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های  بندی داده هدستبرای سریع  χ2 بر اساس فاصله یادگیری متریک

 KNNبندی کننده  با دسته هیستوگرامی
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در دهه گذشته تحقیقات فراوانی در زمینه یادگیری متریک انجام . یک مسأله بنیادی و پرکاربرد در یادگیری ماشین است ها دادهمقایسه  :دهکیچ

مناسب  متریک در این مقاله یک روش یادگیری .ها اشاره کرد داده یبند دستهو  یبند خوشهتوان به  شده است؛ از کاربردهای یادگیری متریک می

 یها روش اما هستند؛ یستوگرامیه شوند، یاستفاده م نیماش یینایکه در ب هایی‌یژگیو اکثر. شود یمارائه ل بینایی ماشین برای استفاده در مسائ

روش  کی تحقیق نیدر ا. هیستوگرامی کارایی مناسبی ندارد یها یژگیو درکه  اند شدهبر مبنای فاصله ماهالانوبیس طراحی اغلب یادگیری متریک 

 یها داده یبند دستهدر  χ2فاصله . شود یارائه م اصلاح شده (χ2) بر مبنای فاصله مربع کای یستوگرامیه یها داده یبرا کیمتر یریادگی دیجد

در این مقاله یک رابطه تقریبی برای فاصله . نیز بالاتر است آن هیستوگرامی دارای دقت بالاتری نسبت به فاصله اقلیدسی است، اما هزینه محاسباتی

χ2  به این ترتیب  ؛کند منتقل می (قابل محاسبه است 8غیربرخطصورت  که به) بخشی از محاسبات را به مرحله استخراج ویژگیو  شود میپیشنهاد

دقت  یدارا یشنهادیپ کیمتر یریادگیکه روش  دهد ینشان م مختلفداده  یها گاهیپا یبر رو ها شیآزما. ابدی یمافزایش  ها یژگیومقایسه سرعت 

، با حفظ دقت، سرعت χ2همچنین معیار تقریبی برای فاصله  .موجود است های مختلف نسبت به روش یستوگرامیه های داده یبند در دسته ییبالا

 .دهد یمبرابر افزایش  5/2را  ها دادهمقایسه 

 .KNNکننده  یبند دسته، هیستوگرام یبند دسته، سریع یادگیری متریک، فاصله مربع کای :یدیلک یها واژه
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Abstract: Data comparison is a fundamental problem in machine learning research. Since, metric learning has various applications in 

clustering and classification problems, it is attracted much attention in the last decades. In this paper, an appropriate metric learning 

method is presented to utilize in machine vision problems. Common features in machine vision are often histogram; however, metric 

learning methods are usually designed based on Mahalanobis distance which is not applicable in histogram features. In this study, a 

new metric learning method based on modified chi-squared distance (χ2) for histogram data is presented. In histogram data 

classification, χ2 distance is more accurate than Euclidean one; however, its computational cost is higher than Euclidean distance. In 

this paper, a χ2 distance approximated formulation where a part of its computations is moved into the feature extraction step in offline 

phase is proposed. Consequently, computational cost of feature comparison is reduced. Experiments on different datasets show that 

the proposed metric learning method is more accurate than the existing ones in histogram data classification. Moreover, the 

approximated χ2 distance increases feature comparison speed about 2.5 times without loss of accuracy. 
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 مقدمه -8

