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 دانشکده مهندسی کامپیوترـ دانشگاه فردوسی مشهدـ مشهدـ ايران -دانشیار 2
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ارائه شده در مقالات، از  یها . اغلب مدلباشد یاز مقالات روز م یلیهمچنان جزو مسائل مورد بحث خ یبند مسئله طبقه :چكیده

شبكه به دو بخش  یها وزن کیتفك ،یریپذ حیتوض جادیا یها از روش یكی. برند یانسان رنج م یقابل درک برا یلیدل  حیعدم توض

که به  ییها وزن انگرینما یمربوط به کلاس درست و بخش منف یها وزن انگریمثبت نما خش. بباشد یبر الگو م یمبتن یمثبت و منف

 ±ED-WTA  ای یمثبت و منف یدسیبر فاصله اقل یمبتن WTA ی شبكه، شبكه نی. به ااند شدهاشتباه به کلاس مذکور نسبت داده 

 ی به نسبت مقاله یدقت بالاتر ،یمحل یریپذ حیبه توض یابی مقاله با استفاده از بسط هسته علاوه بر دست نی. در اشود می گفته

 تمیالگور یو فضا یزمان یمقاله به منظور بهبود فضا نیدر ا ییها کسب شده است. روش یرخطیغ یمدل ساز ی موجود به واسطه

 میحج دادگان مجموعهدر برابر  تمیشدن الگور ریپذ اسیهسته به منظور مق بیتقر یبرا سترومیاز روش ن نیارائه خواهد شد. همچن

دادگان آزمون کسب شده  ی% بر رو98.01دقت  MNISTدر مجموعه دادگان  هیلا شبكه تک نی. با استفاده از اشده استاستفاده 

 یبر رو یریپذ حیتوض نی. همچندهد یشرح م یبا دادگان ورود یبه خوب زیاستدلال را ن لیاست و با استفاده از بسط هسته دلا

 شده است. یدو کلاسه بررس FERETمجموعه دادگان 

 ‫‫‫‫‫‫‫‫‫‫‫‫بر الگو یمبتن یریادگی ،یریپذ حیهسته، توض یها روشهای کلیدی: ‫واژه

 پژوهشینوع مقاله: 

 

DOI: 10.52547/jiaeee.20.1.67 

 20/11/1400: مقاله ارسالتاریخ 

 17/02/1401مقاله:تاریخ پذیرش مشروط 

 03/05/1401: تاریخ پذیرش مقاله

 الدين غیاثی شیرازی دکتر سید کمال :ی مسئولنام نویسنده

 کامپیوتری دانشکده –فردوسی دانشگاه  –بلوار باهنر  –بلوار وکیل آباد  – مشهد –ايران  : لی مسئونشانی نویسنده
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 77-67صفحه  -1402بهار  –شماره اول  -سال بيستم -ن برق و الکترونيک ايرانمجله انجمن مهندسي  

 .../ اسمعیلی و همکارانيادگیری آنلاين الگوهای مثبت و منفی به همراه 

 

 

 مقدمه -1

های عصبی، يادگیری  های مورد استفاده در شبکه مدلبه طور معمول، 

معروف هستند.  1سیاه های جعبه ماشین، بینايی کامپیوتر و ... به مدل

ها قابل  سیاه برای انسان های جعبه در حالت عادی پردازش داخل مدل

پذير داشته  های توضیح ها تمايل دارند که مدل توضیح نیست ولی انسان

باشد.  می 2ات واضحی که داده شود، يک توضیحهر اطلاع ]1[باشند. 

شود که تصمیم گرفته شده توسط  زمانی به توضیح احتیاج پیدا می

باشد،  پذير می شبکه برای انسان قابل درک نباشد. يک مدل توضیح

هرگاه برای تصمیمات گرفته شده توسط مدل در مسئله، دلیلی ارائه 

رای مسائل مختلف باشد که ب دهد. يک توضیح خوب، توضیحی می

منعطف و کلی باشد و بتواند از دانش قبلی ارائه شده توسط طراح 

های مختلفی مثل  پذير در زمینه های توضیح مدل ]2[ استفاده کند.

گرفتن  و... با هدف ]5[، رگرسیون ]4[بندی  ، طبقه]3[تشخیص شی 

و...  ]7[های خودران  ، ماشین]6[های متفاوتی از جمله پزشکی  حوزه

ناظر و يا  تواند باناظر، بی استفاده خواهد شد. الگوريتم يادگیری می

بندی با ناظر خواهد بود  تقويتی باشد. زمینه مورد بحث اين مقاله، طبقه

 پذيری را بررسی خواهد کرد. که با استفاده از توابع هسته، توضیح

شود، که  به مرور تاريخچه گذشته پرداخته می 1-1در بخش 

 های موجود خواهد بود. در بخش پذيری و انواع روش ضیحمروری بر تو

 3-1به بیان بسط هسته و تعاريف آن پرداخته خواهد شد. بخش  1-2

اختصاص  3یمنف و مثبت یدسیاقل فاصله بر یمبتن WTA به بیان مقاله

به بازنويسی روابط ذکر  2شود. در بخش  يافته و مبانی آن بیان می

شود.  و ساختار آن تعريف میشده شده بر اساس توابع هسته پرداخته 

هايی از جمله بهبود زمانی و بهبود فضايی  در مورد بهبود 3در بخش 

شود و به  های انجام شده مطرح می آزمايش 4شود. در بخش  بحث می

پذيری و دقت بر روی  نتايج بدست آمده از لحاظ توضیح بررسی

 های آزمون پرداخته خواهد شد. داده

 تاریخچه -1-1

پذير  ای تفسیر پذير، نمايش نتیجه های ساخت مدل توضیح يکی از روش

های زمان از کلمهتوسط مدل برای انسان است. در اين مقاله هم

با توجه به پذيری استفاده خواهد شد و  پذيری و تفسیر توضیح

پذيری  بین تفسیرپذيری و توضیح ]2[توضیحات ارائه شده در کتاب 

 مرز مشخصی وجود ندارد.

 توان به موارد زير اشاره کرد: از دلايل اهمیت تفسیرپذيری، می

  يافتن دلیل تصمیم گرفته شده توسط عامل هوش مصنوعی

 در دنیای واقعی 

  افزايش اعتمادپذيری سیستم 

  تشخیص میزان صحت 

 .افزودن تعاملات اجتماعی بین انسان و ماشین 

های تفسیرپذير  از طرفی، دلايلی وجود دارد که نبايد از سیستم

 استفاده کرد:

  و نیازی به مدل  اند شدهشناسايی مسائل به خوبی انجام

 تفسیرپذير نیست

 سیاه به خوبی پاسخگو نباشد مدل جعبه 

 ا مجبور به تغییر بیش از اندازه افزودن تفسیرپذيری، طراح ر

 مدل کند.

 .باعث کاهش دقت شود 

شود که در مقابل  پذير استفاده می های توضیح زمانی از مدل

تواند باعث تاثیرات منفی  ی تولید آنها معقول باشد. همچنین می هزينه

تواند اين  از جمله کاهش دقت در مدل شود. با توجه به مسئله می

بیشتری  اهمیتد و برای انسان ارائه توضیح، کاهش دقت معقول باش

داشته باشد و يا غیر معقول باشد و باعث ضررهای جبران ناپذيری 

 ]2,8[ شود.

