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 چکیده  

از چالش      های تصویر و حجم بالای محاسبات در پردازش داده،  گذاری تصویرهای برچسب یک سری 

باوجود روشهای برچسبدقت روش برچسب هازدن است  از شبکه های عمیق  زنی تصویری  استفاده   ،با 

الگوریتم این  حدهنوزکارایی  به  بلادرنگمطل  ها  ودرکارهای  است  نرسیده  سرعت    وب  تواند میمشکل 

و رفع  کاهش ابعاد راهی برای کاهش پیچیدگی یک مدل و جلوگیری از برازش بیش از حد . ناکارآمد باشد

د. با این  نکنهای خطی استفاده میها عمدتاً از روشکاهش ابعاد اولیه دادهبرای    . چالش مطرح شده است

های غیرخطی و متغیر با زمان  سیستم   مشکلاتی که ما با آن مواجه هستیمحال، از آنجایی که بسیاری از  

 . های کاهش ویژگی غیرخطی نسبتاً بیشتر استهستند، تحقیقات فعلی در مورد روش

های ورودی با  یک نمایش ویژگی بهتر برای دادهکه   رمزگذارهای خودکار نوعی شبکه عصبی هستند         

ایجاد بالا  و ابعاد  داده،  بین  پیدا میهمبستگی  را  ورودی  به   د. نکنهای  ابعاد  رمزگذارخودکار  منظورکاهش 

سای  رخطیغ  از  یروش  ریکارآمدتر  است  یریادگهای  شده  شناخته  برای ما  .  چندگانه  پژوهش،  دراین 

داده   مجموعه  تصاویر  و  نمودیم  استفاده  خودکار  رمزگذارهای  از  ویژگی  به   MIRFlickrاستخراج  را 

هنوز هم  مشخص شد    اند، داده شد اما  کارایی بالایی داشته  Image Netهای مطرح شده که در معماری

زنی خودکار تصاویر مناسب نیستند و  های برچسبد بالا، برای الگوریتم ابعا   بااین بردارهای ویژگی تصاویر  

ها باعث طولانی شدن زمان اجرای الگوریتم و همچنین کاهش دقت و کارایی الگوریتم خواهد  پردازش آن 

برجستجو   مبتنی  روش  از  ما  استفاده    2PKNNبود. چون  تصاویر  برچسب گذاری خودکار  ،  کردیمبرای 

ابعاد دارد درنتیجه ما بردارهای ویژگی به ابعاد بالا مشکل مزاحمت  با  دست آمده را به  بردارهای ویژگی 

عنوان ورودی دراختیار رمزگذارخودکار پراکنده قرار دادیم که خروجی این روش، بردار ویژگی با ابعاد کم  

برجست  مبتنی  الگوریتم  برای  مناسب  از .  استوجو  و  استفاده  پیشنهادی  روش  در  ابعاد  کاهش  نتایج 

 افزایش داد.  0/19±   3/0را نسبت به کارهای مطلوب قبلی به مقدار   F1رمزگذار خودکار پراکنده معیار 

 

 استخراج ویژگی، کاهش ابعاد، رمزگذار خودکار، مزاحمت ابعاد واژگان کلیدی:  

 

 

 مقدمه  -1

، از جملهه عوامهل یادیز  یاغلب اطلاعات اضاف  کهشوندیم  دهیبا ابعاد بالا نام  یهاداده  اد،یز  یهایژگیبا و  ییهامجموعه داده     

موجهود  یههااز پارامتر یژگهیابعاد و کاهش تداخلات است.  نیبردن ا  نیاز ب  یابعاد برا  کاهش  دارد.  قراردرآن  ی  تکرار  ایمرتبط  
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اطلاعهات   نیکند، بنابراینامربوط غلبه م  ای  یکند و براثرات اطلاعات اضافیبا ابعاد کم استفاده م  یژگیو  یفضا  کی  لیتشک  یبرا

کاهش ابعاد راههی بهرای کهاهش  .(Jia et al,2022)کندی ترسیم میکمتر یهایژگیرا به و یاصل یهایژگیو مؤثر موجود در

 جپیچیدگی یک مدل و جلوگیری از برازش بیش از حد است. دو دسته اصلی کاهش ابعاد وجود دارد: انتخاب ویژگهی و اسهتخرا

سهاز بهالا و اسهتفاده از حافظهه مشکل  یمحاسبات  نهیهز  لیبه دل  یبندطبقه  یهاتمیالگور  یابعاد بالا برا  ی دارایهاداده  .  ویژگی

  (.Mishra and Sharma,2021; Khalid et al,2014)هستند

ها داده.و رفع چالش مطرح شده است  کاهش ابعاد راهی برای کاهش پیچیدگی یک مدل و جلوگیری از برازش بیش از حد      

کهاهش ابعهاد کهه بهرای تولیهد یهک   و  ای دارای ابعاد بالا مانند اطلاعات ژنومی، تصاویر، ویدئوها و متن هسهتندبه طور فزاینده

مرحله پیش پردازش به این دلیهل اسهت کهه اگرچهه یهادگیری ماشهینی   ضروری است.  ده،درنظرگرفته ش  نمایندگی سطح بالا

ایجهاد  ثمجموعه داده های با ابعاد بهالا همیشهه باعه ، اماکار کنند  هاها از نظر تئوری باید بتوانند روی هر عددی از ویژگیمدل

می شود که   یک مجموعه ای از مشکلات از جمله برازش بیش از حد، پیچیدگی محاسباتی بالا و مدل های بیش از حد پیچیده

. یکهی (Miyashiro,2021; Jia et al,2022)شهودمید ابعها به نام مزاحمت یک موضوع شناخته شده ثباع خود  این مورد

را بهتهر  هاتا ساختار درونی داده  تواند به افراد کمک کندهای سطح بالا میکاهش ابعاد این است که نمایشاز دلایل  دیگر دلیل  

 درک کنند.

کهه  یاز مشهکلات یاریکه بس ییجاحال، از آن نیا باکند. ای پیدا میها، استخراج ویژگی اهمیت فزایندهبا افزایش ابعاد داده     

 یژگهیکهاهش و  یههادر مهورد روش  یفعله  قهاتیبا زمهان هسهتند، تحق  ریو متغ  یرخطیغ   یهاستمیس  م،یما با آن مواجه هست

 هها،فرایندی است کهه در آن بها انجهام عملیهاتی بهر روی داده به عبارت دیگر .(Jia et al,2022)است شترینسبتاً ب یرخطیغ 

بعدی را به یک فضهای استخراج ویژگی، یک فضای چند های مبتنی برشود. روشکننده آن مشخص میهای بارز و تعیینویژگی

ترند و خطی کهه سهادهههایشهوند. روشها به دو دسته ی خطی و غیرخطی تقسیم میدهند. این روشبا ابعاد کمتر نگاشت می

ترند و تحلیل آنهها های غیرخطی که مشکلهستند. اما روش  تراست به دنبال یافتن یک زیرفضای تخت سراسریفهم آنها راحت

ههای خطهی هها عمهدتاً از روشکاهش ابعاد اولیهه دادهبرای    .باشندمی  دنبال یافتن یک زیرفضای تخت محلیه  تر است بسخت

های غیرخطهی و متغیهر بها د. با این حال، از آنجایی که بسیاری از مشکلاتی که ما با آن مواجه هستیم، سیسهتمنکناستفاده می

 (.Mishra and Sharma,2021)های کاهش ویژگی غیرخطی نسبتاً بیشتر استزمان هستند، تحقیقات فعلی در مورد روش
ههای ههای تصهویر و دقهت روشحجم بالای محاسهبات در پهردازش داده،  گذاری تصویرهای برچسبیک سری از چالش       

 هها بهه حهدهنوزکهارایی ایهن الگوریتم  ،با استفاده از شبکه های عمیهق  زنی تصویری برچسبهازدن است باوجود روشبرچسب

ههای مربهوط بهه ع چالشین مقاله برای رفدر ا  .باشدتواند ناکارآمد  میمشکل سرعت    وب نرسیده است ودرکارهای بلادرنگمطل

مزگهذارهای خودکهار اسهتفاده نمهودیم. های کاهش ابعاد مبتنی بریادگیری عمیق با اسهتفاده از رگذاری تصویر، ازروشبرچسب

ضمن بررسی انواع  در ادامه وشود ساختار مقاله به این صورت است که که در قسمت دوم روش کاهش بعد عمیق شرح داده می

در استخراج ویژگی و کاهش ابعاد، از روش کاهش ابعاد با رمزگذار خودکار پراکنهده و   هانرمزگذارهای خودکارو مزایا و معایب آ

روش دسهت آمهده را در اختیهار  به  گهیرمزگذار خودکار پایه در مرحله استخراج ویژگی استفاده نمهودیم سهپب بردارههای ویژ

 برروی مجموعه داده مربوطه، آمده است. نتایج آزمایشات پیشنهادی قرار دادیم و در قسمت ششم  برچسب گذاری 

 کاهش ابعاد با یادگیری عمیق -2

مجموعه داده را کاهش   کی  یهایژگیاست که تعداد و  قیعم  یریادگیو    ینیماش  یریادگیمهم در    کیتکن  کیکاهش ابعاد       

بها ابعهاد بهالا   یهادربرخورد با داده  ژهیبه و  کاهش ابعاد  .کندیکارآمدتر م  یو ازنظر محاسبات  ترتیریها را قابل مدو داده  دهدیم