 یادگیری ماشین است؛تحقیقات یک مسأله بنیادی در  ها دادهمقایسه 

 تواند یم ها دادهکه تشخیص صحیح مشابه یا نامشابه بودن  یطور به

مثال،  عنوان به. یادگیری ماشین باشدمختلف در مسائل  یگشا راه

مسائلی که تنها یک داده در  ،استفاده از یک معیار مقایسه مناسب

اساس یک  مانند شناسایی چهره بر)وجود دارد  2هر دسته درتعلیم 

تابع هدف بسیار پیچیده تعلیم و  یها دادهمسائلی که نیز و ( تصویر

کاربردهای  با توجه به. دکاملاً منطقی باش یحل راه تواند یم، دارند

در دهه ، ها داده 9یبند دستهو  9یبند خوشهمختلف در مسائلی همچون 

 گذشته تحقیقات بسیاری در زمینه یادگیری متریک انجام شده است

 یگذار علامتبه  توان یماز کاربردهای عملی یادگیری متریک . ]2 ،8[

، 5[و تشخیص خویشاوندی  ]9[شناسایی چهره  ،]9[ 5خودکار تصویر

برای یادگیری  کار جدیدیدر این مقاله راه. اشاره نموددر تصویر  ]6

هیستوگرامی که کاربرد بسیار زیادی در بینایی  یها دادهمتریک در 

 .شود ارائه می ماشین دارند،

 بر اساس ها دادهبهبود معیار مقایسه  ،هدف اصلی یادگیری متریک

یادگیری متریک،  یها روشبسیاری از . ]2[ یک مجموعه آموزشی است

فاصله ماهالانوبیس . دارند 6سعی در بهبود معیار فاصله ماهالانوبیس

 .شود یمتعریف ( 8)صورت رابطه  به jxو  ix بعدی D بین دو بردار

(8) ( , ) = ( ) ( )T

A i j i j i jD x x x x A x x  

است که با  D × Dیک ماتریس مربعی با ابعاد  Aکه در این رابطه، 

که قابلیت  دیآ یم دست به یا گونه بهیادگیری بر روی مجموعه آموزشی 

 .معیار ماهالانوبیس بهبود دهد مختلف را برای یها دسته یریپذ کیتفک

بر اولین تلاش انجام شده در زمینه یادگیری فاصله ماهالانوبیس، 

. ]7[ است بودهکننده  محدب و بدون تنظیم یسینو فرمولیک  اساس

دیگری در این زمینه انجام شده و تاکنون نیز  یها تلاشپس از آن 

 .]1-87[ داشته استادامه 

TA = Mروشی بر اساس رابطه  ]1[در  WM  ارائه شده است که

در این . یک ماتریس قطری است Wثابت و معلوم و  Mدر آن ماتریس 

با . شود انجام می Wفرآیند یادگیری بر روی ماتریس قطری  ،روش

( PSD) 7مثبت نیمه معین Aتعریف انجام شده در این روش، ماتریس 

بودن ماتریس یادگیری و  PSDخواهد بود و نیازی به اعمال قید 

زوم علاوه بر ل. نیست PSDتصویرسازی این ماتریس بر روی مخروط 

، نقطه ضعف اصلی این روش قابلیت Mتعیین دستی ماتریس 

ول اکمتر آن نسبت به یادگیری فاصله ماهالانوبیس متد یریپذ میتعم

قطری بوده و در فرآیند  Wماتریس  ،در این روش چراکهاست؛ 

شود و ارتباط و  ها آموزش داده می دهی ویژگی یادگیری تنها یک وزن

 .شود ها با یکدیگر در نظر گرفته نمی اثر متقابل ویژگی

تحقیقات در زمینه یادگیری  نیتر مهمیکی از  ]ITML1 ]4روش 

 کننده میتنظفاصله ماهالانوبیس است که برای نخستین بار 

در بسیاری  کننده میتنظاین . را معرفی نموده است  4LogDegواگرایی

های  یکی از محدودیت. از تحقیقات دیگر مورد استفاده قرار گرفته است

های  این روش، لزوم مقداردهی دستی اولیه در یکی از ماتریس

تواند کیفیت یادگیری را تحت تأثیر خود قرار  یادگیری است که می

در  یساز نهیبه یها روشیکی دیگر از  Jeffreyاستفاده از واگرایی  .دهد

 یادگیری متریک ]86[در . ]89[ یادگیری فاصله ماهالانوبیس بوده است

تعریف شده است   8هسته یبند دستهصورت یک مسأله  به ماهالانوبیس

برای  88و با کمک این تعریف، از یادگیری تکراری ماشین بردار پشتیبان

 .استفاده شده استحل مسأله یادگیری متریک 

که  در زمینه یادگیری متریک یکی دیگر از تحقیقات انجام شده

. ]89[ است LMNN82روش  ،مورد استفاده فراوان نیز قرار گرفته است

 (KNN) 89همسایگی نیتر کینزد -K کننده یبند دستهاین روش برای 

کننده  یبند دسته .و بر اساس فاصله ماهالانوبیس طراحی شده است

KNN بازشناسی الگو و  یک روش پرکاربرد در مسائل مختلف

یک روش  ]85[ در. ]84، 81[ است متنوع یها داده یبند دسته

ارائه شده است؛  LMNNمبتنی بر مقادیر ویژه برای بهبود  یساز نهیبه

در  .این روش نیز براساس فاصله ماهالانوبیس طراحی شده است

بر هیستوگرامی  یها دادهبرای استفاده در  LMNNبعد، روش  یها سال

گفت این  توان یم. ] 2[ توسعه داده شد (χ2) 89فاصله مربع کای اساس

است؛ اما از  χ2الگوریتم یادگیری متریک برای فاصله  نیتر معروف ،روش

در فرآیند  85کننده میتنظبه عدم استفاده از  توان یم آننقاط ضعف 

آموزشی و همچنین  یها دادهبر روی  86میتعل شیبآموزش و وقوع 

 دیگر در یک تحقیق .محدب نبودن تابع هزینه تعریف شده اشاره کرد

 یبند دستهبرای  χ2، یک روش یادگیری متریک ]91[ 85 2در سال 

، اصلاح رابطه در این روش .هیستوگرامی پیشنهاد شده است یها داده

χ2 از  .بوده است ] 2[ برای یادگیری متریک مانند روش ارائه شده در

به  به نیاز به افکنش ماتریس یادگیری توان یمنقاط ضعف این روش 

منظور حفظ  به)در هر تکرار از الگوریتم یادگیری  87فضای غیرمرکب

این کاهش نویسندگان برای . اشاره نمود( ها دادهخاصیت هیستوگرامی 

 اند کردهبدون قید استفاده  یساز نهیبه، از یک مسأله هزینه محاسباتی

الگوریتم  یریپذ میتعمو  کننده میتنظاستفاده از  نیز در این حالتکه 

 .شده است بسیار مشکل

نیز مشهود است، معیار فاصله ( 8)که در رابطه  طور همان
 که یدرحال. ماهالانوبیس متناسب با فضاهای متعامد تعریف شده است

که در مسائل بینایی ماشین و پردازش تصویر مورد  ییها یژگیواغلب 
، توصیف هیستوگرامی بافت تصویر هستند و رندیگ یماستفاده قرار 

استفاده از معیار فاصله ماهالانوبیس در این فضای غیرمتعامد 
 یها یژگیواز این  یا نمونه .هیستوگرامی کارایی چندانی ندارد

بر برای تخمین سن  [28] است که در  HOG81هیستوگرامی، ویژگی 
 χ2فاصله  .تصاویر چهره مورد استفاده قرار گرفته است اساس

که با  است هیستوگرامی یها دادهمقایسه  معیار نیتر شده شناخته
موفقیت در کاربردهای مختلف همچون شناسایی چهره مورد استفاده 

در این مقاله روش جدیدی برای یادگیری  .]29، 22[ قرار گرفته است
رابطه ریاضی  ،برای این کار. شود یمپیشنهاد  χ2معیار  بر اساسمتریک 
همچون . شود یمبه نحو مناسبی برای یادگیری متریک اصلاح  χ2معیار 
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دارای  پیشنهادی جدید رابطه، ((8)رابطه )معیار فاصله ماهالانوبیس 
 بر روی مجموعه آموزشیاست که با یادگیری  یادگیری یک ماتریس

 .خواهد آمد دست به

 χ2مبتنی بر  برای یادگیری ماتریس موجود در معیار فاصله

بر این تابع هزینه . پیشنهادی، یک تابع هزینه محدب ارائه شده است

در ادامه تابع . طراحی شده است KNNکننده  یبند دستهبهبود  اساس

با استفاده از یک الگوریتم مبتنی بر کاهش گرادیان ارائه شده هزینه 

 .سازی شده است بهینه( SGD) 84تصادفی
موجود در یادگیری متریک، تعداد بالای  یها چالشیکی از 