پذير به دو دسته داخلی و خارجی تقسیم  های توضیح مدل

 شوند. شوند که هر کدام جداگانه توضیح داده می می

مدل  پذير بايد جدا از بسیاری معتقد هستند که مدل توضیح

، سعی دارند که  ]8,9[ سیاه طراحی شود. به عنوان مثال در جعبه

سیاه آموزش دهند که بسیار شبیه به  مدلی کاملا مجزا از مدل جعبه

سیاه اولیه عمل کند با اين تفاوت که خروجی کاملا  مدل جعبه

پذيری  ها، مدل توضیح گونه مدل پذير برای کاربر دهد. به اين توضیح

 ند.ويگ میخارجی 

 
استفاده از یک سیستم قابل توضیح در کنار سیستم (: 1)شكل 

 سیاه جعبه

 

های  را دارند، به شبکه (1)شکل ها که ساختار کلی  اين مدل

 5بیشتر در زمینه فرا يادگیری معروف هستند و 4دانش آموزی –معلم

های اين نوع، استفاده از مدلی جداگانه برای  از نمونه شوند. استفاده می

های نهفته در نمونه و تشکیل  يادگیری و تولید مثال بر اساس ويژگی

درخت تصمیم و نقشه برجستگی برای نمايش دلیل تصمیم خود 

نزديک ترين  Kمثال ديگری از اين نوع، استفاده از  ]10[ باشد. می

ه آموزش ديده شده است که بازنمايی همسايه برای هر لايه از يک شبک

 ]11[شوند.  های آموزشی سنجیده می هر لايه با داده

توان  بسیاری از افراد نیز معتقد هستند که در داخل شبکه، می

ها انواع  گونه مدل پذير ايجاد کرد. از اين پذير و توضیح های تفسیر مدل

 باشد. مختلفی وجود دارد و تنوع در اين شاخه بالا می
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 يادگیری آنلاين الگوهای مثبت و منفی به همراه .../ اسمعیلی و همکاران

 

در اين  ]12[باشد.  می 6ها، ارائه مدلی مبتنی اجزاء يکی از روش

روش با پیدا کردن چندين جزء با بالاترين احتمال که توسط 

بندی انجام  شود طبقه شود، سعی می استخراج می 7های پیچشی شبکه

گردد. در نهايت با تطبیق تمام اجزاء شناسايی شده با داده ورودی، 

ها باعث ايجاد تمايز  ود. با توجه به اينکه جزءش کلاس نهايی تعیین می

شوند بنابراين توضیح قابل استنادی برای  های مختلف می بین کلاس

 انسان وجود خواهد داشت.

از پرکاربردترين روش ها برای ارائه  8های مبتنی بر الگو روش

های مثبت  پذير هستند. يکی از آنها الگو پذير و توضیح های تفسیر مدل

در اين مقاله، با در نظر گرفتن تعدادی الگو  ]13[باشد.  می و منفی

ای ايجاد نمايد  شود الگوهای مثبت را به گونه برای هرکلاس، سعی می

و به درستی تشخیص داده  باشندهايی از داده اصلی  که نمايانگر قسمت

هايی که متعلق به  های منفی دارای قسمتی از داده شوند. همچنین الگو

شده نبوده و به اشتباه در کلاس مذکور تشخیص داده کلاس ذکر 

خواهد  ]14[ای شبیه به مقاله  باشند. مقاله ذکر شده، ايده ، میاند شده

با  WTAبند عدم شباهت خواهد داشت. در شبکه  داشت که طبقه

الگوهای مثبت و منفی، خروجی يک نورون، توسط محاسبه میزان 

آيد.  دست می ق آنها از هم بهفاصله هر الگو با ورودی و سپس تفري

داده خواهد شد. يکی ديگر از  3-1توضیحات بیشتر در بخش 

های مبتنی برالگو، استفاده از الگوهای حاصل از انتقال داده به  روش

  ، روش]7[ 9باشد که با استفاده از روش خودکدگذار فضای ويژگی می

 شوند. و ... انجام می ]15[تقريب فوريه 

وجود دارد که مشتق بازگردانده شده در  ]13[ديدگاه مشابه 

شکند و هر نورون، با  های عمیق را به دو بخش مثبت و منفی می شبکه

شود و با  آيد( سنجیده می مقدار مرجع آن )که تجربی به دست می

  ]16[رداند.گ میای، مشتق را به ورودی بر قواعد زنجیره

و الگو  10ر توجههايی ترکیبی مبتنی ب همچنین در اين زمینه روش

های  های عصبی پیچشی ويژگی با کمک شبکه ]17,18[ وجود دارد. در

دهد. با  نهفته در تصوير را استخراج کرده و به لايه الگوها می

های مختلف، نواحی قابل توجه تصوير را که بیشترين  کارگیری الگو به

لازم به  دهد. شباهت با الگو را دارند، انتخاب کرده و به آنها امتیاز می

ذکر است طول آموزش قسمتی از تصويرهای دادگان آموزشی به عنوان 

شوند. بنابراين، برای سنجش میزان شباهت، لازم است  الگو انتخاب می

هايی از تصوير ورودی با الگوها مقايسه شوند که از لحاظ اندازه  قسمت

 و ابعاد يکسان هستند. برای اين منظور از روش مطرح شده در مقاله

استفاده شده است که با استفاده از توابع مبتنی بر سنجش  ]19[

فاصله، میزان شباهت قسمتی از تصوير با الگوی ياد گرفته شده را برای 

به لايه  ]6[دهد. در ادامه ی اين کار، مقاله  استفاده در لايه الگو می

الگوها استدلال منفی را افزود. با در نظر گرفتن ماتريس وزن جديد و 

رب در بردار شباهت، با توجه به کلاس صحیح آن الگو، کلاس ض

 کند.  بینی شده را تعیین می پیش

پذيری ترکیبی مبتنی بر توجه  از ديگر مقالات مطرح شده توضیح

که قسمتی از  ]19[باشد که بر خلاف مقاله  می ]20[و الگو، مقاله 

ه را به عنوان کرد، کل نمون تصاوير آموزشی را به عنوان الگو انتخاب می

کند. در اين مقاله با پیدا کردن تعداد کمی الگو که  الگو انتخاب می

کند با ترکیبی  ، سعی میاند شدهبه فضای ويژگی برده  11توسط کدگذار

 خطی از الگوهای يافت شده، داده ورودی را استنتاج نمايد. 