شود، کهه  یتجسم یهااز حد، و چالش شیب قیتطب ،یمحاسبات یدگیچیتواند منجر به پ یم . این داده های با ابعادبالااست  دیمف

 یداده بهرا یادیز به مقداری یادگیری ماشین و یادگیری عمیق  هاتمیالگور  شود.یابعاد شناخته م  مزاحمتدر مجموع به عنوان  

توانهد بهه یم  مهورد  نیهباشهد، ا  یژگهیو  یادیهها شامل تعداد زداده  نیدارند. اگر ا  ازین  هاشیالگوها و نما  ،یریرپذییتغ  یریادگی
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تابع   کی  نیتخم  یکه برا  دهدیم  حیضشد، تو  یبار توسط بلمن معرف  نیاول  یکه برا  یابعاد  مزاحمتابعاد منجر شود.    مزاحمت

درمهورد  ژهیهبهه و مهورد  نیه. اکندیرشد م  یطور تصاعدبه  نیتخم  یبرا  ازیابعاد مورد ن  ای  هایژگیتعداد و  ن،یدلخواه با دقت مع

شهود یگفته م  ییهایژگیها معمولاً به ودر داده  یپراکندگ  را به همراه دارند، صادق است.  یشتریب  یبزرگ که پراکندگ  یهاداده

 یادیهپراکنهده ز  یهها  یژگیو  یها داراکه مقدار ازدست رفته است. اگر داده  ستیبدان معنا ن  نیا،  مقدار صفر هستند  یکه دارا

 یشهده بهر رو ادهدهد که مدل آموزش دینشان م 2002درسال کاس  وری. الابدی یم  شیافزا  یمحاسبات  یدگیچیباشند، فضا و پ 

و  ردیهگیم ادیهرا  زیآمهوزش نهو نیمهدل درحه  گریکند. به عبارت دیعمل م  فیضع  شیداده آزماپراکنده در مجموعه  یهاداده

بهه   یموجهود در مجموعهه داده آموزشه  یهانمونهه  ایها پراکنده هستند، مشاهدات  داده  یوقتدهند.    میتعم  یتوانند به خوبینم

از  کسهانیکه ههر مشهاهدات در مجموعهه داده بها فاصهله  شوندیبا ابعاد بالا باعث م  یهاداده  رایز  .شوندیم  یبندخوشه  یسخت

و  شهدهخواهند داشت که نقاط داده مشابه با هم جمع  وجود یزائد باشند، مناطق ریو غ  داریها معنظاهر شوند. اگر داده  گریکدی

 یههاداده  ایهپراکنهده  ریغ   یههاداده  گهرید  یاز سهو  باشهند.  داریمعن  یاز نظر آمار  دیآنها با  ن،یعلاوه بر ا  شوند،یم  یبندخوشه

 نیصفر هستند، آنها همچنهریغ   یهایژگیو  یحاو  نکهیصفر هستند. جدا از اریغ   یها  یژگیو  یهستند که دارا  ییهامتراکم داده

مانند کاهش ابعهاد اسهتفاده  ییهاابعاد، روش مزاحمتمقابله با  یبرا  .استزائد  ریدار و هم غ یهستند که هم معن  یاطلاعات  یحاو

 ن،یهسهتند. عهلاوه بهرا  دیهمف  اریمتراکم بسه  یهایژگیپراکنده به و  یهایژگیو  لیتبد  یبرا  یکاهش ابعاد  یهاکیشود. تکنیم

 (.Verleysen and François,2005)شودیاستفاده م یژگیها و استخراج وکردن دادهزیتم یبرا زیکاهش ابعاد ن

دههد. های بزرگ ارائهه میتوسعه سریع فناوری اینترنت الزامات بالاتری را برای تجزیه و تحلیل هوشمند و پیش بینی داده      

ههای ترویژگیتوانهد بهه طهور مهؤثرترو دقیقترمی، یک ساختار مهدل یهادگیری عمیهق قدرتمنهدتر و پیچیدهکلان داده  دوره  در

های دقیقی برای آینده انجهام دههد. بینیرا بهتر بازگرداند، تا پیش  شده  های توصیفهای عظیم را ضبط کند و ماهیت دادهداده

در عمهق ها و کشف رابطه واقعی بین متغیرهها اسهت. بها ایهن حهال، رویکرد یادگیری عمیق به دنبال یافتن ساختار داخلی داده

توسعه آن تبدیل شده است.   هایچالشدست آمده توسط یادگیری عمیق، آموزش نسبتاً دشواراست و این به  شبکه یادگیری به

قابهل حهل   "اولیهه سهازی لایهه بهه لایهه"، هینتون خاطرنشان کرد که دشهواری آمهوزش عمیهق در شهبکه بها  2006در سال  

کهه یهادگیری عمیهق در زمینهه شد . این امر باعث (Hinton and Salakhutdinov,2006; Hinton et al,2006)است

 درآن ههای برتهر. ویژگیشهده اسهتیادگیری ماشین جوان سازی شود و باعث افزایش یهادگیری عمیهق در آکهادمی و صهنعت 

 تشخیص گفتار و تحقیقات پزشکی منعکب شده است.

های بردار پشتیبان و حهداکرر آنتروپهی اسهت. یهادگیری عمق مانند ماشینهای یادگیری کمروش  درمقابل  یادگیری عمیق     

پب ازیادگیری متکی است.  این یک ویژگی تک لایه بهدون سلسهله  مصنوعیهای نمونه به تجربهعمق برای استخراج ویژگیکم

شود و مدل یهادگیری عمیهق ( عمق ساختار مدل تأکید می1مراتب است. در مقایسه با یادگیری کم عمق، یادگیری عمیق در )

یعنی تغییر کند می( براهمیت یادگیری ویژگی تأکید 2های لایه پنهان است. )گرهبه طورکلی دارای بیش از پنج یا حتی ده لایه

بنهدی را ایجهاد و پیش بینهی یها طبقهدهد میهای لایه داده نمونه اصلی توسط لایه را به یک فضای ویژگی جدید تغییر ویژگی

ای مورد اسهتفاده قرارگیهرد زیهرا طور گستردهتواند بهمی یادگیری عمیق (.Yu et al,2013)کمتراستآن  کندکه دشواریمی

های مشترک یهادگیری های بزرگ با نیروی انسانی کمتر و مصرف زمان پیدا کند. روشتری را در دادهتواند اطلاعات با ارزشمی

نیمه نظارت با توجهه بهه بر مبتنیهای روش نظارت وبرنظارت و مبتنی بربدونویژگی عمدتاً به روش مبتنی  عمیق ازکاهش ابعاد

 شوند.های دارای برچسب تقسیم میتعداد نمونه

ههای یهادگیری روشدراین مقاله ما روش های یادگیری عمیق بدون نظارت برای کاهش ابعادرا بررسهی خهواهیم نمهود.          

های های محدود بولتزمن و شهبکهعمیق بدون نظارت برای کاهش ابعاد ویژگی، عمدتاً شامل رمزگذارهای خودکارعمیق، ماشین
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ا درادامهه نحهوه کهاهش ابعهاد ویژگهی را به  ،رمزگذارهای عمیق خودکار و شهبکه ههای بهاورعمیق  معرفیعمیق هستند. با    باور

 .یمدهشرح می رمزگذارهای خودکار

 رمزگذارهای خودکار -3

برای رسیدگی PDP  (Baldi,2012  )توسط هینتون وگروه    1980برای اولین بار دردهه    (AE)ایده رمزگذارهای خودکار      

، یعنی یادگیری بدون نظهارت، معرفهی شهد. پهب ناظرهای ورودی به عنوان  ، با استفاده از دادهناظربه مشکل پب انتشار بدون  

به این مسائل رسهیدگی   DBN، هینتون تلاش کرد تا از طریق  2006انتشار یک الگوریتم یادگیری نظارت شده است. در سال  

رمزگهذار  .(Gogoi and Begum,2017)شهودلایهه آمهوزش داده می-در یک رویکرد حریصهانه لایهه DBNکند، جایی که، 

یک شبکه عصبی سه لایه بدون نظارت است که شامل یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه خروجی اسهت )کهه   خودکار

توانهد بهه میرمزگهذار خودکارنشهان داده شهده اسهت.   1در شکل    AEشود(. ساختار معمولی  به آن لایه بازسازی نیز گفته می

تواند تبدیل غیرخطی را از فضای داده بها کند، که به خوبی میانتزاعی تبدیلخاص را به بردارهای ویژگیتدریج بردارهای ویژگی

تهوان بهه دو مرحلهه رمزگهذاری و رمزگشهایی رمزگهذارخودکار را می  ابعاد بالا به فضای داده با ابعاد پایین درک کند. فرآیندکار

 Binghao): فرآیند رمزگذاری از لایه ورودی به لایه پنههاننمود زیر تعریف توان به صورت تقسیم کرد و این دو مرحله را می

and Guodong, 2018.) 

