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  2                                                           )مقاله عادي( ...هاي احتمالاتي موضوع  نويسي همزمان تصوير با استفاده از مدل بندي و حاشيه دسته: آبادي نيك. محمدي فومني و ا. ن. س
  

 6نـاظر چنـد كلاسـه    تـوان تخصـيص پنهـان ديريكلـه بـا      همزمان انجام داد را مـي 
(MC_sLDA) تغييرات جدي در مدل هاي مشابه  مدلدر اين مدل و . ]7[ دانست

انجام شده تا بتواند يك فضاي مشترك بين برچسب تصـاوير و مـتن    LDAاي  پايه
  .]10 ،9 ،8[حاشيه برقرار كند 

. باشد مي 8و قابل محاسبه 7وجود استنتاج دقيق ها عدم يكي از معايب اين مدل
هـاي   مجبـور بـه اسـتفاده از روش    9ها براي بدست آوردن توزيع پسين در اين مدل

بـراي حـل   . ر بوده و بار محاسباتي بـالايي دارنـد  تقريبي هستيم كه به مراتب كندت
 10مكـس تكـراري   مشكلات فوق، مدلي بر پايه ماشين بولتزمن محدود با نام سـافت 

استنتاج برروي اسناد بازنمايي شده توسط اين مدل، بسيار كاراتر . ]11[ معرفي شد
هايي كـه بـر پايـه ماشـين      مهمترين مشكل مدل. هاي موضوع پيشين است از مدل

كننده يـا همـان    قابل محاسبه نبودن تابع نرماليزهشوند  بولتزمن محدود معرفي مي
مـدل كـردن حـالتي    هـا نـاتواني در    عيب ديگر اين روش. ]12[است  11تابع تقسيم

است كه احتمال وقـوع يـك كلمـه در هـر موضـوع خـاص كـم امـا در تركيبـي از          
به عبارت ديگر اين كلمات توسط موضوعات اسـتخراج شـده،   . موضوعات زياد است

بـرداري مبتنـي بـر      مكس تكراري روش نمونه در مدل سافت. باشد قابل تخمين نمي
اسـت كـه روشـي مناسـب جهـت        شدهمورد استفاده قرار گرفته ) 12AIS(تابكاري 

مكـس تكـراري    مهمترين عيب مدل سـافت . ]13[تخمين نسبت تابع تقسيم است 
ني لغـت، در زمـان بروزرسـا     وجود پيچيدگي زماني خطي برابـر بـا انـدازه فرهنـگ    

  .باشد پارامترها مي) يادگيري(
جايگزين مناسبي براي  (NADE) 13گر توزيع اتورگرسيو عصبي تخمين  شبكه

RBM14هاي  است كه اندازه واحد 15بيشتر شبيه اتوانكدرها  اين مدل. ]14[ ها است
با استفاده  ها بدون نياز به تخمين و در اين مدل. باشد خروجي يكسان ميورودي و 
مزيـت اصـلي    شود كه ايـن  هاي گراديان، پارامترهاي مدل آموزش داده مي از روش

 .رود آنها به شمار مي

ــه از تركيــب    ]15[در  ــه شــده ك ــراي اســناد ارائ ــدي ب ــدل مول  و NADEم
 DocNADEايـن مـدل كـه بـا نـام      . مكس تكراري الهام گرفته شـده اسـت   سافت

اي تجزيـه كـرده و هـر     شود، توزيع توام را با استفاده از قاعـده زنجيـره   مي  شناخته
دل از اين م. كند يك گره از شبكه مدل مي توسط NADEاحتمال شرطي را مانند 
هاي چند مقداري نيز اسـتفاده   توان در داده هاي متني مي علاوه بر استفاده در داده

هـاي تمـايزي    به دليل بدون ناظر بودن اين مدل و نياز بـه اسـتخراج ويژگـي   . نمود
 مـدل  . ]16 [معرفـي شـد   SupDocNADEبيشـتر، مـدل بانـاظر آن بـا عنـوان      

SupDocNADE هـاي   توانايي استخراج ويژگـي  دليل با ناظر بودن يادگيري آن، به
رو جهت مـدل كـردن تـوام برچسـب كـلاس، كلمـات        رد از اينتمايزي بيشتري دا

  .نويسي و كلمات بصري استفاده شده است حاشيه
نويسـي تصـاوير از    بنـدي و حاشـيه   هاي ذكر شده جهت دسـته  در تمامي مدل
شـود   نيز گفته مـي  BoFاستفاده شده است كه به اختصار  16ها  روش كيسه ويژگي

تعداد رخداد الگوها بازنمـايي   هر تصوير توسط هيستوگرامدر اين روش . ]16،9،7[
  .]18 ،17[ها كم بودن بارمحاسباتي آن است  شود و مهمترين مزيت اين روش مي

گيرد و براي ايـن   ها، اطلاعات مكاني مورد توجه قرار نمي در روش سبد ويژگي
در . شود گفته مي SPMمطرح شد كه به اختصار  17تطبيق هرم مكاني  منظور روش

شـود   چند سطح مختلف از تصوير جهت بازنمايي نهـايي اسـتفاده مـي    SPMروش 
باشـد كـه محاسـبات لازم     خطي ميبند غير اين روش نيازمند يك دسته. ]20 ،19[

در سـطوح   گـر  توصـيف از طرفـي محاسـبه   . دهـد  بندي را افزايش مـي  جهت دسته
براي حل مشكل سرعت محاسبات در . دگي زماني بسياري استمختلف داراي پيچي

روش كدگذاري خطي بـا محـدوديت محلـي     BoFو دقت پايين روش  SPMروش 
ايــن روش كدگــذاري جــاي . شــود گفتــه مــي LLCبيــان شــد كــه بــه اختصــار  

سازي  روش چندي. ]21[گيرد  هاي گفته شده مي برداري را در روش 18سازي چندي
. اسـتفاده شـده اسـت    SPMو  BoFسـاخت كلمـات بصـري    هاي  برداري در روش

تـرين كلمـه بصـري در     ها يعني تخصـيص تنهـا نزديـك    سازي در اين روش چندي

 LLCحـال بـا اسـتفاده از روش    . فرهنگ لغات جهت بازنمايي هـر تكـه از تصـوير   
خراج شـده از تصـوير   هاي است دار در بازنمايي تكه چندين كلمه بصري بصورت وزن

  .دكنن شركت مي
نويسي و كلمـات بصـري كنـار هـم      كلمات حاشيه SupDocNADEدر مدل 

از طرفي كلمات بصري بسيار بيشـتر  . دهند تعبيه شده و بردار ورودي را تشكيل مي
شـود تـا مـدل كـارايي      تعادل سبب مي باشند و اين عدم نويسي مي حاشيه از كلمات

ن مشكل، در اين مقالـه  ايبراي حل . باشد  نويسي تصاوير نداشته مناسبي در حاشيه
دهـي   نويسي در هيسـتوگرام بـردار ويژگـي وزن    شود كه كلمات حاشيه پيشنهاد مي

نويسـي تـاثير مناسـبي در     شود تا بردار كلمات حاشيه دهي سبب مي اين وزن. شود
دار شـدن   از طرفـي بـا افـزودن قابليـت وزن    . بازنمايي پنهـان مـدل داشـته باشـند    

ــي ورودي ــا م ــذ ه ــوان از كدگ ــد ت ــه جــاي روش LLCارهايي مانن ــنتي  ب ــاي س ه
  .كوانتيزاسيون برداري استفاده نمود

