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Abstract- In this paper, we consider the issue of automatic and unsupervised class-manifold selection in a multi-

view multi-manifold space. General multi-manifold learning methods achieve multiple independent manifolds, 

so it is challenging for them to adjust the intra-class local manifold information and global inter-class 

discriminative structure. In this paper, we propose a multi-manifold embedding method, which can explicitly 

obtain multi-view multi-manifold structure while considering both intra-class compactness and inter-class 

separability without using the class label information. Furthermore, to the generalization of embedding to novel 

points, known as the out-of-sample extension problem in multi-view multi-manifold learning, we propose a 

supervised method for building a regularized map that provides an out-of-sample extension for general multi-

view multi-manifold learning studied in the context of classification. Experimental results on face and object 

images demonstrate the potential of the proposed method for the classification of multi-view multi-manifold data 

sets and the proposed out-of-sample extension algorithm for the classification of manifold-modeled data sets. 
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لد منیفوبرای یادگیری مالتی باناظر یشدهتنظیم و صریح ارائه نگاشت

 های چندمنظری بدون برچسبداده
 ، فریبرز محمودی1*، امیر مسعود افتخاری مقدم 8فرایین آیینی 

 .دانشکده مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات، واحد قزوین، دانشگاه آزاد اسلامی، قزوین، ایران -8

 .دانشکده مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات، واحد قزوین، دانشگاه آزاد اسلامی، قزوین، ایران -1*

  .های علمی، جنرال موتورز، وارن، ایالات متحده آمریکاتجزیه و تحلیل پیشرفته دادهدپارتمان  -9

1 faraein.aeini@qiau.ac.ir, 2*eftekhari@qiau.ac.ir, and 3 fariborz.mahmoudi@gm.com 

 

 .کامپیوتر و فناوری اطلاعات ی، دانشکده مهندسآزاد اسلامی واحد قزویندانشگاه  ،مقدم، قزوینامیر مسعود افتخاری نشانی نویسنده مسئول:  *

ی ئلهپردازیم. مسمنیفولد چندمنظری میی انتخاب خودکار و بدون ناظر منیفولد طبقه در فضای مالتیدر این مقاله، به مسئله -چکیده

 ی یادگیری چندین منیفولد با تعدادی اشتراک بینعنوان مسئلهتوان بهقه را میبندی تصاویر چندمنظری برای یافتن منیفولد طبطبقه

تعادل  کند، بنابراین ایجادمنیفولد با چندین زیر فضای مستقل کار میی یادگیری مالتیمنیفولدها در نظر گرفت. در حالت کلی مسئله

ن دهیم که بدوها مشکل است. در این مقاله، روشی پیشنهاد میقهی بین طبزکنندهیمتمامیان اطلاعات درون منیفولد طبقه و ساختار 

منیفولد ای، ساختار مالتیپذیری برون طبقهای و تفکیکاستفاده از اطلاعات برچسب نقاط داده با توجه به فشردگی درون طبقه

 گاشتشود، نشناخته می« خارج از نمونه»مشکل عنوان علاوه، برای تعمیم تعبیه برای نقاط جدید که بهآورد. بهدست میچندمنظری را به

منظری منیفولد چندرا برای یادگیری مالتی« توسعه خارج از نمونه»غیرخطی ارائه کردیم که      ب عد کاهش برای باناظر یشدهمیتنظ و صریح

منیفولد سازی خودکار و بدون ناظر ساختار گراف مالتیی مدلدر دو دسته هاشیآزمادهد. نتایج بندی انجام میی طبقهدر زمینه

 هشدگزارشهای ی چندمنظری برتری روش پیشنهادی را نسبت به دیگر روشچندمنظری و نرخ بازشناسی بر روی چندین مجموعه داده

 .دهددر مطالعات اخیر نشان می

 .بندی تصاویر چندمنظریی خارج از نمونه، طبقه                          ، کاهش ب عد غیر خطی، توسعهمنیفولد چندمنظرییادگیری مالتی ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

