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با یادگیري دیگرانجمنی هاي عصبی عمیق  تعلیم دوسویه براي همگرا نمودن تعلیم شبکه یک روش پیشدر این مقاله،  :چکیده

ست این درحالی .گردد هاي موضعی اغلب همگرا نمی با تعداد بالاي کمینهبودن دلیل مواجه  به ها این شبکهتعلیم . ارائه شده است

لایه  به تعلیم لایه روش پیش. هاي موضعی اجتناب نمود توان از بسیاري از کمینه ، میهاي شبکه داردهی اولیه مناسب وزنبا مق که

 هاي و خروجی ها وروديبا استفاده از سو  طور جلوسو و عقب که در یک مسیر دوسویه به باشد دوسویه روشی سریع و کارا می

یک لایه پنهان مبتنی بر  کمکی هاي شبکه از تعلیمبراي این منظور . پردازد می آنهاي  اولیه وزنمقادیر تنظیم  به ،مطلوب شبکه

وزن حاصل از تعلیم اینها در سپس مقادیر . شود استفاده میهاي کمکی  تعلیم از شبکه عمیق و وزن هاي لایه تحت پیش وزن

این روش . گیرد ها، تعلیم یکپارچه صورت می د و براي تنظیم دقیق وزننشو قرار داده می تعلیم شبکه تحت پیش اصلیساختار 

هاي احساسی و ارقام دستنوشتار مورد استفاده قرار گرفت  حالت سه شبکه عصبی عمیق بازشناس فرد، هاي تعلیم وزن براي پیش

همچنین میزان . یابد شمگیري افزایش میطور چ سرعت همگرایی تعلیم به ،تعلیم کارگیري این روش پیش و نشان داده شد که با به

افزایش قدرت تعمیم شبکه با استفاده از این از یابد که حاکی  چهره به میزان قابل توجهی بهبود می هاي پایگاه دادهدر  ها بازشناسی

  .باشد روش می

  همگرایی تعلیم هاي عصبی چند لایه،   ساختار عمیق، شبکهدیگرانجمنی، تعلیم، دوسویه،  پیش :هاي کلیدي واژه

  

  مقدمه -1

در چند سال اخیر با توجه به شواهد موجود مبنی بر 

، محققین به ]1[ حضور ساختارهاي عمیق در مغز انسان

هاي عصبی چند لایه عمیق گرایش پیدا  سمت تعلیم شبکه

یادگیري چندین سطح  قادر به این ساختارها. اند کرده

ج امکلذا . ]2[ باشند بازنمایی از ورودي می ان استخرا

                                                 

  18/01/1392: تاریخ ارسال مقاله  

  06/12/1393: تاریخ پذیرش مقاله 

  یسیده زهره سیدصالح: نام نویسنده مسئول 

و یر – تهران –ایران : ل نشانی نویسنده مسئ  دانشگاه صنعتی امیرکب

یپزشک یدانشکده مهندس دانشکده –

که  اي گونه به. شود فراهم میها  آندر ها  مراتبی مؤلفه سلسله

هاي سطح  صورت ترکیبی از مؤلفه هاي سطح بالا به مؤلفه

این درحالیست . ]3[ گردند پایین در چندین سطح تشکیل می

اغلب  ،هاي با بیش از دو لایه پنهان که تعلیم معمول شبکه

تلاش   یکه وقتیطور هب .شود به نتایج ضعیفی منجر می

میزان  مانندها از طریق یک تابع معیار  شود تمام لایه می

، تعلیم مطلوبهاي  ها یا شباهت به طبقه شباهت به ورودي

 هاي کم عمق باشد داده شوند نتایج ممکن است بدتر از مدل

هاي موضعی فعال در  دلیل افزایش تعداد کمینه این به. ]4[

به نوع توابع و مقداردهی اولیه  باشد که این ساختارها می

عبارت دیگر در  به. ]5[ پارامترهاي شبکه بستگی زیاد دارند

ها و  با افزایش تعداد لایه عمیق شبکه، تعلیم ساختارهاي

 شود تر می محسوس موضعی هاي ها، مشکل کمینه نورون
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هاي شبکه جهت  لذا مقداردهی اولیه مناسب وزن .]6[