 

 (. Chen and Guo,2023)ساختار رمزگذارخودکار  - 1شکل 

الگهوریتم یهادگیری رمزگهذارهای خودکهار بهرای و های یادگیری بدون نظهارت اسهت روشاز شبکه عصبی رمزگذارخودکار      

لبهه ، رمزگذارهای خودکهار درشود در طول چند دهه گذشتهکدگذاری کارآمد مجموعه داده به منظور کاهش ابعاد استفاده می

بهرای یهادگیری   رمزگهذارهای خودکهارانهد. البتهه اخیهراً  بودهشبکه های عصبی مصنوعی    تکنولوژی در میان تحقیقات بر روی

شود سهپب توسهط تهابع های ورودی ابتدا به یک نمایش انتزاعی تبدیل میها به کارگرفته شده اند. دادههای تولیدی دادهمدل

هها رمزگهذاری ورودی را در برخهی از نمایش تاتر، آموزش داده شده است به طورخاص گردد.رمزگذار به فرمت اصلی تبدیل می

بینهی کند تابع هویت را دراین فرآیند پهیشسعی میرمزگذار خودکار . اساساً  نمودبتوان ورودی را از آن نمایش بازسازی    وکند  

های مفید را به طور مداوم در طول انتشهار تواند ویژگیاین است که این مدل می  رمزگذارخودکارهای کلیدی  کند. یکی ازمزیت

. علاوه براین، از آنجایی که بردار ورودی در فرآیند کدگذاری به یک نمهایش بها نمایدفایده را فیلتر  کند و اطلاعات بیج  استخرا
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ه لایهه ب  1های دیده نشدهرمزگذار برای نگاشت داده  توان کارایی فرآیند یادگیری را افزایش داد.شود، میابعاد پایینتر تبدیل می

کند که هیچ اطلاعهات مهمهی در شود و یک بازنمایی خوب همیشه بر روی نقطه ای تمرکز میبا ابعاد پایین استفاده می  میانی

هستند که خود یک الگوریتم  (PCA)طول فشرده سازی از بین نرود. رمزگذارهای خودکار دقیقاً مانند تحلیل مؤلفه های اصلی

خودکار به دلیل معماری مبتنی بر   ماهیت خطی دارد درحالی که رمزگذارهای  PCAکاهش ابعاداست، اما تفاوت این است که  

حهذف نهویز  کاربردههای رمزگذارخودکارعبارتنهد از: .(Nugroho et al,2022) 2شهکل  ماهیت غیرخطی دارند شبکه عصبی،

های تولید سطوح و موسیقی بازی،  تشخیص نفوذ شبکه با تشخیص ناهنجاری،  تشخیص ناهنجاری در سری های زمانی،  تصاویر

ترین روش مهورد متهداول 2SNE-t های با ابعهاد بهالا چهالش برانگیهز اسهتتجسم داده د:کاهش بع،  استخراج ویژگی،  ویدیویی

مشکل دارد. بنابراین رمزگذارهای خودکار به عنوان یک مرحلهه پهیش   (32معمولاً بالای  )استفاده است، اما با تعداد زیادی ابعاد

هها بهه صهورت دو بعهدی بهرای تجسهم داده t-SNE فشهرده توسهط شوند و این نمایشپردازش برای کاهش ابعاد استفاده می

  .(Gogoi and Begum,2017; Chai et al,2019; Senefonte,2022)گردداستفاده می

 
   .PCA  (Nugroho et al,2022)رمزگذارخودکار و مقابسه  – 2 شکل

 معماری رمزگذارهای خودکار -4

از یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه خروجی تشکیل شده است. در مرحله رمزگذاری، مفههوم   AEساختار اصلی        

کنهد و سهپب در مرحلهه رمزگشهایی، نگاشهت می بها تهابع رمزگهذاری  yرا به بردار کد  xرمزگذارخودکار یک بردار ورودی 

 Wههای توانهد وزنمی کند. تهابع رمزگشهایی که بردار ورودی را بازسازی میکرده    نگاشت  zرا به بردار خروجی    yبردارکد  

سهازی پارامترههای تنظیم کنهد کهه بهرای بهینه  هزینهعنوان یک تابع  به  شبکه را با به حداقل رساندن خطای بازسازی

   نمود:بیان زیر توان به صورت را می  AEشود. بنابراین، تابع هدف  شبکه استفاده می

(1)                              
1 1

min ( ) min ( , ) min ( , ( ( )))
n n

AE i i i i

i i

j L x z L x g f x    
= =

= =  

که در آن
ix  بعدi    نمونه آموزشی،ام

iz  بعدi  داده های خروجی و    امn  های آموزشی اسهت.تعداد کل داده  
2

( , ) i iL x z x z= − 

) هههههای ورودی و خروجههههی اسههههت.نشههههان دهنههههده خطههههای بازسههههازی بههههین داده ) ( )y f x s Wx b= = + 

)و ) ( )z g y s W y b
 = = به عنوان یک تابع فعال سهازی   sبه ترتیب توابع نگاشت رمزگذار و رمزگشا هستند. به ویژه  +

تنظههیم  AEتوجههه داشههته باشههید کههه بههردار پههارامتری کههه بایههد در شههود.ماننههد تههابع سههیگموئید انتخههاب می عمههومی

 
1 - 

unseen
 

2 - t-distributed Stochastic Neighbor Embedding  
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}شود , , , }w b w b  =  که درآن.  استbوb  بردارههای بایهاس هسهتند وwوwههای وزن رمزگهذاروبهه ترتیهب ماتریب 

اسهت و xکوچکتر ازلایه ورودی شایان ذکراست که بعد لایه پنهان .(2019et al, Chai)استwترانهاده wرمزگشا هستند.

عنوان یهک سازی و ازلایه پنههان بهه لایهه خروجهی بههعنوان یک فرآیند فشردهاز لایه ورودی به لایه پنهان بهxلایه خروجی

xهدف یک رمزگذارخودکار یافتن تابع  شود.فرآیند بازسازی در نظرگرفته می xلایه پنهان درحالی کهh  کمتر ازx .اسهت

توانههد انههواع داده ههها را بیههان کنههد، امهها دسههتیابی بههه توانههایی تعمههیم خههوب اگرچههه شههبکه عصههبی بهها یههک لایههه پنهههان می

رمزگذارخودکار با استفاده از الگهوریتم انتشهار برگشهتی اغلهب براسهاس تهابع هزینهه  .(Yuan et al, 2022)هنوزدشواراست

های عصهبی اسهتفاده شود، دلیل آن این است که رمزگذارخودکار معمولاً از طریهق شهبکهمیانگین مربعات خطاآموزش داده می

دهد چگونه یک توزیع احتمال با دیگری معیاری است که نشان می(    KLD)به اختصار  Leibler-Kullbackواگرایی      شود.می

 (.Myasar et al ,2021; Goodfellow et al,2016)متفاوت است. 

 انواع رمزگذارهای خودکار -5

را  خودکار  رمزگذارهای  این  از  نمونه  چندین  ادامه  در  که  اند  معرفی شده  کاربرد  برحسب  متعددی  خودکار  رمزگذارهای 

 کنیم. معرفی می

 رمزگذار خودکار پایه  -5-1

کهدرا  وکهرده  ورودی را فشهرده : رمزگذار،کد و رمزگشها.رمزگذار(  3)شکل  جزء تشکیل شده است3از  پایه  رمزگذارخودکار      

برای ساخت یک رمزگهذارخودکار بهه سهه   .کندورودی را بازسازی می  ،کد  ، سپب رمزگشا تنها با استفاده از ایننمایدتولید می

 تابع هزینه برای مقایسه خروجی با هدف   -  3روش رمزگشایی،  -2روش رمزگذاری ، -1چیز نیاز داریم:  

 

 
 ( Senefonte,2022)کد در رمزگذار خودکار  -3شکل 

، ههای ورودی بها ابعهاد بهالا ایجهادیک نمایش ویژگی بهتر برای دادهکه    رمزگذارهای خودکار نوعی شبکه عصبی هستند        

د. این یک شبکه عصبی پیشخور چند لایه اسهت کهه ورودی را بها پهب انتشهار نکنهای ورودی را پیدا میهمبستگی بین دادهو

ای تهوان بهه گونههکه در آن ورودی شبکه با خروجی یکسان است. ساختار شبکه را می .(Aslam et al, 2021)دهدنشان می

رمزگذار خودکار یک نمایش فشهرده از ورودی را بهدون نیهاز بهه برچسهب  .طراحی کرد که مرکز شبکه کوچکتر از ورودی باشد

های خام بدون فرآینهدهای تواند برای مقادیر زیادی از دادهآموزد. بنابراین، این یک روش یادگیری بدون نظارت است که میمی

 Hinton and)ذارهای خودکهارحاشیه نویسی غیرقابل حل اعمال شود. هینتون و همکاران در یک مطالعه اساسی روی رمزگه

Salakhutdinov,2006)    کننهد کهه نمهایش ای از تصهاویر تولیهد مینشان داد که رمزگهذارهای خودکهار بازنمهایی فشهرده

که اغلهب بهرای  است آمارییک روش  PCAاست  (PCA)اصلی مؤلفهتری برای بازسازی تصاویر اصلی نسبت به تحلیل دقیق

 .(Aslam et al, 2021)شودمیها استفاده کاهش ابعاد داده
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 رمزگذار خودکار نویزی         -5-2

هها را بیهاموزد. راه دیگهری بهرای کهه نمایشهی هوشهمند از داده می کنده کد، رمزگذارخودکار را مجبور کوچک نگه داشتن لای

آن و بازیابی  هایهای مفید وجود دارد که اضافه کردن نویز تصادفی به ورودیوادارکردن رمزگذار خودکار برای یادگیری ویژگی

تواند به سهادگی ورودی را درخروجهی خهودکپی کنهد زیهرا به این ترتیب رمزگذار خودکار نمی  های اصلی بدون نویز استداده

. نمایهددار زیربنایی را تولیهد  های معنیخواهیم که نویز را کم کند و دادهورودی همچنین دارای نویز تصادفی است. ما ازآن می

