامپایــن مطلــب کــه درک انســان . نخواهـد داشــت
در حال حاضـر  .معروف است ۳شکاف معنایی بهتفاوت دارد  باهم

ــابی  ــتجو در بازی ــای جس ــای دادهموتوره ــرعت  ه ــت و س ــی دق متن
اســت تــا پژوهشــگران جهــت  ایــن امــر باعــث شــده .مناســبی دارنــد

بازیــابی تصــاویر، ابتــدا مجموعــه دادگــان حــاوی تصــاویر را بــا 
کنند و سـپس بازیـابی را در حـوزه مـتن  زنی برچسباطلاعات متنی 

حــد تــا ایــن کــار ســرعت عملیــات بازیــابی تصــویر را  .دهنــدانجــام 
 تولیـد فرآینـد زنی تصـاویر بـه برچسب. دهد میافزایش  یتوجه قابل

                                                 
1 Text Based Image Retrieval 
2 Content Based Image Retrieval 
3 Semantic Gap 
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  ۸۰ یرخودکار تصاو یزن برچسب یبر گراف برا یمبتن ینظارت یمهو ن یبیترک یروش

. شـود می اطـلاق کننـد، توصـیف را تصـویر محتـوای کـه کلمـاتی
دسـتی یـا خودکـار انجـام  صـورت به توانـد میتصـاویر  زنی برچسب

تصاویر توسط افراد خبره انجـام  زنی برچسبدستی،  درروش. گیرد
در صـفحات  تولیدشده تعداد تصاویررشد سریع  به دلیل. پذیرد می

و  گیر وقـتسـیار اجتماعی، استفاده از ایـن روش ب های شبکهوب و 
خودکــار تصــاویر  زنی برچســب هــای روش رو ازایــن. اســتپرهزینــه 
زنی خودکـــار تصـــاویر یـــک تصـــویر  در برچســـب .اند شـــده معرفی

 »درخـت«و » اتومبیـل«، »جـاده« تواند با چندین برچسـب ماننـد می
ــه ــه از س ــود ک ــب زده ش ــف  برچس ــ میطبقه مختل ــوزه  .دنباش در ح

 ٤چندبرچسـبیبه این نوع مسـائل، مسـائل یـادگیری یادگیری ماشین 
صـفحات وب،  بندی در دسـتهکاربردهای مختلفـی  که شود میگفته 
 .]۱[ داردتصــــاویر  خودکــــار زنی برچســــب و متــــون بندی دســــته
ــاظر  هــای الگوریتم ــادگیری بان ــدی طبقهدر مســائل ی موفــق عمــل  بن

تـا  اسـت دار برچسـب های نمونـه وابسته بـه آنها موفقیت اما کنند می
ــد  ــر بتوانن ــوزش بهت ــا آم ــدب ــل نماین ــالایی عم ــا دقــت ب ــولا .ب  معم

بـرای حـل ایـن . اسـت گیر وقـتپرهزینـه و  ها نمونـهایـن  آوری جمع
 موردتوجهاخیر  های سالدر  نیمه نظارتییادگیری  های روشمشکل 

یـادگیری از روی تعـداد  ،در ایـن روش. است قرارگرفتهپژوهشگران 
زیـادی نمونـه بـدون برچسـب  تعـداداندکی نمونه دارای برچسـب و 

 شـده ارائهمختلفـی  نیمـه نظـارتییـادگیری  های روش .گیرد میانجام 
 های سالدر  .است یافته انجام ها آنبه مرور مناسبی  ]۲[است که در 

ـــر بیشـــترین  ـــن حـــوزههـــا پژوهشو  هـــا فعالیتاخی ـــر روی  ی ای ب
 اسـتمبتنی بر گراف انجام پذیرفته  نیمه نظارتییادگیری  های روش

یـک گـراف مـدل  صـورت بهدادگـان را  عمومـاً ها روشاین . ]۳-۵[
یـا بـدون  دار برچسـبگـراف یـک نمونـه  رأسهـر  در آن که دنکن می

 میـزان شـباهت بـین دهنده نشـان سأیـال بـین دو ر است وبرچسب 
رئــوس بــدون برچســب از روی  زنی برچســب آنهــا هــدف .آنهاســت

 چندبرچسـبییـادگیری  روش .]۸-۶[اسـت رئوس دارای برچسـب 
ML-KNN٥ ]۹[ اســت شــده ارائه بانــاظردر حــوزه یــادگیری  کــه ،

احتمـال و بـر اسـاس محاسـبه  کنـد میمبتنی بر گراف عمـل  نوعی به
MAP  کند می زنی برچسبدر بین همسایگان، نمونه جدید را.  

در حـوزه یـادگیری  گرفتـه انجامکارهـای  اغلـببا توجه به اینکه 
ــارتی ــه نظ ــائل نیم ــر روی مس ــراف ب ــر گ ــی ب ــبی مبتن ــک برچس  ت
 بــا ترکیـــب روش ر ایـــن مقالــهمــا د .]۱۱-۱۰، ۵[ اند متمرکزشــده

ــادگیری   یــک] ۹[ ML-KNNو روش  ]۶[ LGC٦ نیمــه نظــارتیی
اسـتفاده  بـامـا . ایم دادهارائه  LGC+ML-KNN۷بنام  روش جدید

زنی اولیـه  را برچسب بدون برچسب های نمونه نیمه نظارتیروش از 
بـر . دهیم مـی مشـارکت ML-KNN طبقه بندو در آموزش کنیم  می

همسـایه  های گرهبا استفاده از مقادیر برچسب  توانیم  این اساس، می
 های نمونـهآورده و  بـه دسـت دیگـر های نمونهای مقادیر بهتری را بر

                                                 
4 Multi-label learning 
5 Multi-Label K-Nearest Neighbors 
6 Local and Global Consistency 
7 Local and Global Consistency+ Multi-Label K-Nearest Neighbors 

بــا توجــه بــه اینکــه یکــی از  .نمــاییم زنی برچســببــدون برچســب را 
مهم در یادگیری نیمـه نظـارتی نحـوه اسـتفاده از دادگـان  های چالش

، مـا در مقالـه حاضـر استدر فرآیند آموزش سیستم  بدون برچسب
با استفاده از مدل یادگیری نیمه نظارتی مبتنـی بـر گـراف  یما توانسته

یم و بـا دقـت آموزش دخالت دهـ دادگان بدون برچسب را در فرآیند
کنیم و  بینی یشپ برای دادگان بدون برچسب ای یهاولخوبی برچسب 

اسـتفاده  MLKNN از اطلاعـات ایـن دادگـان در آمـوزش طبقـه بنـد
بوده و تفـاوت  بسیار خوب با دقت ینتایج پیشنهادی ترکیب .کنیم
بـر روی آزمـون ایـن ترکیـب  .دار اسـت موجود معنی های روشآن با 