طوریکه  به ،رسد نظر می وري بههمگرا نمودن تعلیم آن ضر

تعلیم نیاز شود  ممکن است به چندین مرحله متوالی از پیش

نیاز براي  عنوان پیش به ،تعلیم ایکه هر مرحله پیش گونه به

منظور عبور دادن فرایند تعلیم از موانع  مرحله تعلیم بعدي، به

. هاي موضعی موجود در میان راه، مورد نیاز باشد کمینه

ر بنابراین   شبکه یک تعلیم معمول و مستقیم رویکرد کنار د

کند،  استفاده می خطا انتشار پس از روش عصبی چند لایه که

 پیچیدگی رفتن بالا با که دارند وجود جدیدي رویکردهاي

که تحت عنوان  شوند می واقع مفید ها، نورون تعداد و  داده

   ].7،8[ تعلیم مطرح هستند هاي پیش روش

تعلیم با هدف رهاسازي فرآیند  اي پیشه روش اساساً 

عنوان یک  هاي موضعی موجود در میان راه به تعلیم از کمینه

. گیرند مانع اساسی در روند آموزش، مورد استفاده قرار می

هاي  دنبال یافتن نقطه شروع مناسبی براي وزن ها به این روش

تعلیم علاوه بر اینکه فرایند  هاي پیش روش .باشند شبکه می

قدرت تعمیم  ،کنند مگرایی تعلیم را تسهیل و تسریع میه

 ه شده استنشان داد ]2،9[ در. دهند شبکه را نیز بهبود می

اي که قبل از تعلیم،  که با خطاي تعلیم مساوي، شبکه

تري  مقداردهی اولیه مناسب شده است، خطاي آزمون پایین

کند  میتعلیم، پارامترهاي شبکه را وادار  عبارتی پیش به. دارد

اي از فضاي پارامترها که جواب مطلوب در آن  تا در منطقه

  . ]2،10،11[ است، قرار بگیرند

هاي  تعلیم شبکه جهت پیش ي موجودها یکی از روش

این روش اولین بار . باشد روش مشرف به هدف می عمیق

ج  ]12[ هاي عصبی عمیق در جهت تعلیم شبکه براي استخرا

 14[ تفاده شد و سپس دراس غیرخطی هاي اساسی مؤلفه

شبکه عصبی مورد در این روش ابتدا . کار رفت نیز به ]13,

یک لایه پنهان  (BNN) 1یک شبکه عصبی گلوگاهاستفاده 

افزوده  به عمق آنشود که در طی آموزش،  فرض می

ها و عمق شبکه،  در هر مرحله از رشد تعداد لایه. شود می

عنوان  تر قبلی، به عمق هاي شبکه کم یافته وزن مقادیر تعلیم

تر مرحله بعد  یافته براي شبکه عمیق تعلیم مقادیر اولیه پیش

مقادیر اولیه بدین طریق . گیرند مورد استفاده قرار می

تر نسبت به مقادیر مطلوب  شبکه عصبی عمیقهاي  وزن

تر  نزدیک ها د که به آنگیرن قرار میدر وضعیتی ها  نهایی آن

نشان داده شده . باشندف نهایی عبارتی مشرف به هد و به

هاي موضعی  است که این روش قادر به برطرف کردن کمینه

در سال  .باشد هاي عصبی جلوسوي عمیق می در مسیر شبکه

بولتزمان محدود  هاي روش تجزیه به ماشین 2هینتون، 2006

هاي عصبی چند  تعلیم شبکه را براي پیش (RBM) 3شده

در این روش . ی ارائه دادمنظور کاهش بعد غیرخط لایه به

شود و  شکسته می RBMچندلایه به تعداد متناظري   شبکه

 گیرد ها صورت میRBMها از طریق این  تعلیم وزن پیش

لایه براي  به تعلیم لایه نیز روش پیش ]8،9[ در. ]15[

منظور  به عمیق گلوگاهخودانجمنی هاي  تعلیم شبکه پیش

است که در این مقاله  شده آوردههاي اساسی  استخراج مولفه

هاي عصبی عمیق با  تعلیم شبکه  نسخه دوسویه آن براي پیش

با توجه به اینکه  .کاربردهاي دیگرانجمنی ارائه شده است

هاي خودانجمنی  تعلیم موجود براي یادگیري هاي پیش روش

حلی نو براي یادگیري  عنوان راه بهاین روش اند،  ارائه شده

  روش. باشد بی عمیق میهاي عص دیگرانجمنی شبکه

تري از روش  حالت کلیکه لایه دوسویه  به تعلیم لایه پیش

تعلیم  عنوان یک روش پیش بهاست،  ]9[ لایه به تعلیم لایه پیش

شرایط اولیه، الگوریتم  انتخاب مناسبباسرپرستی با 

جهت رسیدن به کمینه مطلوب کمک  انتشار خطا را در پس

هاي عصبی  تعلیم شبکه پیش روش ارائه شده براي. کند می

عمیق با هدف بازشناسی تصاویر مورد ارزیابی قرار گرفته 

  .است

 لایه دوسویه به تعلیم لایه معرفی روش پیشبه  ادامهدر 

ها و نتایج  سازي سپس در بخش سوم پیاده .شود می پرداخته

گیري  بندي و نتیجه در نهایت جمع .آورده شده استها  آن

  .شود میه ارائ چهارمدر بخش 

  

  دوسویهلایه  به تعلیم لایه روش پیش -2

هاي  هاي عصبی با ساختار عمیق با استفاده از لایه شبکه

ها، ظرفیت یادگیري تبدیلات غیرخطی  متعددي از نورون

طورکه عنوان  اما همان. اي و پیچیده را دارا هستند چندمرحله
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همگرا  ،هاي عصبی هاي شبکه شد با افزایش تعداد لایه