ي مدل كردن اسناد متنـي   و نحوهDocNADE  اي ابتدا مدل پايه 2در بخش 
هــاي  ن مــدل جهـت كــار بــا داده ي گســترش ايــ شـرح داده شــده و ســپس نحـوه  

كلمـات   هاي مختلف كدكردن در ادامه اين بخش روش. شود دار معرفي مي برچسب
تعـادل بـين تعـداد     تر بيان شد عـدم  همانطور كه پيش. بصري شرح داده شده است

نويسي سبب مشكلاتي در يادگيري كلمـات حاشـيه    كلمات بصري و كلمات حاشيه
. روش پيشنهادي جهت حل اين مشكلات مطرح شده است 3شود كه در بخش  مي

م شـده و نتـايج آن   آزمايشات مختلفي جهت بررسي كارايي مدل انجـا  4 در بخش
  شـده و روش   بنـدي روي مطالـب گفتـه    در بخش پاياني جمـع . مقايسه شده است

  .پيشنهادي انجام شده است
  

  مباني نظري - 2
  

هاي عصبي شرح داده شده اسـت   شبكه  هاي موضوع بر پايه ابتدا مدل  در اين بخش
شـود و در   و سپس دو روش مورد استفاده در ساخت كلمات بصري شـرح داده مـي  

  .شود بيان مي LLCي كد كردن با استفاده از روش  انتها نحوه
  
  SupDocNADEو  DocNADEهاي  مدل -2-1
  

گر توزيع اتورگرسـيو بـراي اسـناد     در اين بخش ابتدا به شرح شبكه عصبي تخمين
(DocNADE) سپس مدل باناظر . پرداخته شده استDocNADE    كـه برچسـب

مدل بـا دخيـل كـردن برچسـب      اين. شود كند شرح داده مي مدل ميكلاس را نيز 
پنهـان مـدل   هـاي   ها، تمايز بيشتري توسـط ويژگـي   ها در روند آموزش ويژگي داده

برداري از اطلاعات مكاني توسط اين مدل شرح  ي بهره در ادامه نحوه. كند كسب مي
هـا در   ي مدل كردن كلمات حاشيه به همراه ساير ويژگي داده شده و در انتها نحوه

  .شرح داده شده است SupDocNADEمدل 
  
2-1-1- DocNADE  
  

 DocNADE بـراي  . معرفي شده اسـت به عنوان رويكردي براي مدل كردن اسناد
استفاده از اين مدل زماني كه نوع ورودي تصوير باشد لازم است كه هر تصـوير بـه   

هاي مشخص تقسـيم   ابتدا تصوير به تكه .صورت كيسه كلمات بصري بازنمايي شود
حـال بـا اعمـال    . شـود  اعمـال مـي   SIFT گر توصيفشود سپس برروي هر تكه  مي

ها به عنـوان كلمـات بصـري در    گر توصيفيي از اين ها بندي نماينده الگوريتم خوشه
حـال هـر   ). مراجعه شـود  2-4براي اطلاعات بيشتر به بخش (شوند  نظر گرفته مي

vاي از كلمات بصري  تواند بصورت كيسه تصوير مي ൌ ሾvଵ, vଶ, … , vDሿ   بازنمـايي
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باشدو همچنين  ميSIFT  گر توصيفامين iانديس نزديكترين خوشه به  v୧شود كه 
D  15[كند  هاي استخراج شده از تصوير را مشخص ميگر توصيفتعداد[.  

بصـورت احتمـالات شـرطي    DocNADE در  pሺvሻتوزيع توام كلمات بصري 
pሺv୧|vழ୧ሻ شود بازنويسي مي:  

  
pሺvሻ ൌ ∏ pሺv୧|vழ୧ሻ

D
୧ୀଵ )1                                                               (  

  
jشود كه  هاي ميv୨شامل همه  vழ୧كه در آن بردار  ൏ i لازم بـه ذكـر   . است

اي احتمـال صـادق    اساس قانون زنجيـره ها بر براي تمامي توزيع) 1(ابطه است كه ر
ايـن اسـت كـه احتمـالات شـرطي       DocNADEدر واقـع مهمتـرين فـرض    . است
  .توانند توسط يك شبكه عصبي پيشخور مدل شوند مي

در نظر گرفت  pሺv୧|vழ୧ሻمدل كردن  توان براي هايي كه مي يكي از معماري
  :به صورت زير است

  
h୧ሺvழ୧ሻ ൌ g൫c ൅ ∑ W:,୴ౡ୩ழ୧ ൯ )2                                                  (  

  

pሺv୧ ൌ w|vழ୧ሻ ൌ
ୣ୶୮ቀୠ౭ାV౭,:୦౟ሺ୴ಬ౟ሻቁ

∑ ୣ୶୮ቀୠ౭′ାV౭′,:୦౟ሺ୴ಬ౟ሻቁ౭′
)3                               (  
  

.gሺكــه  ሻ  ــه غير ــه دراي ــه ب ــابع فعاليــت دراي Wخطــي اســت، ت א ԹHൈK    و
V א ԹKൈH  ،ماتريس اتصالb א ԹK  وc א ԹN    پارامترهـاي بايـاس وH ،K   بـه

  .باشد لغت مي فرهنگو اندازه  )موضوعات(ترتيب تعداد واحدهاي پنهان 
pሺv୧ محاسبه توزيع ൌ w|vழ୧ሻ  نيازمند محاسبات خطي از مرتبهK   بـوده و

براي حل اين مشكل از . بر است بسيار زمان Dتكرار اين كار به تعداد كلمات بصري 
استفاده از درخت دودويي محاسبات را از مرتبه . درخت دودويي استفاده شده است

براي اين كـار هـر بـرگ درخـت بـه صـورت       . كند به لگاريتمي تبديل مي Kخطي 
كند و احتمال آن كلمه برابر با ضرب  تصادفي به يك انديس كلمه تخصيص پيدا مي

احتمـال انتقـال بـه    . شـود  ت موجود در مسير ريشه تا آن برگ تعريف مـي احتمالا
راست در درخت توسط تابع رگرسـيون لاجسـتيك دودويـي مـدل شـده كـه       /چپ

  . باشد مي h୧ሺvழ୧ሻورودي آن 
و  v୧هاي درخت از ريشه بـه بـرگ    ي دنباله گره دهنده نشان lሺv୧ሻفرض كنيد 

πሺv୧ሻ به عنوان . راست گره در مسير باشد/دهنده دنباله دودويي انتخاب چپ نشان
درخت چپ ر زيرد v୧است اگر  1برابر  πሺv୧ሻଵي ريشه و  همواره گره lሺv୧ሻଵمثال 

Vحال . باشد و برابر صفر در حالت عكس آن א ԹTൈH  هـاي   ماتريسي شـامل وزن
bرگرسيون لاجستيك است و  א ԹT  بردار باياس كهT   لـي  هـاي داخ  تعـداد گـره

pሺv୧احتمـال  . باشـد  هاي مخفي مـي  تعداد واحد Hدرخت دودويي و  ൌ w|vழ୧ሻ 
  :بصورت زير مدل شده است