 دهـد مینشـان  Sceneو  Yeast, corel5k ,تخصصـی مجموعـه داده
سـیار ب دار برچسبدادگان  با تعداد اندکپیشنهادی ما  روشتوانایی 
  .دیگر است های روشبهتر از 

مـروری دو فصـل که در  است صورت بدینمقاله ادامه ساختار 
روش  ســهفصــل در  .بــر کارهــای مــرتبط قبلــی خــواهیم داشــت

ــنهادی ــه  پیش ــیرا ارائ ــارفصــل در  و کنیم م ــرح چه ــه ش ــان، ب  دادگ
بـه  پـنج فصـل در نهایتا. پردازیم میو نتایج  گرفته انجام های آزمایش

  .پردازیم می بندی جمعبررسی و 
  

  پیشینکارهای  ۳
در حـوزه یـادگیری  شـده انجامدر این بخش مروری بر کارهای 

نیمـه یادگیری  روش در .مبتنی بر گراف خواهیم داشت نیمه نظارتی
 میکنـ یمـمـدل  یگرافـ صورت بهمبتنی بر گراف ما دادگان را  نظارتی

بـه مبتنـی بـر گـراف  هـای روشاکثـر . اسـتان از دادگ 8که منیفلدی
بـر روی گـراف هسـتند کـه در  برچسـب بینی پیش تخمین تابع دنبال

نیمـه یـادگیری  هـای روشتخمین ایـن تـابع بایـد دو فـرض اساسـی 
توسط تابع بـرای  ها برچسبتخمین -۱ :در نظر گرفته شود نظارتی

بـر  تـابع -۲ .نزدیـک باشـد هـا آنبـه برچسـب  دار برچسب یها گره
 یــک عنوان بــه را ایــن دو فــرضمعمــولا . باشــد 9همــوار روی گــراف
تـابع خطـا و  عنوان بهکه بخش اول آن  رندیگ یمدر نظر  10چارچوب

  .شود میبیان  11کننده تنظیم عنوان بهبخش دوم 
استفاده از تعریف خطای مربعی و  با] ۷[در  شده ارائه روش در

بـدون  های نمونـه کننـده تنظیمعبـارت  عنوان بـه 12ماتریس لاپلاسـین
بــا اســتفاده از لاپلاســین  ]۸[ در. نــدا هکرد زنی برچســببرچســب را 

 نیمـه نظـارتینرمال شـده بجـای لاپلاسـین معمـولی و ارائـه روشـی 
ایــن دو  .اسـت شــده ارائهالگـوریتمی جدیــد جهـت انتشــار برچسـب 

 ,]۵[ در .هسـتنددیگـر در ایـن حـوزه  هـای روش اغلبروش اساس 
. گیرنـد میبدون برچسـب در کـلاس جدیـدی قـرار  های نمونه ]۱۰[

                                                 
8 Manifold 
9 Smooth 
10 Framework 
11 Regulator 
12 Laplacian 



 
 لو زاده، حسن ختن یمحرم منصور ی،کردآباد یمجتب ۸۱

 13بـه کمـک روش تعبیـه خطـی محلـی ها نمونـهرابطه همسایگی بین 
ایـن  .گیـرد میصـورت  زنی برچسـبو بر اسـاس آن  شود میتعریف 
بــا  ]۴[در  .دنــتــک برچســبی کــارایی دار های نمونــهبــرای  هــا روش

رچسـب و اسـتفاده از بـا ب یها نمونـهبـرای  14مولد ساخت یک مدل
  .ردیگ یمانجام ی زن برچسبعمل  EM15 الگوریتم

  
 خلاصه مشخصات کارهای پیشین ۱جدول 

تابع   معیار ارزیابی  نوع دادگان  مرجع
 شباهت

Wang ]۳[ Yeast 
Corel5k 

Scene  

  چند
 برچسبی

Average 
precision  
Micro-F1 

 هسته
گوسی

Mehrkanoon
]۲۱[ 

Yeast 
Image 
Scene 

Emotion 

  چند
 برچسبی

Average 
precision 
Micro-F1 

Ranking Loss 
Hamming Loss

 هسته
گوسی 

Zhao]۵[ Yale-B 
MNIST 
USPS 

ETH80 
CPOIL100

  تک
 برچسبی

Average 
Accuracy 

  

LLE 

Chen]۱۵[ subset of 
RCV1-v2 

  چند
 برچسبی

Micro-F1 هسته 
 گوسی 

Zha]۱۶[ TRECVID 
2006  

  MAP هسته 
 گوسی 

Zhou]۶[ USPS20-
newsgroups 

dataset 

  تک
 برچسبی

Test error هسته 
گوسی 

 
های چنـدانی  تلاش چندبرچسبیزمینه یادگیری نیمه نظارتی  در

مبتنـی بـر  هـای روشمعمـول،  هـای روشصورت نگرفته اما یکی از 
بنـد از  کـه بـا یـادگیری یـک تـابع رتبـه ]۱۲[ بندی برچسب است رتبه

و با اعمال یک حد آستانه و امتیازدهی،  دار برچسبهای  روی نمونه
پـذیری  مقیاس بـاوجودروش  نیـا .زنـد مینمونه جدیـد را برچسـب 

ضــعیف عمــل  ها برچســباز وابســتگی بــین  گیــری بهرهخــوب، در 
توجـه شـده و بـا ارائـه  ها برچسـببین  وابستگی به ]۱۳[ رد .کند یم

یــک روش مبتنــی بــر آنتروپــی حــداکثر، مــدلی سلســله مراتبــی ارائــه 
 شـده ارائه چندبرچسبیروشی برای یادگیری  ]۱۴[در . گردیده است

ــه ــات  حاًیصــر ک ــا کلاساز اطلاع ــتگی آنه ــف و وابس ــا  ی مختل ه
نیمـه  رچسـبیچندبیادگیری  های روشی دیگر از کی .کند میاستفاده 
کننده به دو بخش و با اسـتفاده  با گسترش جمله تنظیم ]۱۵[ نظارتی
زنی  های بـدون برچسـب را برچسـب نمونه 16سیلوستر معادلهاز حل 
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ــا اســتفاده مــاتریس لاپلاســین و  ]۱۶[در روشــی مشــابه . کنــد یمــ ب
  .کند میرا مدل  چندبرچسبیکننده مسئله  گسترش جمله تنظیم

 صـــورت بهمشخصـــات اصـــلی کارهـــای پیشـــین را  ۱جـــدول 
که کارهای پیشـین  گفت توان می طورکلی به. دهد میخلاصه نمایش 