دلیل  بهانتشار خطا  توسط الگوریتم پسها  دن تعلیم آننمو

. شود مشکل و گاهاً غیرممکن می ،هاي موضعی وجود کمینه

هاي موضعی ممکن را  طریقی تعداد کمینه حال اگر بتوان به

  . یابد در مسیر تعلیم شبکه محدود نمود، همگرائی بهبود می

درصورتی  هاي عصبی عمیق شبکهباید توجه داشت که 

 باشند که بتوانند با دقت مطلوبی می ها تولید خروجیادر به ق

، هاي مختلف در لایه ورودي تحلیل اطلاعاتدر تجزیه و 

هاي  لذا لازم است ورودي. اتلاف اطلاعات نداشته باشند

صورت متمایزي بیان  به ،خودهاي مختلف  متفاوت را در لایه

ورودي، در  هاي درصورتیکه دو نمونه متمایز از داده. نمایند

هاي شبکه با یک بیان واحد و غیرمتمایز از یکدیگر  لایه

 ،بازنمایی شوند، آنگاه تبدیل غیرخطی ورودي تا این لایه

یک و متمایزگرانه  به صورت یک ها به نتوانسته براي این نمونه

لذا بخشی از اطلاعات ورودي از دست رفته . عمل نماید

  .است

هاي  که در نورونهاي عصبی عمیقی  شبکهدر مورد 

استفاده شده باشد، با توجه به   اي از تابع فعالیت پله ها آن

ها در فضاي ورودي خود یک  این نورونهر یک از اینکه 

هاي  نمایند، قادر خواهند بود که نمونه ابرصفحه ایجاد می

نورون تفکیک  آن ورودي را در دو طبقه متمایز در خروجی

ها، براي اینکه  ادگیري نمونههایی در ی چنین شبکه. نمایند 

صورت  هاي متمایز را در خروجی به قادر باشند تمامی نمونه

ها،  اش آن است که در همه لایه بیان نمایند، لازمه وتافمت

با کدهاي متمایزي بیان شده  ،طبقه غیرهمهاي  تمامی نمونه

منظور ضروریست که در فضاي ورودي،  براي این. باشند

حداقل یک ابرصفحه عبور  ،طبقه غیرهم مابین هر دو نمونه

هاي بعدي شبکه نیز  نماید و همین وضعیت در تمامی لایه

ازاي  ها بایستی به به این معنی که در تمامی لایه. ادامه یابد

یک ناحیه مجزا توسط ابرصفحات آن لایه شکل  طبقههر 

اي دو نمونه مجزا با یک بیان  گرفته باشد تا در هیچ لایه

کاهش بعد در اطلاعات متمایزگر  وه نشوند واحد ارائ

هاي عصبی  به بیان دیگر هنگام تعلیم شبکه. صورت نگیرد

هاي موضعی که  انتشار خطا، کمینه عمیق توسط الگوریتم پس

کنند، غالباً  در مسیر همگرایی یادگیري شبکه مانع ایجاد می

هاي  ها در لایه ناشی از قرار نگرفتن ابرصفحات نورون

در محل مطلوب از نظر تمایزدهی نمایش الگوها مختلف، 

در نتیجه این مطلب است که . باشند هاي متوالی می در لایه

در خروجی نیز تمایزدهی الگوها تا حد زیادي کاهش 

با قرار دادن  لایه دوسویه به تعلیم لایه پیشدر روش . یابد می

ها در محل مناسب براي  مرحله ابرصفحات نورون به مرحله

ها، از ایجاد مشکل فوق جلوگیري  تمایزدهی در لایهحفظ 

شکستن مسئله پیچیده یادگیري  با توان میلذا  .شود می

هاي عصبی عمیق به چند زیرمسئله یادگیري شبکه با  شبکه

ها و سپس  تر و حل مسئله همگرائی آن ساختارهاي ساده

شبکه عصبی عنوان مقادیر اولیه براي  ها به استفاده از آن

در  .تعلیم خروجی مطلوب را براي شبکه ساده نمود ،عمیق

این روش مستقیماً از اطلاعات ورودي و خروجی مطلوب 

مقادیر . شود هاي شبکه عمیق استفاده می در تنظیم اولیه وزن

هاي مختلف مبتنی بر ورودي یا خروجی  هاي لایه اولیه وزن

برحسب اینکه آن لایه به کدام نزدیکتر باشد، تعیین 

ک لایه یهاي  در این مراحل با توجه به اینکه شبکه .ندشو می

هاي  شوند، تعلیم سریع و نقش کمینه تعلیم داده میپنهان 

هاي  تعلیم، وزن این روش پیش. تر است موضعی کمرنگ

کند که از  اولیه شبکه عصبی عمیق را به موقعیتی منتقل می

  .هاي موضعی ممکن رهیده باشد بسیاري از کمینه

هاي مختلف  هاي لایه هاي نورون ریق وزناز این ط

مند  تعلیم نسبتاً کارآیی بهره شبکه از یک روش پیش

تعلیم  پیشروش باید در نظر داشت که این . شوند می