تعداد کم داده آموزشی پارامترهای یادگیری است؛ این مسأله به همراه 

یکی . شود یمبر روی مجموعه آموزشی  میتعل شیبآمدن  وجود بهباعث 

در یادگیری متریک، استفاده از  میتعل شیبپیشگیری از  یها راهاز 

جدید   2حذف تصادفیتکنیک از یک در این مقاله . کننده است تنظیم

 .استشده استفاده  میتعل شیببرای پیشگیری از  کننده تنظیم عنوان به

در آموزش  میتعل شیبدر اصل برای مقابله با حذف تصادفی روش 

این روش، در حین ؛ در ]29[ شده است ارائه عصبی عمیق  یها شبکه

هر نمونه آموزشی، نیمی از  آموزش شبکه عصبی با استفاده از

کنار  یروزرسان بهتصادفی از فرآیند  صورت به ها یژگیوآشکارسازهای 

 حذف تصادفیروش . شوند یم روزرسانی به ها وزنگذاشته شده و مابقی 

مسأله برای  ]27[ و برای نخستین بار در  ]26، 25[در رگرسیون 

در این مقاله نیز . یادگیری متریک نیز مورد استفاده قرار گرفته است

پیشنهاد شده  χ2جدید برای یادگیری متریک  حذف تصادفییک رابطه 

که این روش از نظر ریاضی معادل با استفاده  شود یماست و نشان داده 

 .استدر حین یادگیری نسبتاً پیچیده  کننده میتنظاز یک 

 یستوگرامیه های‌یژگیدر و χ2که ذکر شد، معیار فاصله  طور همان

 یدسیاقلماهالانوبیس و فاصله  ارینسبت به مع یدقت بالاتر یدارا

 یاضیمحاسبات ر ،یدسیاست؛ اما نقطه ضعف آن نسبت به فاصله اقل

از  یبیرابطه تقر کیمقاله  نیدر ا ،برای غلبه بر این مشکل .است شتریب

رابطه را به مرحله  نیکه مخرج ا شود یم شنهادیپ χ2فاصله  اریمع

مربوط به  زمان ب،یترت نیبه ا. کند یمنتقل م یژگیمحاسبه بردار و

بر  یشنهادیپ اریمع. ابدی یکاهش م (یژگیو قیتطب)فاصله  محاسبه

 شیچهره آزماحالت چهره و  ییگاه داده در مسائل شناسایپاچند  یرو

فاصله  محاسبهکه دقت  دهد‌یآمده نشان م دست به جینتا. شده است

برابر با  باًیتقر یشنهادیبا استفاده از روش پ یستوگرامیه های یژگیدر و

در  .است یدسیفاصله اقل اریو سرعت محاسبه آن برابر با مع χ2 اریمع

ادامه این معیار پیشنهادی با ماتریس حاصل از یادگیری متریک 

 .پیشنهادی تلفیق شده است
 :است ریمقاله به شرح ز نیا یاصل های ینوآور ،طورکلی به

 فاصله اریمع یبرا کیمتر یریادگی دیروش جد کیمقاله،  نای در 

χ2 سهیاستفاده در مقا یروش برا نیا یهدف اصل. ارائه شده است 

 های داده یبر رو یشنهادیروش پ. است یستوگرامیه های داده

 رینسبت به سا کیمتر یریادگیدر  شده شناخته یستوگرامیه

 .ستا یدقت بالاتر دارای ی موجودها روش

 ک،یمتر یریادگیدر  متعلی شیاز ب یریشگیپ های از راه یکی 

حذف  کیمطالعه، از تکن نیدر ا. است کننده تنظیماستفاده از 

استفاده شده  کیمتر یریادگیدر کننده  میتنظ عنوان بهتصادفی 

پیشنهادی  شود که روش ینشان داده م یاضیر صورت بهاست و 

 نیدر ح دهیچینسبتاً پ کننده میظرابطه تن کیمعادل با استفاده از 

 .است یریادگی

  نقطه ضعف معیار فاصلهχ2 هزینه  ،نسبت به معیار اقلیدسی

در این مقاله یک رابطه تقریبی برای  .محاسباتی بیشتر آن است

که با حفظ دقت این معیار، سرعت  شود یمارائه  χ2معیار فاصله 

 .کند برابر می 5/2محاسبات آن را 

، بعدیدر بخش : ادامه مطالب موجود در این مقاله بدین شرح است

 χ2و همچنین رابطه معیار فاصله  روش پیشنهادی یادگیری متریک

شرح م به سودر بخش . شود یمشرح داده و تلفیق این دو تقریبی 

شده بر روی آنها و ارائه و تحلیل  انجام یها شیآزماداده و  یها گاهیپا

این  یبند جمعم مربوط به چهارنهایتاً بخش . شود یمپرداخته نتایج 

 .مقاله است

 روش پیشنهادی -2

مختصر  صورت به LMNNدر این بخش، ابتدا روش یادگیری متریک 

و رابطه پیشنهادی مبتنی بر آن  χ2؛ در ادامه فاصله شود یممعرفی 

سپس به شرح تابع هزینه . شود یمبرای یادگیری متریک بیان 

آن و نیز  کننده تنظیم عنوان بهحذف تصادفی پیشنهادی و تکنیک 

تقریبی  χ2در انتها رابطه  .شود یمالگوریتم یادگیری این تابع پرداخته 

 .شود یمپیشنهادی بیان و با الگوریتم یادگیری متریک تلفیق 

 LMNNیادگیری متریک  -2-8

یادگیری فاصله ماهالانوبیس  منظور به LMNNروش یادگیری متریک 

در این روش، . ]89[ ارائه شده است KNNبندی کننده  در دسته

همسایه هر داده  K( الف: )که شود یمیادگیری با این هدف انجام 

نامشابه با یک  یها داده( ب)ن داده باشند و ایمشابه با  برچسبدارای 

فرض کنید که . قابل تفکیک باشند ،نسبت به این داده حاشیه بزرگ

{( , ) | 1,2,...., }i iX x y i N  مجموعه آموزشی متشکل ازN  داده

 Dاز فضای  iyام با برچسب  iداده  دهنده نشان ixد که در آنباش

RD)بعدی 

ix  ) باشد؛ فاصله ماهالانوبیس بین دو بردارix  وjx 

TA = L اینکه با فرض. نشان داده شد( 8)رابطه  در L  ،توان یمباشد 

 .بازنویسی کرد( 2)رابطه  صورت بهرا ( 8)رابطه 

 

(2) 
   

T T

T
2

( , ) = ( ) L L( )

L( ) L( )  || (L( )) ||

A i j i j i j

i j i j i j

D x x x x x x

x x x x x x

  

   
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ماتریسی است که با یادگیری بر روی مجموعه  Lکه در این رابطه، 

 .دیآ یم دست بهآموزشی 

 ترین نزدیک K، تعداد ixداده آموزشی، برای LMNNدر روش 

در نظر گرفته  28هدف یها داده عنوان بهمشابه،  با برچسبهمسایه 

با محاسبه فاصله اقلیدسی تعیین  ها هیهمسا ترین نزدیک. ]89[ شود یم

در این مقاله، برای نمایش اینکه داده . شوند یم
jx  هدف  یها دادهجزء

ix  یگذار نشانهاست، از ~j i انجام یک برای . استفاده شده است

همسایه  ترین نزدیک K، لازم است که در بین موفق KNN یبند دسته

بنابراین در . نامشابه وجود نداشته باشد با برچسب یا داده، ixداده 

که  شود یمک محیط در نظر گرفته ی ix، برای داده LMNNروش 

با این . هدف به همراه یک حاشیه امنیت است یها داده دربردارنده

را  یبند دستهنامشابهی که در این محیط قرار گرفته و  یها دادهتعریف، 

در نظر گرفته  22فریبکار یها داده عنوان به، کنند یمبا مشکل روبرو 

فریبکار پس از  یها داده، باید تعداد LMNNدر یادگیری . اند شده

، تابع هزینه معرفی شده برای طورکلی به. یادگیری، حداقل شود

 .است( 9)رابطه  صورت بهیادگیری در این روش 

(9) 

2

, ~

2 2

, ~ , :

(L, ) (1 ) || (L( )) ||

[1 || (L( )) || || (L( )) || ]

i l

i j

i j i

i j i l

i j i l y y

X x x

x x x x



 



   

   




 

 L داده آموزشی و برچسب آن، بیترت به yو  x رابطه،که در این 

 ،((2)مانند رابطه )ماتریس یادگیری 
 
[ ] max( ,0)u u   تابع هزینه

ضریب ثابت تعیین کننده تأثیر عبارت اول و دوم تابع  μو  29لولایی

عبارت اول . قرار داده شده است 0.5برابر با  ]89[ در است کههزینه 

هدف آن را جریمه  یها دادهو  ixفواصل بزرگ بین داده ( 9)رابطه 

جریمه  ixفریبکار را برای  یها داده ،بخش دوم این رابطه و کند می

نامشابهی  یها دادهفریبکار  یها دادهکه ذکر شد،  طور همان. کند یم

به )هدف آن  یها دادهتا  ix، از فاصله ixهستند که فاصله آنها تا 

استفاده از تابع هزینه لولایی باعث . کمتر باشد( 8علاوه حاشیه امنیت 

قرار دارند، در  ixدور از  یا فاصلهنامشابهی که در  یها دادهکه  شود یم

 ریتأث یبتابع هزینه کلی وارد نشده و در نتیجه در فرآیند آموزش 

، گرادیان عبارت اول LMNN یساز نهیبه، در فرآیند طورکلی به. باشند

هدف را به سمت داده مورد نظر نزدیک  یها دادهدر تابع هزینه، 

 ixط پیرامون فریبکار را از محی یها دادهو گرادیان بخش دوم،  کند یم

 .کند یمدور 

 برای یادگیری متریک  χ2فاصله  اصلاح -2-2

 یها دادهمورد توجه بسیاری از محققین در مقایسه  χ2معیار فاصله 

از این  ]22[ مثال در عنوان به. ]29، 22[ هیستوگرامی قرار گرفته است

هیستوگرامی استخراج شده از تصاویر  یها یژگیومعیار برای مقایسه 

(یهیستوگرام)برای دو بردار  χ2معیار فاصله . چهره استفاده شده است

ix  وjx شود یمتعریف ( 9)رابطه  صورت به. 

 

(9)  
2

2

1

( ) ( )
( , )

( ) ( )

D
i b j b

i j

b i b j b

x x
x x

x x








 

) ،آنکه در  )i bx  نشان دهنده عنصرb  ام از هیستوگرامix است .

بازنویسی ( 5)رابطه ماتریسی به شکل  صورت به تواند یم( 9)رابطه 

 .شود

(5)  

 

2 T 1

T
1

1

( , ) ( ) (diag( )) ( )

( ) (diag( ))

( ) (diag( ))

i j i j i j i j

i j i j

i j i j

x x x x x x x x

x x x x

x x x x

 





   

  

 

 

و  کند جذر عناصر ماتریس را محاسبه می .که در این رابطه، 

diag(V)  عناصر بردارD  بعدیV  را در قطر اصلی یک ماتریسD × D 

در این مقاله،  .دهد که عناصر غیر قطر اصلی آن صفر است، قرار می

 .پیشنهاد شده است χ2برای یادگیری متریک در فاصله ( 6)رابطه 

(6) 
 

 

T
2 1

A

1

( , ) ( ) (diag( ))

A ( ) (diag( ))

i j i j i j

i j i j

x x x x x x

x x x x

 



  

 

 

است و سایر متغیرها مانند  D × Dبا ابعاد یادگیری  ماتریس Aکه 

اگر بردارهای . شود تعریف می( 5)رابطه 
joix  و

i o jx  به ترتیب

)diag)1 صورت به ))j j ix x x    1و( d i a g ( ) )i i jx x x 

 یسینو ساده( 7)رابطه  صورت بهرا ( 6)رابطه  توان یمتعریف شوند، 

 .نمود

(7) 2 T

A ( , ) ( ) A( )i j ioj joi ioj joix x x x x x    

TA = Lبا فرض  L ، یسیبازنوقابل ( 1)رابطه به شکل ( 7)رابطه 

 .است

(1) 2 2 2

A L( , ) ( , ) || L( ) ||i j i j ioj joix x x x x x    

آمده مشابه با روابط  دست به، روابط شود یمکه ملاحظه  طور همان

. بیان شده برای یادگیری متریک در فاصله ماهالانوبیس هستند

با یک تغییر متغیر  χ2، یادگیری متریک بر اساس معیار گرید عبارت به

ماهالانوبیس تبدیل بر اساس فاصله به یک مسأله یادگیری متریک 

 . شده است

 نهتابع هزی -2-9

در  LMNNکه برای روش یادگیری متریک  یا نهیهزتابع  بر اساس

  χ2متریک بیان شد، تابع هزینه پیشنهادی برای یادگیری ( 9)رابطه 

 .تعریف شده است( 4)رابطه  صورت به( (1)رابطه )

(4) 

2

, ~

2 2

, ~ , :

(L, ) (1 ) || (L( )) ||

[1 || (L( )) || || (L( )) || ]

i l

ioj joi

i j i

ioj joi iol loi

i j i l y y

X x x

x x x x



 



   

   




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بردارهای که در این رابطه، 
joix  وiojx  و سایر ( 1)و ( 7)مانند رابطه