ی حوزه در گستردهصورت به  8منیفولدیادگیری ، های اخیرطی سال

 .بینایی کامپیوتر مورد مطالعه قرار گرفته استیادگیری ماشین و 

 مانند 1واقعی دنیای کاربردی هایبرنامه در هاداده از بسیاری

 افراد رفتن راه به مربوط هایداده و نوشتهدست ارقام ها،چهره

 ابعاد با فضای درون 9شدهتعبیه غیرخطی منیفولد روی بر توانندمی

 کمک با توانمی را کم     ب عد با ی منیفولدتعبیه گیرند. قرار بالاتر

 هایالگوریتم اکثر. کرد کشف منیفولد محلی هندسی ساختار

 اختارس تعیین پردازش برایپیش عنوانبه موجود، منیفولد یادگیری

 گراف اگر کنند. واضح استمی ایجاد 4همسایگی گراف یک محلی،

 ینتیجه اب نهایی نتیجه کند، توصیف را ساختار صحیح طوربه نتواند

 بر منیفولد ساختار تعیین. داشت خواهد توجهیقابل صحیح تفاوت

ر د زیبرانگچالش مسائل به همسایگی اشیا، منجر روابط مبنای

ولد منیفیادگیری مالتی مهم، مسائل از این یکی .شودمی یادگیری

 ایبر منیفولد یادگیری هایروش کلی محدودیت است که به خاطر

دارند، ایجاد  قرار منیفولد چندین روی بر که هاییداده یتعبیه

 منیفولد یادگیری هایروش اصلی فرض از مسئله این. شودمی

 یک روی بر طبقه چندین با داده کندمی بیان که شودمی حاصل
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 واقعی، دنیای کاربردی هایبرنامه در اما گیرد؛می قرار منیفولد

 یادگیری. دارد قرار مستقل منیفولد یک روی بر طبقه هر هایداده

 اردد وجود منیفولدها میان هاییاشتراک کههنگامی منیفولدمالتی

 5چندمنظری تصاویر بازشناسی یوظیفه مثل شود،می ترپیچیده

 یادگیری مسائل از یکی چندمنظری یادگیری طورکلی،به. [8]

 مجزا ویژگی مجموعه چندین توسط داده آن در که است ماشین

 ناهمگون هاینمایش به ،این مقاله در. [9, 1]شود می داده نمایش

 تاطلاعا از استفاده چگونگی به بلکه، نشده؛ تمرکز ءشی یک از

ردازیم پبازشناسی تصاویر چندمنظری می بهبود برای زکنندهیمتما

 .وجود دارد مختلف دید زوایای با ءشی یک از همگن هاینمایش که

 تصاویر وجود به مربوط مشکلات که چندمنظری یادگیری در

 از 1طبقه یک است، متفاوت دید زوایای در ءیک شی از متفاوت

 نممک که است مختلف دید زوایای با تصاویر شامل       معمولا  تصاویر

 در تصاویری دیگر، طرف از. باشند داشته کمی شباهت است

؛ دباشن شبیه بسیار توانندمی دید زاویه همان با دیگر هایطبقه

 لمشک تأثیر تحت گراف بر مبتنی یادگیری هایبنابراین، روش

 . گیرندمی قرار هاطبقه 7ناسازگاری

 لمث کاربردهایی برای مهم موضوعات یکی از چندمنظری یادگیری

 بازشناسی عنوان مثال دربه. است 3عمل تشخیصو  8چهره بازشناسی

 دو بین فاصله است، شده داده نشان 8 شکل در که طورهمان چهره،

 از تصویر بین یفاصله از کمتر مختلف فرد دو رویروبه از چهره

 زاویه چندین انطباق توانایی. است فرد یک پهلوی تصویر از و روروبه

 در. است ضروری چندمنظری یادگیری برای 88ءشی یک از دید

 یک ایجاد به صحیح هایانتخاب همسایه یادگیری چندمنظری،

 .شودمنجر می اعتماد قابل گراف همسایگی

 انندم منیفولد معمول یادگیری هایالگوریتم میان اصلی تفاوت

Isomap [8]، LLE [7 ]و LE [5 ]ب عد کاهش هایروش سایر و     

ویژگی  ،SPCA [5] و PCA Kernel [4] مانند غیرخطی

 های یادگیری منیفولدساختار در نگاشت الگوریتم کنندگیحفظ

 .است

 

 

 

 )الف( )ب( )ج(

-CASسه تصویر انتخاب شده از پایگاه داده چهره  : 1 شکل

PEAL [6] الف( تصویر از رو به روی یک فرد که از او خواسته .