براي هر شبکه جلوسو با هر تعداد لایه پنهان قابل لایه  به لایه

توان نشان داد که روش ارائه شده براي  می. استفاده است

  .ها روش بسیار کارآیی است نپیش تعلیم وز

لایه دوسویه، اگر شبکه عمیق  به تعلیم لایه در روش پیش

لایه وزن باشد، تجزیه ساختار آن  2nداري ) 1(مطابق شکل 

طور جلوسو و  ترتیب به طور موازي از ابتدا و انتهاي به به

صورت که در مسیر جلوسو  به این. گیرد سو صورت می عقب

BNNهاي  شوند که وزن تعریف می نییک لایه پنها يها

هاي لایه موردنظر از شبکه  بیانگر وزن) هاWi(ها  ورودي آن

هاي  نیز وزن) هاVi(ها  هاي خروجی آن وزن. باشند عمیق 

ها مورد استفاده قرار Wiکمکی هستند که براي تعیین 

اول با بردار ورودي و  BNNدر این مسیر، . گیرند می

BNN ار ورودي هاي بعدي با تصویر بردBNN  قبلی در
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سو  در مسیر عقب. شوند ها آموزش داده می لایه گلوگاه آن

هاي بعدي با  BNNاول با بردار خروجی و  BNNنیز 

قبلی در لایه گلوگاه آن آموزش  BNNتصویر بردار ورودي 

هاي مسیر جلوسو، در مسیر BNNبرخلاف . شوند داده می

شبکه عمیق  ها در ساختارBNN  هاي خروجی سو، وزن عقب

  .استفاده خواهند شد

                              

  
  لایه دوسویه به تعلیم لایه در روش پیشعمیق  عصبینحوه تجزیه یک شبکه ): 1(شکل 

براي تعیین  دوسویهلایه  به تعلیم با روش لایه براي پیش

ینه محلی بر مبناي ها در مسیر جلوسو، توابع هز مقادیر وزن

بازسازي صحیح ورودي شبکه عصبی عمیق و در مسیر 

سو مبتنی بر بازسازي خروجی مطلوب آن تعریف  عقب

 .شوند می

)1(  
2

1

1
1 1

2
LF F F
i i i
E Y Z n i


    

 

)2(  
2

1

1
2 1 1

2
LB B B
j j j
E Y Z n j n


     

 
LF
iE  وLB

jE ترتیب خطاي  به) 2(و ) 1(هاي  در رابطه

در مسیر جلوسو و  امjام و iهاي BNNخودانجمنی 

باشند که برابر با خطاي بازسازي ورودي در  سو می عقب

Fدر این روابط . اند لایه خروجی تعریف شده
iY 1

Bو  
jY 1

 

در دو مسیر ام (j-1)ام و (i-1)هاي  BNNصویر ورودي ت

  . باشند ها می در لایه گلوگاه آن) 4(و ) 3(مطابق روابط 

)3(  2)( 121   inbWYfY i
F
i

F
i

 

)4(  22)(1  ninbVYfY i
B
j

B
j

 

FY0همچنین 
اول در مسیر  BNN، بردار ورودي 

 شبکه عصبی عمیقهمان بردار ورودي  Xجلوسو، برابر با 

Bو 
nY2

سو، برابر با  اول در مسیر عقب BNN، بردار ورودي 

F. باشند میشبکه عصبی عمیق خروجی مطلوب  Lبردار 
iZ

 
Bو 

jZ هاي  ه خروجینیز کBNN i ام وj در مسیر جلوسو ام

 تعلیم مراحل پیش

 

W1 

W2n-1 

W2 

V1 

W1 

  

W2 

V2 

W2n 

L 

X 

X 

Wn 

Wn+1 

L 

W2n-1 

V2n-1 W2n 

V2n 

L 
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  . اند تعریف شده) 6(و ) 5(در روابط  ،باشند سو می و عقب

)5(  11)(  inbVYfZ i
F
i

F
i

 

)6(  112)( 1   njnbWYfZ j
B
j

B
j

 

  

مقدار سطح آستانه را براي تابع فعالیت  b در روابط فوق

ز مسیر ام اn-1 هاي این روند تا وزن .ندک ا تعیین میه نورون

سپس . یابد سو ادامه می ام از مسیر عقبn+2جلوسو و وزن 

آخر از دو مسیر  BNNها در لایه گلوگاه دو  تصویر ورودي

محاسبه و جهت تعلیم یک شبکه دیگرانجمنی یک لایه 

مورد استفاده قرار  Wn+1و  Wnهاي  پنهان متشکل از وزن

که هاي شب صورت مقادیر اولیه تمام وزن بدین. گیرند می

ها مبتنی بر الگوریتم  آید که تعلیم آن دست می عمیق به

  .گیرد انتشار خطا صورت می پس

دست آمده  ههاي ب تعلیم، وزن پیش احلبعد از انجام مر

 ساختار شبکه عصبی عمیقهاي اولیه در  عنوان وزن به

انتشار خطا  عملیات پسبه کمک  و یکپارچه منظور شده

  . آید زن شبکه بدست میهاي و تر ماتریس مقادیر دقیق

 