 . هستند (9)رابطه مانند متغیرها 

، در عناصر ماتریس تبدیل خطی (4)رابطه تابع هزینه ارائه شده در 

Lاز روش  توان یماین تابع  یساز نهیکمبرای . ]89[ ، محدب نیست

 شدت بهکاهش گرادیان استفاده نمود؛ اما نتیجه نهایی این روش، 

. رسد یمموضعی  یها نهیکمبوده و به  Lوابسته به مقادیر اولیه ماتریس 

یک مسأله  صورت به تواند یم( 4)رابطه برای غلبه بر این مشکل، 

در یک مسأله . بازنویسی شود ]21[ (SDP) 29معین نویسی نیمه برنامه

SDP ،با قید مثبت و نیمه معین بودن ماتریس انجام  یساز نهیبه

TA = Lبرای این کار، بر اساس تعریف . شود یم L  (7)رابطه و ،

مثبت بودن  نیمع مهینو با قید (  8)رابطه به شکل  یساز نهیبه

A (Aماتریس  نشان دهنده یک (  8)رابطه . انجام شده است( 0

است محاسبه قابل محدب بوده و گرادیان آن  یساز نهیبهمسأله 

 (.پیوست الف)

(8 ) 

2

A

, ~

2 2

A A

, ~ , :

(A, ) (1 ) ( , )

[1 ( , ) ( , )]  , A 0

i l

i j

i j i

i j i l

i j i l y y

X x x

x x x x

 

   



  

 




 

2که 

A  تعریف شده است( 7)طبق رابطه. 

، باید آن را به SDPیک مسأله  صورت به(  8)رابطه برای نوشتن 

با تعریف متغیرهای  تواند یماین کار . یک شکل استاندارد تبدیل کرد

برای . انجام شود ،که رفتاری مشابه با تابع اتلاف لولایی دارند 25کمکی

ξijlبه شکل کمکی این منظور، متغیر 
و داده هدف  ixبرای داده  

~j i  فریبکار داده وlx این متغیر نشان . ]89[ تعریف شده است

 ixتا چه اندازه وارد محیط پیرامون داده  lxکه داده فریبکار  دهد یم

j~با داده هدف  i با این تعریف، . و حاشیه امنیت آن شده است

( 88)رابطه  صورت به χ2برای یادگیری متریک  یساز نهیبهمسأله 

 .تعریف شده است

(88) 

T

, ~ , ~ , :

T T

min (1 ) ( ) A( ) ξ

( ) A( ) ( ) A( ) 1 ξ

ξ 0

A 0

i l

ioj joi ioj joi ijl

i j i i j i l y y

iol loi iol loi ioj joi ioj joi ijl

ijl

x x x x

x x x x x x x x

 


   

       







 

 

ضریب  μمتغیر کمکی،  ξijlماتریس یادگیری،  Aدر این رابطه، 

ثابت تأثیر عبارت اول و دوم و 
joix  وi o jx  ( 1)و ( 7)مانند رابطه

 .هستند

 حذف تصادفیتابع هزینه با روش  کننده تنظیم -2-9

شرح داده  χ2برای متریک  یساز نهیبهپیش، یک مسأله  یها بخشدر 

پرکاربرد در حل مسائل  یها روشیکی از  SGDالگوریتم . شد

این . ] 9، 24، 27، 88، 4، 8[ در یادگیری متریک است یساز نهیبه

  .توصیف شده است 8 یتمالگورکلی در  صورت بهروش 

عصبی  یها شبکهکه در اصل برای تعلیم حذف تصادفی روش 

عمیق معرفی شده است، برای یادگیری متریک نیز مورد استفاده قرار 

 میتعل شیباین روش برای جلوگیری از وقوع . ]27[ گرفته است

حذف تصادفی روش . شود یمآموزشی انجام  یها دادهبر روی الگوریتم 

اعمال  8 یتمالگوردر  5تواند قبل از مرحله  برای یادگیری متریک می

عناصر ماتریس یادگیری در  ،(82)رابطه برای این کار، طبق . شود

 .شوند یممتغیرهای تصادفی برنولی ضرب 

(82) Â A , , 1,2,...,ij ij ij i j d  

که 
ij  یک متغیر تصادفی برنولی با شرط

ij ji  این شرط، . است

در این حالت، . کند یمرا حفظ  Âijخاصیت متقارن بودن ماتریس 

رابطه  صورت به SGDالگوریتم  5در مرحله  Aماتریس  روزرسانی به

 .شود یمتعریف ( 89)

(89) 
1

ˆA At t    

 .و گام یادگیری است گرادیان تابع هزینه  که در آن، 

 26یوسنفروب نٌرم کننده تنظیم عنوان بهحذف تصادفی  -2-5

پرکاربرد در یادگیری متریک  یها کننده میتنظفروبنیوس یکی از  نٌرم

بر روی  میتعل شیبکه برای جلوگیری از  ] 9، 24، 27، 2، 8[ است

شکل استاندارد یک . ردیگ یمآموزشی مورد استفاده قرار  یها داده

رابطه  صورت بهفروبنیوس  نٌرم کننده تنظیممسأله یادگیری متریک با 

 .شود یمتعریف ( 89)

(89) 2

constraints
min { (A, ) (A, ) || A || }

2
F FX X




  

|| ماتریس یادگیری، Aمجموعه آموزشی،  X که در این رابطه، . ||F 

 βگام تصحیح گرادیان در فرآیند یادگیری و  η عملگر نٌرم فروبنیوس،

نشان داده  یساز نهیبهدر حل مسأله . است کننده میتنظضریب تأثیر 

 روزرسانی بهبا استفاده از روش کاهش گرادیان، ( 89)رابطه شده در 

 .شود یمتعریف ( 85)رابطه  صورت به Aماتریس 

(85) 
1A At t F   

||2با توجه به اینکه  A || 2AF  است خواهیم داشت: 

A+F




    ( 86)رابطه  صورت بهرا ( 85)رابطه  توان یمو

 .بازنویسی کرد

 SGDیادگیری متریک به روش : 8 یتمالگور

Dپایگاه‌داده‌آموزشی‌:‌ها‌ورودی :1 NX و‌گام‌یادگیری‌‌η 

 Tو‌‌A0مقداردهی‌اولیه‌ :2

 Tتا‌‌t = 1حلقه‌تکرار‌ :3

انتخاب‌نمونه‌تصادفی‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ :4
~{ , , }i j l j ix x x 

‌یروزرسان‌به‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ :5
1A At t    

6: ‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌(A )psd t 

 اتمام‌حلقه‌تکرار :7

 A:‌خروجی‌ :8
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(86) 
1A (1 )At t     

)، اگر حذف تصادفیدر روش  0)ijp     باشد، خواهیم

 :داشت

(87) 
1 1

ˆ[A ] (1 )At tE    

 SGDدر الگوریتم  Aماتریس  روزرسانی به، (87)رابطه با توجه به 

معادل استفاده از ( 89)رابطه بیان شده در حذف تصادفی با روش 

 .است( (86)رابطه ) یساز نهیبهفروبنیوس در  نٌرم کننده تنظیم

 ساختاریافته کننده تنظیم -2-6

ساده تمام  صورت بهفروبنیوس،  نٌرممتداول نظیر  یها کننده میتنظ

اما واضح . کنند یمعناصر ماتریس یادگیری را به یک شکل جریمه 

ز اهمیت بالاتری نسبت است که عناصر قطر اصلی ماتریس یادگیری ا

 کننده انیبعناصر قطر اصلی  چراکهبه سایر عناصر برخوردار هستند؛ 

تعامل بین  کننده انیببوده و سایر عناصر  ها یژگیواهمیت هر یک از 

که  شود یمدر این بخش، روشی پیشنهاد . هستند ها یژگیو

متفاوتی را برای عناصر قطر اصلی ماتریس یادگیری و  کننده تنظیم

 .ردیگ یمسایر عناصر در نظر 

که عناصر قطر اصلی این ماتریس از یک توزیع  Bماتریس تصادفی 

و عناصر غیر قطر اصلی از یک توزیع  [0,0.5]یکنواخت در بازه 

تابع توزیع تجمعی . هستند را در نظر بگیرید [0,1]یکنواخت در بازه 

(CDF ) ( 81)رابطه  صورت به [0,0.5]در بازه برای عناصر این ماتریس

 .اند شدهنشان داده  8شکل است؛ این توابع توزیع تجمعی در 

(81) 
2 :

( )
:

 

 

ij

ij

for B i j
F

for B i j







 


 

( 84)رابطه  صورت به Bماتریس  بر اساسحذف تصادفی احتمال 

 .شود یمتعریف 

(84) 
2

( 0) ( )ij ij

i j
p p B

i j


 




    


 