هر یـک  در حقیقت. هستندو نوع عملکرد باهم متفاوت  در اهداف
، »یـــادگیری نیمـــه نظـــارتی«مفـــاهیم  از ای زیرمجموعـــهنهـــا از آ

ی بازیـاب» «مبتنـی گـراف سـازی مدل«، »معیارهای سنجش شباهت«
و » چندبرچسـبیبازیـابی «، »بازیابی چنـد کلاسـی« ،»ک برچسبیت
بـا . انـد قـرار داده موردتوجـهرا » بندی طبقهتبدیل صورت مساله به «

  .واقعا مشکل است همتوجه به تنوع این اهداف مقایسه کارها با 
صـورت  بسـیاری از مسـائل در دنیـای واقعـی به که ینکهباوجودا
یادگیری نیمـه نظـارتی مبتنـی  های روش هستند؛ اغلب چندبرچسبی

 .اند سازی شـده بر گراف بر روی مسائل تک برچسبی مطرح و پیاده
چســب بــا دقــت سیســتم حجــم داده دارای بر کــه ازآنجاییهمچنــین 

 هـای روشترکیب  رسد میبه نظر طه مستقیم دارد، یادگیری شده راب
حجم دادگـان د با افزایش توان می 17تراالقاییو  یادگیری نیمه نظارتی

  .را بهبود بخشد زنی برچسبدقت  دارای برچسب
  

  شده ارائهروش  ۴
ـــی  ـــنهادی را معرف ـــن بخـــش روش پیش ـــیدر ای روش  .کنیم م

 چندبرچســبیپیشــنهادی مــا در عــین اینکــه ماهیــت نیمــه نظــارتی و 
 عنوان بـهدیگری که تک برچسـبی هسـتند  های روشدارد؛ از ترکیب 

ما با ترکیب الگوریتم یادگیری نیمه نظارتی  .کند میگام اول استفاده 
-ML چندبرچسـبیو الگـوریتم یـادگیری  ) (LGCمبتنی بر گـراف 

KNN ایم که در  گونه مسائل ارائه داده روشی ترکیبی و کارا برای این
  .دهد می به دستموجود نتایج بهتری را  های روشمقایسه با 

ت لازم برای برخی مقدمااز ورود به بحث روش پیشنهادی،  پیش 
همچنین با توجه به . دهیم میرا توضیح  مورداستفادهدرک مفاهیم 

 ML-KNNو  LGCاینکه روش پیشنهادی بر اساس دو روش 
  .کنیم میبررسی  تفصیل بههردو روش را است  شده ارائه

  یادگیری نیمه نظارتی ۴-۱
ها با استفاده  در آن یادگیری یندکه فرآ یبه مسائل ینماش یادگیریدر 

بانظارت  باناظر یا یادگیری گیرد یانجام م دار برچسب یها از نمونه
به دست آوردن  یادگیر یستمهدف سکه در آن  شود یگفته م
را حدس  یخروج و یورود ینرابطه ب یااست که تابع  ای یهفرض
بدون  های داده  یرو از یادگیری بدون نظارت یادگیری در .بزند

پنهان در  یالگوها یافتن یادگیری،هدف از  .گیرد یجام مبرچسب ان
 های روشاز  یا دسته 18ینظارت یمهن یادگیری. استها  داده ینا

بدون برچسب و  یها است که در آن از داده ینماش یادگیری
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  .واژه تراالقایی هم خاصیت القا و هم تراگذاری را به ذهن می آورد. است
18 Semi-supervised Learning 



 
  ۸۲ یرخودکار تصاو یزن برچسب یبر گراف برا یمبتن ینظارت یمهو ن یبیترک یروش

استفاده  یادگیری یزمان برا صورت هم به دار برچسب یها داده
به  دادگان بدون برچسب دادن مشارکتهدف این روش و  شود یم

باعث که  استاندک در فرآیند آموزش  دار برچسبهمراه دادگان 
  .شود می گیری تصمیمدقت  یشافزا

 مبتنی بر گراف نیمه نظارتییادگیری  ۴-۲
یادگیری نیمـه نظـارتی مبتنـی  های روشیکی از LGC الگوریتم 

نرمــال گــراف بــرای  لاپلاســین از مــاتریس کــه اســتبــر گــراف 
این روش  در .کند میبدون برچسب استفاده  های نمونهزنی  برچسب

و  Dمـاتریس قطـری از روی آن و سـپس  Wمـاتریس شـباهت  ابتدا
ــال گــراف محاســبه  ــادیر  .شــوند میلاپلاســین نرم ــن مق ــاتریسای  م

اختیـار مـا  طیـف و سـاختار گـراف در اطلاعات مفیدی در رابطه با
ادگیری نیمـه هـای یـ فـرض اصل پیوسـتگی و بر اساس .دهد میقرار 

طیفـی  ازنظـراگـر نقـاطی  گفـت کـه تـوان می بر گرافنظارتی مبتنی 
برچسب  ،به هم باشند و در یک ناحیه چگال قرار داشته باشند شبیه
  .]۶[نیز مشابه یکدیگر است  ها آن

ــوس G=(V,E) ، V دار وزنگــراف در  ــا  مجموعــه رئ ــاظر ب متن
بـوده و  بـین رئـوس هـای یالمجموعـه  E .هست ها نمونهاز  هرکدام

 بـا W سیمـاتر درآیـههر  .شود مینشان داده  W شباهت ماتریس با
  :شود میمحاسبه  )۱(رابطه  از تابع هسته گوسی

  

)1(  wij= exp (-||xi-xj||/2s2) 

در این رابطه
ix و

jx ،ی دارای برچسب و بدون برچسب ها نمونه
)و باشند یم , )i jd x x ،ی این دو استدسیاقل فاصله .s  انحراف

. شود یماز روی مجموع دادگان محاسبه  معیار فواصل است که
}مجموعه دادگان آموزشی  , }l uX X X=  از ترکیب دو مجموعه

 دار برچسبی ها دادهجداگانه 
1{ , }l lX X X=  و بدون برچسب

1{ , }u l uX X X+=مجموعه برچسب ؛ واستشده  تشکیل 
{ , }n c l uY Y Y×  ها برچسبتعداد کلاس  cها و  تعداد نمونه nکه  =
. هست

lY ماتریس برچسب برای
lXوuYسب برایماتریس برچ

uX هست . ( , ) 1lY i k اگر =
iX دارای برچسب کلاسkباشد  ام

ماتریس. و در غیر این صورت برابر صفر است
uY

در ابتدا برابر  
برچسب برای مجموعه بینی صفر هست که هدف پیش

uY
با . هست 

بینی برچسب برای پیش LGCاستفاده از الگوریتم 
uY

را انجام  
که متشکل  Y برچسب بینی پیشالگوریتم ماتریس  در این.  میده یم
از

lY  ماتریس برچسب برای
lX و

uY که در ابتدا با مقدار صفر
ی و در طی یک فرآیند تکراری و تا زمان همگرای شود میمقداردهی 