  و نتایج ها سازي پیاده -3

ه  به تعلیم لایه در این بخش به ارزیابی روش پیش لای

هاي  هاي شبکه منظور تنظیم اولیه مناسب وزن دوسویه، به

منظور  بدین. شود عصبی عمیق دیگرانجمنی، پرداخته می

ق  بندي عصبی طبقه هاي کارآیی آن در تعلیم شبکه کننده عمی

مختلف بررسی  پایگاه دادهچند بازشناسی در با هدف 

لذا در ادامه سه پایگاه داده مورد استفاده معرفی . گردد می

  .شوند می

  

  ها پایگاه داده -3-1

  4بسفروس پایگاه داده -3-1-1

شامل تصاویر سه بعدي و  ]16[ بسفروس پایگاه داده

باشد که در دانشگاه  سوژه می 105چهره دوبعدي از 

شامل  پایگاه دادهاین . شده است آوري ترکیه جمع 5بگازیسی

اي غنی از حالات چهره، چرخش سر و انواع  مجموعه

باشد که مجموعه مربوط به حالات  می مختلف انسداد

مختلف چهره براي ارزیابی در این مقاله مورد استفاده قرار 

ها را براي یکی از افراد  این حالت) 2(شکل . گرفته است

  .دهد نشان می

  

  
مربوط به حالتتص): 2(شکل  هاي مختلف چهره براي  اویر 

د از پایگاه داده بسفروس   .]16[ یکی از افرا

طور تصادفی جهت  نفر از این مجموعه به 95تصاویر 

صورت سیاه و سفید با  این تصاویر به. بررسی انتخاب شد

همچنین . سطح خاکستري مورد استفاده قرار گرفت 256

 92*114صاویر به جهت کاهش بار محاسبات وضوح این ت

  . کاهش داده شد

در این تحقیق، این پایگاه داده براي بازشناسی چهره 

ه . استفاده شده است از آنجا که تعداد تصاویر مربوط ب

براي تمام افراد یکسان  آنحالات مختلف چهره در 

حالت مشترك بین تمام  12باشد، تصاویر مربوط به  نمی

راي آزمون کنار گذاشته افراد براي آموزش و سایر تصاویر ب

ترتیب شامل  هاي آموزش و آزمون به در نهایت مجموعه. شد

صورت  برچسب افراد نیز به. ندتصویر شد 1443و  1126

کد مختلف معرف  95تایی که بیانگر 7 دودوئیکدهاي 

  .باشند، تعریف شد میهویت افراد 

  

  +CK پایگاه داده -3-1-2

 6کند- کوهن پایگاه دادهیافته  توسعه +CK پایگاه داده

اي از تصاویر  کند دنباله-در پایگاه داده کوهن. ]17[ باشد می

د موجود است که از حالت افرااحساسی   حالت 6براي 

  .  کنند خنثی تا حالت موردنظر تغییر می

هاي شاد، متعجب،  هاي احساسی شامل حالت این حالت

ي . باشند خشمگین، ترسیده، متنفر و ناراحت می همچنین برا

توان  ها وجود دارد که می صویر چهره، برداري از نشانههر ت

در این مقاله  .نمودها استفاده  از آن براي تراز کردن چهره

ها در یک راستاي افقی  اند که چشم ها طوري تراز شده چهره

نحوي  اطلاعات اضافه اطراف تصاویر نیز به. قرار بگیرند
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جود حذف شده است که همه جزییات مهم در تصویر مو

. تبدیل شدند 50×50همه تصاویر به ابعاد در نهایت . باشند

ي  نمونه) 3(در شکل  هایی از تصاویر این پایگاه داده برا

  .اند هاي احساسی مورد استفاده آورده شده حالت

  

  
کند براي -هایی از تصاویر پایگاه داده کوهن نمونه): 3(شکل 

ا رههاي احساسی مختلف بعد از تراز نمودن چه حالت و  ه

  حذف اطلاعات اضافه اطراف تصاویر

 

ها حذف  همچنین تصاویر نیمه اول هر یک از این دسته

شدند، تا تصاویري که واقعاً نمایانگر حالت احساسی 

پایگاه در این مقاله، این . مربوطه هستند، نگه داشته شوند

. هاي احساسی استفاده شده است براي بازشناسی حالت داده

 ،مجموعه آموزش. اند دسته تقسیم شده دو تصاویر بهلذا 

باشد که جهت  می) تصویر 2816(نفر  96تصاویر مربوط به 

. شود میشبکه عصبی عمیق بازشناس استفاده آموزش 

نیز براي ) تصویر 351(نفر باقیمانده  10تصاویر مربوط به 

هاي احساسی نیز  برچسب حالت. دنرو کار می آزمون به

تایی که معرف حالت چهره 4 دودوئیصورت کدهاي  به

  .اند باشند، تعریف شده افراد می

  