ل های موجود در زمینه توجه، استفاده از نگاشت فعا يکی ديگر از روش

اين الگوريتم با  ]21[باشد.  می Grad-CAMسازی کلاس با گراديان يا 

رداند گ میاستفاده از گراديان و دانستن هدف، سیگنالی را به ورودی بر 

 کند.   و مکان قرارگیری هدف را مشخص می

های  به نام مدل 12های افزودنی روش ديگری مبتنی بر مدل

 Kبا  xوجود دارد که با داشتن ورودی  NAMافزودنی نورونی يا 

ای وجود دارد  عصبی چند لايه ويژگی، به ازای هر ويژگی ورودی، شبکه

تفسیرپذيری روی  ]22[یرد. گ میکه هر ويژگی را جداگانه ياد 

ها که مستقل از ديگری  شبکه ی ها به دلیل آموزش جداگانه ويژگی

ها و تاثیر آنها در  هکنند، با نمايش خروجی هر کدام از شبک عمل می

شود. مشکل اين مدل افزايش فضای  بینی نهايی، مشخص می پیش

 باشد. زمانی لازم برای آموزش اين شبکه می

هايی وجود دارد که با توجه به حوزه مورد بحث،  همچنین روش

دهد. به عنوان مثال در حوزه  پذيری ارائه می روشی برای توضیح

کند  پذيری را ايجاد می يی که توضیحها های زمانی، يکی از روش سری

با استفاده از توابع پايه  ]23[باشد. در مقاله  استفاده از توابع پايه می

بینی  نورونی و تنها بر اساس دانش يادگیری ماشینی، عملیات پیش

ها در حوزه  یرد. يکی ديگر از اين روشگ میسری زمانی را به عهده 

ای  ها، زير دنباله است. شیپلت 13ها های زمانی، استفاده از شیپلت سری

از سری زمانی هستند که نماينده يک کلاس بوده و بیشترين تمايز را 

  .]24, 7[کنند. های ديگر ايجاد می بین کلاس خود و کلاس

 توابع هسته -1-2

شود با پیچیدگی آنها  گاهی مدلی که برای دادگان در نظر گرفته می

که به صورت خطی جداپذير تناسب ندارند. به عنوان مثال دادگانی 

های موجود  نباشند ولی مدل به صورت خطی کار کند. يکی از روش

برای اين منظور، استفاده از توابع هسته است. توابع هسته داده را از 

برد و پردازش را با همان مدل در  فضای ورودی به فضای ويژگی می

، فضای دهد. به فضاهای ضرب داخلی کامل نظر گرفته شده انجام می

شود. فضای ويژگی ذکر شده نیز يک فضای  گفته می 14هیلبرت

 هیلبرت خواهد بود.  

ويند، هرگاه متناظر با آن فضای هیلبرت گ میيک تابع هسته  kبه 

H  و نگاشتΦ  وجود داشته باشد که داده را از فضای ورودی به فضای

( 1)ی  ی تابع هسته به صورت رابطه ويژگی نگاشت کند، آنگاه رابطه

 قابل بیان است.

(1) 𝑘(𝑥, 𝑦) =  〈𝛷(𝑥), 𝛷(𝑦)〉𝐻 
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توان از توابعی مبتنی بر ضرب داخلی  به عنوان تابع هسته، می

دقت کنید  ها و مبتنی بر فاصله مثل گوسی نام برد. ای مثل چندجمله

در  شود. نیز گفته می 15که به تابع هسته گوسی، تابع پايه شعاعی

 هايی از تابع هسته آورده شده است. ( نمونه1جدول )

 هایی از تابع هسته (:  نمونه1جدول )

  رابطه نام تابع هسته

,𝐾(𝑥 خطی 𝑧) =  〈x, z〉 

,𝐾(𝑥 ای چندجمله 𝑧) =  〈x, z〉𝑃 

اصلاح  ای چندجمله

 [24]شده 
𝐾(𝑥, 𝑧) = (

⟨2𝑥 − 1,2𝑧 − 1⟩ + 1

2
)

𝑃

 

 گوسی
𝐾(𝑥, 𝑧) = exp (−

1

2σ2
‖𝑥 − 𝑧‖2) 

در توابع هسته  17و ضمنی 16در حالت کلی دو نوع نگاشت صريح

، با فرض بیان شدن تمام محاسبات 18وجود دارد. طبق حقه هسته

توان به جای ضرب داخلی،  هندسی مسئله بر حسب ضرب داخلی، می

در اين حالت از نگاشت ضمنی  ]25[محاسبه تابع هسته را قرار داد. 

استفاده شده است و اگر به جای نگاشت ضرب داخلی به فضای ويژگی، 

خود داده مستقیما به فضای ويژگی نگاشت شود، از نگاشت صريح 

 ]33[استفاده شده است. 

های  توسط توابع هسته و استفاده از يادگیری فیلتر ]26[مقاله 

ز تصوير ورودی ارائه دهد و تنک، توانسته تقريب مناسبی ا 19گابور

های تعیین  همچنین تفسیرپذيری را با توجه به کم بودن تعداد فیلتر

 کننده، اضافه نمايد.

مشکلی که در توابع هسته وجود دارد، عدم مقیاس پذيری بالا 

باشد. به اين معنا که با افزايش تعداد داده ورودی، محاسبات حاصل  می

بسط ضمن اينکه نگهداری  يابد. میاز توابع هسته به شدت افزايش 

های  راه در حافظه نیازمند فضای بسیار زيادی خواهد بود. هسته

های  و استفاده از روش ]27[مختلفی از جمله تقريب زدن تابع هسته 

 استفاده شده است.برای رفع مشکلات ذکر شده،  ]28[بودجه ثابت 

یست. تابع همچنین صرف جايگذاری تابع هسته، لزوم افزايش دقت ن

تا هم مشکل عدم تناسب  هسته بايد بر اساس مسئله انتخاب شده

. برازش رخ ندهند بیشمشکل پیچیدگی توابع هسته با مسئله و هم 

]29[ 

 مثبت یدسیاقل فاصله بر یمبتن WTA یشبكه -1-3

 یمنف و

حداقل يک نورون در  ،، به ازای هر کلاس مسئلهWTAهای  در شبکه

های ياد گرفته شده در  ضرب وزنشود و با اعمال حاصل نظر گرفته می

شود. با  بیشترين مقدار به عنوان برنده انتخاب می با یورودی، نورون

و به ازای هر  Kهای مسئله  تعداد کلاس ،Mها  تعداد نورون فرض اينکه

k ϵ {1,2,…,K}  مجموعهOk های در نظر گرفته شده برای  نورون

 :به صورت زير است yخروجی باشند،  kکلاس 

(2)  𝑦 =  
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑚𝑎𝑥 𝑤𝑗

𝑇𝑥 +  𝑏𝑗

𝑘 𝜖 {1,2, … , 𝐾} 𝑗 𝜖 𝑂𝑘

 

در اين مقاله برای تبديل خروجی شبکه به توزيع احتمالاتی، از 

 توزيع jاستفاده شده که برای هر نورون  20مکس تابع فعال ساز سافت

 به صورت زير است: yjاحتمال 

(3) 𝑦𝑗 =  
𝑒𝛽𝑧𝑗

∑ 𝑒𝛽𝑧𝑖

 
𝑀
𝑖 𝜖 𝑂𝑘

 

يک ضريب قابل يادگیر در طول آموزش است. همچنین با  βکه 

، توزيع احتمال هدف 21استفاده از تابع زيان آنتروپی متقابل رقابتی

 باشد: تعلق دارد به صورت زير می kبرای هر نورون که به کلاس 

(4) 𝜏𝑗 = {

𝑒𝛽𝑧𝑗

∑ 𝑒𝛽𝑧𝑖 
𝑖 𝜖 𝑂𝑘

 𝑗 𝜖 𝑂𝑘

0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

  