Y، مقدار ماتریسها برچسبمقادیر کلاس  محاسبه  صورت بدین  
که مقادیر  شود می

lY  بدون تغییر در گام بعدی مشارکت داده
و مقادیر شوند می

uY
مقادیر ماتریس لاپلاسین  ضرب حاصلاز  

 αپارامتر . آیند می به دست Yنرمال گراف در ماتریس برچسب
میزان تاثیرگذاری 

lY
در محاسبه  

uY
. کند میرا کنترل  

  )۱الگوریتم(

  
Algorithm Yu = LGC(V, E ,Yl ) 
Input: Graph (V,E),labels 

lY  
Output: labels 

uY  

,,i ii i jj
D W∀ =∑  

1/ 2 1/ 2S D W D− −=  

[ ](0)

0

, , 0
u

l u

Y

Y Y Y t

=

= =
 

Repeat 

 
( 1) 0(1 )

1

t tY SY Y
t t

α α+ = + −
= +

 

Until ( )tY  Converges 
 

  ]LGC ]6 چندبرچسبي يادگيريالگوريتم  1 يتمالگور
  

Algorithm [ , ] ( , , , )t ty r ML KNN T K t s= −  

%Computing the prior probabilities ( )l
bP H  

(1) for l y∈  do 

(2) 1 1
( ) ( ( ) / (2 )

ml
xii

p H s y l s m
=

= + +∑  ; 0 1( ) 1 ( )l lp H p H= −  

%Find Posterior probabilities ( | )l l
j bP E H  

(3) Identify ( )iN x , {1,2,..., };i m∈   

(4) for l y∈  do 

(5) for {0,1,..., }j k∈  do 

(6) [ ] 0;c j =  [ ] 0;c j′ =  

(7) for {1,2,..., }i m∈  do 

(8) 
( )

( ) ( )xi aa N xi
C l y lδ

∈
= =∑  

(9) if ( ( ) 1)xiy l ==  then [ ] [ ] 1;c cδ δ= +  

(10) else [ ] [ ] 1;c cδ δ′ ′= +  

(11) for {0,1,..., }j k∈ do 

(12) 1 0
( | ) ( [ ]) / ( ( 1) [ ])

kl l
j p

P E H s c j s k c p
=

= + + +∑  

(13) 0 0
( | ) ( [ ]) / ( ( 1) [ ])

kl l
j p

P E H s c j s k c p
=

′ ′= + + +∑  

%Computing yt , rt 
(14) Identify ( )N t ; 

(15) for l y∈  do 

(16) 
( )

( ) ( );t aa N t
C l y l

∈
=∑  

(17) ( ){0,1} ( )( ) arg max ( ) | ;
t

l l l
t b b C l by l P H P E H∈=   

(18) 
( )

( )
( )

( )

1 1

{0,1}

( ) |
( )

( ) |

t l

t l

l l l
C

t l l l
b C b

b

P H P E H
r l

P H P E H
∈

=
∑

 

  ]ML-KNN ]۹ چندبرچسبی الگوریتم - ۲الگوریتم 

  ML-KNN چندبرچسبیالگوریتم  ۴-۳
 (ML-KNN) بـر مبنـای  چندبرچسـبیبندی  الگوریتم طبقهK 
این الگوریتم نظارتی، با به دست آوردن . ]۹[ همسایه نزدیک هست



 
 لو زاده، حسن ختن یمحرم منصور ی،کردآباد یمجتب ۸۳

 Kاز روی احتمال پیشـین و فراوانـی هـر کـلاس در  MAP19مقدار 
الگـوریتم .(کنـد یمـزنی  همسایه نزدیک، مجموعه آزمون را برچسب

 دهنده نشـان T  ،K ورودی مجموعـه آموزشـی ،الگوریتم این در. )۲
. هموارسـازی اسـتپـارامتر  sنمونـه آزمـون و  tو  ها همسـایهتعـداد 

نمونـه آزمـون را مشـخص  بندی دسـتهکه بـردار  yt خروجی الگوریتم
ــردار کــ rt و کنــد می ــا مقــادیر واقعــیه ب ــه اســت برچســب ب  کــه رتب

ــداد  ــا تع ــادیر و متناســب ب ــن مق ی ها برچســببرچســب از روی ای
مقـدار احتمـال پیشـین )۲(و ) ۱(در گام . شود میحاصل  موردنیاز

( )l
bP H تـا ) ۳(گـام . شود میمحاسبه  ها برچسببرای تمام کلاس

)مقدار احتمال پسین) ۱۳( | )l l
j bP E H  که  کند میرا محاسبهc[j] 

ــین ــر کــلاس برچســبk در ب ــه ازای ه ــک ب ــایه نزدی ــداد  l همس تع
در  درنهایتو  کند میرا محاسبه  lآموزشی دارای برچسب های نمونه
کلاس برچسـب خروجـی بـرای  بندی دستهبردار ) ۱۸(تا ) ۱۴(گام 

ایـن بخـش از  سـازی ادهپیمـا بـرای . شـود میمحاسبه  tنمونه آزمون 
 صــورت به کــه ایم کــردهاســتفاده  ]۹[ نویســندگان اصــلی ســازی پیاده
  .۲۰باز در دسترس است متن

   MLKNNو  LGC ترکیب  ۴-۴
 .شـده اسـت دادهنشان  ۱شده در شکل  روش ارائه نمودار بلوکی

، LGCبــا اســتفاده از روش  ابتــدا ۳مطــابق الگــوریتم  روشایــن  در
تـا بتـوانیم از ایـن  میکنـ یم زنی برچسببدون برچسب را  های نمونه
بـا اسـتفاده از  سـپس. نمـاییمنیز در فرآیند آموزش استفاده  ها نمونه

کـه بـا  میدهـ یمرا آموزش  ML-KNNبند  طبقه اول، خروجی مرحله
طبقـه ، در فرآینـد آمـوزش بیشـتر های نمونـهتوجه به مشارکت تعداد 

ــا بینــد بهتــر آمــوزش می بنــد ــر  بــه دســت و ب آوردن پارامترهــای بهت
بـدون برچسـب قبلـی  های نمونهآزمون جدید یا  های نمونه میتوان یم