  
௜ݒሺ݌ ൌ ழ௜ሻܞ|ݓ ൌ ∏ |ழ௜ሻ|గሺ௩೔ሻܞ|௜ሻ௞ݒሺߨሺ݌

௞ୀଵ )4                                    (  
  

  هاي مياني كه خروجي رگرسيون لاجستيك گره
  

pሺπሺv୧ሻ୩ ൌ 1|vழ୧ሻ ൌ sigm ቀb୪ሺ୴౟ሻౣ
൅ V୪ሺ୴౟ሻౣ

, : h୧ሺvழ୧ሻቁ )5              (  
  

sigmሺxሻو  ൌ 1/ሺ1 ൅ expሺെxሻሻ  ــيگموئيد و ــابع ســـــــ mتـــــــ א

ሼ1,2, … , |πሺv୧ሻ|ሽ از مرتبه ) 4(تابع رگرسيون لاجستيك رابطه . استOሺlog Kሻ 
  .است

pሺvሻتـوان احتمـال   مـي ) 5و  4، 2(بنابر آنچه گفته شد، با تركيب روابـط   ൌ

∏ pሺv୧|vழ୧ሻ
D
୧ୀଵ    ــرد ــبه ك ــندي محاس ــر س ــراي ه ــاي  . را ب ــادگيري پارامتره ي

ሼW, V, b, cሽ هاي آموزشي با استفاده از  نمايي داده مدل توسط بهينه كردن درست
  . شود رويكرد نزول در امتداد گراديان حاصل مي

بصـورت زيـر اسـتخراج     כvپس از آموزش مدل، بازنمايي پنهان سـند جديـد   
  :شود مي
  

h௬ሺvכ ሻ ൌ g൫c ൅ ∑ W:,௩೔
஽כ

௜ ൯ )6                                                         (  
  

بند جهت اعمال باناظر بينايي  تواند به عنوان ورودي يك دسته اين بازنمايي مي
دهنده استفاده اين بازنمـايي در   نشان yدر واقع انديس . ماشين در نظر گرفته شود

  .]8[تصوير مي باشد تخمين برچسب كلاس 
  
2-1-2- SupDocNADE  
  

هاي  هاي بصري از تصوير، با استفاده از مدل مشاهده شده است كه استخراج ويژگي
توانند نتايج مناسبي براي كاربردهايي همچـون   نمي LDAاحتمالاتي موضوع مانند 

ها  توان در نوع آموزش ويژگي يكي از دلايل اين امر را مي. بندي داشته باشند دسته
شـوند بـراي    هايي كه به صورت بدون ناظر از تصـاوير اسـتخراج مـي    ويژگي. دانست

تواننـد   هـا نمـي   انـد و ايـن ويژگـي    توصيف ساختار آماري تصوير آموزش داده شـده 
ايـن موضـوع سـبب    . ساختاري را استخراج كنند تا تمايز بين كلاسي حداكثر شود

نيـز يـك    DocNADE .]7 ،6[شده است  sLDAمانند  LDAابداع انواع مختلف 
معرفـي شـد تـا     SupDocNADEباشـد از ايـن رو    مدل موضوع بـدون نـاظر مـي   

  .]16[ بندي استخراج نمايد هاي مناسبي را جهت كاربرد دسته ويژگي
 

  آموزش مدل) الف
vبطور خاص اگر تصوير  ൌ ሼvଵ, vଶ, … , vDሽ  و برچسب كلاسy א ሼ1, … , Cሽ  به

بصـورت زيـر تعريـف    SupDocNADE عنوان ورودي مدل باشد آنگاه توزيع تـوام  
  :شود مي

  
pሺܞ, yሻ ൌ pሺy|ܞሻ ∏ pሺv୧|ܞழ୧ሻ

D
୧ୀଵ )7                                                 (  

  
هاي شـبكه عصـبي مـدل     شرطي توسط واحد احتمالاتDocNADE و مانند 

استفاده pሺv୧|vழ୧ሻ براي  DocNADEدر اين مدل نيز از معماري مشابه . شود مي
 h୷ሺvሻاز آنجايي كه  .باشد مي ሻܞ|pሺyاست و تنها نيازمند تعريف مدلي براي   شده

از اينـرو  . كـرد  بنـدي اسـتفاده    تـوان از آن جهـت دسـته    بازنمايي تصوير است، مـي 
pሺy|vሻ  ي  شـود كـه نحـوه    بصورت يك رگرسيون لجستيك چند كلاسه مدل مـي

  :بصورت زير است h୷ሺvሻمحاسبه آن از روي 
  

pሺy|vሻ ൌ softmax ቀd ൅ Uh୷ሺvሻቁ
୷

)8                                              (  
  

softmaxሺaሻ୧كــه تــابع  ൌ expሺa୧ሻ / ∑ exp൫a୨൯
C
୨ୀଵ dو    א ԹC  پــارامتر
Uباياس براي لايه بـا نـاظر و    א ԹCൈH       مـاتريس اتصـال بـين لايـه پنهـانh୷  و

  .است برچسب كلاس
شود  به صورت يك شبكه عصبي چند كلاسه مدل مي pሺy|vሻبه عبارت ديگر 
 هاي با شبكه تفاوت اساسي اين مدل. اي از كلمات بصري است كه ورودي آن كيسه

نيز جهت ) cو  Wپارامترهاي پنهان (عصبي در اين است كه برخي پارامترهاي آن 
بـراي   .شـوند  اسـتفاده مـي   pሺv୧|vழ୧ሻمدل كردن احتمال شرطي كلمـات بصـري   

  نمايي مدل بايد تابع بيشينه كردن درست
  

െ log pሺv, yሻ ൌ െ log pሺy|vሻ ൅ ∑ െ log pሺv୧|vழ୧ሻ
D
୧ୀଵ )9(                    
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روي تصاوير آموزشي كمينه شود كه ايـن بـه عنـوان يـادگيري از نـوع مولـد       
عبارت اول در رابطه فوق بطور كامل تمايزي است، در حالي  .]11[شود  شناخته مي

تواند به عنوان تنظـيم كننـده در نظـر گرفتـه      كه عبارت دوم بدون ناظر بوده و مي
تار آماري بين كلمات بصري اين عبارت تنظيم كننده بصورت بدون ناظر ساخ. شود

تواند جواب را به سمتي بايـاس كنـد    كننده مي در عمل اين تنظيم. دكن را مدل مي
. پـذيري بهتـر مـدل شـود     كه خاصيت تمايزي زيادي نداشته باشد و سـبب تعمـيم  

ظر گرفت كه تمايزي را در ن/توان تركيبي از يادگيري مولد همانند كارهاي قبلي مي
  .گيرد دهي صورت مي وزناين امر با اعمال 

  
െ log pሺv, yሻ ൌ െ log pሺy|vሻ ൅ λ∑ െ log pሺv୧|vழ୧ሻ

D
୧ୀଵ )10               (  

  
 جهت بهينـه كـردن رابطـه   . كند به عنوان پارامتر تنظيم كننده رفتار مي λكه 

بر روي مجموعه آموزشي از روش نزول در امتداد گراديان تصادفي، و از قانون ) 10(
  .پارامترها استفاده شده استپس انتشار خطا براي محاسبه مشتق 

  
  هاي بصري موقعيت مكاني ويژگي  ) ب

بـه عنـوان مثـال    . اطلاعات مكاني همواره نقش مهمي در درك تصاوير داشته است
شود و يا ماشـين همـواره در نيمـه     آسمان همواره در قسمت بالاي تصوير ديده مي

اطلاعـات بطـور   بسياري از كارهاي پيشين از اين . خورد پاييني تصوير به چشم مي
  .]16[ اند موثر در كار خود استفاده كرده

Rفرض كنيـد تصـوير بـه چنـد ناحيـه مجـزا        ൌ ሼRଵ, Rଶ, … , RMሽ   تقسـيم
تواند بـه صـورت زيـر     حال يك تصوير مي. باشد تعداد نواحي مختلف مي Mشودكه 