تابع زيان آنتروپی متقابل   τjحال با داشتن توزيع احتمال هدف 

 شود: به صورت زير تعريف می رقابتی برای يک داده آموزشی

(5) 𝐸𝐶𝐶𝐸 =  − ∑ 𝜏𝑗𝑙𝑛 (𝑦𝑗)

𝑀

𝑗=1

 

  

 
 ]13[اصلی ساختار مدل شده  (:2شكل )

 

( نشان داده شده است، خروجی هر 2که در شکل )همانطور 

نورون به صورت زير قابل محاسبه است که معادل سازی شده با روش 

 باشد: ضرب داخلی می

(6) 𝑧𝑗 = (𝑤𝑗
+ - 𝑤𝑗

−)
𝑇

𝑥𝑛 - 
(||𝑤𝑗

+||
2

− ||𝑤𝑗
−||

2

)

2
 ,  

            𝑗 𝜖 {1,2, … , 𝑀}  
 باشد: همچنین روابط به روز رسانی وزن ها به صورت زير می

(7) 𝑤𝑗
+ ←  𝑤𝑗

+ + 𝜇𝛽(𝜏𝑗 − 𝑦𝑗)(𝑥𝑛 − 𝑤𝑗
+), ∀ 𝑗

∈ 𝑂𝑘 
(8) 𝑤𝑗

− ←  𝑤𝑗
− + 𝜇𝛽(𝑦𝑗)(𝑥𝑛 − 𝑤𝑗

−), ∀ 𝑗 ∉ 𝑂𝑘 

(9) 𝛽 ←  𝛽 +  𝛾 ∑(𝜏𝑗 − 𝑦𝑗)𝑧𝑗

 
𝑀

𝑗=1

 

نرخ يادگیری برای  γو  μام در طول آموزش و  nداده  xnکه 

 باشند. روابط ذکر شده می

70



 77-67صفحه  -1402 بهار  -شماره اول -سال بيستم -برق و الکترونيک ايران مجله انجمن مهندسي      

J
o
u

rn
a
l o

f Ira
n

ia
n

 A
sso

cia
tio

n
 o

f E
lectrica

l a
n

d
 E

lectro
n

ics E
n

g
in

eers V
o
l.2

0
 N

o
.1

 S
p

rin
g
2
0
2
3
 

 يادگیری آنلاين الگوهای مثبت و منفی به همراه .../ اسمعیلی و همکاران

 

 ED-WTA±ای شبكه  نسخه هسته -2

باشند با تفکیک  های شبکه می ها، همان وزن که الگو [13]در مقاله 

دهد. در اين  وزن به دو بخش مثبت و منفی، عملکرد نورون را شرح می

( دست يافته 10ی ) ی تعريف شده، به رابطه مقاله با باز کردن رابطه

αاست. لازم به ذکر است  ∈ ℝM×N یری ماتريسی از ضرايب قابل يادگ

 تعداد کل داده ها هستند. Nتعداد کل نورون ها و  Mکه 

(10) 𝑤𝑗 =  𝑤𝑗
+ −  𝑤𝑗

− =   ∑ 𝛼𝑗
𝑖+

𝑥𝑖 − 

𝑁

𝑖=1

∑ 𝛼𝑗
𝑖−

𝑥𝑖  

𝑁

𝑖=1

 

پذيری بیشتر يک قدم رو به جلو  در اين مقاله به منظور توضیح

ها، قصد پیدا کردن  حرکت شده است و بعد از اعمال داده بر روی وزن

ی  الگو را دارد. برای اين منظور با ضرب داخلی طرفین تساوی رابطه

 شود. ( حاصل می11)  ی رابطه xnدر داده مشخص ( 10)

(11) 〈𝑤𝑗  , 𝑥𝑛〉 =   〈∑ 𝛼𝑗
𝑖+

𝑥𝑖 − 

𝑁

𝑖=1

∑ 𝛼𝑗
𝑖−

𝑥𝑖  

𝑁

𝑖=1

, 𝑥𝑛〉 

.〉که  , . در  xnباشد. حال با بسط داده  نمايانگر ضرب داخلی می 〈

 xiو هر داده ورودی  xn، ضرب داخلی بین (11)ی  سمت راست رابطه

توان به جای هر ضرب  بوجود خواهد آمد. با توجه به حقه هسته که می

ای را قرار داد، با جايگذاری تابع هسته  داخلی، تابع هسته مشخص شده

k بدست خواهد آمد. ( 12)  ی رابطه 

(12) 

〈𝑤𝑗  , 𝑥𝑛〉

=   ∑ 𝛼𝑗
𝑖+

𝑘(𝑥𝑖  , 𝑥𝑛) − 

𝑁

𝑖=1

∑ 𝛼𝑗
𝑖−

𝑘(𝑥𝑖  , 𝑥𝑛)

𝑁

𝑖=1

=   𝛼𝑗
+𝑇

𝑘(𝑥𝑛 , . ) – 𝛼𝑗
−𝑇𝑘(𝑥𝑛 , . ) 

,k(xnکه  . و تمام  xnبه معنای محاسبه تابع هسته بین داده  (

kxnهای مورد بحث خواهد بود که در مقاله، آن را با  داده
نمايش   

ی ذکر شده در آن خواهیم  و اعمال رابطه( 6)ی  دهد. با بسط رابطه می

 داشت:

(13) 

𝑍𝑗 = (𝑤𝑗
+ - 𝑤𝑗

−)𝑇x – 
(||𝑤𝑗

+||
2

− ||𝑤𝑗
−||

2

)

2

=  𝑤𝑗
+𝑇

x – 𝑤𝑗
−𝑇x – 

(||𝑤𝑗
+||

2

− ||𝑤𝑗
−||

2

)

2
=   𝛼𝑗

+𝑇
𝑘𝑥𝑛

 – 𝛼𝑗
−𝑇𝑘𝑥𝑛

 – 

 

(||𝛼𝑗
+𝑇

𝐾 𝛼𝑗
+ ||

2

− ||𝛼𝑗
−𝑇𝐾 𝛼𝑗

−||
2

)

2
 

 

ها، نیاز هست  ی جديد برای خروجی نورون با به دست آمدن رابطه

که قانون به روز رسانی هم تغییر کند. با توجه به اينکه در نسخه هسته 

شوند، بنابراين  الگوريتم ضرايب بسط دادگان آموزشی ياد گرفته می

 wقانون به روز رسانی نیز بايد ضرايب بسط را تغییر دهد. با باز کردن 

( بدست 15( و )14(، روابط )12بر اساس رابطه ) (8( و )7)ی  بطهدر را

 آيد. می

(14) 𝛼𝑗
+𝑇

𝑋 ←  𝛼𝑗
+𝑇

𝑋 + 𝜇𝛽(𝜏𝑗 − 𝑦𝑗)(𝑥𝑛 − 𝛼𝑗
+𝑇

𝑋) 

(15) 𝛼𝑗
−𝑇𝑋 ←  𝛼𝑗

−𝑇𝑋 + 𝜇𝛽(𝑦𝑗)(𝑥𝑛 − 𝛼𝑗
−𝑇𝑋) 