ی فرد پهلورو و از شده به پایین نگاه کند. ب( و ج( تصویر از روبه

ویر گیری کنیم، تصی اقلیدسی بین تصاویر را اندازهدیگر. اگر فاصله

 تر از )ب( و )ج( است.)الف( و )ب( شبیه

 ادابع با فضای در همنزدیک به نقاط داده فرض اینکه هدف، با این

. شودیم انجام بگیرند، قرار هم کنار نیز باید در     ب عد کم فضای در بالا،

 ساختار در یکنندهنگاشت حفظ برای تعیین معیار اینکه تنها

، است همبه نزدیک نقاط حفظ معمول، منیفولد یادگیری هایروش

 بردار که نقطه دو در این حالت هر کند.یک اشکال مهم ایجاد می

 رحتی اگ است، کوچک هاآن بین فاصله یعنی دارند، مشابه ویژگی

 در نزدیک نقاط عنوانبه باشند، باز هم مختلف طبقه دو به متعلق

اختار س هندسی معنای تفکر، این دیگرعبارتبه؛ شوندمی گرفته نظر

 مشکل، این با مقابله برای. کندمی حذف را منیفولدمالتی

 ،S-Isomap [7] باناظر مانند همسایگی انتخاب هایالگوریتم

S-LE [8]، SNG [3] و S-LLE [88] طبقه برچسب اطلاعات از 

 استفاده شدهفضای تعبیه در اصلی یداده نگاشت هدایت برای

 مانند منیفولدمالتی یادگیری هایروش بیشتر. کردند

 M-Isomap[88]، MM-LLE [81]، MSGE [8] ،SH-NGC 

 انتخاب ناظر با فرم از [84] در پیشنهادشده فرآیند و [89]

 دانش فقدان در»: است این مهم سؤال. کنندمی استفاده همسایگی

 ینا در« آوریم؟ دستبه را طبقههم همسایگان باید چگونه پیشین،

 پیشین اطلاعات استفاده از بدون را اشیا میان یابطهر مقاله،

 هفاصل حفظ در این مقاله هدف. کنیممی کشف طبقه هایبرچسب

 رناظ بدون. است همسایگان انتخاب فرآیند در اشیا میان 88پیمایشی

 همسایگان انتخاب یوظیفه در زیادی پیشنهادی اهمیت روش بودن

 .دارد

ء برای کشف خودکار منیفولد هر شی در این مقاله، روشی بدون ناظر

ش دهیم. در رومنیفولد چندمنظری پیشنهاد میدر بازشناسی مالتی

طبقه -عنوان یک منیفولدء را بهپیشنهادی تصاویر مربوط به هر شی

های کنیم. راهکار پیشنهادی، برخلاف روش                     نسبتا  مستقل تعریف می

اتی را با وجود اشتراکمنیفولد منیفولد معمول، مالتییادگیری مالتی

میان منیفولدها در یک چارچوب کاری تعبیه گراف بدون ناظر یاد 

گیرد. برای تعبیه گراف داده چندمنظری، روشی برای ساخت می

منیفولد چندمنظری و هم گراف مطلوب است که هم ساختار مالتی

بنابراین، ما روشی جدید و ؛ اطلاعات متمایزکننده را منعکس کند

طور صریح ساختار منیفولد به تنهاظر طراحی کردیم که نهبدون نا

تواند بین منیفولد محلی کند، بلکه میطبقه چندمنظری را حفظ 

 ، بدون استفادهایای و اطلاعات متمایزکننده برون طبقهدرون طبقه

 از اطلاعات برچسب طبقه، تعادل برقرار کند.

