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Abstract   
The recently introduced method, ±ED-WTA, for each output neuron of a class in the last layer of neural networks, 

obtain a pair of positive and negative prototypes. The functionality of a neuron is explained based on the difference in 

the Euclidean distance of a sample from these two prototypes. An astonishing point in this method is the great similarity 

of positive and negative prototypes for each neuron at the end of training. The authors of [2] have claimed that the 

reason for this extreme similarity is the formation of the negative prototype of a class with samples of other classes, 

which are very similar to the positive prototype of that class. In this paper, it is demonstrated that not only does the 

negative prototype get close to the positive prototype of a class, but a positive prototype is also formed by samples that 

are far from the center of that class. The new finding about this great similarity shows that each neuron in the softmax 

layer, like SVMs, makes decisions based on the near-boundary samples. The theoretical analysis is examined in detail 

and experimental results on MNIST, FERET, and Fashion-MNIST show the correctness of the claims made. 
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1. Motivation of the work 

In many prototype-based classifications like LVQ, NCM, 

and PROTONET [3], only the positive prototype—an 

average of class samples—is utilized. ±ED-WTA 

introduces the concept of incorporating negative 

prototypes alongside positive ones for each center in the 

Softmax layer, creating a new interpretable classification 

model. The positive prototype represents samples 

belonging to the class of that neuron, while the negative 

prototype represents samples that the neuron 

misclassifies. The method exhibits a significant similarity 

between positive and negative prototypes after training, 

making them difficult to distinguish. The proposed 

method have been analyzed ±ED-WTA to find the exact 

definition of positive and negative prototypes and reveal 

the reasons for the great similarity between them. 

2. Contributions 

The explanation in [2] for the high similarity between 

positive and negative prototypes is that negative 

prototypes are derived from samples mistakenly 

classified by neurons of a class due to their similarity to 

positive prototypes. However, this article argues that this 

explanation is insufficient. It explains that not only do 

negative prototypes shift closer to positive ones in 

similarity, but positive prototypes also move away from 

the class center and approach the boundaries between 

classes. This article explains how samples with less 

similarity to class centers significantly influence 

prototype formation. The main contributions are as 

follows: 

- This paper presents a comprehensive interpretation 

of positive and negative prototypes based on the 

effective samples that contribute to them. 

- The relationship between how neurons classify 

samples in the last layer of neural networks and 

SVM classifier has been revealed. 

3. Procedures 

In the proposed method section, first the gradient descent 

optimization of prototypes in the ±ED-WTA method has 

been analyzed. It shows that prototypes, represented as 

the weighted average of samples, are influenced by 

samples with larger gradients during updates.  

Then, it is demonstrated that effective samples which 

have a larger gradient in updating the positive prototype 

of their class, also have a significant gradient in updating 

the negative prototypes of the other classes.  

The gradient magnitude of samples and histogram 

analysis indicate that the effective training data 

contributing to positive and negative prototypes reduces 

in the final training epochs.  

It also shows that these limited data are almost close to 

the boundary of the classes and have less similarity to 

their class center.   

The final part of the proposed method section analyzes 

the relationship between support vector machine (SVM) 

and the ±ED-WTA method. It demonstrates that 

interpreting neuron functionality through the ±ED-WTA 

method shows that support vectors in SVM, which are 

boundary samples, also play a significant role in neuron 

decision-making.  

4. Findings 

The findings of this article have been demonstrated on 

MNIST, FERET, and Fashion-MNIST datasets.  

To investigate the similarity of positive and negative 

prototypes, based on the definition of the article [2], a 

method called Mean-PNPL has been implemented, in 

each step of training, the positive prototype is the average 

of the correctly classified samples, and the negative 

prototype is the average of samples that are wrongly 

classified by an output neuron. In fact, in Mean-PNPL 

method, the interpretation given by [2] about the positive 

and the negative prototypes and the reason for their great 

similarity has been included. The results show that the 

positive prototypes are slightly different from the average 

of the class samples. The positive and negative 

prototypes of a center are more distinguishable, and the 

accuracy of the model is lower compared to the accuracy 

of the ±ED-WTA. 

The relationship between SVM and ±ED-WTA was 

demonstrated by examining the multi-prototype SVM on 

the above datasets. The results indicate that samples 

selected as support vectors also significantly impact the 

formation of both positive and negative prototypes. 

5. Conclusion 

The ±ED-WTA method interprets the functionality of a 

neuron based on the squared difference of the Euclidean 

distance from the positive prototype and the negative 

prototype. This article analyzes the gradient descent 

optimization of prototypes in the ±ED-WTA. It presents 

a complete definition of positive and negative prototypes 

based on the effective samples in their formation. The 

new finding shows that positive and negative prototypes 

are made from near-boundary samples. The new theory 

implicitly states that neurons in the competitive layer of 

the neural network, similar to SVM, make decisions 

based on boundary data. 
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متناظر با هر نورون است که  مرسوم یعصب یهاشبکه یبر الگو برا یمبتن یریادگیجدید  روش کی ED-WTA±روش  :چکیده

ها هایی است که نورون به درستی در مورد آنگر نمونهنمایان ،آورد. الگوی مثبت خروجی یک جفت الگوی مثبت و منفی به دست می

برای  ED-WTA±ها برنده شده است. هایی است که نورون به اشتباه به ازای آنی نمونهگیرد و الگوی منفی نمایندهمی تصمیم

 ینکتهکند. ی هر داده از الگوی مثبت و الگوی منفی را لحاظ میاختلاف مربع فاصله ،ی نرمی بیشینهتفسیر عملکرد نورون در لایه

-پیدا میبسیار زیادی با یکدیگر شباهت  نورون هر یمثبت و منف یالگودر انتهای آموزش،  ست کهش این ارو نیدر ا جالب توجه

الگوهای  بسیار زیادشباهت  دلیل ،شودنشان داده می ،ED-WTA±روش  در الگوها لیتشکچگونگی با تحلیل  ،این مقالهدر  .کنند

های مؤثر در با تعیین نمونه همچنین باشد.می ها نزدیک به مرز کلاسهای  از طریق داده بر یکدیگر ها ، تأثیرگذاری آنمثبت و منفی

-گیری را تعیین میبند ماشین بردار پشتیبان مرز تصمیمهای مرزی در طبقهطور که نمونههمان ،شودمیگیری الگوها، مشاهده شکل

دهند. آزمایشات بر روی بندی را انجام میهای مرزی طبقهی آخر بر اساس نمونههای لایهی عصبی نیز نورونکنند، در شبکه

 دهد.درستی ادعاهای مطرح شده را نشان می Fashion-MNISTو  MNIST ،FERETمجموعه دادگان 

 ماشین بردار پشتیبان، های مرزیداده، منفیالگوی ، الگوی مثبت ،یادگیری مبتنی بر الگو: کلیدی کلمات

 پژوهشی نوع مقاله: 
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 مقدمه -۱
ند الگو چ ای کیهر کلاس  یبر الگو، برا یمبتن یریادگی هایدر روش