. ممکن است تصویر ورودی با نویز همراه باشد داده های نویز بهه ورودی (4)شکلشوداین رمزگذار خودکار حذف نویز نامیده می

بیند. امها پهب از آن انتظهار داریهم رمزگهذارخودکار شوند. رمزگذارخودکار اصلاً تصویر اصلی را نمیرمزگذار خودکار تبدیل می

تنها یک تفاوت کوچک بین اجرای رمزگذارخودکارحذف نویز و کدمعمولی وجهود دارد. .  تصویر اصلی بدون نویز را بازسازی کند

بقیه موارد دقیقاً یکسان اسهت. ورودی رمزگهذارخودکار تصهویر  .فرق داردکند، فقط تابع تناسب هیچ وجه تغییر نمیمعماری به

 (.Chen and Guo,2023)و هدف موردانتظار تصویراصلی بدون نویز است  بوده نویز

 

 ( Tripathy and Tabasum,2023) رمزگذار خودکار نویزی -4شکل 

 رمزگذارهای خودکار متغیر  -5-3

 Kullback-Leiblerسهازیگیری و تنظیمرمزگذارهای خودکارمتغیر، رمزگذارهای خودکاری هسهتند کهه ازروش نمونهه     

منجهر بهه   xرمزگذارهای خودکار متغیر قصد دارند فضای پنهان را هموارترکنند، یعنی یک تغییرکوچهک در    کنند.استفاده می

شود. یک فضای نهفته بایهد صهاف و می xمنجر به تغییر کوچکی در  zو یک تغییر کوچک در   zتغییر کوچکی درفضای پنهان  

خودکار متغیر برای رسیدن بهه  و این همان چیزی است که رمزگذار واقع گردد.تر دارای نقاط قابل قبول باشد تا موثرتر و دقیق

را  zدهد. پب ازآن عملیات نمونهه بهرداری را خروجی می  sigmaو    mu، بلکه  z، رمزگذار نه تنها  VAEدر  کند.آن تلاش می

. یک تکنیک نمونه بهرداری خهوب (5)شکل گیردرا می zکند و طبق معمول رمزگشا مانند قبل از بین این پارامترها انتخاب می

. ایهن فرآینهد تضهمین نمایهدبازسازی خوبی از نقاط داده و همچنین بازسازی خوبی از نقاط نزدیک به نقهاط داده را فهراهم می

توانهد بهه می (z، یعنی میانگین xورودی  )اید  ای که نزدیک به مکان پنهانی است که درآن رمزگذاری کردهکند که هر نقطهمی

دار باشهد. ههر دو نقطهه نزدیهک شود به طهور مهداوم معنهیبنابراین فضای پنهان مجبور می .رمزگشایی شود xچیزی شبیه به 

پیوستگی، همراه با ابعاد کم فضای پنههان، ههر جهتهی را در فضهای   .کنددرفضای پنهان، تصاویر بسیار مشابه را رمزگشایی می

 .کنهد، و فضهای نهفتهه را بسهیار سهاختارمند مینمایدها را رمزگذاری داری از تغییرات دادهکند تا محور معنیپنهان مجبور می

 بنابراین برای دستکاری از طریق بردارهای مفهومی بسیارمناسب است.

چنهد متغیهره   بهه طورخهاص، یهک نرمهال  𝑧ها بهه صهورت عهادی در فضهای  خواهیم دادهدر رمزگذارخودکار متغیر ما می     

معمههولی  𝑥تههوانیم مطمههئن باشههیم کههه همههه چنههین نقههاطی بهها نقههاط رمزگشهها توزیههع شههوند. مهها می N(0,2)اسههتاندارد

پارامترهای یک   دهد.ها را فشرده کند، بنابراین فضا را هدر نمیکند تا دادهمطابقت دارند. زیرارمزگذارسخت کارمی"حفره"بدون

VAE    کنهد بها های رمزگشهایی شهده را مجبهور میشوند: یک افت بازسازی که نمونههآموزش داده میتابع هزینه  از طریق دو

و کهاهش  گرفتهه که به یادگیری فضاهای پنهان خوب شهکل های اولیه مطابقت داشته باشند، و یک فقدان منظم سازیورودی

توزیع   ها را در یکخواهد که دادهسازی از رمزگذار میتابع هزینه منظم  .کندهای آموزشی کمک میبا داده  برازش  تطبیق بیش

 تشابه  گیری آماری عدماندازه  Kullback-Leibler KL(𝑝||𝑞)لایبلر -واگرایی کولبک  .قرار دهد ندر فضای پنها  لنرما



 

8 

 

 

 (. Crystal et al,2019)ساختار رمزگذار خودکار متغیر - 5شکل 

غیرمشابه باشند بهزرگ اسهت و وقتهی شهبیه باشهند   𝑞و    𝑝است. بنابراین، عددی است که وقتی    𝑞و    𝑝بین یک جفت توزیع ،

 ،در یک اسهکالر  KLتوانیم با ضرب  ت. مرل همیشه، میسا  VAEدرتابع هزینه    طلاح منظمصیک ا  KLتابع هزینه    صفراست.

کلاسهیک رمزگذار خودکار ریزد و اگرخیلی ضعیف باشد معادلرا تنظیم کنیم. اگر خیلی قوی باشد مدل ما فرو می  منظم سازی

 (Carl,2016; Gregor, et al,2019; Crystal et al,2019)خواهد بود

      VAEاین مهدلهای عصبی و مفاهیم آماری مانند استنتاج بیزی است.  یک مدل یادگیری عمیق است که ترکیبی از شبکه 

ها گیرد. ایهن مهدلهای مختلف مورد استفاده قرار میای در حوزهطور گستردههای مولد در یادگیری ماشین است که بهاز مدل

ههای کاهش ابعاد و یهادگیری نمایشالبته برای    .دنهای جدید نیز کاربرد دارها، بلکه برای تولید دادهنه تنها برای بازسازی داده

 .بعدی )فضای نهفته( تبدیل کندهای با ابعاد بالا )مانند تصاویر( را به فضای کمتواند دادهیو م  شوداستفاده مینیز نهفته 

 رمزگذار خودکار پشته ای  -5-4

چندگانهه شهناخته  یههایریادگی ریکارآمدتر از سها (Tanvi et al,2015)یرخطیمنظورکاهش ابعاد غ رمزگذارخودکار به     

ههم قهرار داد.  یرو قیهعم یریادگی یاجرا یآن را برا توانینشان داده شده است، م15-2طور که در شکل  شده است، و همان

را از  نهدهینما یههایژگیو یرمزگذارخودکار بهه انهدازه کهاف کی، CNNبا  سهیکه درمقا آمده (Riaz et al, 2018)دراگرچه 

 دارد.  ازیهن  یکمتراریبه مقدار بس  ایپشتهرمزگذارخودکار  قیاز طر  یژگیو  یریادگیآموزد،  ینم  ریبا ابعاد بالا مانند تصاو  یهاداده

 Olaode and )کنهد.یجهذاب م BOVWریتصهو یههاشیدرطهول توسهعه نما یمناطق محل فیتوص یآن را برا محاسبات

Naghdy, 2019 ) کنهدیارائهه م یمحله ریتصهو یژگهیاستخراج و تمیالگور کیرا به عنوان  ایپشتهبرنامه رمزگذارخودکار( 

Hinton and Salakhutdinov,2006) . .در اینجا، انتقال ازیادگیری بدون نظارت بهه تحهت نظهارت در حهال انجهام اسهت

هها در کنهد بهه گونهه ای کهه وزنهای رمزگذارعمیق را به عنوان یک موجودیت واحد پردازش میشبکه عصبی کامل تمام لایه

های متمایز اضافی برای بهبود استحکام مدل و کاهش تأثیر تغییرات تصویر، محدودیت  یابند.رمزگذارخودکار پشته ای بهبود می

را اقلیدسی استفاده از اصطلاح سهازگاری برچسهب   هزینهتابع    .ندکن)برچسب سازگار( را به رمزگذارخودکار استاندارد اضافه می

د که متمایز باشهند. بهه همهین دلیهل، همهه ای بازیابی شونکند که بردارهای ویژگی )نرون های لایه پنهان( به گونهتضمین می

بردارهای ویژگی مربوط به برچسب کلاس مشابه شباهت بالایی دارند در حالی که تغییرپذیری یا تبعیض بین طبقهاتی افهزایش 

 یابد.می
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ها و ها، استخراج ویژگیهای رایج در یادگیری عمیق است که برای کاهش بعد دادهیکی از روش رمزگذار خودکار پشته ای      

های با رمزگذار خودکار پشته ای، کاهش بعد داده  ترین کاربردهایشود. یکی از اصلیها استفاده میهمچنین برای بازسازی داده

های پهردازش تصهویر و پهردازش این تکنیک به خصوص در زمینهه(. Hinton and Salakhutdinov,2006) عد بالا استب

توانهد بهه هها هسهتند کهه میهای مهم از دادهرمزگذارهای خودکار پشته ای قادر به استخراج ویژگی  .سیگنال بسیار مفید است

های یادگیری ماشینی دیگهر ها قبل از اعمال مدلبرای پیش پردازش داده  همچنین  .بینی کمک کندهای پیشبهبود دقت مدل

ههای ورودی بها حهذف نهویز و افهزایش توانند به بازسازی دادهها میاین مدل  .ها را بهبود بخشدشود تا کیفیت دادهاستفاده می