  .کنیم زنی برچسبرا با دقت بالاتر و کیفیت بهتر 
  

  
  نمودار بلوكي روش پيشنهادي 1شكل 

  
الگوریتم از روش کاردینالیتی مجموعه دادگـان  پایانیبخش  در
بـرای رتبـه  ML-KNN در .نتایج را مشاهده کـردیم و بهبود استفاده
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شـود و  میاسـتفاده  ،۰٬۵بندی برچسب ها از یک حد آسـتانه، مـثلا 
ی بـالاتر از آن مقـدار یـک و مقـادیر کمتـر صـفر منظـور ها برچسب

ما در روش پیشـنهادی خـود بـا توجـه بـه کاردینـالیتی هـر .  گردد می
اسـتخراج کـرده و  rtاز  مجموعه داده مقادیر با بیشـترین احتمـال را

  .آوریم می به دسترا  yt بردار برچسب
 

Algorithm Y=LGC+ML-KNN(X,Yl, k, t) 
 
%Transductive step: 
 X = [Xl, Xu];%Xl: labeled, Xu: unlabeled samples 
 Y = LGC(X, Yl) 
 
%Improvement step: 
 Yu = ML-KNN(X, k ,Xu, s) 

  LGC+ML-KNN هاي يتمالگورتركيب  - 3 تميالگور
 

  و نتایج ها شیآزما ۵
مجموعـــه در ایـــن بخـــش روش پیشـــنهادی خـــود را بـــر روی 

 نتـایج یاز بررسـپـیش . میکن یمموجود و به دو روش اجرا  های داده
آمـاری، مفـاهیم مربـوط بـه  داری معنـیل با توجه به استفاده از تحلی

  .کنیم میدر ابتدا معرفی  فاصله اطمینان و معناداری را

  داری معنیفاصله اطمینان و  ۵-۱
 و mx یانگیننرمال با م یعتوز یدارا یتصادف یریمتغ xاگر 

را  x از دامنه یمختلف ینواح توان میباشد،  sx یارانحراف مع
 یها بازه. است یادبه آنها ز x کرد که احتمال تعلق ییشناسا
نرمال  یعتوز یدارا x مثلا اگر؛ هستند ینواح ینا ازجمله یناناطم
نمونه با  ۱۰۰ یعتوز ینک باشد و از ای یانسصفر و وار یانگینبا م
 ۹۵ از یشب یمانتظار دار یم،بردار یتصادف صورت به یکسان یطشرا

بازه  یکل صورت به. قرار داشته باشند) -۲و۲(نمونه در بازه 
؛ شود میداده  یشنما (Xu ,Xl) صورت بهه ک x یددرص a یناناطم
 یطو با شرا ینمونه به صورت تصادفnاست اگر یمعن ینبه ا

a یم،بردار x یعتوز از یکسان n× یم یبازه جا یننمونه در ا 
 یبرا. نامند یبازه م یرا کران بالا uXو  یینرا کران پا lX.یرندگ
نسبت (است که بازه ها به صورت متقارن  ینمعمول ا نرمال یعتوز
. شوند یم یفتعر یارانحراف مع یحصح یبو با ضرا) یانگینبه م

x ینانبازه اطم xm s± ،2x xm s±   ،3x xm s± با  یببه ترت 
 یعتوز یمنحن یردرصد سطح ز ۹۹درصد و  ۹۵درصد،  ۶۵پوشش 

  .دارند یشترینرمال شهرت ب
ــادگیری در ــ ی ــا ینماش ــازه اطم ییو شناس ــولا ب ــو معم ــانالگ  ۹۵ ین

مثلا دقـت ؛ شود میاستفاده  یرهامطالعه محدوده متغ یبرا یدرصد
صـورت بـازه  یـندر ا .شـود می یـانب ۷۴±۳طبقه بند با عبارت  یک
اگــر تعــداد  یعنــیدرصــد اســت ) ۷۱و۷۷(دقــت طبقــه بنــد ینــاناطم
 رود مـیانجـام شـود، انتظـار  دطبقه بن ینبا ا یشآزما یادیز یاریبس

 یشدقـت آزمـا) درصد مـوارد ۹۵از  یشب یعنی( که در اغلب موارد
دقـت طبقـه بنـد  یـانگیناگـر م. د باشـددرصـ ۷۷تا  ۷۱در محدوده 

کــه طبقــه بنــد دوم  شــود میدرصــد باشــد، گفتــه  ۷۸ یگــریخــاص د
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. از طبقــه بنــد اول عمــل کــرده اســت تر دقیــق داری معنــی صــورت به
ــ ــانگیناگــر م ینهمچن ــر از  ی ــه  ۷۱دقــت آن کمت درصــد باشــد؛ گفت

از طبقه بند  تر ضعیف داری معنی صورت بهکه طبقه بند دوم  شود می
 یندقـت طبقـه بنـد دوم بـ یـانگیناگـر م یتانها. اول عمل کرده است

تفـاوت دقـت دو  شـود میباشد گفتـه ) درصد ۷۶مثلا (  ۷۷تا  ۷۱
تفـاوت  یـنبر اساس ا یعنی؛ یستن دار معنیبوده و  یظاهر بند طبقه

بکـار  های نمونهاگر تعداد . داد یطبقه بند دوم را یبه برتر توان مین
بـر اسـاس قضـیه  تـوان مینمونه یا بیشتر باشد؛  ۳۰در آزمایش رفته 

 .]۱۷[ فرض کرد که نتـایج آزمـایش توزیـع نرمـال دارد 21حد مرکزی
از رابطـه زیـر محاسـبه  p درصـدی ۹۵بر این اساس فاصله اطمینان 

  :شود می

)۲(  (1 )1.96 p pC p
N
−

= ± 

 Cمیانگین کمیت و  pآزمون،  های نمونهتعداد  nدر این رابطه 
اگر میانگین نتایج یک آزمایش خارج از . فاصله اطمینان آن است

فاصله اطمینان نتایج آزمایش دیگر باشد، آنگاه تفاوت نتایج این 
در این پژوهش نیز از این روش  .گردد میتلقی  دار معنیدو آزمایش 

  .کنیم میآمده استفاده  به دستبرای بررسی و تحلیل نتایج 

  اندادگ  ۵-۲
مجموعـه ما در این بخش روش پیشنهادی خود را بر روی سـه 

تصـاویر بکــار  چندبرچســبیموجـود کـه بــرای مسـائل یـادگیری  هداد
نشــان  ۲جــدول  دره مشخصــات ایــن ســ .میکنــ یمــاجــرا  رونــد یمــ

  .است شده داده
 مورداستفادهمجموعه دادگان  مشخصات 2جدول 

Domainl.c #label #attribute #instance dataset 
image 3.5 43 500 4834 Corel5k

biology 4.2 14 103 2417 Yeast 
image 1.076 294 2407 Scene 

l.c: label cardinality 
  

Corel 5k :یاصـــل مجموعـــه داده Corel 5k  ۱۸[کـــه در[ 
 دهتـا  سـهکه هر تصـویر بـه  هستنمونه  ۵۰۰۰دارای ، شده استفاده