  بازنمايي شود
  

vR ൌ ൣvଵ
R, vଶ

R, … , vD
R൧ ൌ ሾሺvଵ, rଵሻ, ሺvଶ, rଶሻ, … , ሺvD, rDሻሿ )11              (  

  
r୧ كه א R اي است كه كلمه بصري  ناحيهv୧ بـراي  . از آن استخراج شده است

∏ ام كلمات بصري ابتـدا توزيـع بصـورت   مدل كردن احتمال تو pሺሺv୧, r୧ሻ|vழ୧
R ሻ୧ 

Kشود و با هر يك از  تجزيه مي ൈ M ناحيه بصورت يك كلمـه بصـري   /جفت كلمه
 ـ . شود مجزا رفتار مي رگ بـه  اين امر به اين معني است كه به ازاي هر حالت يـك ب

شود و از طرفي چـون محاسـبات بصـورت لگـاريتمي بـا       درخت دودويي افزوده مي
فـزايش تعـداد منـاطق نخـواهيم     كند مشـكلي بـا ا   هاي درخت رشد مي اندازه برگ

  .داشت
  
  نويسي افزودن كلمات حاشيه  ) ج

. شـود  نويسي پرداخته مي در اين بخش به شرح چگونگي مدل كردن كلمات حاشيه
. نويسـي باشـد   لغت از پيش تعريف شده براي كلمات حاشـيه  فرهنگ Aفرض كنيد 

aنويسي بصورت  براي يك سند خاص كلمات حاشيه ൌ ሾܽଵ, ܽଶ, … , ܽ௅ሿ   نمـايش
a୧داده شود كه  א A  وL حال يك تصوير به . باشند نويسي مي تعداد كلمات حاشيه

نويســي آن بصــورت تركيبــي از كلمــات بصــري و كلمــات  همــراه كلمــات حاشــيه
  :شوند توانند بازنمايي نويسي مي اشيهح
  

vA ൌ ൣvଵ
A, vଶ

A, … , vD
A, vDାଵ

A , … , vDାL
A ൧ 

       ൌ ൣvଵ
R, vଶ

R, … , vD
R, aଵ, aଶ, … , aL൧ )12                                           (  

  
نويسي بصورت توام بـا كلمـات بصـري     بطور خاص در اين مدل كلمات حاشيه

دودويي براي انـديس كلمـات    هايي از درخت شوند و همچنين برگ دهي مي  انديس
  .شود نويسي تخصيص داده مي حاشيه

  

  ساخت كلمات بصري -2-2
  

جهت سـاخت   LLCو  SPMدر اين بخش سه روش كد كردن سبد كلمات، روش 
  .كلمات بصري شرح داده شده است

  
  سبد كلمات -2-2-1
  

شود بـه صـورت زيـر     هاي مبتني بر فرهنگ لغت محسوب مي اين روش كه از روش
  :كند مي عمل

  )ها از همه دسته( استخراج نقاط كليدي مربوط به همه تصاوير آموزشي  -1
 حول تمام نقاط كليدي گر توصيفحصول  -2

بـراي   k-meansهـاي بدسـت آمـده بـا روش     گر توصيفبندي تمام  خوشه -3
اعضاي اين فرهنگ لغت همان كلمات بصري هستند كه فرض . لغت حصول فرهنگ

در پـردازش  (شود هر تصوير با استفادهاز اين كلمات بصري ايجـاد شـده اسـت     مي
ها طبيعي تفسير به اين گونه است كه هر جمله از تعـدادي كلمـه در فرهنـگ     زبان

 ).ادي كلمه بصريهر تصوير از تعد كند و در اينجا لغت استفاده مي

رسد كه بازنمايي جديدي بـراي هـر    پس از حصول فرهنگ لغت، زمان آن مي
اين روند بـراي  . يك از تصاوير موجود در مجموعه دادگان مورد استفاده بدست آيد

 :هر تصوير در ذيل آورده شده است

هاي حول تمام گر توصيفاستخراج نقاط كليدي مربوط به تصوير و حصول  -1
  )همانند فاز يادگيري فرهنگ لغت(يدي اين نقاط كل

ترن كلمه بصري موجود در لغت نامه به هر  يافتن نزديك: مرحله كد كردن -2
به آن ) يا همان مركز خوشه(و تخصيص عدد مربوط به آن كلمه بصري   گر توصيف
 . گر توصيف

 .ايجاد هيستوگرام مبتني بر تعداد كلمات بصري موجود در تصوير -3

آمده از روش فوق بازنمايي جديـد آن تصـوير را نمـايش    هيستوگرام به دست 
شود كه ساختار ديگـري را بـراي    هاي ديگري بيان مي در ادامه روش. ]17[دهد  مي

  .كنند ساخت كلمات بصري بيان مي
 

  (SPM)روش تطبيق هرمي مكاني  -2-2-2
  

شود  نميدر روش سبد كلمات، اطلاعات مكاني نقاط كليدي مورد توجه قرار گرفته 
بنابر اين، يك منبع اطلاعـاتي ارزشـمند   ). آيد اين امر از نام سبد كلمات نيز بر مي(

در . گرفـت  بندي تصاوير كارا باشد مورد استفاده قـرار نمـي   توانست در دسته كه مي
روش تطبيق هرمي مكاني، فاز يادگيري فرهنگ لغـت همچـون روش اصـلي سـبد     

با يك ايده ساده، چند سطح مختلف براي تصوير گرفت، اما اين بار  كلمات انجام مي
در نظر گرفته شده است كه در هر سطح، تصوير به چند بخـش بـا انـدازه مسـاوي     

        شـود و بـراي هـر بخـش يـك هيسـتوگرام مبتنـي بـر كلمـات بصـري           تقسيم مي
  .شود ايجاد مي

ضريبي كه بـراي سـطوح   (هاي حاصل با اعمال يك ضريب  در انتها هيستوگرام
هايي كـه   تر، كوچكتر است تا اهميت هيستوگرام بالاتر، بزرگتر و براي سطوح پايين

، به همديگر الحاق شده تا بازنمايي نهايي )اطلاعات مكاني بيشتر دارند افزايش يابد
پس از حصول بازنمايي نهايي در روش تطبيق هـرم مكـاني، از يـك    . را شكل دهند

بنـدي تصـوير    دسـته  دار پشـتيبان بـراي  بندي كننده قوي همچون ماشين بر دسته
كلمـات تـا   اين ايده ساده توانست دقت را به نسبت روش سـبد  . استفاده شده است

  .]20[حد بسيارخوبي افزايش دهد 
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  LLCكد كردن  -2-2-3
  

بنـدي   كرد خوب نياز داشت تا از يك دستهروش اوليه تطبيق هرم مكاني براي عمل
. ]21[استفاده كند ) 19كرنل توابع پايه گوسيبا SVM براي مثال (كننده غيرخطي 

درجـه   غيرخطـي از  SVMبنـد   با توجه به اينكه مرتبه زماني آمـوزش يـك دسـته   
Oሺnଶሻ  تاOሺnଷሻ  بود)n پذيري  ، بنابراين توسعه)برابر تعداد تصاوير آموزشي است

با جزئياتي كه در ادامه شرح  LLCروش . روش سنتي تطبيق هرم مكاني پايين بود
هاي صـحنه، موفـق   گر توصيفشود، با ايجاد يك كد جديد براي هر يك از  ه ميداد