 کلاس هر از مشخص ینمونه کی ایالگوها  نیکه ا شودیم فیتعر

. ]4[ باشندیکلاس م کیاز کل دادگان  یمحدب بیترک ای و هستند

الگوها  نیکه تا ا ایتست با توجه به فاصله ینمونه کیسپس برچسب 

 یریرپذیبر الگو تفس یمبتن بندیطبقه یاه. روششودیم نییدارد تع

های عصبی شبکهو  1ماشین بردار پشتیبان رینظ هاییروشاز  یبهتر

 یبرا نی. همچندهندیبر ابرصفحه هستند ارائه م یکه مبتن 2پیچشی

هر  هایکه تعداد نمونه 3نمونه-اندک بندیطبقه رینظ ییکاربردها

 یهر کلاس، استراتژ یبرا ندهینما کیکلاس اندک هستند، انتخاب 

 . ]3[ تست است هایداده یمدل بر رو میتعم یبرا یمناسب

بر الگو  یمبتن ندیبطبقه ینهیدر زم قاتیاز تحق یاریبس در

LVQ، با الهام از روش PROTONET [3] رینظ
مثبت  یفقط از الگو 4

-ED± کلاس است. در کی هاینمونه نیانگیاستفاده شده است که م

WTA
مثبت  یعلاوه بر الگوها یمنف یلحاظ کردن الگوها یدهیا 5

 یارائه نظوربه مباشد را گر یک زیر کلاس مین که نمایانونورهر  یبرا

 است. دادهارائه  ریرپذیتفس یبنداز طبقه یدیمدل جد

±ED-WTA هایبر الگو در شبکه یمبتن بندیمدل طبقه کی 

با یک مدل تفسیرپذیر است که  winner-take-all (WTA) یعصب

ی عصبی شبکه 6نرمی یشینهی بمبتنی بر الگو عملکرد نورون در لایه

هر نورون با دو الگو  ED-WTA±. در نمایدسازی میلایه را مدل-تک

 یاست که به درست هایینمونه گرانیمثبت که نما ی: الگوشودیمدل م

 یمنف یو الگو شودیم یرگیمتصمی هاکلاس آن دمور با آن نورون در

 هاآن ینورون به ازااست که به اشتباه، آن  هایینمونه گرانیکه نما

کلاس  هر یبرا ]28[ی با الهام از مقالهروش  نای در. است شده برنده

در نظر گرفته شده است. با  نرمی بیشینه یهینورون در لا کیاز  شیب

 تا اشمثبت و فاصله ینمونه تا الگو کی یفاصله اختلاف مربع توجه به

 . گرددمیسبه آن نورون محا تینورون، مقدار فعال یمنف الگوی

مربع اختلاف بر اساس نورون عملکرد  ED-WTA± مدل در

 ،در هنگام آموزش .شودمنفی مدل میالگوی مثبت و  یالگو ازفاصله 

از کلاس  به وزن الگوهای مثبت ی آموزشینمونهاز  مثبتی ضریب

وزن  دیگری از این نمونه بهمثبت ضریب و  گرددموافق اضافه می

به این ترتیب با این  .شوداضافه می دیگرهای کلاسالگوهای منفی 

-به نمونه هاها و شباهت آنماهیت الگو بودن وزن ،روزرسانیهی بنحوه

 د.گردحفظ می یکلاسهای 

 روش وجود دارد شباهت نیکه در ا یو قابل تأمل یاساس نکته

که به  آموزش است انیپس از پا یمثبت و منف یالگوها بسیار زیاد

نکته آمده است،  نیا یبرا ]2[که در  یلی. دلمایز استسختی قابل ت

 کینورون است که با  هایینمونه یاز رو یمنف یساخته شدن الگوها

مثبت  یبه الگوها هیشب اریبس رایز شوندیمبرنده اشتباه به کلاس 

 یروزرسانهروابط مربوط به ب لیمقاله با تحل نیهستند. در ا سکلا

و تنها الگوهای  باشدینم یکاف لیدل نیه اکشود می شرح دادهالگوها 

منفی نیستند که به تدریج از نظر شباهت به سمت الگوهای مثبت میل 

کنند بلکه الگوهای مثبت نیز در حال تغییر و فاصله گرفتن از مراکز می

مقاله به اثبات آن  نیادر  که این رویداد مهم لیدل .زیرکلاس هستند

های مثبتی از کلاس که شباهت مونهن آن است که شودپرداخته می

کمتری به مراکز زیرکلاس دارند بر روی الگوی مثبت تأثیر بیشتری 

مرکز زیرکلاس هستند و با درجه به هایی که نزدیک و نمونه دارند

شوند بر روی الگوهای مثبت بندی میاطمینان بالا به درستی دسته

ی مثبت و منفی فاصلهبه این ترتیب الگوهای  .ارندبسیار کمی د تأثیر

 کنند.بسیار کمی با هم پیدا می

بر  یمبتن بندیطبقه ینهیکه در زم یگرید قاتیهر چند در تحق

در این اما  .]5,  6  [ بکار رفته است یمنف یاصطلاح الگو زیالگو است ن

 نتریکیاز کلاس مخالف است که نزد یمثبت یمنظور الگومقالات 

 دقی کردن اضافه با هاروش نیدارد. در ا فاصله را تا کلاس مورد نظر

 یکردن فاصله تا الگو نهیمو ک یمنف الگوی تا کردن فاصله نهیشیب

اما در  .شودیم نتأمی هاکلاس شتریب یریمثبت در تابع هدف، جداپذ

مثبت دارد و مدل  یچند الگو ای کیهر کلاس در واقع  قاتیتحق نیا

 مثبت است. یبر الگو یمبتن بندیهمان مدل طبقه بندیطبقه

در  ED-WTA± در در این مقاله نشان داده می شود، نیهمچن 

شباهت هایی مؤثرتر در تشکیل الگوها هستند که نمونه ،هنگام آموزش

 هاینمونه اصطلاحبه  ای و کلاس خود دارند هایبه نمونه یکمتر

 .شودمی نامیده 8آگاه الگو-کاوش سخت ،نام این پدیده .ندهست 7سخت

های سخت به کل دادگان آموزشی، در ا توجه به کم بودن نسبت نمونهب

 یالگوها لیدر تشکهستند که  یمحدود هاینمونه، انتهای آموزش

 نقش دارند. یمثبت و منف

 گرید بندیطبقه هایسخت در روش هایدادن به نمونه تیاهم

مورد  کنند،یم نتعیی هارا دادگان کلاس یرگیمیکه مرز تصم زین

اشاره  9SVM پرکاربرد بندبه طبقه توانیوجه بوده است. از جمله مت

 بانیپشت یبه عنوان بردارها یمحدود هاینمونه زین SVMنمود. در 

 نهمی و اندقرار گرفته میمرز تصمبه  کینزد هک شوندیانتخاب م

 قاتی. در تحقسازندمی را هادادگان محدود ابرصفحه جداکننده کلاس

شبکه  بندیدر بالا بردن دقت طبقه یمرز هاینمونه تیاهم زین ریاخ

به این ترتیب  .]7[ و توجه قرار گرفته است دیکأمورد ت قیعم یعصب

از نظر  SVMو  عصبی بر شبکه بند مبتنیارتباط طبقه کشف

، نوآوری دیگری است یرگیمیمؤثر در تصم هایانتخاب نمونه یاستراتژ

 . شودمیکه در این مقاله به آن پرداخته 

 های ذیل حاصل شده است:نوآوری حاضر، به طور کلی در پژوهش

       تفسیر کامل از مفهوم الگوی مثبت و الگـوی منفـی بـا تکیـه بـر

  گردد.ها ارائه میگیری آنهای مؤثر بر شکلنمونه

  ی گیری ابرصـفحه های مرزی در شکلاهمیت نمونه نشان دادنبا

ارتبـاط بـین   شبکه عصـبی،   منری ی بیشینهگیری در لایهتصمیم

، SVMبنـدی  ها و طبقـه ها توسط نورونبندی نمونهی طبقهنحوه

 گردد.در این مقاله، آشکار می
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انجـام  مبتنی بر الگـو   بندیطبقه هایبر روشمروری  2در بخش 

خواهد شد. در بخش  مرور ±ED-WTA روش سوم بخش در شود.می

هـا  و دلایـل شـباهت آن   یف ـمثبت و من یالگوها تحلیلبه واکاوی و  4

-ED±روش  سـه یو مقا زیآنـال سپس در ایـن بخـش    .شودپرداخته می

WTA  وSVM  اثبات  یبرا یتجرب جینتا 5در بخش  گردد.می تشریح

نیـز   6بخـش   آورده شـده اسـت.   ،مقاله آمده است نیکه در ا ییادعاها

 ژوهش انجام شده ذکر گردیده است. گیری حاصل از پنتیجه
 

 تاریخچه -۲

ی که در زمینه شودمیتحقیقات مهمی  ی بردر این بخش ابتدا مرور

که در سپس با توجه به این شده است.بندی مبتنی بر الگو انجام طبقه

بندی نشان های سخت در بالابردن دقت طبقهاین مقاله اهمیت نمونه

را  هانمونه گونهاین که اهمیتگردد مرور می شود، تحقیقاتیداده می

 .اندنشان داده بندیقهدر طب

ی یک مدل یـادگیری تفسـیرپذیر،   برخی تحقیقات به منظور ارائه

-اند تا بر اساس شباهت، دلیل دستهبندی مبتنی بر الگو ارائه دادهطبقه

 بندی هر نمونه در هر کلاس را توضیح دهند.

هستند که با انتخاب الگوها از  ]8, 9[در این میان مقالاتی مانند  

ها، علاوه بر هدف تفسیرپذیری، مجموعه دادگان را نیـز بـه   ونهمیان نم

تعداد حـداقلی از   ]8[در دهند. صورت خلاصه توسط الگوها نمایش می

نمایـد بـه   ها به عنوان الگو انتخـاب مـی  ها را از کل مجموعه دادهنمونه

های کلاس خـود نزدیـک   طوری که هر الگو به تعداد حداکثری از داده

هـای دیگـر در اطـراف آن قـرار     ها از کـلاس ین تعداد دادهترباشد و کم

 هـای نمونه نیاز ب ]8[مانند روش  زین ]protoAttend ]9داشته باشد. 

 نمونـه بـه عنـوان    حداقل ی، تعداد10توجه زمیبا استفاده از مکان یورود

 ی. معمـار دنمای ـیانتخاب م ـ ریرپذتفسی بندطبقه کی یارائه یالگو برا

 زانی ـم یریادگی ـ یبـرا  11یماژول توجـه وابسـتگ   کیروش شامل  نیا

فـاز اسـتنتا ، درجـه     انی ـدر تابع ز .ستالگو ا کینمونه با  کیارتباط 

-یمشـخص م ـ  زیهر کلاس ن یشده برا ینیبشیاز برچسب پ ناناطمی

از  ج،یاعتماد به نتـا  زانیعلاوه بر مشخص کردن م بیترت نیتا به ا شود

  هر کلاس انتخاب گردد. یبرا زین تریمناسب یالگو هانمونهبین 

الگویی نیـز هسـتند کـه بـه دنبـال       های یادگیری مبتنی برروش

عصـبی عمیـق    یبندی مبتنی بـر شـبکه  تفسیرپذیر نمودن مدل طبقه

هـای  الگـو را ازمیـان نمونـه    بـه طـور معمـول    . این تحقیقاتباشندمی

ری نمایند تا مدل توضیح پذیر بهتانتخاب می ی آموزشیدادهمجموعه 

ارائه شـده اسـت. ایـن روش،     ]4[در ها یکی از این روشرا ارائه دهند. 