خواهیم  (17( و )16)با ساده سازی روابط ذکر شده به روابط 

ام مقدار يک  nدرايه که در درايه  Nبرداری با  pn،  رسید. در اين رابطه

و در باقی درايه ها صفر خواهد بود و نمايانگر داده آموزشی مورد 

 Kernelبررسی در آن دوره آموزش است. در اين مقاله به اين روش 

±ED-WTA شود. گفته می 

(16) 𝛼𝑗
+ ←  𝛼𝑗

+ + 𝜇𝛽(𝜏𝑗 − 𝑦𝑗)(𝑝𝑛 − 𝛼𝑗
+) 

(17) 𝛼𝑗
− ←  𝛼𝑗

− + 𝜇𝛽(𝑦𝑗)(𝑝𝑛 − 𝛼𝑗
−) 

با ديدگاه پیشنهاد شده  ]13[ديدگاه مبتنی بر الگو در مقاله 

تفاوت خواهد داشت. الگوهای مثبت و منفی حاصل از تجربه و سپس 

شود؛ اما در مدل پیشنهاد شده اين  تفکیک روی وزن شبکه حاصل می

ضرب داده و وزن خواهد بود و تفکیک در  مقاله، صحبت روی حاصل

های قابل يادگیری،  خواهد گرفت. بنابراين الگو اين قسمت صورت

هايی از دادگان خواهند بود. به عبارت ديگر در اين قسمت،  مثال

پذيری با استفاده از بسط داده آموزشی و بر اساس توابع هسته  توضیح

های گذشته به  میانگین تجربه ]13[شود و برخلاف مقاله  نتیجه می

گان موثر در تصمیم به خاطر سپرده خاطر سپرده نشده؛ بلکه خود داد

 شود. پذيری مبتنی بر نمونه گفته می که به آن توضیح شده است

شود  همچنین برای هر بخش مثبت و منفی چند الگو در نظر گرفته می

که در انتهای آموزش، هر کدام از اين الگوها دارای بسط متفاوتی 

 خواهند شد.

 بهبودهای ایجاد شده -3

های هسته از عدم مقیاس پذيری زمانی و فضايی  روشبا توجه به اينکه 

برند و در حالت عادی برای مجموعه دادگان بزرگ مناسب  رنج می

نیستند، بايد روشی داشته باشیم تا هم از لحاظ زمانی و هم از لحاظ 

 22فضايی معقول باشند. برای اين منظور از روش تقريب نیستروم

و هم از لحاظ زمانی معقول  شود که هم از لحاظ فضايی استفاده می

در مورد آن صحبت  1-3کند. در بخش  باشد ودقت را حفظ می می

برای بهبود  23روشی برای محاسبه نرم اقلیدسی شده است. همچنین

شود. برای بهبود دقت و  شرح داده می 2-3فضای زمانی در بخش 

پذيری، روشی ارائه خواهد شد تا با افزايش دادگان انتخابی،  توضیح

اين توضیحات  پذيری بهتری بهره برده شود. دقت بالا رفته و از توضیح

 ارائه شده است. 3-3نیز در بخش 

 تقریب نیستروم -3-1

 باشد. های خوب تقريب توابع هسته، تقريب نیستروم می يکی از روش

 B << Nداده آموزشی که  Nداده از مجموعه  Bبا فرض انتخاب  ]27[

 را به صورت زير تقريب زد: 𝒦اصلی  توان ماتريس هسته باشد، می می

(18)  𝒦 ≈  �̂�𝑁,𝐵  �̃�𝐵,𝐵
−1  �̂�𝑇

𝐵,𝑁  

را به جای اينکه بر روی کل دادگان  αتوان بسط  با اين روش، می

آموزشی تعريف شود، بر روی دادگان انتخاب شده برای تقريب 
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به عنوان الگو برای  ، نیستروم تعريف کرد. اين دادگان انتخاب شده

و نشان دهنده زير مجموعه ای دادگان  شود آورده میحساب  شبکه به

پذيری بالا  اصلی است که ديدی از مجموعه داده به همراه توضیح

αبا اين کار  [30]دهد. می ∈ ℝM×N  بهα ∈ ℝM×B  تبديل خواهد

شدن شد که حافظه بسیار کمتری مصرف خواهد کرد و به دلیل کمتر 

های موجود در طول آموزش، باعث سريعتر شدن روند  تعداد ضرب

آموزش نیز خواهد شد. اين عمل باعث تغییر پیچیدگی ضرب ماتريس 

شود. انديس مجموعه  می O(MB)به  O(MN)( از 12ی ) در رابطه

ذخیره خواهد  L = {l1,…, lB}دادگان انتخاب شده برای تقريب در 

 شد.

دچار تغییر خواهد شد. با توجه به اينکه  pnبا اين حال، محاسبه 

تعداد دادگان کاهش يافته و بسط دادگان قابل يادگیر دستخوش تغییر 

شده است، بنابراين داده جديد ممکن است در مجموعه دادگان مورد 

انتخابی نیستروم حاضر نباشد. بنابراين لازم است تا داده با مجموعه 

ا تقريب همیشه کامل نیست و دادگان نیستروم تقريب زده شود. ام

باشد. به همین دلیل تابعی به منظور سنجش خطای  دارای خطا می

, K(xtتقريب  . عملگر  PrBشود. اگر فرض شود  تعريف می (

K(xl1به زيرفضايی باشد که  24پروجکشن
 , . ) , … , K(xlB

 , . ) 

 .[32] [31]شود  ( حاصل می19بپیمايد، رابطه )

(19)  𝜖𝑡 =  ‖𝐾(𝑥𝑡  , . ) − 𝑃𝑟𝐵𝐾(𝑥𝑡  , . )‖ℋ
2  

, K(xtی  اگر فرض شود حاصل پروجکت شده . به زيرفضا برابر  (
∑ pkK(xlk

 , . )B
k=1  باشد، بنابراين با هدف يافتن کمترين خطای

 را يافت. pی  تقريب، بايد مقادير بهینه

(20)  𝜖𝑡 =  
𝑚𝑖𝑛

𝑝
‖𝐾(𝑥𝑡  , . ) − ∑ 𝑝𝑘𝐾(𝑥𝑙𝑘

 , . )

𝐵

𝑘=1

‖

ℋ

2

 

و گرفتن مشتق نسبت ( 20)ی تابع خطای  که با باز کردن رابطه

 ی زير خواهیم رسید: و برابر صفر قرار دادن آن، به رابطه pبه 

(21)  𝑝 =  𝒦𝐵×𝐵
−1  [𝐾(𝑥𝑙1

 , 𝑥𝑛), … , 𝐾(𝑥𝑙𝐵
 , 𝑥𝑛)]𝑇  

های بهینه در زيرفضای پیمايش  نمايانگر وزن pحال از آنجايی که 

ی آموزشی بر اساس کلاس خود تقريب  شده است و لازم است که داده

 Bايجاد شود. اگر فرض شود از ( 21)ی  زده شود، بايد تغییری در رابطه

داده انتخاب شده نیستروم، مجموعه دادگان انتخاب شده برای تقريب 

اده موجود در هر مجموعه با و تعداد د S1,S2,…,SCهرکلاس با 

Size(Si) ( وجود دارد.22نمايش داده شود، آنگاه رابطه عمومی ) 