 آموزشی هایداده براساس تنها منیفولد یادگیری هایروش اکثر

 یادگیری هایروش در. کنندمی محاسبه را منیفولدها تعبیه موجود،

 انتقال برای 81صریحی غیرخطی ویژگی نگاشت تابع منیفولد

 این. شودنمی تعیین ترکم ابعاد با فضای به اصلی فضای از هاویژگی
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 کهشب مثل غیرخطی یابیدرون هایروش از استفاده با باید انتقال

 تعبیه تعمیم کهدرحالی. شود گرفته یاد 89یافته تعمیم رگرسیون

 مشکل آن به که آموزشی داده از خارج جدید یداده برای

 بازشناسی کاربردهای در شود،می گفته «84نمونه از خارج»توسعه

  .است مهم

بندی بدون ناظر تصاویر چندمنظری هدف در روش پیشنهادی، طبقه

ت. ها اسی بازشناسی آنسپس حل مسئلهدر منیفولدهای مستقل و 

در روش پیشنهادی برای ایجاد گراف همسایگی هر طبقه، تصاویر از 

های نزدیک هم و ء را به مکانمنظرهای مختلف مربوط یک شی

 دهیم. سپسهای دور از آن نگاشت میتصاویر اشیا دیگر را به مکان

ی شناسایی شده، شماره برچسب طبقه -به هر منیفولد

 ی بازشناسیدهیم. بنابراین در مرحلهفردی اختصاص میمنحصربه

توان به صورت باناظر عمل کرد. برای بازشناسی تصویر آزمون، می

صریح از  85شده                                        یک نگاشت کاهش ب عد غیرخطی باناظر و تنظیم

                          های در فضای کم ب عد ارائه های در فضای با ابعاد بالا به دادهداده

 کنیم:وار بیان میهای مقاله را فهرستوآوریدهیم. در اینجا، نمی

 منیفولد ایجاد بدون ناظر گراف همسایگی مالتی

 چندمنظری

 ی باناظر برای کاهش ب عد شدهارائه نگاشت صریح و تنظیم                        

 غیرخطی 

 1دهی شده است. در بخش صورت زیر سازمانی مقاله بهادامه

بخش سوم روش ی قرار خواهد گرفت. در موردبررسکارهای پیشین 

شود. در بخش چهارم نتایج عملی در پیشنهادی با جزئیات بیان می

های پیشین ها با روشرابطه با روش پیشنهادی و نیز مقایسه آن

 گیری پرداختهگیرد و در بخش نهایی به نتیجهمورد بحث قرار می

 شده است.

 کارهای پیشین -2

ساختار منیفولد چندمنظری، ضروری است که تحت فرض مالتی 

منیفولد را با اشتراکات ممکن آن در یک گراف مناسب ترکیب مالتی

طبقه با منظرهای مشابه تا ی غیر همکه نقاط دادهطوریکنیم، به

طبقه با منظرهای ی همحد امکان از هم دور شوند و نقاط داده

 هم نزدیک شوند.متفاوت تا حد امکان به

، LDE [85] ،LFDA [81]های تعبیه گراف مثل برخی روش

LSDA [87] ،CGE [88]  وMSGE [8]  برای یادگیری زیر

 MM-LLEو  M-Isomapاند. در فضاهای متمایزکننده پیشنهادشده

ی برچسب طبقه برای یادگیری از اطلاعان متمایزکننده

یان ی مهها بررسی شده به رابطدر روش .شد منیفولد استفادهمالتی

به  8ای نشد. در جدولهای مختلف اشارهمنظرهای مشابه در طبقه

 پردازیم. بررسی رویکرد مسئله و ضعف هر روش می

MSGE مودال-های منیفولدقطعه(MMF)   را برای هر طبقه تعریف

-دمودال و منیفول-ی میان منیفولدکند. با در نظر گرفتن رابطهمی

 بندی تصویر چندمنظریی طبقهسئلهطبقه، ساختار گراف را برای م

ی سه مرحلهMSGE کند. در ساخت گراف همسایگیتعیین می

ها با استفاده از روش MMF. اتصال رئوس درون 8اصلی وجود دارد. 

k-NN .1 اتصال زوج .MMF های درون یک طبقه برای ایجاد گراف

های MMFرئوس همسایه در زوج  تریننزدیکمتصل با محدودیت 

های مختلف و ترین رئوس همسایه از طبقه. اتصال نزدیک9مختلف. 