ها را بها بررسهی توانند ناهنجاریدر کاربردهای تشخیص ناهنجاری، رمزگذارهای خودکار پشته ای می  .کیفیت داده کمک کنند

 .(Bengio, 2009) دهای اصلی تشخیص دهنی شده و دادههای بازسازاختلاف بین داده

 رمزگذارخودکار پیچشی -5-5

بها ابعهاد   یداده هها  تیریمد  یخودکار هستند که برا  یاز رمزگذارها  یتخصص  شینما  کیخودکار کانولوشن    یرمزگذارها       

از  و یپنهان کم بعد یدر فضا یورود یداده ها یفشرده ساز  یرمزگذار برا  کیاز    CA  مدل  شده اند.  یطراح  ریبالا مانند تصاو

 یرمزگذار، فضا کیاز  CAشده است. ساختار  لیتشک ییبا استفاده از سلسله مراتب فضا  یاصل  یداده ها  یبازساز  یرمزگشا برا

بندی ههای خوشهههای عصهبی درالگوریتمپرکاربردترین شهبکه. (Shivalila et al,2025)شده است لیپنهان و رمزگشا تشک

ای دارد قبهل از اینکهه بهه لایه آموزشنیاز به پیش ایپشته هستند. رمزگذارهای خودکار  (SAE)  ایپشته  رمزگذارهای خودکار

کننده و زمهانبر باشهد. عهلاوه تواند خسهتهمی  آموزششوند، روند پیشتر میها عمیقوقتی لایه  .صورت انتها به انتها تنظیم شود

بهرای یهادگیری  CAE ساخته شده است که بهرای برخهورد بها تصهاویر بهی اثهر هسهتند  های کاملاً متصلبا لایه  SAE  براین،

 پیچشهیرمزگذارخودکار  .کندها از تحریف فضای ویژگی جلوگیری میویژگیهای تصاویر مفید است و با حفظ ساختارمحلی داده

 CAE  ها از تصاویر بدون برچسب طراحهی شهده اسهت.برای یادگیری ویژگی  تواند به صورت سرتاسر آموزش داده شود،که می

همانطور کهه  .ای برتری داردها در تصاویر، نسبت به رمزگذارهای خودکار پشتهطراحی شده با ترکیب روابط فضایی بین پیکسل

 رمزگذارخودکار یک شبکه عصبی است.( CNN) ترکیبی از رمزگذارخودکار و شبکه عصبی کانولوشن  CAE  ازنام آن پیداست،

به رمزگذار خودکار  x هنگامی که داده ورودی .مصنوعی است که از یک رمزگذار و یک شبکه عصبی رمزگشا تشکیل شده است

کند، به طور غیرخطی به یک بردار رمزگذاری شود، در حالی که از چندین لایه کاملاً متصل در شبکه رمزگذار عبور میوارد می

 عنوان مرهال،بهه.  آیهددسهت میاز طریق شبکه رمزگشا به  x  بازسازی  z  سپب، از بردار رمزگذاری شده  .دگردتبدیل می  z  شده

فرآیندهای رمزگذاری و رمزگشایی رمزگذارخودکارکه با یک لایه پنهان هستند به صورت ریاضهی بهه صهورت زیهر مهدل شهده 

 .(Guo et al,2017)است

 
 (. Zhang et al,2024)ساختار رمزگذار خودکار پیچشی - 6شکل 
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شوند. ایهن های تصویری، استفاده میویژه دادههای پیچیده، بههای عصبی هستند که برای پردازش دادهیکی از انواع شبکه      

ههای توانند دادهها میهای کانولوشنی و ساختار خودرمزگذار هستند و کاربردهای متنوعی دارند این مدلها ترکیبی از لایهمدل

        .هها و افهزایش سهرعت پهردازش مهؤثر اسههتتر تبهدیل کننهد، کهه در کههاهش حجهم دادهههای فشهردهتصهویری را بهه نمایش
دارای دو   CNN  .آیهددسهت میهب  CNN  یک رمزگذارخودکار است که در آن تبدیل غیرخطی توسط  پیچشیرمزگذارخودکار

رمزگذار خودکار معمهولی معمهولاً از .  است  poolingلایه کانولوشنال و    کاملاً متصل معمولی  لایه متمایز از شبکه های عصبی

. هدف آن یهافتن یهک کهد بهرای هرکهدام ازنمونهه gU)·(و رمزگشا fW)·(برای رمزگذاری  (.6)شکل  دو لایه تشکیل شده است

 است. (MSE)ورودی با به حداقل رساندن میانگین مربعات خطا

 رمزگذارخودکار پراکنده   -5-6

ههای مههم را از تواننهد ویژگیها میهای ورودی هستند. آنهای مخفی بزرگتر ازگرهدارای گره  خودکارپراکندهرمزگذارهای      

شود که مبهم بودن یک گره با سطح فعهال سهازی داده ها کشف کنند. یک رمزگذارخودکارپراکنده عمومی در جایی تجسم می

ههای برای جلهوگیری از کپهی لایهه خروجهی داده  کهبر روی لایه پنهان معرفی شده است.    پراکندگیمطابقت دارد. محدودیت  

در طهول فرآینهد آمهوزش، یها بها مقایسهه توزیهع احتمهال   هزینهورودی است. پراکندگی ممکن است با عبارات اضافی در تابع  

قهویترین  غیهرازهای واحهد پنههان بهه های واحد پنهان با مقداردلخواه پایین، یا با صفرکردن دسهتی همهه فعالسهازیفعالسازی

های پنههان یهاد های پراکنده، الگوها را روی لایهرمزگذارهای خودکار پراکنده با اعمال محدودیت  دست آید.واحدهای پنهان، به

 .گیرند. تفاوت بین رمزگذار خودکار پراکنده و رمزگذارهای خودکار اساسی در تابع هزینه نهفته استمی

توانیم رمزگذار خودکار را با استفاده از یهک ما می. محدود بودن تعداد واحدهای پنهان آن استرمزگذارخودکاریکی از معایب     

ههای فعهال نامیهده ها مقادیرغیرصفری داشهته باشهند کهه گرهطوری که تنهابخشی از گرهمحدودیت پراکندگی منظم کنیم، به

)شهکل شوندها فعهال میطوری که تنها بخشی از گرهکنیم بهبه طورخاص، یک عبارت جریمه به تابع هزینه اضافه می  .شوندمی

ها نمایش دهد. این روش کند که هر ورودی را به صورت ترکیبی از تعداد کمی از گره. این امر رمزگذار خودکار را مجبور می(7

رمزگهذارهای  ها در هر زمان فعال خواهند بود.کند، زیرا تنها زیر مجموعه کوچکی از گرهحتی اگر اندازه کد بزرگ باشد کار می

عهلاوه   پراکنهدگیجریمهه    خودکار پراکنده دارای جریمه پراکندگی هستند، مقداری نزدیک به صهفر امها دقیقهاً صهفر نیسهت.

 شود.مینیزبیش ازحد  برازشبیششود. این کار مانع از برخطای بازسازی بر روی لایه پنهان اعمال می

 DLبا چندین لایه رمزگذار خودکار است که معمولاً به عنوان یهک روش   (NNشبکه عصبی)یک  رمزگذار خودکار پراکنده       

ههای داده را اسهتخراج کنهد توانهد ویژگیرمزگذار خودکهار پراکنهده می  برای کاهش ابعاد  و یادگیری ویژگی استفاده می شود.

این نهوع  .(Zhang et al, 2018)کندتر را استخراج میهای قویهای دادهکند و ویژگیتر میبندی را آسانطور موثر، طبقهبه

فشهرده و دسهتی جلهوگیری کنهد.   ههایتوانهد از طراحهی ویژگییک روش متمایل به ویژگی بدون نظارت است کهه میشبکه  

رمزگهذار ههدف    کننده هسهتند.زبان طبیعی، بینایی رایانه و پردازش صدا دلگرم  پردازشهای مختلف مانند  ها در برنامهآزمایش

را می توان بهه عنهوان اسهتخراج ویژگهی لایهه   SAEاین است که ورودی برابر با خروجی باشد. لایه پنهان در  خودکار پراکنده  

 و (Gogoi and Begum  ,2017)نوعی شبکه عصبی بدون نظارت استرمزگذار خودکار پراکنده اساساً  ورودی مشاهده کرد.