-یارائـه م ـ  قیعم یشبکه عصب یبر اساس معمار بندیمدل طبقه کی

قابل  یهر داده به خوبکلاس  یشده برا جهینت ینبیشیکه علت پ دهد

از شـبکه   هـا یژگ ـیاسـتخرا  و  یانکـدر بـرا   یهیباشد. بعد از لا 12انیب

الگـو بـا بـردار     ره ـ یهستند که فاصـله  هاالگو هیلا کی ق،یعم یعصب

ی یـک  فاصله دارو مجموع وزن گرددیاستخرا  شده محاسبه م یژگیو

که بـه تعـداد    شودیداده م نرمی بیشینه یهلای بهنمونه تا تمام الگوها 

بـه  الگوهـا   یبازساز یبرا زین کدرید کی نهمچنی. دارد نورون هاکلاس

نزدیکی هر الگو در فضای در نظر گرفته شده است تا  زینفضای ورودی 

مـورد   زی ـن هـای کـلاس خـود در فضـای ورودی    عمیق به یکی از داده

ــقــرار گ یبررســ ــه یــک مــدل  ]ProtoPNet ]5روش   .ردی ــرای ارائ ب

هـای مختلـف   بخش  ]4[ تفسیرپذیر مبتنی بر الگو، در مقایسه با روش

نمایـد.  ن الگـو انتخـاب مـی   یک تصویر نمونه برای هر کلاس را به عنوا

هر  یاستخرا  شده برا یبا الگوها نمونه ریتصو کیمختلف  هایقسمت

 یکه برا یشباهت یازهایو بر اساس مجموع امت شودیم سهیکلاس مقا

الگو بدست آمـده   یهیلا هایو نورون یورود ریمختلف تصو هایبخش

در  .شـود یانجـام م ـ  یرگیمیتصم یورود یاست در مورد کلاس نمونه

محاسـبه   یدس ـیاقل یشباهت بر اساس فاصله یازهایامت زیروش ن نیا

  .دشویم

ها انتخـاب  میان نمونه علاوه بر تحقیقات ذکر شده که الگوها را از

های یک کلاس را به عنـوان  کنند، برخی تحقیقات ترکیبی از نمونهمی

نظیـر  بردهـایی  ر. ایـن تحقیقـات بـه ویـژه در کا    گیرندالگو در نظر می

، بـا  باشـد های هر کلاس کم مـی نمونه که تعداد نمونه-یادگیری اندک

پذیری مناسبی بـر  یادگیری شباهت هر نمونه با الگوهای کلاسی تعمیم

-روش طبقـه  کی،  ]ProtoNet ]3 کند.های تست فراهم میروی داده

 هـای بر الگو است کـه بـا اسـتفاده از شـبکه     ینمونه مبتن-اندک بندی

محاسـبه   ایبه گونـه  13هیتعب یرا در فضا هایژگیبردار و ق،یعم یعصب

 یمثبت مناسـب  یهر کلاس الگو هایمجموعه نمونه نیانگیتا م کندیم

کـه   شـود یم ـ ی، کلاس ـآزمـون  یآن کلاس باشد. برچسب نمونه یبرا

بـرای بهبـود روش    ]18[در  بـه آن را دارد.  ندهینما یالگو نیترکینزد

ProtoNet  بـه   ]19[گیرد. برای هر کلاس در نظر میبیش از یک الگو

کار بـردن  هشود، با باستفاده می ]3[ی اقلیدسی که در کار جای فاصله

 .نمایدی جدیدی را تعریف میفاصله بیز تغییری مترِ

علاوه بر توجـه بـه فاصـله تـا الگـوی نماینـده از       برخی از مقالات 

-اینده از کـلاس ای که یک نمونه تا الگوهای نمکلاس صحیح به فاصله

های دیگر ی کلاساند. الگوهای نمایندههای دیگر دارند نیز توجه داشته

الگوهـای  ، ]ProtoPNet ]5در  انـد. اصطلاح الگوی منفی نام برده هرا ب

هـای  ترین الگوی مثبت از کـلاس اند که در واقع نزدیکمنفی بکار رفته

شـوند.  فاده میها استمخالف هستند و با هدف جداپذیری بیشتر کلاس

کـه از   ی یـادگیری مبتنـی بـر الگـو    در زمینـه نیز  یدر تحقیقات دیگر

همـان  اند، منظور از الگـوی منفـی   اصطلاح الگوی منفی استفاده کرده

های مخالف است که بـا نزدیـک   ترین الگو)ها(ی مثبت از کلاسنزدیک

ی ها به الگوی مثبتی از کلاس خود و فاصله گرفتن از الگـو شدن نمونه

بنـدی همـان   ها تمایزپذیری بیشتری دارند اما مدل طبقهکلاس ،منفی

 . ]10[ بندی مبتنی بر الگوی مثبت استمدل طبقه

های دیگر یادگیری از ی منفی در زمینههمچنین نمونه یا نماینده

بنـدی  برای بالا بردن دقت طبقـه  14فاصله مترِمبتنی بر یادگیری  جمله

اسـتفاده از   .]11, 12[ فاده شـده اسـت  اسـت ترین همسایه نیـز  نزدیک

 ی یادگیری تضادی نیـز رکـن اصـلی را دارد   های منفی در زمینهنمونه
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، هـدف یـادگیری بـدون نظـارت بردارهـای      این تحقیقات. در ]27,26[

ای اسـت کـه بتـوان از ایـن     ها در فضای عمیق به گونـه ی دادهنماینده

ستفاده نمود. برای ایـن  بندی ابردارهای نماینده در وظایفی چون طبقه

ای بـه گونـه  شـده   هی ـتعب یبردارهـا ی یـادگیری،  منظور در این شـیوه 

ی مثبتی از کلاس خود نزدیک یک نمونه به نمونه کهشود یادگرفته می

 دور گردد. منفی از کلاس مخالف هایییا نمونه شود و از نمونه

ED-WTA± ]2[     برای اولین بار با تعریـف جدیـدی از الگوهـای

بنـدی مبتنـی بـر    مدل جدیدی از طبقه ،منفی در کنار الگوهای مثبت

الگو را ارائه داده است که دقت بالاتری نسبت بـه حالـت فقـط الگـوی     

شـباهت ییرقابـل تشـخیص الگوهـای      ،ی قابل توجـه نکتهمثبت دارد. 

. در پژوهش ارائه شـده، بـا   مثبت و منفی پس از پایان فاز آموزش است

به ارتباط مهمی که روش مبتنی بـر شـبکه    ،باهتبررسی دلایل این ش

هـای  نظـر نمونـه  دارد، از نقطه SVMبند و طبقه ±ED-WTAعصبی 

 شود. گیری پرداخته میمؤثر در تصمیم

SVM ی ی جداکننـده بندهایی هست که ابرصفحهاز جمله طبقه

مبتنـی   بنـد در طبقـه  گیرد.ها شکل میها در آن بر اساس نمونهکلاس

های محدودی هستند که به عنـوان بردارهـای   نمونه SVMی برحاشیه

 سـازند ی مبتنی بر حاشیه را مـی و ابرصفحهشوند پشتیبان انتخاب می

هایی که در فضای توزیع یک کـلاس  توجه به نمونههمچنین . ]16,13[

-اند در تحقیقات اخیـر در زمینـه طبقـه   ها قرار گرفتهدور از بقیه نمونه

بند تفسیرپذیر یک طبقه ]17[ یمقالهه بوده است. بندی نیز مورد توج

تسـت،   یهـر داده  یبـرا دهـد و  مبتنی بر شبکه عصبی عمیق ارائه می

  15ی نمایندهقضیه را بر اساس یمنف ندهیمثبت و نقاط نما ندهینقاط نما

آن  یعن ـیتست  یداده کی یمثبت برا یندهیآورد. نقاط نمایبدست م

 بیدارند، ضرکه  یادیق که علاوه بر شباهت زاز کلاس مواف ییهانمونه

مثبـت  مقـدار  کـلاس،   میسـطح تصـم  پارامتر  نتعیی در هاآن گرادیان

 گرید هایاز کلاس یآموزش یهانمونه یمنف ندهیاست. نقاط نما یبزرگ

بـزر  هسـتند. بـا توجـه بـه       یمنف گرادیان بیاما ضرا ادیبا شباهت ز

-داده ،ادیان تابع خطای شـبکه از روی گر ریتأث بیمحاسبه ضر ینحوه

هـر   یرگذاریتأث،  ]15,7[در  دارند. یتربزر  تأثیر بیضر ،یمرز های

 هـای نمونـه  ایبـر  قی ـعم یکه شبکه عصب یرا بر دقت یآموزش ینمونه

در نویسندگان ایـن مقـالات   کرده است.  یبررس آورد،یآزمون بدست م

 یعن ـیاسـت   long-tailedداده هـا   عی ـکه توز یدر حالت کنندادعا می

 یخاطرسـپار بـه  سـتند، ینسـبت کـم ن  به و پرت  رمعمولیی هاینمونه

-نمونـه  یبنددر بالا رفتن دقت طبقه یآموزش هایداده یبرخ سببرچ

 بینشـان داده اسـت ضـر    ]15[مقالـه   جیدارد. در نتـا  ریتست تأث های

 و پرت بالاتر است. ابیکم هاینمونه یبه خاطر سپار تیاهم

-EDهـای ایـن مقالـه مـرتبط بـا روش      کـه یافتـه  نبا توجه به ای

WTA±  به تفصیل در مورد ایـن روش توضـیح داده    3در بخش است

 خواهد شد. 

ED-WTA± روشمروری بر  

 تفسـیرپذیر مبتنـی بـر الگـو     بندییک مدل طبقه ±ED-WTAروش 

  ]2[. زارعـی و همکـارانش در   اسـت لایـه  -تـک های عصبی شبکه برای

مربـع  بـر ضـرب داخلـی را بـر اسـاس اخـتلاف       عملکرد نورون مبتنی 

کننـد.  ی اقلیدسی یک داده با دو الگوی مثبت و منفی تفسیر می‫فاصله

شود: الگـوی مثبـت کـه    هر نورون با دو الگو مدل می ED-WTA±در 

هایی است که به درستی بـا آن نـورون درمـورد کـلاس     گر نمونهنمایان

هایی است گر نمونهنمایان شود و الگوی منفی کهگیری میها تصمیمآن

-ED±. ساختار شبکه عصـبی  اندبرنده شده توسط نورونکه به اشتباه، 

WTA ( نشان داده شده است. در این روش1در شکل )   با به کـاربردن

 ـی بیشینهی برای هر کلاس بیش از یک نورون در لایه ]28[روش   رمن 

ر گرفتـه شـده   های در نظتعداد کل نورون Mدر نظر گرفته شده است. 