 :نوشت توان یم( 82)رابطه و ( 84)رابطه با توجه به 

(2 ) 
1

,

1 1

,

A (1 2 )ˆE[A ]
A (1 )

t

i j

t t

i j

i j

i j







 

  
 

 

 

، معادل (84)رابطه معرفی شده در حذف تصادفی استفاده از روش 

 .است( 28)رابطه نشان داده شده در  یساز نهیبهبا حل 

(28) 2 2

,
constraints

1

min (A, ) (|| A || A )
2

D

F i j

i

X


 

  

 کننده تنظیم، شود یمملاحظه ( 28)رابطه که در  طور همان

قطر  8 نٌرمبه علاوه  Aفروبنیوس ماتریس  نٌرممعادل با  ،استفاده شده

 نرٌم، علاوه بر جریمه شدن گرید عبارت به. اصلی این ماتریس است

بنابراین، . شود یمقطر اصلی نیز جریمه  8 نٌرم، Aفروبنیوس ماتریس 

 بار کیفروبنیوس و  نٌرم کننده تنظیمدر  بار کی، Aقطر اصلی ماتریس 

شرکت داشته است، اما سایر عناصر این  8 نٌرم کننده تنظیمدیگر در 

مسأله . اند داشتهفروبنیوس حضور  نرٌم کننده تنظیمماتریس فقط در 

پیچیده است، اما با استفاده از روش  ظاهر به( 28)رابطه  یساز نهیبه

  .قابل حل است یراحت به، 2 یتمالگورمعرفی شده در حذف تصادفی 

نسبت به  2 یتمالگور، حذف تصادفیعلاوه بر استفاده از پارامتر 

روی  Aماتریس ( 27افکنش)دن در اعمال قید تصویر کر 8 یتمالگور

PSD 8 یتمالگورتصویر کردن مذکور در هر تکرار در . نیز متفاوت است ،

انجام شده نشان  یها شیآزمانتایج . هزینه محاسباتی زیادی دارد

در هر تکرار، فقط ماتریس  Aکه اگر بجای افکنش ماتریس  دهد یم

تصویر شود، علاوه بر کاهش هزینه  PSDیادگیری نهایی روی 

بنابراین در این مقاله . ]98[ شود یمنیز حفظ محاسباتی، دقت آموزش 

اندازه . افکنش استفاده شده است بار کی روشاز  ،2 یتمالگورنیز طبق 

آموزش، در صورت افزایش مقدار فرآیند گام یادگیری در هر تکرار از 

کاهش و در صورت کاهش مقدار تابع هزینه با  /5تابع هزینه، با ضریب 

 .است افزایش یافته 2/8ضریب 

 تقریبی χ2فاصله با  مقایسه افزایش سرعت -2-7

 :نوشت (22)رابطه  صورت بهرا  آن توان یم، (9) رابطه در با کمی دقت

 
 سیماتر یقطر اصل ریو غ یعناصر قطر اصل یبرا یتجمع عیتابع توز: 8شکل 

 B یتصادف

 

 به عنوان تنظیم کننده حذف تصادفی :2 یتمالگور

Dپایگاه‌داده‌آموزشی‌:‌ها‌ورودی :1 NX و‌گام‌یادگیری‌‌η 

 Tو‌‌A0مقداردهی‌اولیه‌ :2

 Tتا‌‌t = 1حلقه‌تکرار‌ :3

انتخاب‌نمونه‌تصادفی‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ :4
~{ , , }i j l j ix x x 

 Bایجاد‌ماتریس‌تصادفی‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ :5

‌(11)با‌استفاده‌از‌رابطه‌‌δایجاد‌پارامتر‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ :6
7: ‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌1 1Â A , , 1,2,...,t t

ij ij ij i j d  ‌
8: ‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌

1
ˆA At t   ‌

‌اتمام‌حلقه‌تکرار‌:1
 psd(A):‌خروجی‌ :11
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(22) 

 

2

2

1

2

2
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( ) ( )

( )( )
ˆ ˆ

( ) ( ) ( ) ( )

D
i b j b

b i b j b

j bi b
i j

b ii b j b i b j b

x x
X Y

x x

xx
x x

x x x x




 
  
 
 

 
   
  
 



 
 

)که در آن،  )i bx  نشان دهنده عنصرb  ام از هیستوگرامD بعدی ix 

ˆبرابر با مربع فاصله اقلیدسی بین ( 22)رابطه . است
ix  وˆ

jx  است و

 :ندیآ یم دست به (29)خود از رابطه  دو عبارت این

(29) ˆ ˆ( ) ( ),,i i i j j j i jx x x x x x x x  

 یگرها نشانو ورودی ( یا هیستوگرام) دو بردار jxو  ix هاکه در آن

 ،  جذر درایه به و به ترتیب نشان دهنده تقسیم، جمع  و

 .هستند درایه

ˆحال اگر بتوان 
ix  وˆ

jx محاسبه  را در مرحله استخراج ویژگی

در مرحله تطبیق ویژگی فقط کافی است که از  ،(22)طبق رابطه نمود، 

 (مقایسه)نموده و سرعت تطبیق عیار فاصله اقلیدسی استفاده م

هزینه محاسباتی معیار فاصله اقلیدسی  چراکهرا افزایش داد؛  ها یژگیو

اما به دلیل نیاز به وجود هر دو . است χ2بسیار کمتر از معیار فاصله 

و  ixبردار ویژگی 
jx هر یک از  توان ینم، (29) ابطهدر مخرج ر

ˆ یها عبارت
ix  وˆ

jx  با توجه به  .مستقل محاسبه نمود صورت بهرا

ˆدریافت که مخرج  توان یم ،(29)رابطه 
ix  وˆ

jx یک  ینوع به

الیزاسیون اثر نرٌماین . است ها ستوگرامیهبه عنصر الیزاسیون عنصر نٌرم

تمام عناصر هیستوگرام را در فاصله نهایی تقریباً برابر نموده و از تحت 

در این . کند یمتأثیر قرار گرفتن فاصله از عناصر بزرگ جلوگیری 

 (29)تقریبی و با استفاده از رابطه  صورت بهالیزاسیون نٌرممقاله، این 

 .انجام شده است

(29) ˆ ˆ,
ji

i i j j

i i j i

xx
x x x x

x h x h
   

 
 

است که  xیک بردار ویژگی هیستوگرامی مانند  hکه در این رابطه، 

در  .آموزشی انتخاب شده است یها دادهتصادفی از بین  صورت به

یا )بسیاری از مسائل شناسایی الگو که دارای یک پایگاه داده آموزشی 

از  تر مهمبزرگ هستند، مدت زمان تطبیق ویژگی بسیار ( شده نام ثبت

چراکه در چنین مسائلی، استخراج  .است مدت زمان استخراج ویژگی

 بار یکو فقط  غیربرخط صورت به( نام ثبت)آموزشی  یها دادهویژگی 

الیزاسیون نشان نٌرمبخش  توان یمبنابراین  .شود یمبرای همیشه انجام 

را به مرحله استخراج ویژگی منتقل نموده و  (29) رابطهداده شده در 

 .سرعت تطبیق ویژگی را افزایش داد

 2 یتمالگوردر متریک پیشنهادی یادگیری  از نتیجهاگر بخواهیم 

استفاده نمود ( 1)استفاده کنیم، باید از رابطه ها  برای مقایسه ویژگی

که محاسبه 
joix  وiojx در آن هزینه محاسباتی بالایی خواهد داشت .