(22) 
 𝑝 =  𝒦𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑖) × 𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑖)

−1   

              [𝐾 (𝑥𝑆𝑖
1 , 𝑥𝑛) , … , 𝐾(𝑥

𝑆
𝑖

𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑖) , 𝑥𝑛)]𝑇 

( 22ی ) پس در اين مقاله، با به کارگیری روش نیستروم، از رابطه

برای تقريب داده آموزشی ورودی، توسط مجموعه دادگان انتخاب شده 

 KerNysنیستروم استفاده خواهد کرد. به اين روش در اين مقاله، 

±ED-WTA شود. گفته می 

از دادگان آموزشی  مجموعه دادگان تقريب نیسترومزيرانتخاب 

. در اين مقاله برای انتخاب یردگ میانجام های متفاوتی  روش با، وجودم

شود. برای اين  استفاده می K-Meansدادگان نیستروم، از خوشه بندی 

شود.  کار بر روی مجموعه دادگان هر کلاس خوشه بندی انجام می

های انتخابی در ابتدای خوشه بندی تعیین شده و پس از  تعداد خوشه

ها، نزديک ترين داده متمايز به خوشه را به عنوان  شهپیدا شدن خو

کند. در نهايت دادگان انتخاب شده هر  نماينده خوشه، انتخاب می

کلاس را کنار هم گذاشته و مجموعه دادگان انتخابی نیستروم را 

 دهد. تشکیل می

موجود در رابطه  ضربعمل پیچیدگی اين بهبود، باعث کاهش 

 خواهد شد. O(MB)به  O(MN)( از 12)

 نرم اقلیدسیمحاسبه تكرارشونده  -3-2

نسخه هسته الگوريتم بدست آمده، ( 13)ی  با توجه به اينکه در رابطه

وجود دارد و از آنجايی که نرم اقلیدسی برای دو محاسبه نرم اقلديسی 

محاسبه در هر دوره آموزشی از لحاظ زمانی هزينه زيادی دارد، بايد راه 

ای محاسبه   حلی برای تسريع اين کار ارائه شود. برای اين منظور رابطه

شود که مقدار نرم اقلیدسی را در هر دور آموزش تغییر دهد و با  می

ه جای محاسبه مستقیم نرم، آن را بدست های موجود، ب پارامتر

Normjآورد. اگر فرض شود در مرحله ابتدايی آموزش  می
+ =

 ||αj
+T

K αj
+ ||

2

Normjو  
− =  ||αj

−TK αj
− ||

2

 روابط نهايیباشد،  

 ( آمده است.24( و )23ی ) در رابطه ،محاسبه تکرارشونده نرم

(23) 

(𝑁𝑜𝑟𝑚𝑗
+)

𝑛𝑒𝑤
= (μβ(τj − yj) − 1)

2
(𝑁𝑜𝑟𝑚𝑗

+)
𝑜𝑙𝑑

 

+2 (μβ(τj − yj) − (μβ(τj − yj))
2

) 𝛼𝑗
+𝑇

𝐾𝑥𝑛

+ (μβ(τj − yj))
2

𝐾𝑥𝑛
𝑝 

(24) 

(𝑁𝑜𝑟𝑚𝑗
−)

𝑛𝑒𝑤
= (μβ(yj) − 1)

2
(𝑁𝑜𝑟𝑚𝑗

−)
𝑜𝑙𝑑

 

+2 (𝜇𝛽(𝑦𝑗) − (𝜇𝛽(𝑦𝑗))
2

) 𝛼𝑗
−𝑇𝐾𝑥𝑛

+  (𝜇𝛽(𝑦𝑗))
2

𝐾𝑥𝑛
𝑝 

 

به  O(MN2)اين تغییر، باعث کاهش پیچیدگی محاسبه نرم از 

O(MN) .خواهد شد 

به  شده بندی دسته-اشتباه بهافزودن دادگان  -3-3

 نیستروم مجموعه انتخابی

در طول آموزش، تعداد زيادی از دادگان آموزشی به اشتباه به يک 

شوند که در مرور زمان با طی شدن روند  کلاس نسبت داده می

يادگیری، در صورت داشتن داده انتخابی نیستروم کافی اصلاح 

تواند در دقت سنجش  هايی که می شوند. با اين حال يکی از روش می

که  شده بندی دسته-اشتباه بهن آزمون موثر باشد، افزودن دادگان دادگا

 سترومین یبه مجموعه دادگان انتخاب حاضر نبودنداين مجموعه در

ها، به دلیل شباهت بیش از اندازه به  . معمولا اين نوع دادهباشد یم

های ديگر، تقريب خوبی از مجموعه دادگان انتخابی فعلی  کلاس

با وارد شدن داده به  شود که ين عمل باعث میا کنند. دريافت نمی
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 يادگیری آنلاين الگوهای مثبت و منفی به همراه .../ اسمعیلی و همکاران

 

مجموعه دادگان انتخابی نیستروم، هم خود داده به درستی بسط داده 

شود و هم با افزايش دادگان، تعمیم پذيری بهتری جهت تقريب با 

-Incremental KerNys ±EDن روش ايبه بسط هسته داشته باشیم. . 