شود. نورون لحاظ می Kاست که برای هر کلاس به طور مساوی تعداد 

های در نظر گرفته شـده بـرای   نورون یمجموعه 

 باشد.می cکلاس 

cj ی یک نمونه تا الگوی مثبتبا توجه به فاصله
اش تـا  و فاصـله  +

j، cjالگوی منفی نورون 
ی زیر به صورت رابطه مقدار فعالیت نورون  -

 :شودمحاسبه می

(1)                        

 

که برای هر کلاس چند زیـرکلاس در  اینبه دلیل  ]28[ییاثی در 

 16متقابـل رقـابتی  -ی آنتروپـی از تابع زیان تعمـیم یافتـه   گیردمینظر 

(CCE استفاده )تابع  .]28[ کندمیCCE   روز برای انتخـاب نـورون پی ـ

آورد تـا  وجود مـی هیک حالت رقابتی نرم در انتخاب مراکز یک کلاس ب

هر نورون مربوط به یک کلاس شانس برنده شدن داشـته باشـد. تـابع    

CCE گردد:به صورت زیر تعریف می 
    

                             (2)          

-بیشینهکه با توجه به توزیع  مقداری است که در این رابطه،  

 شود:های یک کلاس تعریف میها در خوشهنمونه حقیقی نرمی 

 
     (3) 

c  ی برچسب صحیح نمونـهn   در تعریـف تـابع ضـرر     اسـت و

CCE شبکه عصبی است که احتمال نسـبت یـک    آخری خروجی لایه

 دهد:ام را نشان می iنمونه به مرکز 

 (4   )                                         

 

 یدر منطقه نرمی بیشینهتابع  برای آن که ، و  در روابط 

هـای زیـرکلاس   مونـه اشباع گرفتار نشود و الگوهای مثبت و منفی به ن

 شود.نیز در نظر گرفته می βپارامتر دیگری به نام  ،باشند خود نزدیک
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 ]ED-WTA ]۱±(: ساختار ۱شکل )

 

گرادیان تابع زیان نسبت به پارامترهای الگوی مثبت  یبا محاسبه

-سازی الگوها به صورت آنلاین انجام میبهینهو منفی برای هر نورون، 

 مربوط بـه ، الگوهای مثبت c با توجه به برچسب کلاس هر نمونهشود. 

-های کلاسنورون وط بهمرب منفی های کلاس صحیح و الگوهاینورون

 :شوندروزرسانی میههای دیگر به صورت زیر ب

(5)  

 

 (6)      

 گردد:ی زیر بهینه مینیز با رابطه βهمچنین پارامتر 

 (7)                                     

 نرخ یادگیری هستند. γو  µ(، پارامترهای 7( و )6(، )5در روابط )

 

 آنالیز الگوی مثبت و الگوی منفی -4

و همچنین  ]2[ی در این قسمت با آنالیز روش کاهش گرادیان در مقاله

نشان های مؤثر در تشکیل الگوهای مثبت و منفی با ترسیم دقیق نمونه

-در مورد این که الگوی مثبت میانگین نمونه ]2[تفسیر شود، ه میداد

های اشـتباه  بندی شده و الگوی منفی میانگین نمونههای درست دسته

دلیـل شـباهت    ]2[ یباشد. در مقالهنمی دقیقبندی شده است، دسته

الگوی  زیاد الگوهای مثبت و منفی یک کلاس به این صورت آمده است:

در  و های منتسب به یک کلاس اسـت یانگین نمونهمثبت یک کلاس م

 هایی که شباهت زیادی به الگوی مثبت دارندنمونهها، بندی نمونهدسته

 الگـوی منفـی   هااین نمونهبرآیند از  .شوندبا احتمال بالاتری اشتباه می

کـه در  در حـالی . داردی کمی با الگوی مثبـت  که فاصله گیردشکل می

علاوه بر این که الگوی منفی برآینـد  شود ده مینشان دا پژوهش حاضر

الگـوی   های منفی شبیه به کلاس موافق است، الگوی مثبت نیـز نمونه

هـای  هایی است کـه شـبیه بـه نمونـه    برآیند نمونه باشد ومیانگین نمی

 های مخالف هستند. کلاس

 

-ED±در تحلیل آموزش کاهش گرادیانی  -۱ -4

WTA  
و  مثبـت  الگوهایروزرسانی هب ینحوهبه بررسی و تحلیل  بخشدر این 

آمـده   (6و ) (5) با روش کاهش گرادیـان کـه در روابـط    هانورونمنفی 

دسـت  . با توجه به تحلیلی که در این رابطـه بـه  شودپرداخته می، است

ناپذیر الگوهای مثبت  ، نام یافته جدید در مورد شباهت تمایزمده استآ

 . شده است نامیده آگاه الگو-و منفی، کاوش سخت

،  و  برای  (6و ) (5ام با توجه به روابط ) در مورد زیرکلاس 

 و یا ضریب گرادیـان   خود رکلاسیز یبرا ی کهمثبت یهانمونه

 ی، بـرا  یبـرا  نـرم بیشـینه   عی ـبا توجـه بـه توز   د،دارن یبزرگ مثبت

 .کننـد یم دایپ یبزرگتر منفی گرادیان بیضر زین یمنف یاهرکلاسیز

 یری ـگحال که در شـکل  نیثر در عمؤمهم و  یهانمونهبه عبارت دیگر 

 یریگها در شکلنمونه، این هستند رگذاریثأمثبت کلاس خود ت الگوی

بزرگتـرین ضـریب    .نقـش دارنـد   نیـز  گـر ید یهاکلاس یمنف یهاالگو

Ω یک نمونه گرادیان مثبت
Ω آن، و بزرگترین ضریب گرادیان منفی +

- 

 شود:به صورت زیر تعریف می

 

(8)      

 

(9)     

آمـوزش مـدل    مراحلتعداد کل  epochs(، 9( و )8که در روابط )

Ω ی بین( رابطه2در نمودار شکل ) است.
Ωو    +

 یبـرای هـر نمونـه    -

MNIST شـود  طور که در شکل مشاهده مـی ترسیم شده است. همان

با توجه به این مطلب در ادامه ها خطی است. این رابطه برای اکثر نمونه

 آوردهتشکیل الگوهای مثبت و منفی  ینحوه مورد تری درتوضیح دقیق

 :شده است

هایی ، نمونهED-WTA±یان های ابتدایی کاهش گراددر گام -

ها فاصله ندارند تأثیرگذار بر روی الگوها هستند که زیاد از مرکز خوشه

( 1) یی که نزدیک به مرکز خوشه هستند با توجه به رابطههایداده

که از به دلیل اینهای مرزی و نمونه کنندامتیاز بیشتری کسب می

 کنند.ز کمی کسب میالگوی مثبت خود هنوز فاصله زیادی دارند امتیا

این  گیرند و درها فاصله میبه تدریج الگوهای مثبت از مرکز خوشه -

های مرزی و دور از مرکز هستند که امتیاز بیشتری دارند و حالت نمونه

 باشند.در تشکیل الگوهای مثبت مؤثر می

میانگین کل  ی برابر باالگوهای منفی از حالت اولیه شوداگر فرض  -

های بیشتری از های ابتدایی نمونهگام شوند، درشروع میها داده

های دیگر هستند که بر روی الگوی منفی تأثیرگذار هستند اما کلاس

 ،شوندتر میبه تدریج که الگوهای مثبت به الگوهای منفی شبیه

های منفی محدودی که خیلی شبیه به الگوی مثبت یک کلاس ‫نمونه

  دهند.ا تشکیل میهستند، الگوی منفی آن کلاس ر
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Ωمثبت ) انیرابطه حداکثر گراد :(۲شکل)

 یمنف انیگراد حداکثر ( و+

(Ω
-هب دادگان نقشی در زبسیاری ا .یهر نقطه داده آموزش ی( برا-

)محصور شده با مدار  روزرسانی الگوهای مثبت و منفی ندارند

، گیری الگوها دارندهایی که نقش مؤثر در شکلنمونه .(خاکستری

 (آبی)محصور شده با مدار  یب گرادیان مثبت و منفی بزرگی دارندضر

 

های آموزش از تعداد دادگانی که به عبارت دیگر، به تدریج در گام

شود و همین دادگـان  مؤثر بر الگوهای مثبت و منفی هستند کاسته می

انـد هـم الگوهـای    ها قرار گرفتهمحدود که تقریباً نزدیک به مرز کلاس

دهنـد. بـه همـین دلیـل نیـز      الگوهای منفی را تشکیل میمثبت و هم 

الگوهای مثبت و منفی در انتهای آموزش شباهت ییر قابل تشخیصـی  

 کـه  هـایی (، نمودار فراوانی تعـداد نمونـه  3در شکل ) به یکدیگر دارند.

( 1 ,0.8ی )در بـازه  و ضـریب گرادیـان منفـی    ضریب گرادیـان مثبـت  

دهـد در  طور کـه نمـودار نشـان مـی    اند ترسیم شده است. همانداشته

هـای  و تعداد نمونهمؤثر  های مثبتفازهای انتهایی آموزش تعداد نمونه

    کند.نسبت به فازهای ابتدایی کاهش پیدا میمنفی مؤثر 

 

 
و  مثبت ضریب گرادیانبزرگترین نمودار فراوانی دادگان با  (:۳شکل)   

 آموزش گام 50در  (1 ,0.8) در بازهزرگترین ضریب گرادیان منفی ب

 های با اهمیتنمونه -۲ -4
هـا بـه   داری از نمونـه الگوهای مثبت و منفی بـه صـورت میـانگین وزن   

 ی. با استفاده از مقالهشودگرفته میدر نظر  (11و ) (10) روابطصورت 

ها در بسـط الگوهـا بدسـت    نمونهیا ضرایب تأثیر  α-و  α+ضرایب  [1]

 آید:می

                                   
(10  )                                                                       

      (11)                          

                                              

 با روش برخط( به صورت 11( و )10ها در روابط )های نمونهوزن

 :شودروزرسانی میهکاهش گرادیان به صورت زیر ب

       (12)             

      (13)       

 

وزن  تعداد دادگان آموزشی،  N، که در این روابط

باشد. ام می jا در تشکیل الگوی مثبت مرکز همؤثر نمونه

ام  jها در بسط الگوی منفی کلاس وزن مؤثر نمونه 

 دارد. 1ام آن مقدار  n ی برداری است که تنها درایه است. 