بنـدي   شد تا به يك بازنمايي جديد از تصوير برسد كه اين بازنمايي بـا يـك دسـته   
هم قابل آموزش بود، موفـق شـد كـه زمـان      Oሺnሻكننده خطي كه با مرتبه زماني 

 .دهدكاهش، و دقت حاصل را افزايش آموزش را به شكل خوبي 

بهتر اسـت تـا دقيقـاً    LLC پيش از پرداختن به نحوه حصول كد توسط روش 
تفـاوت ايـن   . جايگاه تغيير ايجاد شده در روش تطبيق هرم مكاني را مشخص كنيم

  .نمايش داده شده است 1وش در شكل دو ر
  

   
 

  )الف(
 

  )ب(
  

 اقتباس از(به نسبت روش تطبيق هرم مكاني  LLCمحل ايجاد تغيير در  -1شكل 
 غيرخطي SPM) خطي ب LLC) الف). ]22[

  
كـه در سـتون راسـت     LLCشود، در روش  مشاهده مي ر شكلهمانطور كه د

. را گرفتـه اسـت   20جاي كوانتيزاسـيون بـرداري   LLCتصوير واقع شده، كد كردن 
روش كوانتيزاسيون برداري كه در سبد كلمات و تطبيق هرم مكاني وجود داشت به 
اين صورت بود كه هنگام تخصيص يكي از كلمات بصري فرهنگ لغـت بـه يكـي از    

ترين كلمه بصري در نظـر گرفتـه شـده و مـابقي كلمـات       ها، تنها نزديكگر توصيف
 Nرياضي، اگر فرض كنيم هـر تصـوير داراي   به زبان . شدند بصري ناديده گرفته مي
قـرار   گـر  توصـيف ايم، و هـر   هايش را بدست آوردهگر توصيفنقطه كليدي است كه 

تعـداد كلمـات بصـري فرهنـگ لغـت       M(بعدي جايگزين شود  Mاست با يك كد 
  :سازي زير حل شود ست رابطه بهينه، مي باي)است

  

݃ݎܽ ݉݅݊
௖

෍ԡݔ௜ െ ௜ԡଶܿܤ

ே

௜ୀଵ

 

.ݏ .ݐ ԡܿ௜ԡ௟బ ൌ 1 . ԡܿ௜ԡ௟భ ൌ 1 . ܿ௜ ൒ 0. ݅׊ )13                                     (  
  

Bكه در رابطه فوق،  ൌ ൛b୨ൟ୨ୀଵ.….M
كـد   c୧نمايش دهنده فرهنـگ لغـت  و    

در صـورت حـل رابطـه    . شـود  x୧  گـر  توصيفجديدي بوده كه قرار است جايگزين 
آن آورده شده است، درواقع گويي براي  lଵو نرم  l଴سازي فوق كه شرايط نرم  بهينه

ايـم كـه مفهـوم     ترين عضو فرهنگ لغت بوده به دنبال نزديك ௜ݔورودي   گر توصيف
  .به تصوير كشده شده است 2در شكل آن 

  

  
 

ورودي در روش  گـر  توصـيف تخصيص نزديكترين عضو فرهنگ لغات بـه   -2شكل 
 ]21[كوانتيزاسيون برداري 

 
سـازي   سـعي در بهينـه   گر توصيفبراي يافتن كد مربوط به هر LLC  اما روش

  :سازي در ذيل آورده شده است اين رابطه بهينه. بطه ديگري داردرا
  

arg min
ୡ

෍ԡx୧ െ Bc୧ԡଶ

N

୧ୀଵ

൅ λԡd୧ ٖ c୧ԡଶ 

  s. t. 1Tc୧ ൌ 1. i׊ )14       (                                                               
  

  : كه در رابطه فوق
  

d୧ ൌ exp ቆ
distሺx୧. Bሻ

σ
ቇ 

distሺx୧. Bሻ ൌ ሾdistሺx୧. bଵሻ. … . distሺx୧. bMሻሿT )15                (              
  

سازي با قيدي كه ذكر شده است، در صدد است تا به  ترم اول اين رابطه بهينه
بعـدي بـه صـورت     Mجاي اينكه همچون روش كوانتيزاسيون برداري كه يك كـد  

ሾ0,0, … ,1,0, … , 0ሿ اسـت را   1ترين كلمـه بصـري آن    كه عنصر مربوط به نزديك
بعدي توليد كند كه خطـاي كوانتيزاسـيون را بـا دخيـل      Mكند، يك كد  توليد مي

سازي سـعي دارد   اما ترم دوم رابطه بهينه. كند كردن تمام كلمات بصري كمينه مي
ط به كلمـات  شود تا ضريب مربو را ارضا كند و اين امر باعث مي 21تا معيار مجاورت

نحـوه محاسـبه فاصـله بـين      σپـارامتر . تر در كد حاصل بزرگتر شـود  بصري نزديك
 λثابـت نيـز،     σيـك كند و بـه ازاي   و اعضاي فرهنگ لغت را كنترل مي گر توصيف

بزرگتر شود وزن مجاورت  λهر چه . كند دهي به مجاورت را مشخص مي ميزان وزن
در  ௜ݔ گـر  توصـيف هاي نزديـك   ا به همسايهبه اين معنا كه تنه. شود نيز بزرگتر مي

مثالي از نحوه كد كـردن روش   3در شكل . دهيم فرهنگ لغت ضرايب غير صفر مي
LLC هاي متصل به اعضاي فرهنگ لغت نشـان دهنـده ايـن     يال. آورده شده است

هـايي كـه برايشـان طـي حـل مسـأله        هستند كه اين اعضا به طور خطي و بـا وزن 
  . كنند را بازسازي مي x୧  گر توصيفآيد،  سازي بدست مي بهينه

سازي  اين است كه رابطه بهينه LLCيكي ديگر از نكات جذاب در مورد روش 
OሺM ه شده يك راه حل تخميني از مرتبهارائ ൅ Kଶሻ   به جـايOሺMଶሻ   دارد كـه
M  تعداد كلمات بصري در فرهنگ لغت وK هاي در نظر گرفته شده  تعداد همسايه

Kاست كه LLCبراي وزن دهي در  ا M براي اين كار بجاي بهينـه كـردن   . است
هاي  گر توصيفنزديكترين همسايه جهت پيدا كردن  kتوان از روش  مي) 14(رابطه 

  .مجاور استفاده نمود و رابطه زير كه بسيار ساده تر است را حل نمود
  

min
ୡ෤

෍ԡx୧ െ c෤୧B୧ԡଶ

N

୧ୀଵ

 

  s. t. 1Tcన෥ ൌ 1, i׊ )16(                                                                     

  
پذير  رنگ را نيز امكاناين موضوع، استفاده از اين روش در كاربردهاي بلاد

  .استكرده 
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در لغـت نامـه در روش    گر توصيفهاي نزديك  دهي بيشتر به همسايه وزن -3شكل 
LLC ]21[ 

  
آخرين مطلبي كه بايد ذكر شود، اين است كه پس از حصول كدهاي مربوط 

اساس انباشت اين كدها يي بر، بازنمايي نهاگر توصيفبراي هر  LLCبه روش 
ي انباشت حداكثري كه بهترين روش انباشت در  گيرد كه در زير نحوه صورت مي

LLC است نشان داده شده است.  
ام i گـر  توصـيف ام مربوط بـه كـد   j دهنده عنصر نشان c୧୨اگر : انباشت حداكثر 
  :انباشت حداكثر به صورت ذيل است باشد،

  
finalCode୨ ൌ maxሺcଵ୨, cଶ୨, … , cN୨ሻ )17                                            (  