WTA شود. گفته می 

 فقطماند و  دقت کنید که مجموعه دادگان آموزشی ثابت می

ه ذکر بلازم . شوند دچار تغییر میمجموعه دادگان انتخابی نیستروم 

در مجموعه دادگان آموزشی  شده بندی دسته-اشتباه به گانداداست که 

حاضر است ولی جهت تقريب زدن در مجموعه دادگان نیستروم وجود 

 .دنشو ه افزوده میبه اين مجموع که ندشتندا

بايد اين نکته را مورد توجه قرار داد که در ابتدای آموزش، تعداد 

شوند و با افزودن  بسیار زيادی از دادگان اشتباه تشخیص داده می

دادگان در اين مراحل، مزايای مطرح شده در دو بخش قبل از دست 

-اشتباه به. بنابراين برای رفع اين مشکل، افزودن داده رود می

به مراحل بعد آموزش ، نیستروم یبه مجموعه انتخاب شده بندی دسته

يادگیری را تا بخش مناسبی پیش برده فرآيند شبکه که  شدهموکول 

باشد. اين بخش باعث افزايش سربار زمانی شده؛ اما با اين حال، باعث 

 شود. پذيری بسیار بهتر می افزايش قابل توجه دقت و همچنین توضیح

 مایشاتآز -4

استفاده خواهد  MNISTدر اين بخش، نسخه ای از مجموعه دادگان 

هزار داده آزمون خواهد  10هزار داده آموزشی و  60شد که متشکل از 

 28باشند و هرکدام از دادگان دارای ابعاد  کلاس می 10بود که دارای 

شود که در  الگو در نظر گرفته می 6خواهند بود. برای هر کلاس  28* 

ارائه شده اين مقاله، هرکدام از الگوها دارای بسط متفاوت خود  روش

داده تعیین شده که  5000خواهند بود. برای مجموعه دادگان نیستروم 

داده جدا  500کلاس، برای هرکلاس  10داده با داشتن  5000از اين 

که  انجام خواهد شد K-Meansشده است. مقدار دهی اولیه بسط نیز با 

های بدست آمده هر کلاس به عنوان  میانگین خوشهبا مقداردهی 

. توابع هسته مورد گیرد اولیه بسط انجام میی  ضريب های مربوطه

 یشعاع هيتابع پااصلاح شده و  ای چندجملهاستفاده، تابع هسته خطی، 

 شده بندی دسته-اشتباه بهخواهند بود. همچنین افزودن دادگان  یگوس

به مجموعه دادگان انتخابی نیستروم، بعد از ششمین دوره آموزش 

 یرد.گ میانجام 

 intel coreبرای انجام آزمايشات، از کامپیوتری با پردازنده مرکزی 

i7 6700hq  16به همراه حافظهGB  استفاده شده است. همچنین تمام

با های انجام شده بر روی پردازنده مرکزی انجام گرفته است.  پردازش

 Kernel ±ED-WTAمشخصات ذکر شده کامپیوتر، در روش اولیه 

توانايی ذخیره ماتريس هسته کلی بین دادگان، به دلیل محدوديت 

kxnحافظه نیست و نیاز است تا در هر دور آموزش، 
برای استفاده در  

به دلیل  KerNys ±ED-WTA. اما در روش ( محاسبه شود12ی ) رابطه

برای محاسبه ماتريس هسته، در ابتدای آموزش  کاهش يافتن ابعاد لازم

محاسبه ماتريس هسته بین مجموعه دادگان نیستروم انجام شده و در 

شوند. اين کار باعث بهبود قابل توجه زمان هر دور  حافظ ذخیره می

در اين مقاله برای انتخاب تابع هسته،  شود. آموزش در نتیجه نهايی می

آموزشی تحت عنوان دادگان ای مشخص از دادگان  زيرمجموعه

اعتبارسنجی انتخاب شده و توابع هسته امتحان و پارامترهای هسته 

 شوند. انتخاب می

 ]13[های ارائه شده در اين مقاله با نتايج مقاله  دقت روش

بر روی دادگان  ( نتايج بدست آمده2شود. در جدول ) مقايسه می

با توابع مختلف هسته و همچین حالت بدون افزودن دادگان  آزمون

اشتباه و حالت افزودن دادگان اشتباه به مجموعه دادگان انتخابی 

 نیستروم، نیز سنجیده شده است.

 

(: نتایج بدست آمده بر اساس توابع هسته مختلف به همراه 2جدول )

 زمان هر دور آموزش

 مدل

 هسته تابع

 برتر دقت

 هر زمان

 دور

 آموزش

 (قهی)دق

 یخط

 یخط

 چند

 یا جمله

 شده اصلاح

 یگوس

±ED-WTA - - - 96.53% 0.1 

Kernel ±ED-
WTA 

96.5% 98.07% - 98.07% 161 

KerNys 
±ED-WTA 

96.4% 97.44% 97.58% 97.58% 3.18 

Incremental 
KerNys 

±ED-WTA 

96.31% 97.75% 98.01% 98.01% 0.75 ± 

5.75 

 

نیاز  ]13[پذير قابل مقايسه با مقاله  برای تولید نتايج توضیح

های بدست آمده در طول آموزش، تصويری برای  هست تا با بسط

ها میزان مشارکت يک داده را  نمايش تولید شود. با توجه به اينکه بسط

توان با ضرايب بسط، جمع وزن دار روی دادگان ورودی  ويند، میگ می

 زد.

(25) 

𝑤𝑗
+ =   ∑ 𝛼𝑗

𝑖+
𝑥𝑆𝑐

𝑖  

𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑐
 )

𝑖=1

 

𝑤𝑗
− =   ∑ 𝛼𝑗

𝑖−
𝑥𝑆𝑐

𝑖  

𝑆𝑖𝑧𝑒(𝑆𝑐
 )

𝑖=1

 

 

( را بدست آورد و 4) شکل و( 3)شکل توان نتايج  بنابراين می

( نمايش داده 5تفاضل اين دو وزن مثبت و منفی نیز در تصوير شکل )

 ]13[شود، نتايجی مشابه به مقاله  شده است. همانطور که مشاهده می

گرفته شده است و همچنان به دلیل شباهت بالای الگوهای مثبت و 

پذيری خوبی وجود نخواهد  ، توضیحو همچنین محو بودن الگوها منفی

داشت. بنابراين در اين مقاله روش جديدی برای اين کار ارائه خواهد 

 شد.
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از ستون . KerNys ±ED-WTAمثبت  یالگوها میانگین(: 3) شكل

تا سمت راست شش الگوی  0کلاس عدد  مثبتسمت چپ شش الگوی 

 9کلاس عدد مثبت 
 

 
. از ستون KerNys ±ED-WTA یمنف یالگوها میانگین(: 4) شكل

تا سمت راست شش الگوی  0کلاس عدد  منفیسمت چپ شش الگوی 

 9کلاس عدد منفی 

 
 KerNys حاصل تفریق الگوهای مثبت از منفی میانگین(: 5) شكل

±ED-WTA مرتبط به کلاس نهایی . از ستون سمت چپ شش الگوی

 9مرتبط به کلاس عدد نهایی تا سمت راست شش الگوی  0عدد 

با توجه به اينکه در اين مقاله از بسط مبتنی بر توابع هسته 

توان تجربه کسب شده در طول آموزش را به  استفاده شده است، می

پرد. اگر بیشترين تاثیر يک داده در های مجزا به خاطر س ازای داده

بسط خواسته شود، کافی است بزرگترين ضريب هر بسط را جداسازی 

و نمايش داد. لازم به ذکر است که نتايج نشان داده شده مربوط به 

بدون اضافه شدن دادگان گرفته شده  KerNys ±ED-WTAآزمايش 

 باشند. می

 
مثبت در  یهر الگودر بسط  بیضر نیداده با بزرگتر(: 6) شكل

KerNys ±ED-WTA مثبت. از ستون سمت چپ شش الگوی 

 9کلاس عدد  مثبتتا سمت راست شش الگوی  0کلاس عدد 

 
در  یمنف یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: 7)شكل 

KerNys ±ED-WTA منفی. از ستون سمت چپ شش الگوی 

 9عدد کلاس منفی تا سمت راست شش الگوی  0کلاس عدد 

باشند، طبق انتظار،  های مثبت می ( که نمايانگر الگو6نتايج شکل )

مدل تمامی الگوها به درستی دادگان کلاس خود را ياد گرفته است. اما 

های  که الگوهای منفی شباهت بسیار زيادی به الگو ]13[برخلاف مقاله 

های منفی به صورت دقیق دادگان  توان در الگو مثبت داشتند، می

را مشاهده کرد. مثلا در ستون اول سمت  شده بندی دسته-اشتباه به

به  0های مثبت و منفی کلاس  (، که الگو7( و شکل )6چپ شکل )

شود در الگوهای منفی تمامی  نمايش گذاشته شده است، مشاهده می

باشند و يا برای کلاس  دارای انحنا می شده بندی دسته-اشتباه بهدادگان 

 باشند. ی، دارای کشیدگی م1

 
در  مثبت یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: پنج 8)شكل 

KerNys ±ED-WTA باشد ی یک الگو می دهنده که هر سطر نشان .