 یهستند که در بسط الگو اییهنمونه مؤثر مثبت، هاینمونه

مؤثر  هایبزر  و نمونه  بی( ضر10کلاس در فرمول ) کیمثبت 

کلاس در  کی یمنف یهستند که در بسط الگو هایینمونه ،یمنف

داده  کیمثبت  انیگراد نیدارند. همچن یبزرگ - بی( ضر11فرمول )

. با در نظر باشدیم  یمنف انیگرادو  ام،  j مرکز یبرا

(، اگر 6( و )5روابط ) نی( و همچن4، رابطه )CCEگرفتن تابع ضرر 

kمرکز کلاس خود ) یکیدر نزد یداده آموزش کی
( قرار داشته باشد، *

  *τnk یقیحق یبرابر با مقدار خروج باًیتقر *ynkتابع  یسپس خروج

 است. 

 ynj نی)گرادیان مثبت( و همچن *τnk* − ynk  بیترت نیبه ا

به  کینزدها کلاس گریمربوط به د jهر مرکز  ی)گرادیان منفی( برا

خود  واقعی کلاس مرکز از دورتر آموزشی یصفر است. اما اگر نمونه

مقدار  *τnk* - ynk در نتیجه و  *ynk* ≪ τnkصورت  نیباشد، در ا

kکلاس  الگوی مثبت روزرسانیدر هنگام بهبیشتری 
 ynjو همچنین  *

 ترتیب این بهدارد.  jمقدار بزرگتری در ارتباط با الگوی منفی کلاس 

یعنی نقش  ی دارندبزرگتر منفی و مثبت گرادیان مرزی هایونهنم

( و 12با توجه به روابط ) همچنین .روزرسانی الگوها دارندهبیشتری در ب

دارا  منفی و مثبت الگوهای بسط درنیز  بالاتری تأثیر ضریب (13)

 .هستند

یک نمونه ممکن است ضریب تأثیر بالایی در تشکیل یک الگوی 

اشد و همین نمونه در تشکیل الگوی منفی از یک کلاس مثبت داشته ب

-(، نمونه4رای نشان دادن این موضوع در شکل )ب باشد. مؤثردیگر نیز 

 نشان داده شده است که MNISTاز مجموعه دادگان  4ارقام  های
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این کلاس الگوی مثبت خوشه دوم  در تشکیل( ضریب اهمیت بالا)

  دارند.

 
نمونه مثبت با بالاترین ضریب تأثیر برای الگوی  ۳0صویر ت(: 4)شکل 

 ( ۲5)مرکز شماره  4مثبت خوشه دوم از کلاس 
 

ضریب تأثیر  کههای مثبت، تعدادی از این نمونه (5) در شکل

نشان نیز  دارند های دیگردر تشکیل الگوی منفی مراکز کلاس ییبالا

دهد. را نشان می 4الگوی مثبت از کلاس  ،سبز تصویر داده شده است.

های که نمونه شودساخته می 4هایی از کلاس این الگو با توجه به نمونه

دقیقی از این کلاس نیستند یا به عبارت دیگر در توزیع کلاس، نزدیک 

ها در تشکیل الگوهای طرف دیگر این نمونه گیرند. ازمرکز قرار نمی

اند نیز  شده که با رنگ قرمز نمایش داده های مخالفمنفی کلاس

 . باشند می تأثیرگذار

 

  

 

که در  4 رقم خوشه دوم کلاس های مثبتنمونهبرخی از  :(5)شکل 

های دیگر نیز با گیری الگوهای منفی )تصاویر قرمز( از کلاسشکل

 اند.ضریب تأثیر بالا نقش داشته

گیری الگوی با ضریب تأثیر بالا در شکلمنفی های نمونه :(6) شکل

های به رنگ قرمز( که نمونه 4)شکل  4خوشه دوم از کلاس  منفی

 )ارقام سبز رنگ( هستند. مثبت مؤثر برای الگوهای مثبت مراکز دیگر

 

نیز با توجه  4شود، الگوی منفی کلاس ( مشاهده می6در شکل )

الگوهای مثبت  گیری شکل هایی ساخته شده است که دربه نمونه

قابل توجه دیگر  ی. نکتهاند یی داشتههای دیگر ضریب تأثیر بالاکلاس

و ( 5در شکل ) منفی )ارقام به رنگ قرمز( الگوهای اکثریت اشتراک

( است. به عبارت دیگر 6) در شکل مثبت )ارقام به رنگ سبز( الگوهای

های مربوط به الگوهای مثبت و منفی برای این اشتراک، تشابه نمونه

ناپذیر شدن الگوهای  تمایزدهد که باعث هر مرکز را نیز نشان می

 شود.مثبت و منفی می

 

 
الگویی از مؤثر متعلق به مثبت های میانگین گرادیان نمونه :(7شکل)

MoG) 4کلاس 
الگویی از ها به ازای و گرادیان منفی همین نمونه (+

MoG) 8 کلاس
-) 

 

بـا  ( ام 25خوشـه  ) 4کـلاس   از مثبـت هـای  (، نمونـه 5در شکل )

اشتراک بیشتری دارند. در نمودار ( 53)خوشه  8 لاسک از  الگوی منفی

 الگـوی ها بـه ازای  ( میانگین ضرایب گرادیان مثبت این نمونه7شکل )

MoG) 4کـلاس    تمثب
MoG) و گرادیـان منفـی   (+

هـا بـه ازای   آن (-

شود شکل ملاحظه می این . درشده استرسم  8از کلاس  منفی الگوی
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یانگین گرادیان مثبت و منفی این در مراحل انتهایی آموزش تغییرات م

 شود.   تر میها به یکدیگر نزدیکنمونه

خوشه  منفی بسط الگوی بسط الگوی مثبت ودر هایی که نمونه

نمایش داده شده ( 8د، در شکل)بزرگی دارن αضریب  ،4دوم از کلاس 

که در شکل  طورهمان )نقاط به رنگ آبی( های مثبتبرای نمونه .است

Ωضریب گرادیان مشخص است، 
Ωو ضریب گرادیان  +

 1نزدیک به  -

  است.

 

 
با ضریب تأثیر بالا در بسط الگوی  ی مثبتهانمونهنمایش  (:8شکل )

 منفی الگوی مؤثر در تشکیلهای منفی  نمونهو )نقاط آبی( مثبت 

بر روی نمودار نسبت  4خوشه دوم از کلاس)نقاط قرمز( مربوط به 

 گرادیانی 

 

توان به یانی که در این بخش ارائه شده است، میبا تحلیل گراد

این نتیجه رسید که برای بدست آوردن مدل یادگیری مبتنی بر 

های محدودی نیاز الگوهای مثبت و منفی، در پایان آموزش نمونه

بدست ها الگوی مثبت و الگوی منفی را برای هر مرکز هست تا با آن

روی الگوها تأثیرگذارتر هستند، هایی که در فازهای آخر بر نمونه. آورد

و هم ضریب مثبت های مرزی هستند که هم ضریب گرادیان نمونه

  گی دارند.رگرادیان منفی بز

 

  SVMو  ED-WTA±ارتباط روش  -۳ -4
SVM ی دوکلاس بـا بیشـترین حاشـیه را پیـدا     ی جداکنندهابرصفحه

انـد،  بندی نشدهبند ییر از نقاطی که درست دستهکند. در این طبقهمی

در کـلاس   1شوند که با حاشیه اطمینان کمتر از نقاطی نیز جریمه می

دو کلاسـه، بـه    SVM سازیی بهینهمسئله اند.درست خود قرار گرفته

 :شودتعریف میزیر  ی لاگرانژرابطه صورت

    

(14) 

ی نقاط هر دو کلاس از ترین فاصلهنزدیک بالا ترم اول، یکه در رابطه

شود را ماکزیمم و یا به طور تعیین می ابرصفحه جداکننده که با 

 یکند. قید مربوط به رعایت حاشیهرا مینیمم می  معادل 

-اضافه می نیز به رابطه اطمینان با در نظر گرفتن پارامتر جریمه 

  .نیز شود و  کمینهگردد. همچنین باید مجموع جرایم 

 گرادیان تابع لاگرانژ نسبت به پارامترهای با محاسبه

شود. نکات مهمی در این قسمت وجود دارد نتایج مهم زیر حاصل می

. مورد استفاده قرار خواهد گرفتکه در بحث و آنالیزهای بعدی 

که  آیدبدست می SVMدوگان مسئله  ،همچنین با توجه به این نتایج

در شود. ها حاصل می Aiبا حل آن، ضرایب بردارهای پشتیبان یعنی 

 استفاده شده است. ]16[ی از مقاله (16( و )15(، )14) نوشتن روابط

 : محاسبه مشتق تابع لاگرانژ نسبت به پارامترهای 

     
      
(15                                         )                                       

          

  
  (16)  

می باشد، این  wتوان بدون تغییر در جواب مسئله که جهت که می

 فرض را در نظر گرفت:

 
های مثبـت از  یعنی مجموع ضرایب بردارهای پشتیبان برای نمونه

بـه   باشـد. ک مـی های منفی از کلاس دیگر برابر با ییک کلاس و نمونه

 یعبارت دیگر، ضرایب بـردار پشـتیبان یـک مرکـز بـر روی مجموعـه      

چندکلاسـه   SVMها توزیع نرمال دارد. این موضوع برای حالـت  نمونه

   است. اثبات شده ]20[ی در مقالهنیز 

، نورون مدل شده توسط الگـوی مثبـت و    ED-WTA±در روش 

کـه  کند به طوریل میی دوکلاسه عمالگوی منفی مانند یک ابرصفحه

-گیرند و نمونـه های کلاس مثبت در سمت الگوی مثبت قرار مینمونه

حـال بـرای تشـریح     ها در سمت الگوی منفی هستند.های دیگر کلاس

، شودها ساخته میی جداساز توسط کدام نمونهاین مطلب که ابرصفحه
وش گـردد تـا ارتبـاط آن بـا ر    ای تحلیل مـی روابط این روش، به شیوه

SVM  .در روش  امتیـاز هـر نـورون    نیز آشکار شـود±ED-WTA   بـه

  :گرددصورت زیر بازنویسی می

   (17)  
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لحاظ کردن باشد که با می ضریب نگاشت هر داده 

 آید:به صورت زیر بدست می( 11( و )10روابط )

      (18        )

                                                                        

 ـ  13( و )12) با توجه به روابـط  روزرسـانی ضـریب   ه( مربـوط بـه ب

نیـز مجمـوع ضـرایب     ED-WTA±در روش  شـود اثبات مـی  هانمونه

 یعنی: یک است.مثبت و منفی برابر 

     (19)                        

  
در مقداردهی اولیه، شود؛  اثبات این مطلب به این ترتیب انجام می

ها، مرکز خوشه است و الگوی منفی میانگین تمام داده ،الگوی مثبت

با  است. 1پس مقدار اولیه ضرایب به ترتیبی است که  مجموع آنها 

( 13) و (12) ها در روابطهای دادهروزرسانی وزنهط بتوجه به رواب

مثبت یا مجموع ضرایب  مقداری که به مجموع ضرایب گردداثبات می

 یشود صفر است در نتیجه همواره رابطهدر هر مرحله اضافه می منفی

ی  ها در بسط الگوی مثبت، رابطه . برای ضرایب نمونه( برقرار است21)

 :شود زیر حاصل می

 

 
تساوی:عبارت سمت راست در  لازم به ذکر است که

 

تـوان  اسـت و مـی   1به این ترتیب مجموع ضرایب مثبت همـواره  

منفی نیز نشان در بسط الگوی همین اثبات را در مورد مجموع ضرایب 

توان گفت با تعریف الگوی ( می19( و )18(، )17) با توجه به روابط داد.