محاسبه این دو بردار را در مرحله استخراج ویژگی  توان ینماز طرفی 

 توان یماین دو بردار  یجا بهبرای کاهش این هزینه محاسباتی، . نمود

ˆاز ( 29)رابطه طبق 
jx  وˆ

ix ( 1)با این تقریب، رابطه  .استفاده نمود

 :قابل بازنویسی خواهد بود (25)رابطه  صورت به

(25) 2 2 2

L
ˆ ˆ ˆ ˆ( , ) || L( ) || || L L ||i j i j i jx x x x x x     

ˆو  است همان ماتریس یادگیری L که در این رابطه،
ix  ( 29)در رابطه

Lˆتمام . تعریف شده است ix  های آموزشی  که مربوط به داده)ها

و در مرحله استخراج ویژگی قابل محاسبه غیربرخط  صورت به( هستند

Lˆبردار  بار یکبرای هر نمونه آزمایشی نیز فقط کافی است  .هستند jx 

از معیار فاصله اقلیدسی برای تطبیق  توان یممحاسبه شود و پس از آن 

 χ2ده و سرعت محاسبات را نسبت به معیار فاصله کراستفاده  ها یژگیو

 .چند برابر نمود

 ها شیآزماهای داده و  پایگاه -9

به دو دسته  توان یمبخش انجام شده است را این که در  ییها شیآزما

ارزیابی الگوریتم یادگیری متریک ( الف: )نمود یبند میتقسکلی 

 منظور بهتقریبی پیشنهادی  χ2معیار ارزیابی دقت ( ب)پیشنهادی و 

های داده و  در این بخش به شرح پایگاه. ها دادهافزایش سرعت مقایسه 

 . شود های انجام شده بر روی آنها پرداخته می آزمایش

 های داده پایگاه -9-8

داده  یها گاهیپابرای ارزیابی الگوریتم یادگیری متریک پیشنهادی از 
ع یادگیری متریک استفاده در مناب پراستفادههیستوگرامی مختلف و 

ه بر علاو ،تقریبی پیشنهادی χ2برای ارزیابی رابطه . شده است
، از سه پایگاه داده تصاویر چهره که برای داده هیستوگرامی یها گاهیپا

در این . روند، استفاده شده است شناسایی چهره و حالت چهره بکار می
 . دشو های داده پرداخته می بخش به معرفی این پایگاه

 caltechو  dslr ،webcam ،amazonچهار پایگاه داده هیستوگرامی 
، در اصل برای بازشناسی اشیاء مورد اند شدهمعرفی  ]92[ که در

شئ معمولی شامل   8داده از  یها گاهیپااین . رندیگ یماستفاده قرار 
، تاپ لپ، رایانه دیکل صفحه، هدفون، حساب نیماش، دوچرخه، یپشت کوله

 یها داده. تشکیل شده است 21نمایشگر، ماوس، لیوان و پروژکتور
به  SURF24هیستوگرامی  یها یژگیوداده،  یها گاهیپاموجود در این 

 caltechو  dslr، webcam ،amazonداده  یها گاهیپا. هستند   1طول 
  .نمونه هستند 8829و  451، 245، 857 دارایبه ترتیب 

در . دسته مختلف است  8تصویر از  779 دارای corelپایگاه داده 
برای  .تصویر وجود دارد   8تا   5هر دسته از این پایگاه داده، تعداد 

به )  CSIFT9و  SIFTهیستوگرامی  یها یژگیواین پایگاه داده نیز 
این مقاله از این  که در ،98ه استمحاسبه و منتشر شد( 919طول 

 corelدر پایگاه داده  .استفاده شده است ها شیآزمابرای انجام  ها یژگیو
داده به عنوان مجموعه آزمایشی و مابقی   5داده،  779از مجموع 

 .اند شدهمعرفی  به عنوان مجموعه آموزشی ها داده
، یکی دیگر از ]KEEL92  ]99از مجموعه  optdigitsپایگاه داده 

 یبند دستههیستوگرامی است که برای ارزیابی دقت داده های  هپایگا



χبر اساس فاصله  کیمتر یریادگی                                                        8941، تابستان 2، شماره 94مجله مهندسی برق دانشگاه تبریز، جلد /  669
2 . . . 

 

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 49, no. 2, summer 2019                                                                                                             Serial no. 88 

تصویر از   562این پایگاه داده از . ردیگ یممورد استفاده قرار  ها کننده
هر تصویر در پایگاه داده دارای . تشکیل شده است سینو دستاعداد 

است؛ عناصر این بردار ویژگی،  69یک بردار ویژگی به طول 
. های روشن در نواحی مختلف تصاویر هستند دهنده تعداد پیکسل نشان
آموزشی و آزمایشی  یها مجموعهبه  ها داده یبند میتقس، optdigitsدر 

 .شده است منتشر 99قسمتی  8اعتبارسنجی متقابل به صورت 
، dslr ،webcam ،amazon ،caltechداده هیستوگرامی  یها گاهیپا

corel  وoptdigits  برای ارزیابی الگوریتم یادگیری متریک پیشنهادی

 .استفاده شده است

، از χ2برای ارزیابی رابطه تقریبی پیشنهادی برای معیار فاصله 

استفاده شده  ]97[  Yaleو  ]CK+  ]95[ ،JAFFE ]96داده  یها گاهیپا

که برای شناسایی حالت چهره مورد استفاده  +CKپایگاه داده . است

پایگاه . حالت چهره است 7شخص و  829، متشکل از ردیگ یمقرار 

حالت چهره مختلف تشکیل شده  7زن ژاپنی با   8از  JAFFEداده 

. ردیگ یماست و برای شناسایی چهره و حالت چهره مورد استفاده قرار 

شخص در شرایط نورپردازی مختلف  85نیز از  Yaleپایگاه داده 

شناسایی چهره استفاده  یها ستمیستشکیل شده است و برای ارزیابی 

تصاویر استفاده شده در این مقاله با استفاده از موقعیت دو . شود یم

پیکسل   85 ×  88 اندازه بهچشم از تصاویر اصلی بریده شده و 

هایی از تصاویر این سه پایگاه داده چهره در  نمونه. اند شدهنٌرمالیزه 

  .نشان داده شده است 2شکل 

هر شخص  مربوط به شناسایی چهره، یک تصویر از یها شیآزمادر 

در نظر گرفته  95عنوان تصاویر پروب و مابقی تصاویر به 99عنوان گالری به

  8در شناسایی حالت چهره نیز از روش اعتبارسنجی متقابل . اند شده

آموزشی  یها داده یبند میتقسصورت مستقل از شخص برای  قسمتی به

 .و آزمایشی استفاده شده است

 ها آزمایش -9-2

، بر روی 2 یتمالگورشنهادی مطرح شده در در این قسمت، الگوریتم پی

 dslr ،webcam ،amazon ،caltech ،corelهیستوگرامی  دادههای  پایگاه

(SIFT) ،corel (CSIFT)  وoptdigits درصد خطای . آزمایش شده است

الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با معیارهای فاصله اقلیدسی  یبند دسته

، ]99[،ITML  ]4[ (QCN97و  QCS96)درجه دوم  χ2، معیار فواصل χ2و 

LMNN ]89[، χ2-LMNN ]2 [ ،GB-LMNN91 ]28[ ،CDML94 

]91[ ،DML-eig9  ]85[، DMLMJ98 ]89[، NCML92 ]86[ و 

PCML99 ]86[  نشان داده شده است 8در جدول . 

، dslrداده  یها گاهیپا، برای 8مربوط به جدول  یها شیآزمادر 

webcam ،amazon  وcaltech همچون سایر منابع مقایسه شده، از ،

تصادفی استفاده  یبند میتقسبا  99قسمتی 5روش اعتبارسنجی متقابل 

از  corel (CSIFT)و  corel(SIFT)برای پایگاه داده . شده است

داده  729و   5به ترتیب )ارائه شده در خود پایگاه داده  یبند میتقس

در پایگاه . استفاده شده است( به عنوان مجموعه آزمایشی و آموزشی

منتشر شده در پایگاه داده که به  یبند میتقسنیز از  optdigitsداده 

. قسمتی است، استفاده شده است  8اعتبارسنجی متقابل صورت 

که دارای یک مجموعه آزمایشی ثابت  corelپایگاه داده  جز بهبنابراین، 

براساس میانگین و  ها شیآزماداده، نتایج  یها گاهیپااست، برای سایر 

در  Kتعداد همسایگی  .انحراف معیار خطا گزارش شده است

قرار داده  9برابر با  ها شیآزمادر تمامی این  KNNکننده  یبند دسته

QCNو  QCS یساز ادهیپ .شده است
95 ،ITML96 ،LMNN97 ،GB-

LMNN91 ،DML-eig94 ،NCML  وPCML5   منتشر شده و در

ها  مقاله ای که های داده ها، برای پایگاه در این روش. دسترس است

های منتشر شده برای  سازی اند، از پیاده گزارشی بر روی آن نداشته

گزارش شده  8های جدید استفاده و نتایج آن در جدول  انجام آزمایش

به دلیل  ،DMLMJو  χ2-LMNN  ،CDMLیها روشاما برای . است

، آزمایش جدیدی انجام نگرفته و تنها نتایج ها یساز ادهیپعدم انتشار 

 .ارائه شده است 8شده توسط خود نویسندگان، در جدول  گزارش
 ، خطای الگوریتمشود یمملاحظه  8جدول که در  طور همان