  
  روش پيشنهادي- 3
  

بنــدي و  بــه مــدل مــورد نظــر جهــت دســته  بــلاك ديــاگرام مربــوط 4در شــكل 
پردازش ابتدا هر تصوير  در قسمت پيش. نويسي تصوير نشان داده شده است حاشيه

هـاي  گر توصـيف پس از حصول خروجي . شود داده مي گر توصيفتكه شده و به  تكه
در . شـود  مربوط به تصوير توسط كدگذار بازنمايي مربوط به هر تصـوير توليـد مـي   

اند و به عنوان  نويسي در كنار كلمات بصري تعبيه شده بخش آموزش كلمات حاشيه
در قسـمت آزمـايش مـدل    . داده شده است SupDocNADEبردار ويژگي به مدل 

ير بـه مـدل داده شـده و برچسـب     هاي تصـو  تكه گر توصيففقط خروجي حاصل از 
  .شود كلاس به همراه كلمات حاشه نويسي توسط مدل توليد مي

در عمل تعداد كلمات بصري استخراج شده از تصوير بسيار بزرگتـر از كلمـات   
 2000حدود  300ൈ400به عنوان مثال از يك تصوير با اندازه . نويسي است حاشيه

اين در حـالي اسـت   ) پردازش پيشقسمت  4شكل ( شود كلمه بصري استخراج مي
  .باشند عدد متغير مي 20الي  5نويسي بين  كه كلمات حاشيه

نويسي ممكن است سبب برخي  دل بين كلمات بصري و كلمات حاشيهتعا عدم 
نويسـي بـراي بازنمـايي در لايـه      به عنوان مثال سهم كلمات حاشيه. مشكلات شود

رفي هر كلمه به نسـب تعـداد تكـرار    از ط. پنهان بسيار كمتر از كلمات بصري است
پـس  . گـذارد  خود به كل كلمات استخراج شده بـر روي گراديـان خطـا تـاثير مـي     

شود بسيار كوچك بوده تـا بتوانـد تـاثير بـا      گرادياني كه از كلمات حاشيه توليد مي
  .معنايي در افزايش احتمال شرطي حاصل از كلمات حاشيه داشته باشد

نويســي در  شــود كــه كلمــات حاشــيه اد مــيبــراي حــل ايــن مشــكل، پيشــنه
بـه   ωبـراي ايـن منظـور يـك بـردار      . دهي شوند وزن vழ௜هيستوگرام بردار ويژگي 

  :شود حال بردار ورودي به صورت زير تعريف مي. شود در نظر گرفته مي vهمراه 
  

෤ܞ ൌ ൣ൫vଵ, ωሺvଵሻ൯, ൫vଶ, ωሺvଶሻ൯, … , ሺvDାL, ωሺvDାLሻሻ൧ )18                 (  
  

هـاي   و بـراي مولفـه   1هاي متناظر با كلمات بصـري برابـر    براي مولفه ωبردار 
بصورت زيـر بازنويسـي   ) 10(حال رابطه  .باشد مي ρ  متناظر با كلمات حاشيه برابر

  :شود مي

െ log pሺv, yሻ ൌ െ log pሺy|vሻ െ λ∑ ωሺv୧ሻ log pሺv୧|vழ୧ሻ
D
୧ୀଵ ሻ )19     (   

  
  .شود استفاده مي v෤از  vنيز بجاي ) 2(و در رابطه 

ه اين كلمات سـبب كـاهش   حاشيه، مدل با توجه بيشتر ب دهي كلمات با وزن 
در عمل . نويسي خواهد شد تعادل بين كلمات بصري و كلمات حاشيه مشكلات عدم

  شـبه  1در الگـوريتم  . شـود  مشخص مي 22توسط اعتبارسنجي متقابل ρمقدار وزن 
داده روش پيشنهادي نشان اساس بر) 19(راديان پارامترهاي رابطه كد بروزرساني گ

  .شده است
 

  هاي آموزشي نحوه محاسبه گردايان مدل برروي داده - 1الگوريتم 
  

  

:ܜܝܘܖ۷ training vector ܞ, training weight vector ωD 
            unsupervised learning weight λ 
:ܜܝܘܜܝ۽ gradient of Equation 14 w. r. t parameters 
fሺܞሻ ՚ softmax൫܌ ൅  ሻ൯ܞሺ܋ܐ܃
δ܌ ՚ ൫fሺܞሻ െ 1୷൯ 
δܜ܋܉ ՚ ሺ܂܃δ܌ሻo1୦౯வ଴ 

δ܋ ՚ 0, δ܊ ՚ 0, δ܄ ՚ 0, δ܅ ՚ 0 
for i from D to 1 do 
     δܐ୧ ՚ 0 
for  m from 1 to|πሺv୧ሻ|do 

          δt ՚
λωሺv୧ሻሺpሺπሺv୧ሻ୫|ܞழ୧ሻ െ πሺv୧ሻ୫ሻ

D
 

          δb୪ሺ୴౟ሻౣ
՚ δb୪ሺ୴౟ሻౣ

൅ δt  
          δ܄୪ሺ୴౟ሻౣ,: ՚ δ܄୪ሺ୴౟ሻౣ,: ൅ δtܐ୧

T 
          δܐ୧ ՚ δܐ୧ ൅ δt܄୪ሺ୴౟ሻౣ,:

T  
end for  
     δܜ܋܉ ՚ δܜ܋܉ ൅ δܐ୧o1ܐ౟வ଴ 
     δ܋ ՚ δ܋ ൅ δܐ୧o1ܐ౟வ଴ 
     δ܅:,୴౟

ൌ ωሺv୧ሻδ܅:,୴౟
൅ δܜ܋܉ 

end for 
 

  
اسـتفاده   LLCتـوان از   هاي مـدل، مـي   دار شدن ورودي با افزودن قابليت وزن

هاي سنتي  برخلاف روش LLCبيان شد روش  3-2-2همانطور كه در بخش . نمود
نماينـد، چنـدين كلمـه مشـابه در      كه تنها از يك كلمه جهت بازنمايي استفاده مي

حال هر تكه . كند دار در ساخت بردار ويژگي دخيل مي فرهنگ لغت را بصورت وزن
و  گـر  توصـيف پـس از اعمـال   . از تصوير توسط يك بردار وزن بازنمايي شـده اسـت  

اعمـال  ) 17(كثري روي بـردار نهـايي طبـق رابطـه     حصول بازنمايي، انباشت حـدا 
هاي آن  بردار حاصل از انباشت به عنوان كلمات بصري بوده و مقادير درايه. شود مي

هـاي آن بـه    نويسـي و وزن  اين كلمات بصري با كلمات حاشه. باشد وزن ورودي مي
  .شود عنوان ورودي به مدل داده مي

 

  نتايج و آزمايشات -4
  

نويسـي تصـاوير از دو    بندي و حاشيه براي ارزيابي عملكرد مدل پيشنهادي در دسته
اين پايگاه . است  استفاده شده ]1[ UIUC-Sportsو  ]LabelMe ]23ي  داده پايگاه
باشند  بندي مي نويسي و دسته هاي پايه جهت حاشيه ها به عنوان مجموعه داده داده

مـدل پيشـنهادي بـا    . ويسـي موجـود اسـت   ن كه هر تصوير به همراه كلمات حاشيه
ــدل ــاي مــ  ]7 [ Mc_sLDAو  ]SupDocNADE  ]16[ ،DocNADE ]15 هــ

  .مقايسه شده است
  
  ها مجموعه داده معرفي  -4-1
  

-UIUCمجموعـه داده اول  . در اين مقاله از دو مجموعه داده استفاده شـده اسـت  

Sports ورزشي تقسيم شده است  دسته 8تصوير در  1792باشد كه شامل  مي.  