,  کند یک تابعسعی می ( )W bh x x  کند تا یهک تقریهب از تهابع هویهت را یهاد بگیهرد را یاد بگیرد. به عبارت دیگر، تلاش می

که در تلاش برای یادگیری بوده  اهمیت  رسد که تابع هویت یک کارکرد بیبه نظر می  است، خروجی بگیرد.xرا که مشابهxتا

تهوان سهاختار جهالبی در مهورد هایی در شبکه، مانند محدود کردن تعداد واحدهای پنههان، میاست. اما با قرار دادن محدودیت

 100)10×10مقهادیر شهدت پیکسهل از یهک تصهویر    xههایبه عنوان یک مرال عینی، فرض کنید ورودی  ها کشف کرد.داده

100nپیکسل( هستند، بنابراین   و  =
2 50s واحد پنهان در لایه    =

2l 100وجهود دارد. توجهه داشهته باشهید کههy نیهز
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واحد پنهان وجود دارد، شبکه مجبور است یک نمایش فشرده از ورودی را یاد بگیرد. یعنی تنها بها   50داریم. از آنجایی که تنها  

(2)  سازی واحد پنهانتوجه به بردار فعال 50a     اگهر ورودی کهاملاً   پیکسل را بازسهازی کنهد.  100، باید سعی کند ورودی

مرلاً هر  تصادفی بود
ix  از یکIID  سازی بسیار مشکل خواههد بهود. فشردهعمل  آید، این  ها میگاوسی مستقل از سایر ویژگی

های ورودی با هم مهرتبط باشهند، ایهن الگهوریتم ها وجود داشته باشد، برای مرال، اگر برخی از ویژگیاما اگر ساختاری در داده

 .(Ng, Sparse autoencoder, 2011)ها را کشف کندقادر خواهد بود برخی از آن همبستگی

ههای رمزگذارخودکار پراکنده با استفاده از الگهوریتم یهادگیری ویژگهی بهدون نظهارت، ویژگی (Aslam et al, 2021)در      

بها نمهایش مربوطهه درلایهه ورودی   x. ورودی  آمهوزدمیهای سهرطانی یها غیرسهرطانی را  ساختار یافته با ابعاد بالا نمایش داده

از داده   hکنهد. نمهایش پنههان  های جدید تجسهم میهای ورودی را با ویژگیداده  h. لایه پنهان  ه استتبدیل شد  hرمزگذار به

حداقل اختلاف با آموزش رمزگهذار ه،   ، این کار توسط رمزگشا در لایه خروجی انجام شدشودمیبازسازی  xهای ورودی جدید

. ایهن اخهتلاف بها ه استبرای دستیابی به مقادیر پارامتر بهینه مشخص شدxو مقدار بازسازی شده آنxخودکار بین ورودی

که از سه اصهطلاح تشهکیل ، نشان داده شده (2)رابطه در SAE. تابع هزینه ه است دست آمداستفاده از الگوریتم پب انتشار به

 شده است.

 

 ( Ullah et al, 2021)رمزگذار خودکار پراکنده ساختار – 7شکل 

 (2)                                      2

2

1 1

1
ˆ( , ) ( ( ) ( )) ( )

n n

T j

i j

J W b L x i y i KL W
n

  
= =

= + +  

شود که مجموع میانگین مربعات خطا اسهت. در تهرم اختلاف بین ورودی و نمایش بازسازی شده آن با جمله اول نشان داده می

 ɑکنهد. پهارامتر  شبکه را بر روی واحدهای پنهان جمع می  j  دهد و شاخصهای پنهان را نشان میتعداد لایه  n،  (2)  رابطهدوم  

و بها hسهازی ههدف طور کلی، این مقدار تقریباً صفر است اما برابر با صهفر نیسهت. فعالدهد. بهرا نشان میپراکندگی  مقدار  

 بها فرمهول زیهر محاسهبه مهی شهود کهه شودنشان داده می ̂داده آموزشی با nامین واحد پنهان روی  jسازی میانگین فعال

(Aslam et al, 2021). 

(3)                                                                                  
1

1
ˆ ( )

n

j

i

h i
n


=

=  

دهد. لایه رمزگذاری  سه لایه را به عنوان مرال نشان می  رمزگذار خودکار پراکنده  ساختار شبکه اصلی  8شکل      
1l داده ههای

را به لایه پنهانxورودی
2l  عنوان یک نمایش ویژگی کم بعدی کند، که بهنگاشت میh لایهه  کنهد.از لایه رمزگذاری عمل می

خروجی
3l    یک لایه ورودی معکوس است و هدف آن تبدیلh  از

2lبهxاست. برای کهاهش شهکاف بهینxوx  ،SAE   از ایهده
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et al  Liu)در کنهد.از طریهق تکرارههای متعهدد اسهتفاده میbو انحهرافwسهازی مهاتریب وزنانتشار برگشتی برای بهینه

 .دکنتعریف می xعنوان یک نمونه واحدهسته آن را بههزینه تابع   (,2019

(4)                                                                 2

, 2

1
( , ; ) ( )

2
W bJ W b x g x= 

درآنکه
, ( )W bg x x=،درواقع

, ( )W bg xسازیعنوان یک تابع فعالتواند بهمی( )Tf W x  .درنظرگرفته شود(.)f یک نوع معمهول

 کنیم.استفاده می SELUتواند باشد که دراینجا ما ازتابعمیازتابع سیگموئید 

(5)                                                                      

 :شودتعریف میزیرصورت نمونه، تابع هزینه کل به  nبه مجموعه آموزشی با   xباگسترش 

 

 رمزگذار خودکار پراکنده با سه لایه  - 8شکل 

 (6                                       )
1 1

( ) 2

1 1 1 1

1
( , ) ( , ; ) ( )

2

l l ln s sn
l

i ij

i l j i

C W b J W b x W
n

 − +

= = = =

= +  

که در آن
lnددههای رمزگذار خودکار را نشان میتعداد لایه

1l طور ثابهت لایهه رمزگهذاری اسهت،به
lnL ،لایهه خروجهی اسهت

lsمعنای تعهداد عناصهر درلایهه خروجهی اسهت، وبه( )l

ijW  معنای مهاتریب وزن اسهت کهه بهینبهه
1l بهاjواحهد وبهاi واحهد

)است. , )C W bای ازمعادلهwوbدست آوردن حداقل آن است. درمرحلهه اولیهه آمهوزش شهبکه،هاست و هدف بwوbبایهد 

)طورکلی، برای هرعنصرمقداردهی اولیه شوند. به )l

ijW  و( )l

ibطور تصادفی به یک عدد مربت بسیار کوچک مقداردهی اولیهه ، به

,0)2شود )مهرلاً  می ), 0.01Normal   (.  گرادیهان ونهری یهادگیری مناسهبالگهوریتم نزول بهرای کهاهش تهدریجی

wوbبا نزول گرادیان، فرمول تکراری به روز شده ماتریب وزن و بایاس به شرح زیر است  .شودتا زمان همگرایی استفاده می: 

(7)                                                             ( ) ( )
( , ),

( )
l l

W W C W bij ij l
Wij




 −

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(8)                                                                  ( ) ( )
( , ),

( )
l l

b b C W bij ij l
bij




 −


 

خروجی درلایه خروجی  عنصر  هر
2lباید با(.)f.کنیم که ایهن یهک نهورون باشد، فرض می  1اگریک واحد نزدیک به  فعال شود

 کنیم که این یک نورون غیرفعال است.باشد، فرض می0فعال است، و اگر واحد نزدیک به 

  SAE  از( 2) ( )L

ja x  شدن عنصر پنهاندادن فعالبرای نشانjدر
2lهای سازی تمام سهلولکند، میانگین تابع فعالاستفاده می

 :تعریف شده استزیرصورت به SAEدر شبکه jپنهان

(9)                                                          
( )1 2ˆ ˆ[ ( )] . . ,

1

ld ia x s tj j jd i
  = =

=
      

سهازی سازی لایه پنهان کم شود و فعالپارامتر پراکنده است، معمولاً مقدار زیادی نخواهد بود. برای اینکه نری فعالجایی که

ˆجریمه اضافی SAEلایه پنهان را محدود کند،  
jکند.اضافه می 

(10)                                                     

(11                                          ) 

(.)KLواگرایههیLeibler-Kullback برنههولی بهها میههانگین بههین یههک متغیههر تصههادفیو میههانگینˆ
jاسههت. 

2s تعههداد

واحدهای
2lواگرایی طورخلاصه، تابع هزینه کلی استاست. بهKL (divergence-KLیک تابع استاندارد بهرای انهدازه ) گیری

 .(Liu et al ,2019; Chung et al,2024)تفاوت دو توزیع متفاوت است

های تصویر با کاهش ابعاد ویژگیبرای (SAE)نظارتاز رمزگذارخودکارپراکنده بدونو همکاران لی (Liu et al ,2019)در      

هدف آن کاهش خطای بازسازی بین لایه شبکه عصبی ورودی و خروجی است. لایه پنهان تولیهد   اند که  کردهابعاد بالا استفاده  

تهوان از مزاحمهت تا حد امکان می  وشودها استفاده میعنوان ویژگی برای تحقق استخراج ویژگی از نمونهشده توسط تکرارها به

طور قابل تهوجهی باعهث بهبهود کهارایی درک تصهویر های متعدد جلوگیری کرد. داده های با ابعاد پایین بهابعاد ناشی از ویژگی

ها ههردو درنظهر اجتناب از مزاحمت ابعهاد و همبسهتگی برچسهب  گردد ودر مرحله استخراج ویژگیاجتماعی درهمان زمان می

  شده است. پیشنهاد  SIUبرای حل مشکل  AEبا توجه به توانایی قدرتمند کاهش ابعاد، شبکه عصبی ، که  گرفته شده

دهنههد کههه نتههایج ههها نشههان میدرکاهش ابعههاد تمرکههزدارد. آزمایشخودکاررمزگههذارهایبرتوانههایی  (Wang, 2016)در      

در برخی موارد، رمزگذار خودکهار نهه تنهها ابعهاد را کهاهش و    های کاهش ابعاد متفاوت استرمزگذارخودکار واقعاً از سایر روش

خوب برای بسهیاری از که این یک ویژگیندمعتقد  نویسندگان مقاله  تواند ساختارهای تکراری را تشخیص دهد.می  ، بلکهدهدمی

این مقاله به طور مقدماتی   همچنین در.  استتر  هایی با ساختارهای تکراری، رمزگذار خودکار مناسبدرموقعیتو    ها استبرنامه

بندی برروی مجموعه برای طبقه  بنابه اطلاعات مقاله  کندهای لایه پنهان را برعملکرد رمزگذارخودکار بررسی میتأثیرتعداد گره