 خوشـــــه ۵۰۰واحی بـــــه نـــــایـــــن اســـــت  شـــــده تقسیمناحیـــــه 
تصـویر  هـر .شـوند یمـنامیده  blob22 هرکدام که اند شده بندی خوشه

. شـوند یمـنشان داده  خوشه ۵۰۰از این  بردار باینرییک  صورت به
واژه برچسـب  ۳٬۵میـانگین بـا  طور بـه مجموعه دادههر تصویر این 
کـه کمتـر از  را واژگـانی بـه تاسـی از کارهـای مشـابه، .خورده اسـت

 ۴۸۳۴واژه و  ۴۳ درنهایـت .میگذاشتکنار  اند شده استفاده بار ۱۰۰
 .را استفاده کردیم تصویر

Yeast : هستویژگی  ۱۰۳نمونه با  ۲۴۱۷شامل  مجموعهاین 
متوســـط بـــا  طور بـــهند و هـــر نمونـــه دار برچســـبکـــلاس  ۱۴کـــه 

                                                 
21 Central limit theorem 
22 Binary Large Object (BLOB) 

و  هـــا ژن مطالعـــهبرچســـب خـــورده اســـت و بـــرای  ۴٬۲۴±۱٬۵۷
  .]۱۹[ رود یمبکار  آنها های پروتئین

Scene : ۲۹۴نمونـه بـا  ۲۴۰۷شـامل  پایگاه داده تصویریاین 
متوسـط  طور بـهند و هر نمونه دار برچسبکلاس  ۶که  هستویژگی 
  .دارد برچسب کلاس ۱٬۰۷

  معیارهای ارزیابی  ۵-۳
یادگیری چندبرچسبی با  های سیستمارزیابی کارایی نحوه 
معیارهای ارزیابی عمومی . استبرچسبی متفاوت  تک های سیستم

 و 25بازخوانی، 24دقت، 23صحتبرچسبی شامل  تک های سیستمدر 
یادگیری چندبرچسبی  های سیستمدر . ]۲۰[ است 26اِفمعیار

برای ارزیابی نتایج از معیارهای ، هست تر دهیچیپارزیابی کمی 
  :]۲۱[ )۳جدول ( یما کرده زیر استفادهارزیابی 

اصـل  در و 28معیارهـای مبتنـی بـر رتبـه جـزو: 27میانگین دقـت
ــابی یکــی از ــابی معیارهــای ارزی  های سیســتماســناد مــرتبط در  بازی

بالاتر  های برچسبمیانگین کسری از رتبه  .هستبازیابی اطلاعات 
. کند یمهستند را ارزیابی  Y را که در y  Y از یک برچسب خاص

 .، بهتر استباشد تر نزدیک یکاین معیار هر چه قدر به 
Hamming Loss :و  هسـت 29مبتنـی بـر نمونـه جزو معیارهای

 بررســی .کنــد می را محاســبهتفــاوت متقــارن دو مجموعــه برچســب 
جزء برچسـب  اشتباه بهکه چند بار یک زوج برچسب نمونه،  کند یم

معنـی کـه برچسـبی کـه متعلـق بـه نمونـه  نیبد .است شده بندی طبقه
و برچسبی که متعلق به نمونه  شده ینیب شیپبرچسب  عنوان بهنیست 

مقـادیر پـایین ایـن معیـار مطلـوب اسـت  .اسـت نشده بینی پیشبوده 
  .استبهتر این معیار هر چه قدر نزدیک به صفر باشد یعنی 

Ranking Loss : متوسط  و هست مبتنی بر رتبهمعیارهای جزء
معکوس برای نمونه  طور بهرا که  ها برچسبکسری از زوج 

باشد  تر نزدیکو هر چه به صفر  کند یمرا ارزیابی  اند شده مرتب
  .بهتر خواهد بود

MicroF1 :و همانند  هست ۳۰معیارهای مبتنی بر برچسب جزو
به  Micro Recallو  Micro Precision ، اما از رویمعیاراِف
  .دیآ یم دست

  
  

                                                 
23 Accuracy 
24 Precision 
25 Recall 
26 F-measure 
27 Average Precision 
28 Ranking Based 
29 Example Based 
30 Label Based 



 
 لو زاده، حسن ختن یمحرم منصور ی،کردآباد یمجتب ۸۵

  معیارهای ارزیابی نتایج ۳جدول 
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N : ها نمونهتعداد ،yi : برچسب نمونهi  ،تعدادطول، (عملگر اندازه  |.|ام(  
Δ :عملگر تفاضل متقارن دو مجموعه. tp=true positive, fp=false 

positive, fn=false negative  وh(x) : نمونه برای شده بینی پیشبرچسب x 
  hتوسط طبقه بند 

  نتایج ۵-۴
 شـده ارائه )dlp( نتایج آزمون روش خود را در مقایسه بـا روش

ــــده ارائه) FS-MLSS-KSC(روش  و] ۳[در  ــــایر  ]۲۲[در  ش و س
بررسـی  اند شـدهموجود قبلی که در این دو مقالـه مقایسـه  های روش
کـــه بـــر روی  هســـتبـــدین شـــکل  ]۳[روش آزمـــون در . میا کـــرده

ــا انتخــاب نــرخ ، Scene و corel 5k ،Yeast هــای دادهمجموعــه  ب
درصــد از  دو) ۰٬۰۲مثــال بــا نــرخ  طور بــه(های مختلــف  برچســب

و نیمـی از  کنیم مـیانتخـاب  دار برچسـبدادگان  عنوان بهرا  ها نمونه
 و میریـگ یمعنوان دادگان بدون برچسب در نظر  ها را به مابقی نمونه

و  دهـد میقـرار  موردبررسـینتایج را  اجرا برای هر نرخ، ده مرتبه با
درصـد بـرای  ۷۰درصد دادگان برای آزمون و  ۳۰با نسبت  ]۲۲[در 

که دادگان آموزش به دو بخش با برچسب و بدون برچسـب  آموزش
  .دهد میقرار  موردبررسی، نتایج حاصل را اند شده تقسیم

بازیابی اطلاعات معمـول ایـن اسـت کـه مقـادیر  های آزموندر 
ــانگین دقــت، بازنمــایی و معیارهــای  ــد می محــض معیارهــایی مانن

ــه ــه  ای رتب ــاهم مقایس ــد میرا ب ــه . کنن ــن اســت ک ــر ای ــن ام ــل ای دلی
چشـمگیر در  های تفاوتبسیار جزئی این مقادیر معادل  های تفاوت