ها کمتر است که  پیشنهادی در مقایسه با سایر روش یادگیری متریک

های  بندی داده این امر نشان دهنده کارایی این الگوریتم در دسته

 .استهیستوگرامی 

تقریبی پیشنهادی و مقایسه  χ2در ادامه این بخش به ارزیابی رابطه 

برای این کار، ویژگی . شود یمپرداخته  χ2نتایج آن با رابطه 

از تصاویر  ]98[ HOGو  ] LBP58  ]94[ ،POEM52  ]9هیستوگرامی

استخراج شده و شناسایی چهره  Yaleو  CK+ ،JAFFEداده  یها گاهیپا

نحوه . انجام شده است ها یژگیوو حالت چهره با استفاده از این 

 :به ترتیب زیر بوده است ها استخراج این ویژگی
 LBP : شده است؛  یبند میتقس 7 × 6هر تصویر به زیر نواحی

 LBPسپس در هر زیرناحیه، هیستوگرام الگوهای یکنواخت 

در نتیجه طول بردار ویژگی نهایی برابر با . محاسبه شده است

 .بوده است( 7 × 6 × 54) 2971

 POEM : مشابه با  یبند میتقسدر یکLBP  و با در نظر گرفتن

و  LBPچهار برابر  POEMالگوهای یکنواخت، طول بردار ویژگی 

 .بوده است 4482بر با برا

 
ردیف ) JAFFE، (ردیف بالا) +CKاز تصاویر پایگاه داده  ییها نمونه :2شکل 

 (ردیف پایین) Yaleو ( وسط
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 HOG : برای محاسبه بردار ویژگیHOG 89، تصویر به زیر نواحی 

شده است و در هر ناحیه، هیستوگرام مقادیر  یبند میتقس 84 ×

در نتیجه طول بردار . جهت محاسبه شده است 4گرادیان در 

 .بوده است 2949ویژگی نهایی برابر با 

با  JAFFEو  +CKداده  یها گاهیپانتایج شناسایی حالت چهره در 
 2و نیز رابطه پیشنهادی به ترتیب در جدول  χ2استفاده از معیار فاصله 

 یها گاهیپانتایج شناسایی چهره در . نشان داده شده است 9و جدول 
آورده شده  5و جدول  9نیز به ترتیب در جدول  JAFFEو  Yaleداده 

، دقت رابطه شود یمطور که از این نتایج مشاهده  همان. است
داده مختلف  یها گاهیپاپیشنهادی در شناسایی چهره و حالت چهره در 

برابر است؛ که نشان دهنده کارایی مناسب رابطه  χ2تقریباً با رابطه 
 .پیشنهادی است

دقیق ارزیابی معیارهای مبتنی بر فاصله، محاسبه  یها روشیکی از 

رابطه پیشنهادی، نمودارهای  تر قیدقبرای ارزیابی . است ROC59نمودار 

ROC آمده از این معیار و نیز معیار  دست بهχ2  در شناسایی حالت

 طور همان. نشان داده شده است 9شکل ، در +CKچهره در پایگاه داده 

دو معیار فاصله در  ROC، نمودارهای شود یمکه در این شکل ملاحظه 

مختلف بر همدیگر منطبق هستند که نشان دهنده دقت  یها یژگیو

 .معیار استدو برابر این 

 HOG و LBP، POEM اساس بر +CK داده پایگاه در چهره حالت شناسایی :2جدول 

 پیشنهادی رابطه و χ2 رابطه از استفاده با

LBP POEM HOG روش 

 χ2فاصله  26/12 74/19 2/74

 فاصله پیشنهادی 89/12 ±  /96 99/19 ±  /92 2/74 ±  /24

 
 و LBP، POEM اساس بر JAFFE داده پایگاه در چهره حالت شناسایی :9جدول 

HOG رابطه از استفاده با χ2 پیشنهادی رابطه و 

LBP POEM HOG روش 

 χ2فاصله  55/48 46/42  89/4

 فاصله پیشنهادی 71/48 ±  /25 5/49  ±  /9  91/4 ±  /58

 
 با HOG و LBP، POEM اساس بر YALE داده پایگاه در چهره شناسایی :9جدول 

 پیشنهادی رابطه و χ2 رابطه از استفاده

LBP POEM HOG روش 

 χ2فاصله  99/79 67/76 99/77

 فاصله پیشنهادی 1/72 ± 9/8  49/76 ± 67/8 97/77 ±  /12

 
 HOG و LBP، POEM اساس بر JAFFE داده پایگاه در چهره شناسایی :5جدول 

 پیشنهادی رابطه و χ2 رابطه از استفاده با

LBP POEM HOG روش 

 χ2فاصله  81/11 57/45  69/4

 فاصله پیشنهادی 67/11 ±  /9 57/45 ± 8/8   14/4 ±  /69

 

 

 یستوگرامیداده ه های‌گاهیپا یمختلف بر رو های‌روش بندی‌دسته یخطا سهیمقا :8جدول 

optdigits corel (SIFT) corel (CSIFT) dslr webcam amazon caltech روش 

9/0 ± 2/8  92 5  6/6  ± 8/9  1/99  ± 7/8  7/99  ± 7/  1/59  ± 9/8  فاصله اقلیدسی 

7/  ± 9/8  9  9  2/22  ± 1/8   /89  ± 2/8  9/99  ±  /8  1/51  ± 8/8  χ2فاصله  

6/  ± 9/8  52 91 6/25  ± 7/2  9/84  ± 8/8  4/99  ±  /2  2/57  ± 2/8  QCS  ]99[ 

5/  ± 9/8  52 92 1/27  ± 8/9  5/87  ± 8/2  5/99  ± 5/8  8/56  ± 2/8  QCN   ]99[ 

6/  ± 9/8  96 92  /25  ±  /9  9/82  ± 6/8  6/98  ± 2/8  2/52  ± 8/2  ITML   ]4[ 

9/  ± 8/8  52 96 4/21  ± 6/8  1/85  ±  /9  1/98  ± 9/8  4/5  ± 9/8  LMNN   ]89[ 

- - - 6/2  ± 8/8  9/1  ± 4/  7/29  ± 1/  5/96  ± 8/8  χ2-LMNN   ]2 [ 

9/  ± 8/8  51 26 4/22  ± 7/2  9/82  ± 4/  6/24  ± 7/8  1/94  ±  /8  GB-LMNN   ]2 [ 

- 9  26 7/86  ± 2/9  4/5  ± 9/2  1/2  ± 2/9  2/92  ± 9/2  CDML   ]91[ 

5/  ± 9/8  9  96 9/9 ± 8/9  9/9 ± 2/2  1/9 ± 9/99  7/9 ± 9/55  DML-eig  ]85[ 

8 - - - - - - DMLMJ  ]89[ 

6/  ± 9/8  99 9  1/21  ± 4/9  2/2 ± 7/86  8/2 ± 6/92  7/8 ± 6/58  NCML  ]86[ 

9/  ± 5/8  92 21 8/24  ± 8/9  8/8 ± 4/85  2/9 ± 2/9  5/2 ± 2/52  PCML  ]86[ 

9/  ± 4/  26 29 1/8  ± 5/2  8/5  ± 2/8  1/84  ± 2/8  روش پیشنهادی 9 ±  6/9 

 

 
با  +CKشناسایی حالت چهره در پایگاه داده  ROCنمودارهای : 9شکل 

 و نیز رابطه پیشنهادی χ2استفاده از رابطه فاصله 
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پیشنهادی در کنار الگوریتم  χ2 ارزیابی دقت معیار تقریبی منظور به

 یها گاهیپاهیستوگرامی  یها دادهیادگیری متریک شرح داده شده، 

و ( 1)با استفاده از رابطه  caltechو  dslr ،webcam ،amazonداده 

 χ2و رابطه تقریبی   χ2رابطه اصلی که به ترتیب )( 25)رابطه 

 یها شیآزمامشابه با ( اند کردهرا با ماتریس یادگیری تلفیق پیشنهادی 

 ها شیآزمانتایج حاصل از این . اند شده یبند دسته 8مربوط به جدول 

که در این جدول مشاهده  طور همان. مقایسه شده است 6در جدول 

دقت الگوریتم یادگیری متریک  ،تقریبی χ2استفاده از رابطه با ، شود یم

 .پیشنهادی حفظ شده است

پیشنهادی و تقریبی  χ2رابطه  برای ارزیابی هزینه محاسباتی

و  MATLAB افزار نرماین دو رابطه در  یساز ادهیپ، از χ2مقایسه آن با 

 GHz 67/2 کلاک با فرکانس core i5در یک رایانه شخصی معمولی 

 8انجام شده در واحد  یها قیتطب، تعداد 7جدول . استفاده شده است

روابط  بر اساستقریبی  χ2و رابطه (( 9)رابطه ) χ2رابطه ثانیه را برای 

. دهد یمبردارهای ویژگی مختلف نشان  با استفاده از( 29)و ( 22)