گیری توسـط ایـن   رکلاس، مرز تصمیممثبت و الگوی منفی برای هر زی

  شود.دو کلاسه تعریف می SVMالگوها مانند یک 

ارائـه   ]22[ یمقالـه الگویه در  کلاسه و چند چند SVM ینسخه

شده است، که در این روش تعداد قیدهای مسئله زیـاد و یـک مسـئله    

عنـوان   ]21[یادگیری بـرخط   یسازی ییرمحدب است. در مقالهبهینه

ه البته منظـور از الگـو   الگویه آمده است ک و چند هکلاس چند بندطبقه

 . در واقـع باشـد ا مطلبی که در این پژوهش آمده اسـت متفـاوت مـی   ب

SVM باشد و برای هر کلاس تنها یک میبرچسبی  کلاسه و چند چند

را  کلاسـه  ی چندبند مبتنی بر حاشیهطبقه ]21[گیرد. الگو درنظر می

دوکلاسه مدل کرده است. کـلاس مـورد نظـر،     بندبه صورت چند طبقه

در ایـن مقالـه از    ها، کلاس منفـی هسـتند.  کلاس مثبت و دیگر کلاس

-ی نـورون هاوزن برخط یکه به شیوه ]25[ الگویه چند SVMنسخه 

بـه   ،نمایـد روزرسـانی مـی  هرا ب های برنده برای کلاس موافق و مخالف

 ـ در خصـو  روابط  .شوداستفاده می سازی آزمایشاتمنظور شبیه -هب

 باشد:ها به صورت زیر میروزرسانی وزن نورون

 

         (20)   

          
(21)   

 Wq نورون برنده از کلاس موافق و Wp، (21( و )20)در روابط 

 باشد.نیز نرخ یادگیری می λ باشد.نورون برنده از کلاس مخالف می

البته برخی از تحقیقات در زمینه ماشین بردار پشتیبان هستند 

اند توجه خود را معطوف هایی که دورتر از مرز قرار گرفتهکه به نمونه

-نظر گرفته می که برای حاشیه اطمینان در مقداری ]23[اند. در کرده

حدپایینی برای تعداد بردارهای  νگردد. که تنظیم می νشود با پارامتر 

بان و همچنین حدبالایی برای تعداد بردارهای خطا است. به این پشتی

-این امکان را می νسازی مقدار حاشیه با توجه به پارامتر ترتیب بهینه

ی بیشتری داشته ها فاصلهدهد که بردارهای پشتیبان از مرز کلاس

را ارائه  SVMبند که نسخه خلوت طبقه نیز ]24[ی مقالهدر  باشند.

ها و نزدیک ای دورتر از مرز کلاسدارهای پشتیبان در فاصلهدهد، برمی

 ها قرار دارند.به مرکز کلاس

 مشـابه  ED-WTA±های مـؤثر در روش  استراتژی انتخاب نمونه

بر مبنای انتخاب  SVM استراتژی انتخاب بردارهای پشتیبان در روش

ر منفی د-های مرزی است که البته روش مبتنی بر الگوهای مثبتنمونه

گزیند. این مطلب های مؤثر کمتری را برمیانتهای آموزش تعداد نمونه

 .ه استنشان داده شد 1-4( بخش 3در شکل )

 

 آزمایشات -5
هـای  داده بر روی مجموعه پژوهش حاضرهای در این بخش نتایج یافته

 .آمده است Fashion-MNISTو  MNIST ، FERETواقعی 

MNIST  ـ یک مجموعـه داده  رای ارزیـابی مسـائل   ی اسـتاندارد ب

تصـویر   60000بندی چندکلاسه است. این مجموعه داده شـامل  طبقه

رقـم   10تصویر آزمون است. این تصاویر مربوط بـه   10000آموزشی و 

  پیکسل دارند. 28×28نویس انگلیسی است که سایز دست

ی دو کلاسـه شـامل   مجموعه داده یک FERETی مجموعه داده

چهره  654چهره مربوط به مردان و  822د. باشتصویر چهره می 1476

  هستند. پیکسل 192×192مربوط به زنان است. تصاویر پس از ویرایش 

-ی دیگری که در آزمایشات مورد ارزیابی قـرار مـی  مجموعه داده

ــه داده  ــرد، مجموع ــی Fashion-MNIST(Fashion)ی گی ــد.م  باش

و  ســهالبتصــویر  60000شــامل  Fashionی آموزشــی مجموعــه داده

تصـویر اسـت. بـه هـر داده      10000شـامل  آن، ی آزمونمجموعه داده

کـلاس   10برچسبی نسبت داده شده است که تعلق آن را بـه یکـی از   

-همانند تصاویر مجموعه داده Fashionکند. تصاویر مشخص می البسه

 د. نباشپیکسل می MNIST ،28×28ی 

ی شـات مقالـه  در آزمایشاتی که انجام شده است، با توجه بـه گزار 

ــلاس  ]2[ ــر ک ــرای ه ــان  ، ب ــه دادگ ــین  MNISTاز مجموع و همچن

Fashion  تعــدادk=6 ی و بــرای هــر کــلاس از مجموعــه داده خوشــه
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FERET ،k=10  هـا بـا   در نظر گرفته شده است. مراکز خوشـه خوشه

-شود و به عنوان مقدار اولیهتعیین می kmeansالگوریتم خوشه بندی 

شود. میانگین کل دادگـان، حالـت   ر گرفته میی الگوهای مثبت در نظ

 کنـد. همچنـین نـرخ یـادگیری    ی الگوهای منفـی را تعیـین مـی   اولیه

µ=0.01، γ=0.001،     و تعـداد مراحـل    مقـدار اولیـه پـارامتر

 است.  epochs=50، آموزش

برای بررسی موضوع شباهت الگوهای مثبت و منفی بـا توجـه بـه    

Mean-PNPLروشی ییرآنلاین به نام  ]2[ی توضیحات مقاله
-پیاده 17

-که در هر گام آموزش، الگوی مثبت میـانگین نمونـه   شده استسازی 

هایی کـه بـا   بندی شده و الگوی منفی میانگین نمونههای درست دسته

باشد. در واقع در شوند، میبندی میاشتباه دسته نورون خروجی بهیک 

لگوی مثبت و الگوی منفی و دلیل در مورد ا ]2[تفسیری که این روش 

لحاظ شده است. در نتـایج مشـاهده   ها ارائه داده است، شباهت زیاد آن

ی هـای زیـرکلاس فاصـله   شود که الگوهای مثبت از میانگین نمونـه می

گیرند و تنها الگوهای منفی تـا حـدی از حالـت اولیـه کـه      ناچیزی می

ز زیـرکلاس نزدیـک   میانگین کل دادگان هست فاصله گرفته و به مرک ـ

 شدقت نسبت به حـالتی کـه آمـوز    Mean-PNPLشوند. در روش می

( 9در شـکل )  کنـد. فقط با الگوی مثبت باشـد بهبـود کمـی پیـدا مـی     

ی الگوهای مثبت و منفی در این حالت نسـبت  فاصله شود،مشاهده می

 به طور واضح بیشتر است.  ±ED-WTAبه نتایج 

 
 ۱00بعد از  ±ED-WTAو  Mean-PNPLنتایج روش  (:9شکل )

 -ستون سمت چپ مقدار اولیه الگوهای مثبت و منفی -مرحله آموزش

و ستون  Mean-PNPLستون وسط شکل الگوهای حاصل از روش 

تصاویر  است.  ED-WTA±روش از حاصل الگوهای سمت راست 

دهد، اولین ردیف اختلاف الگوهای مثبت و منفی متناظر رانشان می

 مثبتآخرین ردیف الگوهای تصاویر و  منفیهای تصاویر وسط الگو

 .ددهرا نشان می MNIISTبرای مراکز 

 

که شامل دو کلاس زنان و مردان  FERETبرای مجموعه دادگان 

مرکز برای هر کلاس در نظر گرفته شده است. مراکز با روش  10است، 

Kmeans ( نمایش داده شده 10اند که در شکل )مقداردهی اولیه شده

    است.

     

 
مرکز مجموعه دادگان  ۲0ی حالت اولیه (:۱0شکل)

FERET 
  

در  FERETی مربوط به مجموعه داده ED-WTA±روش نتایج 

ردیف بالا الگوهای  دو ( نمایش داده شده است. در این شکل11شکل )

دهـد و در دو ردیـف   را نشـان مـی   FERETمرکز  20مثبت مربوط به 

( 12ن مراکز ترسیم شده است. در شـکل ) پایین الگوهای منفی برای ای

ــل روش   ــز حاص ــه داده   Mean-PNPLنی ــر روی مجموع  FERETب

 ترسیم شده است.  
 