  7                                                                                                               1395، 2، شماره 14علوم رايانش و فناوري اطلاعات، نشريه علمي انجمن كامپيوتر ايران، مجلد 
  
  

  
  نويسي تصوير بندي و حاشيه بلوك دياگرام مربوط به مدل جهت دسته - 4شكل 

  
) تصـوير  313(بدمينتون  -1برچسب هر كلاس به علاوه تعداد تصاوير بصورت 

) تصـوير  183(چوگان بـازي   -4) تصوير 330(كراكت  -3) تصوير 137(بوچي  -2
 190(سـواري   مـوج  -7) تصـوير  255(قايقراني  -6) تصوير 194(صخره نوردي  -5

 400بـه عـرض    ]16[كـه تصـاوير مطـابق    . اسـت ) تصوير 190(اسكي  -8) تصوير
  .پيكسل تغيير اندازه داده شده است

بطور آنلاين و با استفاده از جعبه ابزارهـاي موجـود آن    LabelMeپايگاه داده 
در . استفاده شده است ]16[ در اين مقاله از مجموعه يكسان با. قابل دسترس است
د، شهري، ساحل، جنگل، سـاختمان بلن ـ  بزرگراه، درون: كلاس 8اين مجموعه داده 

در  .باشـد  تصوير به ازاي هر كلاس موجود مـي  200شهري با تعداد  ها، برون خيابان
نويسـي ظـاهر    بار در متن حاشـيه  3ها كلماتي كه كمتر از  هر دو اين مجموعه داده

  .اند از پايگاه داده حذف شده است شده
  
 پارامترهاي مدل و معيارهاي ارزيابي -4-2
  

بعـدي جهـت اسـتخراج كلمـات بصـري       128سـيفت   گر توصيفاز  ]7[با توجه به 
تصـوير كـه عملگـر سـيفت روي آن اعمـال       23ي اندازه هر تكـه . استفاده شده است

باشد و اندازه قدم براي در نظر گرفتن تكه بعـدي   پيكسل مي 16ൈ16شود برابر  مي
خروجـي بـه    100هاي آموزشي قـرار دارد   از هر تصوير كه در داده. پيكسل است 8

 240در ايـن مقالـه   . شـود  داده مـي  k-meansبنـد   خاب شده و به خوشهتصادف ات
هـر  . لغت كلمات بصـري در نظـر گرفتـه شـده اسـت      مركز خوشه به عنوان فرهنگ

كلمـه بصـري    240ൈ2ൈ2=960تقسيم شـده و تعـداد    2ൈ2هاي  تصوير به شبكه
  .دهند اي فرهنگ لغات را تشكيل ميمختلف بر

پـنج   -F معيـار بند مدل و از ميـانگين   دستهبندي جهت ارزيابي  از دقت دسته
بصورت  -F معيار. نويسي مدل استفاده شده است كلمه محتمل براي ارزيابي حاشيه

  .شود زير تعريف مي
  

F െ measure ൌ
ଶൈP୰ୣୡ୧ୱ୧୭୬ൈRୣୡୟ୪୪

P୰ୣୡ୧ୱ୧୭୬ାRୣୡୟ୪୪
)15 (                                            

  

بنـدي تصـاوير    از ماشين بردار پشتيبان جهت دسته] 16[ در اين مقاله همانند
دار  كـه توسـط كلمـات بصـري و كلمـات وزن      h௬لايه مخفـي  . استفاده شده است

بند ماشين بردار پشتيبان  نويسي آموزش داده شده به عنوان ورودي به دسته حاشيه
  .دشو بند توسط اعتبارسنجي متقابل محاسبه مي پارامترهاي اين دسته. شود داده مي

  
  نتايج آزمايشات -4-3
  

در اين بخش به بررسي تـاثير پارامترهـاي مختلـف روش پيشـنهادي بـر دقـت آن       
در ادامه نتايج . گردد پرداخته شده و راهكارهايي براي تنظيم اين پارامترها ارائه مي

  .حاصل از آزمايشات مختلف شرح داده شده است
  
  تنظيم پارامترها -4-3-1
  

همسايه مناسب جهت بازنمايي هر تكه از تصوير  kابتدا جهت بدست آوردن مقدار 
مختلـف مـورد ارزيـابي قـرار      Kبندي به ازاي تعداد  تخميني، دقت دستهLLC در 

در نظر گرفته شده  Kهمسايه مختلف براي  20و  10، 5، 2، 1مقادير . گرفته است
 LabelMeو  UIUC_Sportsي  بـه ترتيـب بـراي پايگـاه داده     6و  5كه در شكل 
بندي به ازاي تعداد تصاوير در نظر گرفته شده به ازاي هر كلاس جهـت   دقت دسته

ها  لازم به ذكر است زماني كه تعداد همسايه. آموزش مورد ارزيابي قرار گرفته است
  .يكساني با روش كيسه كلمات دارد جواب LLCبرابر يك باشد روش 

باعث افزايش  5همانطور كه مشاهده مي شود افزايش تعداد همسايه از يك تا 
شود اما افزايش بيشـتر آن باعـث كـاهش كـارآيي شـده       دقت روش پيشنهادي مي

نمونـه بـه ازاء هـر     80هاي آموزشـي تـا حـدود     از سويي افزايش تعداد نمونه. است
هـا باعـث    د همسـايه ااز آنجا كه افـزايش تعـد  . كلاس باعث افزايش دقت شده است

شـود، مقـادير كمتـر ايـن      افزايش بار محاسباتي و كاهش سرعت اجراي برنامه مـي 
  .شود پارامتر كه دقت مناسبي را فراهم سازند توصيه مي
سـنجي   نويسـي، از روش اعتبـار   براي بدست آوردن وزن مناسب كلمات حاشيه

بـا در نظـر گـرفتن    هـاي مختلـف    الگوريتم به ازاي وزن. متقابل استفاده شده است
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 F نتـايج معيـار   8و شـكل   7همسايه اجرا شده كه در شـكل   1و  5با LLC روش 
ها مشـخص   همانطور كه در اين نمودار. هاي تست نشان داده شده است برروي داده

و در حـالتي كـه از كدگـذار     500وزن  UIUC_Sportsي  است بـراي پايگـاه داده  
LLC بـراي پايگـاه داده   . تمناسب اس 200شود وزن  استفاده ميLabelMe  وزن
مناســب  100اســتفاده شــده اســت وزن LLC و در حــالتي كــه از كدگــذار  300
هاي بدست آمده در مرحله قبل يـادگيري مـدل بـرروي     با استفاده از وزن. باشد مي
  .گيرد هاي آموزشي صورت مي داده

  

  
  

بـه ازاي تعـداد    UIUC_Sportsبنـدي پايگـاه داده    نمـودار دقـت دسـته    -5شكل 
  LLCهاي در نظر گرفته شده در روش  همسايه

 

  
  

هاي  به ازاي تعداد همسايه LabelMeبندي پايگاه داده  نمودار دقت دسته -6شكل 
 LLCدر نظر گرفته شده در روش 

  
  ارزيابي نتايج -4-3-2
  

 10و شـكل   9هاي موردنظر در شكل  ادهبندي برروي پايگاه د نتايج حاصل از دسته
شـود بـا افـزايش تعـداد موضـوعات       همانطور كه مشاهده مي. داده شده استنشان 