های لایه پنهان حهول ابعهاد ذاتهی مجموعهه داده شود که تعداد گرهبدون شبکه، بهترین نتایج زمانی حاصل می  MNISTداده

 .های لایه پنهان و ابعاد ذاتی مجموعه داده را نشان دهدممکن است رابطه احتمالی بین تعداد گره مورد  این وتنظیم شود

که بهه طهور خلاصهه نتهایج  د مطالعه قرار دادیمانواع رمزگدارهای خودکار را موردر این پژوهش، ما ویژگی ها و کاربردهای       

 ههای جهدولی یها بردارههای ویژگهی(ساختاری )مانند دادههای ساده و غیردادهرمزگذار پایه برای  مطالعات به این شرح است: 
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ههای برای دادهاما    .های با ابعاد متوسط مناسب استبرای کاهش ابعاد داده  وبوده  آن سریع    سازیپیادهعملکرد مناسبی دارد و  

رمزگهذار خودکهارمتغییر   .های مهم را استخراج نکنهدخوبی ویژگیممکن است بهو  پیچیده )مانند تصاویر( عملکرد ضعیفی دارد

مناسب ترند و می تهوان گفهت از  ها مهم استهای جدید دارند یا زمانی که توزیع دادههایی که نیاز به تولید نمونهدادهنیز برای  

ای بها توزیهع مشهخص )ماننهد فضهای نهفتهه  .های پیچیده )مانند تصاویر یا متن( مناسب استبرای داده  بوده ومدل های مولد  

. ازحهد پیچیهده باشهدممکن است برای کهاهش ابعهاد سهاده، بیشو پیچیدگی محاسباتی بالاتری دارد اما  کندگاوسی( ایجاد می

از چندین لایه پنهان تشکیل شده اسهت مناسب بوده و    های پیچیده و با ابعاد بسیار بالادادهرمزگذار خودکار پشته ای نیز برای  

های با ساختار پیچیده )مانند تصاویر یا مهتن( رای کاهش ابعاد دادهدرنتیجه ب  مراتبی را یاد بگیردهای سلسلهتواند ویژگیکه می

رمزگهذار خودکهار  .تری داشهته باشهدممکن است زمهان آمهوزش طهولانیو پارامتر داردفرایاز به تنظیم دقیق اما ن مناسب است

کنهد های کانولوشنال استفاده میاز لایهمناسب است چون   هاهای ساختاری مانند تصاویر، ویدیوها یا سیگنالداده  برایپیچشی  

بهرای د. خوبی یهاد بگیهرحلی و فضهایی را بهههای متواند ویژگیمیو  ای )مانند تصاویر( بسیار مناسب استهای شبکهبرای داده

های جهدولی( های غیر ساختاری )مانند دادهبرای دادهدر صورتی که    های مشابه بسیار قدرتمند استکاهش ابعاد تصاویر و داده

ههایی دادهاما رمزگذار خودکار پراکنده برای .ساده دارد رمزگذار خودکار پیچیدگی محاسباتی بالاتری نسبت بهو  مناسب نیست

مایهد بنهابراین نهای پراکنده و معنادار را استخراج تواند ویژگیمیمناسب بوده و   دارند های پراکندهکه نیاز به استخراج ویژگی

تنظیم پارامترههای پراکنهدگی ممکهن اسهت اما از معایب آن این است که   ب،ای با ابعاد بسیار بالا مناسهبرای کاهش ابعاد داده

در ادامه ما برای بررسی  عملکرد رمهز گهذارهای خودکهار در کهاهش ابعهاد  است. بالاآن نیز پیچیدگی محاسباتی  و بودهدشوار 

های مختلف بدون استفاده از رمزگهذارخودکار آزمابشات متعددی انجام دادیم و در حالت MIRFlickrتصویر، برروی دیتا ست 

و با استفاده از رمزگذار پایهه و رمزگهذار خودکهار پراکنهده فهاز  Densnetو  VGGNet،ResNetهای وبا استفاده از معماری

زمایش برچسب گذاری تصویر آسنتی  استخراج ویژگی را انجام دادیم و نتایج حاصل ازروش های کاهش بعد را در یک الگوریتم  

 نمودیم که نتایج به دست آمده را در قسمت بعد توضیح خواهیم داد.

 و نتایج   آزمایشات  -6

 داده  مجموعه -6-1

 یاجتمهاع  ریتصهو یههامجموعهه داده یرا رو یاگسهترده یههاشیکهار، آزما نیهدر ا مقایسه روش های کاهش ابعهاد  یبرا     

MIRFlickr  میانجام داد  .MIRFlickr    ریتصاو نیا ینوع تگ مرتبط برا 38کاربر است.    1386و    کریاز فل  ریتصو  25000شامل 

 ارائه شده است

 معیارهای ارزیابی  -6-2

زنی تصاویر شهامل ما برای ارزیابی عملکرد روش برچسب زنی و صحت روش استخراج ویژگی خود ازمعیارهای رایج برچسب     

آمهده  (Liu et al ,2019)کهه در  ،MacroAUCو  MicroAUCو همچنهین معیارههای  F1-Scoreدقت، فراخهوانی و 

درستی برچسب نسبت داده شده اسهت بهه کنیم. معیار دقت عبارت است از نسبت تعداد تصاویری است که بهاست، استفاده می

( ویادآوری عبارت است از نسبت تعداد تصاویری که به درستی 12کل تصاویر پیش بینی شده برای آن برچسب.  مطابق رابطه )

( تعریف شده است. معیارهای دقت 13برچسب نسبت داده شده به تعداد تصاویری که دارای این برچسب هستند که در رابطه )

آیهد وبهه مها دست می( به14طبق رابطه ) میانگین وزنی دقت و یادآوری است که   F1و یادآوری مکمل یکدیگرهستند و معیار

 کند تا نتایج کلی را بهتر ارزیابی کنیم.کمک می

(12          )                                                             
TP

Precision
TP FP

=
+
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(13 )                                                                                  Re
TP

call
TP FN

=
+

      

(14 )                                                         
2 Pr Re

1
Pr Re

ecision call
F Score

ecision call

 
− =

+
 

TP ها برچسب تخصیص داده است.: تعداد تصاویری که حاوی برچسب هستند و سامانه برچسب زنی به درستی به آن 

FP  زنی به اشتباه به آن برچسب اختصاص داده است. : تعداد تصاویری که دارای برچسب نیستند و سامانه برچسب 

FN  ها برچسب تخصیص نداده است.: تعداد تصاویری که دارای برچسب هستند و سامانه برچسب زنی به آن 

TP+FP  .تعداد کل تصاویری است که سامانه برچسب تخصیص داده است : 

 AUCشود. به عنوان یهک شهاخص ارزیهابی، نامیده می AUCبرای بررسی اثربخشی روش خود، روشی را اتخاذ کردیم که     

شهود. بهه طهورکلی، دو نسبتا قابل اعتماد است و به عنوان یک روش استاندارد برای مقایسه مدل چندبرچسبی درنظرگرفته می

، برای ارزیابی عملکرد کلی بین چندین مفهوم و میانگین عملکرد همه مفهاهیم MacroAUCو    MicroAUCروش ارزیابی،  

 AUCشهوند و سهپب میهانگین ، بردارهای کلاس مختلف دریک بردار طهولانی الحهاق میMicroAUCشود. در  استفاده می

همهه   AUCمیهانگین مقهدار    شهود و سهپبهر کلاس محاسبه می  AUCابتدا میانگین    MacroAUCشود. درمحاسبه می

 .(Liu et al ,2019)شودمیمحاسبه ها  کلاس

 نتایج  -6-3

دیده   از قبل آموزشکه    Densnetو  ResNetو  VGGNet  های مختلفازمعماری،  MIRFlickr  های دادهبرای مجموعه

دهنده محتهوای نشهانکهه    4096کنیم، که در نتیجه یک بردار ویژگهی بها ابعهاد  شده را برای استخراج ویژگی تصویر اتخاذ می

عنوان کنیم سهپب بردارویژگهی بها ابعهاد بهالا را بههعنوان خروجی لایه آخر شبکه است دریافت میرا به  بصری هر تصویر است

از   1024دهیم خروجی لایه پنهان رمزگذار خودکار پراکنده یهک برداربها ابعهادورودی دراختیار رمزگذارخودکار پراکنده قرارمی

 دهد.دهد که این کاهش ابعاد، بردارویژگی کم بعدی از تصویر را دراختیار ما قرار میتصویر تشکیل می

های های یادگیری عمیق استفاده نمودیم و تصاویر مجموعه داده را به معماریدراین پژوهش، برای استخراج ویژگی از روش     

هنهوز ههم ایهن  امهاهای با ابعاد بالا استخراج گردید. اند، داده شد و ویژگیکارایی بالایی داشته Image Netمطرح شده که در

ههای برچسهب زنهی خودکهار تصهاویر مناسهب نیسهتند و پهردازش ایهن بردارهای ویژگی تصاویر دارای ابعاد بالا، برای الگوریتم

بردارهای ویژگی باعث طولانی شدن زمان اجرای الگوریتم و همچنین کاهش دقت و کارایی الگوریتم خواههد بهود. چهون مها از 

کنیم، بردارهای استفاده می  که یک الگوریتم سنتی اس،  برای برچسب گذاری خودکار تصاویر  2PKNNروش مبتنی برجستجو  

ویژگی با ابعاد بالا هم مشکل مزاحمت ابعاد دارد و چالش مقیاس پذیری روش نیز وجود خواهد داشت. درنتیجهه مها بردارههای 