 MNISTپایگاه  -3-1-3

 انگلیسی 9تا  0ارقام دستنوشتار این پایگاه شامل 

صورت یک تصویر  باشد که تصویر هر رقم آن به می

مجموعه  .پیکسل ذخیره شده است 28*28خاکستري 

تصویر و مجموعه آزمون حاوي  60000آموزش آن شامل 

هاي تعریف شده در  برچسب. ]18[ باشد صویر میت 10000

  . باشند کننده عدد می تایی بیان3 دودوئیاین مقاله نیز کدهاي 

 

  پردازش  پیش -3-2

از  M×Nصورت یک آرایه دو بعدي  هر تصویر به

آنجاکه در  اما از. شود               مقادیر روشنایی در نظر گرفته می

یک بعدي ارائه شود،  صورت ه باید بهورودي شبکه، این آرای

همچنین . شود تبدیل می MN×1هر تصویر به یک بردار 

هاي هر تصویر چهره به محدوده صفر تا یک                مقادیر پیکسل

  . شوند میبهنجار 

  

  مدل -3-3

کننده عمیق، جهت  بندي ساختار شبکه عصبی طبقه

) 1(بازشناسی در سه پایگاه داده معرفی شده، در جدول 

این شبکه یک شبکه با سه لایه پنهان . است آورده شده

هاي تصاویر  باشد که ورودي آن مقادیر روشنایی پیکسل می

  . باشند هاي تعریف شده متناظر می برچسب  و خروجی آن

صورت جداگانه  این شبکه براي هر مجموعه داده به

براي نشان . گردد شود و نتایج آن ارزیابی می تعلیم داده می

ابتدا مقادیر  ،لایه دوسویه به تعلیم لایه وش پیشدادن کارآیی ر

شود و تعلیم صورت  ها قرار داده می اولیه تصادفی براي وزن

تعلیم  با استفاده از روش پیش ،در مرحله بعد. گیرد می

ها تعیین و سپس شبکه تعلیم  پیشنهادي، مقادیر اولیه وزن

  .شود داده می

  

 7ق بازشناسعصبی عمی  شبکه پارامترهاي ): 1(جدول 

(DCNN)   

  3  هاي پنهان تعداد لایه

  50- 200- 400  تعداد نورون لایه پنهان

ن  هاي لایه تابع نورون   غیرخطی تک قطبی  پنها

  غیرخطی تک قطبی  خروجی  هاي لایه تابع نورون

  001/0  ضریب یادگیري

  7/0  ضریب گشتاور

 

براي  دوسویهلایه  به تعلیم لایه روش پیش -3-4

  عمیق بازشناس   تعلیم شبکه پیش

، این شبکه عمیق )2(مطابق روش ارائه شده در بخش 

تک لایه و یک شبکه دیگرانجمنی یک لایه  BNNبه دو 

ها و  ها با بردار پیکسلBNNیکی از . شود پنهان شکسته می

هاي  عنوان برچسب که به دودوئیدیگري با بردار کدهاي 

داده تعلیم طور خودانجمنی  به اند، متناظر تعریف شده
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 ،تعلیم تعداد تکرارهاي تعلیم نیز در هر مرحله پیش .دنشو می

بسفروس و  هاي شامل تصاویر پایگاه دادهبراي دادگان چهره 

CK+ 500  و براي دادگان دستنوشتار با توجه به تکرار

چراکه  .فرض شده استتکرار  10حجم بالاي دادگان، 

ه تنظیم تعلیم منجر بتعلیم بیش از اندازه در مراحل پیش

گردد که در  ها روي دادگان آموزش می بیش از حد وزن

سپس . پایین خواهد آمدشبکه عمیق نتیجه آن قدرت تعمیم 

محاسبه و جهت  BNNها در لایه پنهان هر  تصویر ورودي

تعلیم شبکه دیگرانجمنی یک لایه پنهان مورد استفاده قرار 

شبکه هاي  صورت مقادیر اولیه تمام وزن بدین. گیرند می

  . دنآی دست می عمیق به

  

  نتایج -3-5

، تغییرات خطاي تعلیم را براي دو )4(نمودار شکل 

مقداردهی اولیه تصادفی ، یکی با شبکه عمیق بازشناس فرد

تعلیم  و دیگري با مقداردهی اولیه توسط روش پیش

 .دهد بسفروس نشان می پایگاه دادهپیشنهادي، روي 

هاي  م اولیه مناسب وزنشود با تنظی طور که مشاهده می همان

ها، سرعت  جاي قرار دادن مقادیر تصادفی براي آن شبکه به

  .یابد طور چشمگیري افزایش می همگرایی تعلیم به
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Pre-trained DCNN Using Bidirectional Layer-by-layer