نـدي بـه   ب نويسي دقـت دسـته   بندي و حاشيه هاي مختلف دسته مختلف براي روش
اسـتفاده   LLCزماني كه از روش كيسـه كلمـات بـدون    . مراتب افزايش يافته است

ندارد ولـي زمـاني   SupDocNADE بودي نسبت به مدل بندي به شود دقت دسته
همسايه جهت كدگذاري استفاده شـده اسـت شـاهد     5با در نظر گرفتن LLC كه 

  .بندي نسبت به قبل هستيم درصدي در دقت دسته 1بهبود حداقل 

  
 

هـاي   دهـي  بـه ازاي وزن  UIUC_Sports پايگـاه داده   Fنمـودار معيـار    -7شـكل  
  مختلف

  

 
 

  هاي مختلف دهي به ازاي وزن  LabelMeبراي پايگاه داده Fنمودار معيار  - 8شكل 
  

  
 

بـه ازاي تعـداد    UIUC_Sportsبنـدي پايگـاه داده    نمـودار دقـت دسـته    -9شكل 
  )تعداد عناوين(هاي پنهان  واحد

  
. را نشـان داده اسـت    نويسي مدل نتايج حاصل از حاشيه 12و شكل  11شكل 

هاي  درصد براي داده F 51.22 شود مدل پيشنهادي معيار مي همانطور كه مشاهده
UIUC_Sports  و براي دادهايLabelMe  بـا  .  را كسب كرده است 48.35مقدار

نويسـي مشـاهده    كلمات حاشيه  Fدرصدي در معيار 5توجه به اين نمودارها بهبود 
هـاي   نويسـي مـدل   بندي و حاشـيه  بهترين نتايج حاصل از دسته 1جدول . شود مي

  .دهد مختلف را نشان مي
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به ازاي تعداد واحدهاي  LabelMeبندي پايگاه داده  نمودار دقت دسته  -10شكل 
 )تعداد عناوين(پنهان 

  
هاي ديگر مقايسه كارايي مدل پيشنهادي با روش - 1جدول   

 

 مدل
UIUC‐Sport  LabelMe 

F‐mesure  ACC  F‐mesure  ACC  
sLDA  ]7[  0/38 % 87/76 %  7/38 %  87/81 %  

DocNADE ]15[  38/46 % 23/74 %  32/43 %  97/81 %  

SupDocNADE ]16[  95/46 % 29/77 %  87/43 %  6/83 %  

  % 08/51 % 0/77 %  2/48 %  01/83  (k=1) پيشنهادي  روش

  % 22/52 %  9/78 %  35/48 %  01/84  (k=5) پيشنهادي  روش
  

 
 

ــراي پايگــاه داده  Fنمــودار معيــار  -11شــكل  ــه ازاي تعــداد  UIUC_Sportsب ب
  )تعداد عناوين(واحدهاي پنهان 

  

  
 

بـه ازاي تعـداد واحـدهاي      LabelMeبراي پايگـاه داده  Fنمودار معيار  -12شكل 
  )تعداد عناوين(پنهان 

  
  

  

. و كلمات حاصل از روش پيشنهادي اين مقاله بيان شده اسـت  SupDocNADE، كلمات حاصل از روش )Grand truth(براي هر تصوير كلمات حاشيه درست  -13شكل 
 كلمات خط خورده كلمات پيشنهادي اشتباه هستند
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نويسي كلمات توسط مدل پيشـنهادي و مـدل    اي از حاشيه نمونه 13در شكل 
شــود كيفيــت كلمــات  همــانطور كــه مشــاهده مــي. نشــان داده شــده اســت ]16[

ــيه ــت      حاش ــود يافتــه اس ــنهادي بهب ــي در مــدل پيش ــر خــلاف روش  . نويس ب
SupDocNADE اي نظيــر  روش پيشــنهادي از تكــرار كلمــات حاشــيه mallet و

athlete         اي  پرهيز كـرده و در كليـه تصـاوير بررسـي شـده تعـداد كلمـات حاشـيه
  .اشتباه كمتري داشته است ي پيشنهاد شده

  
 گيري نتيجه - 5
  

معرفي شد كه نتايج خـوبي در   SupDocNADE  در اين مقاله ابتدا مدل موضوعي
  نويسـي تصـاوير ارائـه    بندي و حاشـيه  مقداري مانند دسته  هاي چند كردن داده مدل
و   نويسي در كنار كلمات بصري تعبيـه شـده   كلمات حاشيه  در اين مدل. است  داده
هاي  در عمل تعداد ويژگي. شود نظر گرفته مي  عنوان بردار ويژگي براي شبكه دربه 

هــايي اســت كــه از كلمــات   شــده از تصــوير بســيار بزرگتــر از ويژگــي   اســتخراج
نويسـي سـبب    تعادل بين كلمات بصري و حاشيه عدم .آيند نويسي بدست مي حاشيه

عصـبي    لايه پنهـان شـبكه  نويسي براي بازنمايي در  شود تا سهم كلمات حاشيه مي
مقالـه بـراي    در ايـن . مورد استفاده در اين مدل، بسيار كمتر از كلمات بصري باشد

هاي ورودي شبكه استفاده شده است بـه ايـن    دهي ويژگي حل مشكل فوق، از وزن
نويسي شده وزن بيشـتري نسـبت بـه كلمـات بصـري       صورت كه به كلمات حاشيه

تا فراواني كم اين كلمات نسبت به كلمات بصري  استخراج شده از تصوير داده شود
دار كـردن ورودي از روش كدگـذاري    از طرفي با افـزودن قابليـت وزن  . جبران شود

LLC دهنـده   نتـايج نشـان  . به جاي روش سنتي كوانتيزاسيون برداري استفاده شد
 1نويسـي تصـاوير و بهبـود حـداقل      مـدل در حاشـيه   Fدرصدي در معيار  5بهبود 

هــاي  روشتــوان از  در ادامــه مــي. بنــدي تصــاوير اســت در دقــت دســتهدرصــدي 
توان  هاي تصوير استفاده كرد و همچنين مي استخراج ويژگي تري به منظور پيشرفته

  .نويسي مد نظر قرار داد را در توليد كلمات حاشيه 24مفهوم توجه
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ــومني  ســيد ــدي ف ــد محم مــدرك كارشناســي و نوي

ارشد خود را به ترتيب از دانشگاه زنجان در سال  كارشناسي
دريافت نمـوده   95سال  دانشگاه صنعتي اميركبير درو  93

هاي عنـوان   نامه ايشان در مورد استفاده از مدل پايان. است
باشـد كـه از    نويسي تصـاوير مـي   بندي و حاشيه جهت دسته

هاي عصبي كانولوشني جهت استخراج ويژگي  شبكه  رويكرد
  .استفاده شده است

  :الكترونيكي ايشان عبارت است از آدرس پست
navid_foumani@aut.ac.ir 

  
عضو هيئت علمـي دانشـكده مهندسـي     آبادي احمد نيك

. اميركبير است كامپيوتر و فناوري اطلاعات دانشگاه صنعتي
ارشـد و دكتـراي خـود را در زمينـه      وي مدرك كارشناسـي 

هوش مصنوعي از دانشگاه صنعتي اميركبير دريافـت كـرده   
هـاي   ايشـان مـدل  هاي تحقيقاتي مـورد علاقـه    زمينه. است

  .احتمالاتي گرافي، پردازش تصوير و هوش محاسباتي است
  :الكترونيكي ايشان عبارت است از آدرس پست
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