دهیم که بهردار ویژگهی خروجهی ایهن دست آمده را به عنوان ورودی دراختیار رمزگذارخودکار پراکنده قرار میویژگی عمیق به

وجو خواهد بهوددر اینجها مها لایهه ههای میهانی رمزگهذار روش، بردار ویژگی با ابعاد کم و مناسب برای الگوریتم مبتنی برجست

قهراردادیم و خروجهی  seluو reluآزمایش نمودیم و تابع فعهال سهاز را   2048و  256،512،1024ورمزگشارا با تعداد لایه های  

قهراردادیم،.  2PKNNبعد را در مرحله بعهد در اختیهار روش 1024و  512دست آمده نهایی با ابعاد های بهحاصل از بردارویژگی

 دست آمده را ارزیابی نمودیم.سپب نتیجه به

های مختلف مورد بررسی قرار گرفت که مشهاهده شهد دست آمده حاصل از روشبه F1در ادامه معیارهای دقت بازخوانی و  

رسد. تر به نظر می، در مورد مجموعه داده مورد آزمایش مناسب1024کاهش ابعاد با روش رمزگذارهای خودکار پراکنده با ابعاد  

بودیم و مشخص شد که هرچنهد   F1زیرا در کاهش ابعاد بیشتر از این مقدار، شاهد کاهش معنی دارمعیارهای دقت، بازخوانی و
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یابد امها در معیارههای معرفهی افزایش می  2PKNNبا کاهش ابعاد بیشتر از این مقدار سرعت اجرای الگوریتم مبتنی برجستجو  

نظر بهود. بنهابراین بهه  PCAتر از روش خطهیحاصل از کاهش ابعاد بیش از حد، حتی پهایین  F1شده کاهش داشتیم و مقدار  

شهود و زمهان اجهرای ، مشهکل مزاحمهت ابعهاد برطهرف میستفاده از رمزگذارخودکار پراکندهرسد با کاهش ابعاد مناسب با امی

 یابد.الگوریتم مبتنی برجستجو به صورت معناداری کاهش می

گذاری ضهعیف هها و برچسهبکلاسمشهکل عهدم تعهادل  یکی از مشکلات الگوریتم های برچسب زنی خودکار تصاویر،       

دسهت آمهده ازروش پیشهنهادی و تصهاویر توان نتیجه گرفت که بهین مقهادیر بهمی  9با مشاهده شکل  (  Cheng,2018است)

های بینههی برچسههبواقعههی بههه غیههر از چنههد کههلاس برچسههب تعههادل نسههبی برقههرار اسههت روش پیشههنهادی در پیش

 مشکل عدم تعادل طبقاتی دارد یعنی  کارآمدی مطلوبی نداشته است. به عبارت دیگر  animalsو  structures,indoorکلاس

 
 پیشنهادی نمودار برچسب های پیش بینی شده  با روش  - 9شکل 

بینی شده تصاویر کمتر از تعدادبرچسب های این کلاس از تصاویر می باشد و به نظر می رسد ایهن تعداد برچسب های پیش

مشکل مربوط به ویژگی های تصویر باشدکه این روش استخراج ویژگی عمیق که یک روش استخراج ویژگی سراسری اسهت در 

ماهیت نیهز بهه structuresو indoorهای کارایی مطلوب را نداشته است. یا در تشخیص برچسهب  animalsتشخیص کلاس  

های تخصیص داده شهده روش نیز برچسب  portraitو  female,riverهایعلاوه اینکه درکلاس برچسبتصویر مربوط است به

گذاری ضهعیف ری های واقعی این کلاس از تصاویر اسهت. و ایهن مهورد بهه علهت مشهکل برچسهبپیشنهادی بیشتر از برچسب

توان گفت که روش دهد. البته به طورکلی این مقادیر با توجه به معیارهای ارزیابی الگوریتم خیلی قابل چشمگیر نبوده و میمی

 گذاری ضعیف را رفع نموده است.پیشنهادی به درستی مشکل عدم تعادل طبقاتی و برچسب

به صهورت  F1در معیارهای دقت، یادآوری و  SAEشود روش استخراج ویژگی غیر خطی مشاهده می  10همانطور که درشکل  

عملکرد بهتری داشته است. البته در مورد این مجموعه داده نتیجه به این صورت مشهاهده   PCAمعناداری نسبت روش خطی  

 نیز نتایج روش پیشنهادی با روش های قبلی مقایسه شده است.   1. ودر جدول گردید
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 الف  ب  ج 

 است. SAEو نمودار آبی مربوط  PCAنمودار مقایسه معیارهای ارزیابی روش استخراج ویژگی نمودار قرمز مربوط به  -10کل ش

 با رمزگذارهای خودکار   MIRFLICKERزنی خودکار برروی مجموعه داده نتایج معیارهای ارزیابی روش برچسب – 1جدول 

MIRFLICKER       Dataset 

 (%)MicroAUC(%) MacroAUC(%) F1 روش  ویژگی

 SAE+2PKNN(Liu et al ,2019) 2/0±7/71 2/0±2/70 9/0±0/34 استاندارد 

 AE+B2PKNN 3/0±6/73 4/0±5/71 5/0±2/37 استاندارد 

CNN(vgg16) SAE+B2PKNN 6/0±5/89 5/0±3/89 3/1±3 /50 

CNN(Resnet101) SAE+B2PKNN 6/0±6/89 9/0±1/89 2/1±0/53 

  

  گیریبحث و نتیجه  -  7

  . ها چون پردازش تصویر، پردازش صوت و غیره است استخراج ویژگی فرایند بسیار متداولی در انواع مختلف پردازش داده    

مرحله پیش پردازش به این دلیل    روری است. مهم و ض  ، درنظرگرفته شده  کاهش ابعاد که برای تولید یک نمایندگی سطح بالا 

های با  مجموعه دادهاما    ،هاکارکنندها از نظر تئوری باید بتوانند روی هر عددی از ویژگیاست که اگرچه یادگیری ماشینی مدل

باع  همیشه  بالا  یک مجموعه  ث ابعاد  بالا  ایجاد  محاسباتی  پیچیدگی  حد،  از  بیش  برازش  جمله  از  از مشکلات  و  شوند  میای 

  کاهش ابعاد این  یل دلااز  شود. یکی دیگر  می  یک موضوع شناخته شده مزاحمت ابعاد  ث باع نیز    های بیش ازحد پیچیده مدل

 . را بهتر درک کنند  هاداده  تواند به افراد کمک کند تا ساختار درونیهای سطح بالا میکه نمایش است

. ردیهگیبدون نظارت قرار م  یریادگیتحت    ندیفرآ  نیاکه  کارآمد داده است    یخودکار، کدگذار  یاز رمزگذارها  یهدف اصل      

      گیرنههد.دهنههده ابعههاد مههورد اسههتفاده قههرار میکننده ویژگههی و کاهشهههای اسههتخراجرمزگههذارهای خودکههار بههه عنههوان روش

اسهتخراج خودکهار   که شاملدهنداستخراج ویژگی ارائه می  و  گذاری تصویررمزگذارهای خودکار چندین مزیت را برای برچسب

کاربردههای مختلهف این مزایا آنها را به ابزاری قدرتمند برای  است و  ها و مدیریت غیرخطیابعاد، بازسازی دادهها، کاهشویژگی

دهد استخراج ویژگی بها اسهتفاده نتایج نشان می  کند.سازی و بازیابی مبتنی بر محتوا تبدیل میمانند حذف نویز تصویر، فشرده

تواند بردارهای ویژگی تصویربا ابعاد بالا را کاهش دهد و از مزاحمت ابعاد نیهز جلهوگیری از رمزگذارهای خودکار پراکنده که می

 شود.زنی تصویر میهای برچسبنماید، باعث افزایش دقت و سرعت روش
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Abstract 
      A series of challenges in image tagging are the high computational volume in processing 

image data and the accuracy of image tagging methods. Despite image tagging methods using 

deep networks, the efficiency of these algorithms has not yet reached the desired level, and in 

real-time tasks, this speed problem can be inefficient. Dimensionality reduction is a way to 

reduce the complexity of a model and prevent overfitting. To reduce the initial dimensions of 

the data, linear methods are mainly used. However, since many of the problems we face are 

nonlinear and time-varying systems, current research on nonlinear feature reduction methods 

is relatively more. Autoencoders are a type of neural network that creates a better feature 

representation for high-dimensional input data and finds correlations between input data. 

Autoencoders are known to be more efficient in reducing nonlinear dimensions than other 

multiple learning methods. In this study, we used autoencoders to extract features and the 

MirFliker dataset images were fed to the proposed architectures that have high performance in 

Image Net, but still these high-dimensional image feature vectors are not suitable for 

automatic image tagging algorithms and their processing will prolong the execution time of 

the algorithm and also reduce the accuracy and efficiency of the algorithm. Since we use the 

2PKNN prominence-based method for automatic image tagging, high-dimensional feature 

vectors have the problem of  curse of dimensionality. As a result, we provided the obtained 

feature vectors as input to the sparse autoencoder, which will output a low-dimensional 

feature vector suitable for the prominence-based algorithm. The results of dimensionality 

reduction in the proposed method using the sparse autoencoder increased the F1 criterion by 

19.0 ± 0.3 compared to previous optimal works. 

 
Keywords: Feature extraction, Dimensionality Reduction, Autoencoder, Curse of     

                    Dimensionality  