 
ا  شبکه عمیق بازشناس فردنمودار تغییرات خطاي تعلیم ): 4(شکل  یه وزندو ب داردهی اول صورت تصادفی و با استفاده از  به ها روش مق

  بسفروس پایگاه دادهروي لایه دوسویه  به یهتعلیم لا پیش

  

ایکه در همان تکرارهاي اولیه به مقدار کمینه  گونه به

با توجه به (براي شبکه با مقداردهی تصادفی . رسد خود می

هاي آخرین تکرار تعلیم و  وزن) روند کاهشی خطاي تعلیم

بعد از آن (ام 40هاي تکرار  تعلیم شده وزن براي شبکه پیش

براي بازشناسی افراد در داده .) تعلیم ثابت مانده است خطاي

  . کار رفت آزمون به

  

مقایسه درصد صحت بازشناسی افراد در پایگاه ): 2(جدول 

داده بسفروس توسط شبکه عصبی سه لایه پنهان بعد از تنظیم 

  ها  دقیق وزن

نحوه مقداردهی اولیه 

  هاي شبکه عصبی عمیق وزن

تعداد 

 تکرارها

داده 

  شآموز
  داده آزمون

  %86,52  %99,72  5000  تصادفی

  %97,16  %100  40  لایه دوسویه به تعلیم لایه پیش

  

دهد که با استفاده از این  نشان می) 2(نتایج جدول 

علیم، نتایج بازشناسی فرد براي دادگان آزمون ت روش پیش

قابل توجه است که نتیجه . بهبود یافته است% 11حدود 

ام تعلیم 40لیم شده مربوط به تکرار تع حاصل از شبکه پیش

تعلیم که شامل تعلیم  باشد که با لحاظ نمودن مراحل پیش می

تکرار تعلیم براي هریک  500شبکه یک لایه پنهان با  3

تکرار تعلیم شبکه مقداردهی  5000باشد، در مقایسه با  می

خصوصاً اینکه در مراحل . شده تصادفی مقدار کمتري است

شوند که  هاي یک لایه پنهان تعلیم داده می تعلیم شبکه پیش

ها در هر تکرار در مقایسه با تعلیم شبکه  مدت زمان تعلیم آن

  .باشد سه لایه پنهان بسیار کمتر می

پایگاه نتایج روي ) 3(و جدول ) 5(در نمودار شکل 

در تصاویر  با هدف بازشناسی حالت احساسی +CK داده

  .آورده شده است چهره
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شود، در  مشاهده می) 5(در نمودار شکل  طور که همان

نمودار خطاي شبکه با مقادیر اولیه تصادفی بعد از تکرار 

لذا . گیرد ام تعلیم، کاهش معناداري صورت نمی2500

هاي این مرحله براي شبکه بازشناس حالت استفاده  وزن

ام 90هاي تکرار  تعلیم شده نیز وزن براي شبکه پیش. شود می

  . فته استکار ر تعیلیم به
  

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

Number of Epochs

M
e

a
n

 S
qu

a
re

d
 E

rr
or

CK+ Database

 

 

Randomly Initialized DCNN

Pre-trained DCNN

 
م شبکه عمیق بازشناس ): 5(شکل  یه وزن حالت احساسی چهرهنمودار تغییرات خطاي تعلی داردهی اول ا دو روش مق صورت  ها به ب

ا استفاده از پیش   +CK پایگاه دادهروي لایه دوسویه  به تعلیم لایه تصادفی و ب

  

دهند که استفاده  نشان می) 3(نتایج بازشناسی در جدول 

لایه دوسویه براي مقداردهی اولیه  به تعلیم لایه پیش از روش

، درصد صحت بازشناسی حالت را  هاي شبکه بازشناس وزن

  .دهد بهبود می% 14
  

هاي  مقایسه درصد صحت بازشناسی حالت): 3(جدول 

احساسی توسط شبکه عصبی سه لایه پنهان بعد از تنظیم دقیق 

  +CK پایگاه دادهها روي  وزن

ی اولیه مقدارده  روش

  هاي شبکه عصبی عمیق وزن

تعداد 

 تکرارها

داده 

  آموزش

داده 

  آزمون

  %73,70  %99,41  2500  تصادفی

  %87,29  %99,96  90  لایه دوسویه به تعلیم لایه پیش
  

با توجه  MNISTارقام دستنوشتار پایگاه دادهمورد  در

، تعداد تکرارهاي تعلیم در مراحل ها نهبه تعداد زیاد نمو

آزمایشات نیز نشان . تکرار در نظر گرفته شد 10 تعلیم پیش

تعلیم براي این  داد که بعد از این تعداد، خطا در مراحل پیش

تغییرات خطاي ) 6(در نمودار شکل  .یابد داده بهبود نمی

تعلیم شبکه عمیق بازشناس ارقام در مرحله تنظیم دقیق 

صورت  ها به ها، براي دو روش مقداردهی اولیه وزن وزن

لایه دوسویه آورده  به تعلیم لایه ادفی و با استفاده از پیشتص

   .شده است
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م شبکه عمیق بازشناس ): 6(شکل  داردهی اولیه  ارقام دستنوشتار پایگاه دادهروي  ارقامنمودار تغییرات خطاي تعلی ا دو روش مق ب