 
)ردیف بالا( و الگوهای منفی )ردیف پایین(  (: الگوهای مثبت۱۱شکل)

 FERET مربوط به مجموعه داده ED-WTA±حاصل از روش 

 
ای منفی )ردیف پایین( )ردیف بالا( و الگوه الگوهای مثبت (: ۱۲شکل)

 FERETمربوط به مجموعه داده  Mean-PNPLحاصل از روش 

 

با  های مثبت و منفینمونه یمقایسه  -۱ -5

 چندالگویه SVMبردارهای پشتیبان 
-چنــد الگویــه  SVMدر ایــن قســمت، نتــایج حاصــل از طبقــه بنــد 

برای مقایسـه بـا    چندکلاسه که با روش آنلاین آموزش داده شده است

. در این حالت نیز برای هر کـلاس  شودبررسی می ±ED-WTAروش 

حالـت اولیـه بـرای مراکـز نیـز بـا        .شـود میخوشه در نظر  k=6تعداد 

ــانگین 13در شــکل ) شــود.تعیــین مــی Kmeansبنــدی خوشــه ( می

مجموعـه داده   بـرای هـر مرکـز   با ضرایب ییرصـفر  پشتیبان  هایبردار

MNIST ی و در قسمت )ب( برای مجموعه دادهFERET   رسم شـده

 است.
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 الف

 
 ب

 الف( دادگان (: میانگین بردارهای پشتیبان به ازای هر مرکز۱۳شکل)

MNIST  ب(دادگانFERET 

شود، برخی مراکز به دلیل این شکل مشاهده می همان طور که در

شـوند و یـا بـا حاشـیه اطمینـان مناسـب       گاه برنده نمیاین که یا هیچ

میانگین صـفر  بردار پشتیبانی ندارند و ند، کنها را طبقه بندی مینمونه

چندالگویه در انتخـاب بردارهـای    SVMی عملکرد برای مقایسه دارند.

و  1، 0، برای مراکزی از کلاس ED-WTA±پشتیبان با عملکرد روش 

منفی مؤثر بـه  -های مثبت( بردارهای پشتیبان و نمونه14در شکل ) ،2

ویر بردارهـای پشـتیبان   . در تص ـشده اسـت ترتیب ضریب اهمیت رسم 

های منفی مؤثر بـه ترتیـب بـا    های مثبت مؤثر و نمونهمشترک با نمونه

 اند.کادر سبز و قرمزرنگ مشخص شده

 

 
ترین ضریب بردارهای پشتیبان با بزرگ -(: ستون سمت چپ۱4)شکل

. ستون وسط و سمت راست: به 2، 1، 0زیرکلاس از کلاس های  ۳برای 

ترین ضریب در ی منفی با بزرگنمونه ۳0بت و ی مثنمونه ۳0ترتیب 

 متناظر استهای بسط الگوهای مثبت و منفی زیرکلاس

 

-هـای بـا  الگویه و نمونه چند SVMی بردارهای پشتیبان مقایسه

و  FERETاهمیت در بسط الگوی مثبت و منفی بـرای مجموعـه داده   

ر هر ( نشان داده شده است. در این شکل د15) کلاس مردان در شکل

همچنین برای کلاس زنان  .نمونه از هر مرکز انتخاب شده است 5مورد 

 SVMکـه  ( این مقایسه انجام شده است. به دلیل این16) نیز در شکل

اند جریمه را رعایت نکرده اطمینانالگویه تنها مراکزی که حاشیه  چند

شـود برخـی مراکـز تعـداد     ( مشاهده می16( و )15) کند، در شکلمی

  دارند.ن بردار پشتیبان و یا ی دارندکمتر های پشتیبانبردار

 

 
نمونه با بالاترین ضریب تأثیر انتخاب شده به عنوان  پنج(: ۱5شکل)

 و های مثبتنمونهمؤثرترین  .SVMدر روش  بردارهای پشتیبان

هر  .مرکز کلاس مردان ۱0برای  ED-WTA±در روش  های منفینمونه

 است ی یک مرکزستون نمایش دهنده
 

در حـالتی کـه    ED-WTA±نتایج آزمـایش روش  ( 1) در جدول

فقط الگوهای مثبت آموزش داده شوند و یا تنها الگوهای منفی در مدل 

ی قرار داشته باشند مورد بررسی قـرار گرفتـه اسـت. همچنـین نتیجـه     

شـود و تمـام   که تنها یک الگو برای هر مرکز لحاظ مـی  یآزمایش روش

روزسـانی آن تـأثیر   گرفتن برچسب کلاسی در بـه  ها بدون درنظرنمونه

بـه   گذارند نیز لحاظ شده است. نتایج دقت حاصل از این آزمایشاتمی

که دهد در صورتینشان می FERETو  MNISTویژه بر روی دادگان 

هـای  الگوی منفـی درنظـر گرفتـه شـود کـه نمونـه      تنها برای هر مرکز 

یل آن نقش داشـته باشـند   های منفی( در تشک)نمونه های دیگرکلاس

فقط الگوهـای   با درنظر گرفتن کهشود. در حالیحاصل می دقت بهتری

تری ، دقت پایینهای مثبت برای آن مرکزمثبت حاصل از برآیند نمونه

در آموزش تنها یک الگو برای هر مرکز که با توجـه بـه    آید.دست میبه

ز آمـوزش تنهـا الگـوی    بـالاتر ا  یشود دقتروزرسانی میها بهتمام نمونه

امـا الگـوی حاصـل دیگـر      .شـود کسب میمثبت و یا تنها الگوی منفی 

 .باشدهای کلاسی نمیشبیه به نمونه

 ]2[که در  ±ED-WTA(، دقت روش 1در جدول )از طرف دیگر 

مقایسه شده  Mean-PNPLگزارش شده است با دقت حاصل از روش 

تفسیر  بر اساسی الگوهای مثبت و منف Mean-PNPLدر روش  است.
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ی . با مقایسهشوندبیان شده است، آموزش داده می ]2[نادقیقی که در 

حالـت  در شـود  مشاهده مـی  ±ED-WTAدقت حاصل از این روش با 

Mean-PNPL   ی هـا میـانگین نمونـه  یـک نـورون   که الگوهای مثبـت

الگوهـای منفـی نیـز    و  بندی شده توسط آن نورون باشنددرست دسته

تـری  بندی شده باشند، دقت پـایین های به اشتباه دستههمیانگین نمون

 همچنین در نتایج دقت حاصل از این روش در جـدول  شود.حاصل می

هـای بـه اشـتباه    شود، آموزش الگوهای منفی با نمونـه مشاهده می (1)

 روشتأثیرگـذاری بیشـتری دارد.    ،بندی شده در بالا بردن دقـت دسته

SVM موعه دادگـان مـورد بررسـی، پیـاده    نیز بر روی مج چندالگویه-

( گـزارش  1) سازی شده است که دقت حاصل از ایـن روش در جـدول  

ی مناسـبی  هـا از مقـدار اولیـه   شده است. در شرایطی که مراکز خوشه

ی تصادفی شروع شوند دقت به طور قابل ملاحظه نسبت به حالت اولیه

  بهتر است. 

ی در دقت ـ CCE با تـابع زیـان    ±ED-WTAدهد نتایج نشان می

% بر روی 97.29، دقت MNIST% بر روی مجموعه داده 96.44حدود 

% بـر روی مجموعـه   87.94و دقتی در حـدود   FERETمجموعه داده 

 آورد. دست میبه Fashionدادگان 

 

 گیرینتیجه -6
ی اقلیدسی از الگوی بر اساس اختلاف مربع فاصله ED-WTA±روش 

 در این مقالهکند. ن را تفسیر میمثبت و الگوی منفی عملکرد یک نورو

تعریـف   ED-WTA± بنـدی مبتنـی بـر الگـوی    طبقـه  روشبا تحلیل 

هـای مـؤثر در   بر اسـاس نمونـه  جدیدی از الگوی مثبت و الگوی منفی 

نشان داده شد با توجه به ، ی جدیدیافته. در شدارائه ها گیری آنشکل

شـوند کـه   خته میهایی ساالگوهای مثبت و منفی از روی نمونهکه این

، شباهت بسـیار زیـادی بـا یکـدیگر     اندها قرار گرفتهنزدیک مرز کلاس

هـا در  ی جدید بیان کرد، به طور ضـمنی نـورون  همچنین نظریه .دارند

هـای مـرزی   بـر اسـاس داده   SVMی رقابتی شبکه عصبی مشابه لایه

 دهند.  گیری را انجام میتصمیم

ه به آن دسته از تحقیقاتی نظیـر  در این مقالارائه شده های نظریه

-که بر اساس تابع طبقـه یادگیری مترِ فاصله و  18نمونه-یادگیری اندک

کنـد  هستند، کمک می ی اقلیدسیفاصلهمبتنی بر  ی نرمبیشینهبندی 

منفی در کنار الگوهای مثبت دقـت بـالاتری را    کاربردن الگوهایهتا با ب

 کسب نمایند.