تا سمت راست  0از سمت چپ بالا بلوک الگوهای مثبت کلاس عدد 

 9کلاس عدد پایین بلوک الگوهای مثبت 

 
در  یمنف یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: پنج 9)شكل 

KerNys ±ED-WTA باشد.  ی یک الگو می دهنده که هر سطر نشان

تا سمت راست  0کلاس عدد  الگوهای منفیاز سمت چپ بالا بلوک 

 9کلاس عدد الگوهای منفی پایین بلوک 
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با توجه به اينکه روش ارائه شده بر اساس بسط ياد گرفته شده 

توان  نمايش داده با بیشترين تاثیر، میباشد، علاوه بر  دادگان می

دادگان بیشتری در هر الگو را به نمايش گذاشت. به عنوان مثال، در 

داده با بزرگترين ضريب در بسط  5( برای هر الگو 9( و شکل )8شکل )

ها به عنوان  انتخاب شده و به نمايش گذاشته شده است. از اين نمونه

پذيری قابل  ه که باعث توضیحاستنباطی برای يادگیری استفاده شد

 توجهی خواهد شد.

موجود است. با در نظر  FERETمجموعه دادگان ديگری با نام 

نمونه  822، تعداد مونثو  جنسیت مذکرگرفتن مجموعه دوکلاسه 

که از هر شخص حداقل دو نمونه جنسیت مونث  654جنسیت مذکر و 

 100، به دقت ]13[همانند مقاله . نمونه در مجموعه دادگان وجود دارد

پذيری  رسیده، اما توضیح ای با درجه دو چندجملهدرصد با تابع هسته 

بیشتری در اين مقاله حاصل شده است. در اين مجموعه دادگان با 

در شکل  خوشه در نظر گرفته شده است. 10توجه به دو کلاسه بودن، 

ورده آ ]13[( میانگین الگوها برای مقايسه با مقاله 11( و شکل )10)

 .شده است

 


. سطر Kernel ±ED-WTA(: میانگین الگوهای مثبت در 10شكل )

 یمربوط به الگوها نییمثبت مردان و سطر پا یبالا مربوط به الگوها

 مثبت زنان است.

 



 
. سطر Kernel ±ED-WTA(: میانگین الگوهای منفی در 11شكل )

 نییو سطر پا )که زنان هستند( مردان منفی یبالا مربوط به الگوها

 است. )که مردان هستند( زنان منفی یمربوط به الگوها

 



( داده با بزرگترين ضريب در بسط 13( و شکل )12در شکل )

شود، دادگان به  مرتبط انتخاب شده است. همانطور که مشاهده می

دلیل  و به ازای هر الگو، برای هر کلاس کهدرستی تفکیک شده 

توجه کنید که در مجموعه توضیح داده شده است. ها  با نمونهتصمیم 

دادگان کوچک به واسطه مقداردهی اولیه، ممکن است مدل به 

 الگوهای تکراری برسد.

 

 
 

 
در  مثبت یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: 12)شكل 

Kernel ±ED-WTAمثبت مردان و  ی. سطر بالا مربوط به الگوها

خود الگو  یجا مثبت زنان است که به یمربوط به الگوها نییسطر پا

را نشان  بیضر نیشتریبا ب ی دادگان است(، داده نیانگی)که م

 .میا  داده

 

 
در  یمنف یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: 13)شكل 

Kernel ±ED-WTAمردان )که  یمنف ی. سطر بالا مربوط به الگوها

زنان )که مرد  یمنف یمربوط به الگوها نییزن هستند( و سطر پا

دادگان است(،  نیانگیخود الگو )که م یجا که به باشد یهستند( م

 .میا  را نشان داده بیضر نیشتریبا ب ی داده

 

 

( پنج داده با بزرگترين 15( و شکل )14همچنین در شکل )

در اين مجموعه لازم به ذکر است که ضريب در بسط آمده است. 

دادگان به دلیل وجود دادگان محدود، احتمال بیشتری برای انتخاب 

 .برای يک الگو وجود داردشدن تکراری يک داده 
 

 

 
در  مثبت یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: پنج 14)شكل 

Kernel ±ED-WTA پنج  باشد. که هر ستون نماینده یک الگو می

مربوط به  نییسطر پاپنج مثبت مردان و  یالگوهاسطر بالا مربوط به 

 .مثبت زنان است یالگوها
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در  منفی یدر بسط هر الگو بیضر نیداده با بزرگتر(: پنج 15)شكل 

Kernel ±ED-WTA پنج  باشد. که هر ستون نماینده یک الگو می

سطر پنج و  )که زنان هستند( مردان منفی یسطر بالا مربوط به الگوها

توجه  باشد. می )که مردان هستند( زنانمنفی  یمربوط به الگوها نییپا

کنید که الگوی منفی زنان سمت چپ، دو داده شبیه به هم بیشترین 

توان فهمید که دو  تاثیر را داشته اند که با توجه به گردن شخص، می

 هستند. از یک شخص تصویر مجزا

 گیری نتیجه -5

معرفی  ED-WTA±ش شبکه در اين مقاله نسخه هسته الگوريتم آموز

شد. نشان داده شد که اعمال توابع هسته بر روی الگوريتم، باعث بهبود 

شود. مشاهده شد که مشکل  پذيری می دقت و همچنین بهبود توضیح

آيد و برای اين منظور، مقاله  زمانی و فضايی در نسخه هسته بوجود می

از روش تقريب نیستروم و همچنین محاسبه تکرار شونده نرم اقلیدسی 

بر نمونه ارائه شد که  یمبتن یريپذ حیتوض نیهمچن تفاده کرد.اس

ها  داده نیانگیم الگوهای از ±ED-WTA ی آنکه همانند شبکه یجا به

ها  الگو ی ندهيبه عنوان نما یآموزش ی ها استفاده کند، از خود نمونه

محو دارند، خود  یکه حالت نیانگیم ی. برخلاف الگوهاکند یاستفاده م

 .تندواضح هس اریها بس داده
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 21تحلیل و مقايسه "فريور. و  غیاثی راد. حسین علی. علیاری شوره دلی ]33[

نشـريه   "قید محدودسازی در الگوريتم گراديان نزولی اتفاقی بـه روش کرنـل.  

  .1400مهندسی برق و الکترونیک ايران: 
 

 

 ها زیرنویس
                                                           

1 Black Box Models 
2 Explanation
3 Positive / Negative Euclidean Distance Winner Takes All (±ED-

WTA)
4 Teacher - Student
5 Meta Learning 
6 Components 
7 Convolutional Neural Networks 
8 Prototype
9 Autoencoder 
10 Attention
11 Encoder
12 Additive Models 
13 Shapelets 
14 Hilbert 
15 Radial Basis Function (RBF) 
16 Explicit 
17 Implicit 
18 Kernel Trick 
19 Gabor
20 SoftMax 
21 competitive cross entropy (CCE) 
22 Nyström 
23 Euclidean norm 
24 Projection operator 
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