ا به وزن ا استفاده از پیش ه   لایه دوسویه به تعلیم لایه صورت تصادفی و ب
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خطاي بازشناسی ارقام براي دو روش ) 4(در جدول 

براي . شود هاي شبکه مشاهده می مقداردهی اولیه وزن

دادگان دستنوشتار بهبودي در بازشناسی ارقام توسط شبکه 

توان عنوان نمود که  می .تعلیم شده حاصل نشده است پیش

هاي عمیق   هاي موضعی در روند یادگیري شبکه مشکل کمینه

تري  پیچیده نظیر چهره و حالت چهره بروز جديدر مسائل 

تعلیم مناسب در روند  کند، لذا استفاده از پیش پیداد می

اما براي ارقام . دهد تعلیم، کارآیی خود را بیشتر نشان می

تر بودن تکلیف یادگیري، شبکه  دستنوشتار با توجه به ساده

هاي اولیه تصادفی، نتیجه مطلوبی  مقداردهی شده با وزن

 معناداري تعلیم در نتایج نتوانسته بهبود ایکه پیش گونه ارد بهد

نتیجه حاصل از شبکه البته باید عنوان نمود که . ایجاد نماید

خصوصاً . سه برابر سریعتر حاصل شده استتعلیم با پیش

  .تعلیم آن کوتاه بوده است اینکه مراحل پیش

 
تار مقایسه درصد صحت بازشناسی ارقام دستنوش): 4(جدول 

ا توسط شبکه عصبی سه لایه پنهان بعد از تنظیم دقیق وزن   ه

هاي مقداردهی اولیه  روش

  هاي شبکه عصبی عمیق وزن

تعداد 

 تکرارها

داده 

  آموزش

داده 

  آزمون

  %98,24  %99,88  600  تصادفی

  %98,56  %99,92  200  لایه دوسویه به تعلیم لایه پیش

  

 گیري نتیجه -4

لایه پنهان در یا دو ک یبا  هاییدر برخی موارد شبکه

. دنکن موفق عمل نمیبه فضاي خروجی داده ورودي  نگاشت

تر با بعد بالا مانند تصاویر چهره  هاي پیچیده چراکه براي داده

خروجی که ورودي به   هاي داده تبدیل ناگهانی ویژگی

خطاي شبکه را به د، نتواند برچسب طبقات ورودي باش می

لذا نیاز به ساختارهاي . دهد میزان قابل توجهی افزایش می

هاي متعدد  باشد تا در طی لایه میهاي عصبی  تر شبکه عمیق

به کمک د و سپس نشو استخراج ها داده تر عمیقهاي  مؤلفه

 حالی این در. به خروجی صورت گیرد مناسب نگاشتها  آن

هاي عصبی،  هاي شبکه ست که با افزایش تعداد لایها

هاي موضعی با  یل افزایش کمینهدل به ها همگرائی تعلیم آن

تاکنون  منظور حل این مشکل به. شود مشکل مواجه می

هاي  تعلیم ساختارهاي عمیق شبکه ها براي پیش برخی روش

در این اما . اند عصبی در کاربردهاي خودانجمنی ارائه شده

جهت مقداردهی دوسویه لایه  به تعلیم لایه مقاله روش پیش

هاي چندلایه با عملکرد  کهشباولیه هاي  مناسب وزن

طور موازي در یک مسیر  است که به  دیگرانجمنی ارائه شده

هاي  تعلیم وزن سو به پیش و عقب سوطور جلو دوسویه به

تعلیم  هاي پیش روش برخلافاین روش  .پردازد شبکه می

هاي عصبی خودانجمنی  که صرفاً براي شبکه ]9،14[ پیشین

هاي  هاي دیگرانجمنی شبکهبراي کاربردتعریف شده بودند، 

  .  عصبی عمیق ارائه شده است

هاي سه شبکه عصبی  تعلیم وزن این روش براي پیش

هاي احساسی و  کننده حالت بندي عمیق بازشناس فرد، طبقه

بازشناس ارقام دستنوشتار مورد استفاده قرار گرفت و نشان 

تعلیم سرعت  کارگیري این روش پیش هداده شد که با ب

همچنین . یابد طور چشمگیري افزایش می تعلیم به همگرایی

چهره به میزان قابل  هاي پایگاه دادهمیزان بازشناسی در 

یابد که حاکی افزایش قدرت تعمیم شبکه  توجهی بهبود می

  .باشد تعلیم می با استفاده از این روش پیش
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