 

بالاترین ضریب تأثیر انتخاب شده به عنوان نمونه با پنج (: ۱6شکل)

مرکز  ۱0های منفی برای های مثبت، نمونهبردارهای پشتیبان، نمونه

 است ی یک مرکزهر ستون نمایش دهنده -کلاس زنان

 
 

 

  الگویه چند SVMو  ED-WTA± ،Mean-PNPL(: نتایج دقت حاصل از روش ۱دول)ج

 MNIST FERET Fashion ی آموزش الگوهانحوه روش

±ED-WTA 

 KMeans 91.0% 83.78% 77.21%حالت ورودی 

 %79.14 %81.08 %92.84 های مثبتآموزش فقط الگوهای مثبت با نمونه

 %85.92 %82.43 95.75 هاآموزش تنها یک الگو برای هر مرکز با تمام نمونه 

 %79.15 %88.51 %92.87 های منفیآموزش فقط الگوهای منفی با نمونه

 %87.94 %97.۲9 %96.44 آموزش الگوهای مثبت و منفی

Mean-PNPL 

 %76.5 %79.73 %90.4میانگین -آموزش فقط الگوهای مثبت

 79.20 %80.4 93.03 میانگین -آموزش فقط الگوهای منفی

 %80.3 %90.58 %92.83 میانگین-میانگین و منفی-آموزش الگوهای مثبت

MultiPrototype-SVM 
 %83.74 %91.89 %94.96 ی تصادفیهحالت اولی

 KMeans 95.28% 93.92% 82.58%ی حالت اولیه
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 ضمایم
 ED-WTA ،SVM± ایهــدر ایــن بخــش نتــایج آزمــایش روش

ــه ــان   Mean-PNPLو  چندالگوی ــه دادگ ــر روی مجموع -Fashionب

MNIST  .ارائه شده است 

زیـرکلاس   6برای هر کلاس  ED-WTA±سازی روش برای پیاده

 Kmeansی مراکز بـا الگـوریتم   در نظر گرفته شده است و مقدار اولیه

جموعه داده ی مراکز برای این م( مقدار اولیه17شکل ) شود.تعیین می

 دهد.را نشان می

 

 
 FashionMNISTی مراکز مجموعه دادگان (: حالت اولیه۱7شکل ) 

 

منتج شده از روش  مثبت و منفی الگوهای (19و ) (18در شکل )

±ED-WTA .بـر روی ایـن    بر روی این مجموعه داده رسم شده است

ز داده نیز بیشترین تفاوتی که الگوی مثبت و منفی یـک مرک ـ  مجموعه

 تر بودن الگوی منفی است. محو قابل تشخیص است،به سختی و دارند 

 

 

  
(:  تصاویر الگوهای مثبت حاصل از یادگیری توسط روش ۱8شکل )

±ED-WTA  .ط به یک کلاس نمایش داده در هر ستون الگوهای مربو

 شده است
   

    
 توسط روش ی منفی(:  تصاویر حاصل از یادگیری الگوها۱9شکل )

±ED-WTA . ط به یک کلاس نمایش داده در هر ستون الگوهای مربو

 شده است

 

-( الگوهای بدسـت آمـده از روش میـانگین   21( و )20در شکل )

دهـد،  رسم شـده اسـت. ایـن شـکل نشـان مـی       Mean-PNPLگیری 

-های برنده شده توسط هر مرکز مـی الگوهای مثبت که میانگین نمونه

هـای  ی حاصل از میـانگین داده باشند، شباهت کمتری به الگوهای منف

بــــر  mean-PNPLی روش اشــــتباه دارنــــد. همچنــــین نتیجــــه

FashionMNIST تری نسبت به روش دقت پایین±ED-WTA .دارد 
 

      
Mean-PNPLالگوهای مثبت در روش  (:۱9شکل)

  Mean-PNPL روشحاصل در  منفیالگوهای  :(۲0شکل )

 

 SVMای خروجـی در روش  ه ـی وزن نـورون اگر مقداردهی اولیه

بر  انجام شود، با آموزش این روش Kmeansبندی با خوشهچندالگویه 

دسـت  ، میانگین بردارهای پشتیبان بـه Fashionروی مجموعه دادگان 
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دسـت  ( بـه 21آمده برای هر نورون خروجی شبکه بـه صـورت شـکل )   

 آید. ‫می

 
دست آمده از مراکز حاصل از میانگین بردارهای پشتیبان به :(۲۱شکل)

 Multi-prototype SVMروش 

 

 مراجع

[1] Esmaeli H, Ghiasi-Shirazi K, Harati A. Online learning of 

positive and negative prototypes with explanations based 

on kernel expansion. Journal of Iranian Association of 

Electrical and Electronics Engineers 2023; 20 (1) :67-77 

[2] R. Zarei-Sabzevar, K. Ghiasi-Shirazi, and A. Harati, 

“Prototype-based interpretation of the functionality of 

neurons in winner-take-all neural networks”, IEEE 

Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 

2022. 

[3] J. Snell, K. Swersky, and R. Zemel, “Prototypical 

networks for few-shot learning”, Proceedings of the 31st 

International Conference on Neural Information 

Processing Systems. 2017. 

[4] O. Li, H. Liu, C. Chen, and C. Rudin, “Deep learning for 

case-based reasoning through prototypes: A neural 

network that explains its predictions”, In Proceedings of 

the AAAI Conference on Artificial Intelligence, vol. 32, 

no. 1. 2018.

[5] C. Chen, O. Li, D. Tao, A. Barnett, C. Rudin, and J.K. 

Su, “This looks like that: deep learning for interpretable 

image recognition”, Advances in neural information 

processing systems 32, 2019. 

[6] G. Chen, T. Zhang, J. Lu, and J. Zhou, “Deep meta metric 

learning”, In Proceedings of the IEEE/CVF International 

Conference on Computer Vision, pp. 9547-9556. 2019. 

[7] V. Feldman, “Does learning require memorization? a 

short tale about a long tail”, Proceedings of the 52nd 

Annual ACM SIGACT Symposium on Theory of 

Computing. 2020. 

[8] J. Bien, and R. Tibshirani, “Prototype selection for 

interpretable classification”, The Annals of Applied 

Statistics: 2403-2424, 2011. 

[9] S.Ö. Arik, and T. Pfister, “Protoattend: Attention-based 

prototypical learning”, The Journal of Machine Learning 

Research, 21(1), pp.8691-8725, 2020. 

[10]  K. Chen, and C.G. Lee, “Incremental few-shot learning 

via vector quantization in deep embedded space”, 

International Conference on Learning Representations. 

2021. 

[11] Q. Qian, L. Shang, B. Sun, J. Hu, H. Li, and R. Jin, 

“SoftTriple loss: Deep metric learning without triplet 

sampling”, In Proceedings of the IEEE/CVF International 

Conference on Computer Vision, pp. 6450-6458. 2019. 

[12] F. Schroff, D. Kalenichenko, and J. Philbin, “Facenet: A 

unified embedding for face‫ recognition‫ and‫ clustering”, 

Proceedings of the IEEE conference on computer vision 

and pattern recognition. 2015. 

[13] C. Cortes, and V. Vapnik, “Support-vector‫ networks”, 

Machine learning 20.3, pp. 273-297, 1995. 

[14] G. Brown, M. Bun, V. Feldman, A. Smith, and K. 

Talwar, “When is memorization of irrelevant training 

data necessary for high-accuracy‫learning?”, Proceedings 

of the 53rd Annual ACM SIGACT Symposium on 

Theory of Computing. 2021.  

[15] V. Feldman, and C. Zhang, “What‫ neural‫ networks‫

memorize and why: Discovering the long tail via 

influence estimation”, Advances in Neural Information 

Processing Systems 33, pp. 2881-2891, 2020. 

[16] M.E. Mavroforakis, and S. Theodoridis, “A geometric 

approach to support vector machine (SVM) 

classification”, IEEE transactions on neural networks 

17.3 pp. 671-682, 2006. 

[17] C.K. Yeh, J. Kim, I.E.H. Yen, and P.K. Ravikumar, 

“Representer point selection for explaining deep neural 

networks”, ,Advances in neural information processing 

systems 31, 2018. 

[18] K. Allen, E. Shelhamer, H. Shin, and J. Tenenbaum, 

“Infinite mixture prototypes for few-shot‫ learning”, In 

International Conference on Machine Learning, pp. 232-

241. PMLR, 2019. 

[19] J. Chen, L.M. Zhan, X.M. Wu, and F.L. Chung, 

“Variational metric scaling for metric-based meta-

learning”, AAAI Conference on Artificial Intelligence, 

vol. 34, no. 04, pp. 3478–3485, 2020 

[20] K. Crammer, and Y. Singer, “On the algorithmic 

implementation of multiclass kernel-based vector 

machines”, Journal of machine learning research 2. Dec 

265-292, 2001. 

[21] K. Crammer, O. Dekel, J. Keshet, S. Shalev-Shwartz, and 

Y. Singer, “Online passive‫ aggressive‫ algorithms”, 

Journal of Machine Learning Research, 2006. 

[22] F. Aiolli, A. Sperduti, and Y. Singer, “Multiclass 

Classification with Multi-Prototype Support Vector 

Machines”, Journal of Machine Learning Research 6.5 

2005. 

[23] B. Schölkopf, A. J. Smola, R. C. Williamson, and P. L. 

Bartlett,‫ “New‫ support‫ vector‫ algorithms”.‫ Neural‫

computation, 12(5), 1207-1245, 2000. 

[24] M.E. Tipping, “Sparse Bayesian learning and the 

relevance‫ vector‫machine”, Journal of machine learning 

research 1. 211-244. 2001. 

[25] http://ocw.um.ac.ir/streams/course/view/163.html  

[26] S. Arora, H. Khandeparkar, M. Khodak, O. Plevrakis, and 

N. Saunshi, “A theoretical analysis of contrastive 

unsupervised representation learning”, In International 

Conference on Machine Learning, pp. 5628-5637. PMLR, 

2019. 

[27] P. Khosla, P. Teterwak, C. Wang, A. Sarna, Y. Tian, P. 

Isola, A. Maschinot, C. Liu, and D.Krishnan, “Supervised 

contrastive‫ learning”, Advances in Neural Information 

Processing Systems 33 ,18661-18673, 2020. 

[28] K. Ghiasi-Shirazi, “Competitive‫ cross-entropy loss: A 

study on training single-layer neural networks for solving 

nonlinearly separable‫ classification‫ problems”, Neural 

Processing Letters, vol. 50, no. 2, pp. 1115–1122, 2019. 

 

 

 

106

http://ocw.um.ac.ir/streams/course/view/163.htmlجلسه


 107-93، صفحات 1404برق و الکترونیک ایران، سال بیست و دوم، شماره دوم، تابستان  نشریه مهندسی

 

 

 ها نویس زیر

                                                 
1 Support Vector Machines 
2 Convolutional Neural Networks 
3 Few-shot 
4 Learning vector quantization 
5 ±Euclidean Distance-based Winner-Take-All Networks 
6 Softmax 
7 Hard Samples 
8 Hardness-aware prototype-mining 
9 Support Vector Machine 
10 Attention Mechanism 
11 Relational Attention 
12 explainable 
13 Embedding space 
14 Distance-based metric-learning 
15 Representer theorem 
16 Competitive Cross-Entropy 
17  Mean-Positive Negative Prototype Learning 
18 Few-shot Learning 

107


	7- 23-164-extended_summary
	7- 23-164