 ، تحلیـلوجود بااین. ترکیب و تعداد نتایج بازیابی شده مرتبط است
را بهتـر نشـان ها  سیسـتم و ضـعفد نقاط قوت توان مینتایج آماری 
در اینجـــا بـــرای بررســـی جزئیـــات نتـــایج از تحلیـــل . ]۲۳[ دهـــد
ــان 31داری آمــاری معنــی ــازه اطمین ــا ب ــر فاصــله ی اســتفاده  32مبتنــی ب
  .کنیم می

 
                                                 

31 Statistical Significance Analysis 
32 Confidence Interval 

ــت  ۴ جــدول ــانگین دق ــان می ــای روشفاصــله اطمین ــف ه را  مختل
دهـد کـه روش  هـای مـا نشـان می آزمایش جینتا. گزارش کرده است

قبلی بهتر عمـل  های روشنسبت به ) LGC+MLKNN(شده  ارائه
های برچســب خــورده  کــه تعــداد نمونــه ، بخصــوص هنگامیکنــد یمــ

میـانگین  Corel5k مثـال در مجموعـه داده طور بـه. بسیار کم هست
0.365توسط روش پیشنهادی  آمده دست بهدقت  0.014± کـه  است 

اطمینـان  بافاصـلهکه دارای میانگین دقت  dlpنسبت به نتیجه روش 
0.33 0.013±   .دهد یمتفاوت معناداری را نشان  است 

بر روی  ها روشفاصله اطمینان روش پیشنهادی و سایر  ۵جدول 
دهد نتایج روش ما  یمکند که نشان  یمرا گزارش  MicroF1معیار 

 ۰٬۰۲با نرخ انتخاب برچسب  Corel5kبر روی مجموعه داده 
نتیجه است که در مقایسه با بهترین  0.013±0.261 دارای نتیجه

 طور به 0.012±0.24با مقدار  dlpمربوط به روش  کارهای پیشین که
از  MicroF1معناداری بهتر عمل نموده و دقت روش ما در معیار 

با انتخاب نرخ . بیشتر است dlpمقدار حداکثر فاصله اطمینان 
 .هستیم معناداری طور بهی بالاتر شاهد این بهبود نتایج ها برچسب

 نیز Yeastو  Sceneدی در دو مجموعه داده روش پیشنها یجنتا
که در جدول مشخص است  طور هماناین نتایج . دارای بهبود است

ی بهبود دارد و نسبت به طور معنادار بهنسبت به سه روش دیگر 
عمل  تراز همنیز در نتایج بهتر و در بحث معناداری  dlpروش 
  .است dlpیم و نتایج ما در فاصله اطمینان روش ا نموده

ی در زن برچسبمختلف را برای  های روشفاصله اطمینان  ۶جدول 
سازی روش پیشنهادی  یادهپهدف از . دهد یمحالت استقرایی نشان 

در این حالت این است که عملکرد آن را در حالتی که بخشی از 
شوند و در فرآیند  یمنمونه آزمون در نظر گرفته  عنوان بهدادگان 

دهد که  یمنشان  این جدول. را بررسی کنیمموزش دخالت ندارند آ
باهم  کاملاًمختلف بر روی سه مجموعه داده  های روشنتایج 

دادگان  دودستهاگر این سه مجموعه داده را به . متفاوت است
و دادگان غیر تصویری  Sceneو  Corel5kتصویری مشتمل بر 

Yeast  دی گیری کنیم که روش پیشنها یجهنتتوانیم  یمتقسیم کنیم
داشته  قبول قابلبر روی دادگان تصویری عملکردی مناسب و 

در  شده گزارشی اطمینان ها فاصلهبخصوص با نگاهی به . است
نتایج  Sceneتوان دید که بر روی مجموعه دادگان  یماین جدول 

سایر  نتایج داری بهتر از یمعنروش پیشنهادی به نحوی 
  .هاست روش
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  موجود های روشروش پیشنهادی و  APمعیار مقایسه  ۴جدول 