، سرعت شود یمکه از مقایسه نتایج در این جدول ملاحظه  طور همان

برابر  5/2پیشنهادی در حدود تقریبی  χ2 تطبیق با استفاده از رابطه

هزینه  از نظراست که نشان دهنده برتری قابل توجه آن  χ2رابطه 

  .محاسباتی است

 و Dبرابر با  به ترتیب آموزشی یها داده و تعداد در صورتی که ابعاد

N  ،یک داده آزمایشی با استفاده  یبند دستهمحاسباتی پیچیدگی باشد

حال اگر ماتریس  .خواهد بود O(2ND)از فاصله اقلیدسی از مرتبه 

و از فاصله ماهالانوبیس برای  باشد D × Dبا ابعاد و مربعی  A یادگیری

محاسباتی از مرتبه پیچیدگی این  استفاده شود، ها داده یبند دسته

O(2N(D + D2)) چرا که تعداد عناصر ماتریس  ؛خواهد بودA  برابر با

D2  باید یک ضرب ماتریسی در محاسبات  ،(8)بوده و براساس رابطه

و یک ( در مخرج)، به دلیل وجود یک جمع χ2برای فاصله  .لحاظ شود

دو برابر فاصله این پیچیدگی تقسیم اضافه نسبت به فاصله اقلیدسی، 

با استفاده  یبند دستهدر بنابراین،  .است O(4ND)از مرتبه اقلیدسی و 

، پیچیدگی Aبا در نظر گرفتن ماتریس (( 7)رابطه )از رابطه پیشنهادی 

گفت که هزینه  توان یم خواهد و O(4N(D + D2))محاسباتی از مرتبه 

نسبت به  ها داده یبند دستهمحاسباتی روش پیشنهادی در مرحله 

که براساس فاصله ماهالانوبیس توسعه یادگیری متریک  یها روشدیگر 

اما این هزینه محاسباتی بیشتر، با  .برابر است 2در حدود ، اند شدهداده 

قابل انجام غیربرخط  به صورت پیشنهادی χ2استفاده از رابطه تقریبی 

 χ2با استفاده از رابطه تقریبی  یبند دستهپیچیدگی محاسباتی  .است

 O(2N(D + D2)+2D)از مرتبه  ،پیشنهادی به همراه ماتریس یادگیری

 های بزرگ، تقریباً برابر با پیچیدگی محاسباتی Nاست که به ازای 

 .مبتنی بر فاصله ماهالانوبیس است یها روش

 بندی جمع -9

های  بندی داده در این مقاله یک روش یادگیری متریک برای دسته

 KNN شناخته شده بندی کننده تههیستوگرامی با استفاده از دس

یادگیری متریک که بر مبنای  یها اکثر روش برخلاف. پیشنهاد شد

توسعه داده ( شود که برای فضای متعامد تعریف می)فاصله اقلیدسی 

از . استفاده شده است χ2از فاصله  ،اند، در روش پیشنهادی شده

 رابطهدر  ریمتغ لیتبد کیبه طرح  توان یروش ماین  یها ینوآور

 یریکارگ بهاشاره نمود که با  یدسیآن به فاصله اقل لیو تبد χ2 فاصله

 یبرا سیماهالانوب کیمتر یریادگیمتداول  های از روش توان یآن م

که نسبت به  شود ینکته باعث م نیا. بهره برد χ2 کیمتر یریادگی

KNN ( براساس فاصلهχ2) کیمتر یریادگی یها روش ریسا زیو ن 

در  یستوگرامیه های داده بندی دستهدر  یموجود، بهبود قابل توجه

یادگیری متریک  در الگوریتم .حاصل شود های داده مختلف پایگاه

 یک در یادگیری، میتعل شیبجلوگیری از  منظور به، پیشنهادی

. ه استاستفاده شد جدید، طراحی و حذف تصادفی کننده تنظیم

رود،   در یادگیری عمیق به کار میاستفاده از این روش، که معمولاً

سازی نسبتاً ساده بتوان قدرت تعمیم  شود که با یک پیاده باعث می

به  توان یمهای دیگری این مقاله  از نوآوری .الگوریتم را افزایش داد

اشاره کرد که منجر  χ2معرفی یک رابطه تقریبی پیشنهادی برای فاصله 

 مقایسه بردارهای ویژگیافزایش سرعت محاسبات در مرحله به 

، بخش بزرگی از محاسبات مربوط به با استفاده از این تقریب .شود می

قابل محاسبه  غیربرخط صورت بهدر مرحله استخراج ویژگی و  χ2فاصله 

توان از معیار فاصله  می یراحت بهها  بوده و در مرحله مقایسه ویژگی

متنوع انجام شده، این  یها شیآزمابر اساس  .اقلیدسی استفاده نمود

 5/2، سرعت آن را در حدود χ2رابطه تقریبی با حفظ دقت معیار فاصله 

در بدون کاهش دقت مقایسه، این رابطه  همچنین. دهد یمبرابر افزایش 

 .قابل استفاده بوده است کنار الگوریتم یادگیری متریک پیشنهادی نیز

 محاسبه گرادیان: پیوست الف

، فرض کنید ( 8)رابطه ن تابع هزینه داده شده در برای محاسبه گرادیا

)T به صورت ijH که )( )ij ioj joi ioj joiH x x x x   که  تعریف شود

بردارهای 
joix  و

i o jx ؛ با این تعریف شدند( 7)برای رابطه  تر شیپ

 رابطه و χ2 رابطه از استفاده با ثانیه واحد در شده انجام یها سهیمقا تعداد :7جدول 

 پیشنهادی

LBP POEM HOG روش 

 χ2فاصله  85625  998  8212

 تقریبی  χ2 فاصله  9 97 4875 92225

 

 متریک یادگیری روش با هیستوگرامی یها داده یبند دسته دقت مقایسه :6جدول 

 تقریبی χ2 رابطه و  χ2 رابطه از استفاده با پیشنهادی

χ2  ((25)رابطه )تقرببی χ2 ( (1)رابطه) پایگاه داده 

4/8  ± 6/2  1/8  ± 5/2  dslr 

8/5  ± 8/8  8/5  ± 2/8  webcam 

7/84  ± 2/8  1/84  ± 2/8  amazon 

7/9  ± 5/9  6/9  ± 9 caltech 
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2 صورت بهرا ( 7)رابطه  توان یمتعریف 

A ( , ) tr(A )i j ijx x H  

(  8)رابطه تابع هزینه داده شده در  توان یمدر نتیجه . بازنویسی کرد

 . نوشت( 26)رابطه  صورت بهرا 

(26) 
, ~

, ~ , :

(A, ) (1 ) tr(A )

[1 tr(A ) tr(A )]

i l

ij

i j i

ij il

i j i l y y

X H

H H



 



  

 




 

 59تایی سهآموزشی های  از داده یا مجموعه Nفرض کنید که 

( , , )i j l  باشد که تابع اتلاف لولایی موجود در عبارت سمت راست

( 26)رابطه ؛ در این صورت گرادیان کنند یمرا تحریک ( 26)رابطه 

 .شود محاسبه می( 27)رابطه  صورت به

(27) 
, ~ ( , , )

(1 ) ( )ij ij il

i j i i j l N

G H H H
A

 



    


  

 ،محاسبه گرادیان در هر تکرار از الگوریتمدر فرآیند یادگیری و 

توان از محاسبات انجام شده در تکرار قبل استفاده نموده و هزینه  می

 ،برای این کار. ]89[ ای کاهش داد قابل ملاحظه طور بهمحاسبات را 

1tG)ام  t + 1گرادیان تکرار مرحله   )بر ( 21)رابطه توان طبق  را می

و  tNو تغییرات بین مجموعه ( tG)ام  tاساس گرادیان تکرار مرحله 

1tN  محاسبه نمود: 

(21) 1

1

1

( , , )

( , , )

( )

( )

t t

t t

t t ij il

i j l N N

ij il

i j l N N

G G H H

H H











 

 

   






 

تعریف شد و عبارت ( 26)برای بیان رابطه  تر شیپ Hکه 

1( ) t ti, j,l N N    است که عضو  ییتا سه یها دادهبیان کننده

1tNهستند اما در  tNمجموعه   در این رابطه، اثر . وجود ندارند

دیان کاسته شده و اثر اکه دیگر فعال نیستند از گر تایی سههای  داده

این روش، . شود اند به گرادیان افزوده می ال شدهکه فع تایی سههای  داده

1tNدر زمانی که گام یادگیری کوچک بوده و تغییرات  خصوص به  
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