Label rate 0.02 0.04 0.06 0.08 
 Corel5k 

ML-KNN 0.29±0.013 0.298±0.013 0.315±0.014 0.316±0.014

TRAM 0.29±0.013 0.3±0.013 0.33±0.014 0.34±0.014 

Boostext 0.26±0.012 0.27±0.013 0.292±0.013 0.31±0.014 

dlp 0.33±0.013 0.34±0.014 0.36±0.014 0.378±0.014

Proposed 0.365±0.014 0.368±0.014 0.374±0.014 0.366±0.014
 Scene 

ML-KNN 0.658±0.019 0.735±0.018 0.75±0.018 0.79±0.017 

TRAM 0.734±0.018 0.773±0.017 0.81±0.016 0.82±0.016 

Boostext 0.746±0.018 0.795±0.016 0.82±0.016 0.822±0.016

dlp 0.745±0.018 0.79±0.017 0.82±0.016 0.822±0.016

Proposed 0.76±0.017 0.793±0.017 0.816±0.016 0.823±0.016

ML-KNN 0.685±0.019 0.704±0.019 0.71±0.019 0.715±0.019

TRAM 0.705±0.018 0.721±0.018 0.725±0.018 0.73±0.018 
 Yeast 

Boostext 0.68±0.019 0.695±0.019 0.698±0.019 0.705±0.019

dlp 0.713±0.018 0.725±0.018 0.73±0.018 0.735±0.018

Proposed 0.714±0.018 0.711±0.018 0.727±0.018 0.733±0.018

  
 موجود های روشروش پیشنهادی و  )Micro F1(مقایسه  ۵جدول 

Label rate 0.02 0.04 0.06 0.08 
 Corel5k 

ML-KNN 0.025±0.004 0.015±0.003 0.025±0.005 0.03±0.005 

TRAM 0.18±0.011 0.2±0.012 0.22±0.012 0.235±0.012

Boostext 0.13±0.01 0.15±0.01 0.16±0.011 0.162±0.011

dlp 0.24±0.012 0.245±0.012 0.247±0.013 0.25±0.013 

Proposed 0.261±0.013 0.258±0.013 0.277±0.013 0.276±0.013
 Scene 

ML-KNN 0.25±0.017 0.4±0.02 0.512±0.021 0.57±0.021 

TRAM 0.51±0.02 0.6±0.02 0.648±0.02 0.672±0.02 

Boostext 0.508±0.02 0.595±0.02 0.645±0.02 0.675±0.02 

dlp 0.54±0.02 0.63±0.02 0.65±0.02 0.675±0.02 

Proposed 0.552±0.02 0.635±0.02 0.664±0.019 0.682±0.019
 Yeast 

ML-KNN 0.535±0.02 0.55±0.02 0.56±0.02 0.578±0.021

TRAM 0.58±0.02 0.618±0.02 0.627±0.02 0.63±0.02 

Boostext 0.55±0.02 0.56±0.02 0.558±0.02 0.568±0.021

dlp 0.598±0.02 0.62±0.02 0.63±0.02 0.638±0.02 

Proposed 0.601±0.02 0.582±0.02 0.603±0.02 0.617±0.02 

  های موجود روش پیشنهادی و روش ی زن برچسبمقایسه  ۶جدول 

  RL AP HL Micro_F1 

  Corel5k, labeled: 500, unlabeled: 900, test 600 
FS-MLSS-

KSC 0.173±0.03 0.789±0.033 0.168±0.03 0.591±0.039

TRAM 0.2±0.032 0.751±0.035 0.201±0.032 0.553±0.04 

ML-LOC 0.171±0.03 0.682±0.037 0.176±0.03 0.548±0.04 

ML-KNN 0.209±0.033 0.75±0.035 0.205±0.032 0.35±0.038 

Proposed 0.184±0.031 0.789±0.033 0.171±0.03 0.618±0.039
  Scene, labeled: 500, unlabeled: 711, test 1196 

FS-MLSS-
KSC 0.477±0.028 0.576±0.028 0.199±0.023 0.42±0.028 

TRAM 0.514±0.028 0.552±0.028 0.213±0.023 0.386±0.028

ML-LOC 0.497±0.028 0.516±0.028 0.195±0.022 0.403±0.028

ML-KNN 0.522±0.028 0.531±0.028 0.221±0.024 0.342±0.027

Proposed 0.105±0.017 0.832±0.021 0.106±0.017 0.696±0.026
  Yeast, labeled: 500, unlabeled: 1000, test 917 

FS-MLSS-
KSC 0.18±0.025 0.751±0.028 0.199±0.026 0.626±0.031

TRAM 0.181±0.025 0.744±0.028 0.218±0.027 0.633±0.031

ML-LOC 0.338±0.031 0.712±0.029 0.199±0.026 0.619±0.031

ML-KNN 0.182±0.025 0.74±0.028 0.207±0.026 0.595±0.032

Proposed 0.178±0.025 0.742±0.028 0.211±0.026 0.642±0.031

  

  بحث و بررسی ۶
 های روشزنی تصاویر، به کمک  در این مقاله در حوزه برچسب
، یک یچندبرچسبهای یادگیری  یادگیری نیمه نظارتی و الگوریتم

زنی تصاویر را با دقت  دادیم که توانایی برچسب ارائه ترکیبی روش
 موجود را دارد، با توجه به های روشو صحت بالاتری نسبت به 

های  مجموعه دادهبر روی  یی بهتریکارا، روش ما ها شیآزمانتایج 
بر و  دارد Corel5k ,Scene ,imageتخصصی تصاویر مانند 

نیز  استی بیولوژی ها ست تایدکه جزء  Yeast مجموعه دادهی رو
  .دیگر دارد های روش تراز همو  قبول قابلکارایی 

مهم در یادگیری نیمه نظارتی  های چالشبا توجه به اینکه یکی از 
در فرآیند آموزش سیستم  نحوه استفاده از دادگان بدون برچسب

با استفاده از مدل یادگیری  یما توانسته، ما در مقاله حاضر است
 مبتنی بر گراف دادگان بدون برچسب را در فرآیند نظارتینیمه 

برای دادگان  ای یهاولآموزش دخالت دهیم و با دقت خوبی برچسب 
کنیم و از اطلاعات این دادگان در آموزش  بینی یشپ بدون برچسب

 استفاده کنیم که این ترکیب نتایج با دقت  MLKNN بند طبقه
تخصصی  مجموعه دادهبر روی  داری یمعن یار خوب وبس

corel5k  وScene   ساختار روش  چراکه دهد یمنشان
MLKNN  به نحوی است که بر اساس محاسبه احتمال

و روش ما  کند یمدر همسایگان نزدیک هر نمونه کار  ها برچسب
توانایی سیستم پیشنهادی ما . اول را بهبود ببخشد گام دقتتوانسته 
 های روشبسیار بهتر از  استدادگان بدون برچسب کم  که یهنگام
و یا  MLKNNروش  با همین تعداد دادگانیعنی ؛ است دیگر



 
 لو زاده، حسن ختن یمحرم منصور ی،کردآباد یمجتب ۸۷

نکته  .دارند تری یینپادقت  چندبرچسبییادگیری  های روشسایر 
سرعت اجرا یا معیارها و  ،دیگر اینکه رسیدن به این دقت

ر تمام معیارها به قرار نداده و د الشعاع تحتا رپارامترهای دیگر 
دقت حاصل . یما بودهد و یا هم ترازی مقادیر نسبت شاهد بهبو

در  ذکرشده یها دادهمجموعه نتیجه اجرای چندین بار اجرا بر روی 
 ی شائبهکه  استمتفاوت از مجموعه دادگان  یها انتخابمقاله و با 

  .کند یمنفی  نویز یا موارد دیگر را یرتأث
کارهای نیمه نظارتی مبتنی  غالب مانند بهکار ما  نوعنکته دیگر اینکه 

؛ متفاوت است استقرایی های روشبوده و با  ییتراالقا بر گراف،
در فرآیند  ها آنخود  کهی است برچسب زدن تصاویریعنی هدف آن 

دقت بهتر روش ما نسبت به بر این اساس . آموزش دخالت دارند
در  همچنین روش ما. اهمیت بسزایی دارد DLPروش تراالقایی 
اکثر معیارها  در mehrkanoon استقرایی مقایسه با روش

  .بسیار بهتر عمل نموده است scene مجموعه دادهو در  تراز هم
بررسی  آینده مورد های پژوهشعنوان  در این حوزه به توان یمآنچه  

های بهتر  قرارداد استفاده از معیارهای شباهت کاراتر و الگوریتم
های یادگیری نیمه  و همچنین بررسی الگوریتم KNNبجای روش 

جدید  های روشو ارائه  چندبرچسبیهای  نظارتی بر روی دیتا ست
 .در این حوزه هست

  گزاری سپاس ۷
آقای دکتر منصور  قدر گراناز اساتید  میدان یمبر خود لازم  ینجاادر 

، سیدحمید امیریو دکتر جم زاد، استاد دانشگاه صنعتی شریف 
 های روشکه در خصوص استاد دانشگاه تربیت دبیر شهید رجائی 

 ،مورداستفادهیادگیری نیمه نظارتی و مجموعه دادگان 
  .سپاسگزاری نماییم نمودندارائه  ارزشمندی های ییراهنما
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