مشابه بین  MMFتا زمانی که اتصالی بین هر زوج  مودالیتی مشابه

( به فشردگی درون ساختار 8های مختلف ایجاد شود. معیار )طبقه

MMF کندهای محلی منیفولد را حفظ میکند و ویژگیکمک می .

کند و هر ها کمک میMMFبودن بین  همنوع( به حفظ 1معیار )

تفکیک ساختار هندسی  ( به9طبقه را فشرده کند. معیار )

تر کمک ی افتراقیفضا ریزدست آوردن منیفولدهای مودال و به

 کند. .می

های یادگیری منیفولد کشف ساختار تعبیه هدف اصلی در روش

که ریطوی با ابعاد بالا است، بهمنیفولدها با ابعاد کمتر از نقاط داده

هایی برای                                                روابط میان نقاط داده حفظ شود. معمولا  چنین تعبیه

ها، تابع نگاشت صریحی بین شود. این روشمصورسازی استفاده می

خارج از » و فضای با ابعاد پایین، که به آن توسعه فضای با ابعاد بالا

افتن بنابراین تحقیقاتی برای ی کنند.شود، فراهم نمیگفته می «نمونه

منظور توسعه یادگیری منیفولد برای مدیریت نمونه هایی بهروش

خارج از »جدید آغاز شده است. برخی از محققان مشکل توسعه 

در نظر خالص  یخطریغ ونیسمشکل رگرعنوان یک را به «نمونه

 [83]گرفتند که مورد توجه محققان قرار نگرفت. بنجیو و همکاران 

برای نقطه دلخواه استفاده  Nystromبرداری از روشی مبتنی بر نمونه

 یافته برای یادگیریاز شبکه رگرسیون تعمیم [18]کرد. ونگا و ژائو 

های عصبی پس از شبکه [18]نگاشت استفاده کرد. یانگ و همکاران 

های همسایه ها با پیدا کردن( استفاده شد. این روشBPانتشار )

 هشده، بیابی مختصات تعبیهنزدیک در مجموعه داده اصلی و درون

 DSPP [11]پردازند. ی نقاط جدید میی مختصات تعبیهمحاسبه

های خارج از داده یابی نمونهبرای بروننگاشتی غیرخطی و صریح 

کلی رگرسیون ی با استفاده از رابطه DSPPکند. فراهم می

قاط شده با ن                            کند تا نمایش کاهش ب عد ساختهتلاش میشده تنظیم

حال شده داده را حفظ کند و درعینهای شناختهو برچسب

 را در حفظ نمایش fرا در فضای محیطی و نیز همواری fپیچیدگی
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                  روش کاهش ب عد خطی  Reg-S3DR [19]                         داده ت ن ک در نظر بگیرد. 

ت خت نگاشو نیمه نظارتی را با استفاده از اطلاعات طبقه و برای سا

 DSPPمشابه روش Reg-S3DRدهد. صریح کاهش بعد پیشنهاد می

برای اینکه جملات  کند.شده استفاده می، از مدل رگرسیون تنظیم

از  کننده با استفادهتر باشند، تنظیمکننده متمایزکنندهتنظیم

 ساختار هندسی داده منیفولد و نیز اطلاعات برچسب تعریف شد.

 روش پیشنهادی -3

ن بخش، ما به رویکرد انتخاب کارای منیفولد متناظر با هر در ای

پردازیم. برای کشف منیفولد هر طبقه ما به انتخاب طبقه می

 پردازیم.طبقه از تمام زوایای دید موجود مییکنواخت همسایگان هم

لد منیفوبندی بدون ناظر مالتیی طبقهما ابتدا به بیان مسئله

کشف هر منیفولد طبقه، برچسب  پردازیم. پس ازچندمنظری می

و  شدهدهیم. سپس روش تنظیمفردی به آن اختصاص میمنحصربه

 با ناظر پیشنهادی را برای نگاشت صریح تصاویر در فضای با ابعاد بالا

 دهیم.                         به نمایش کم ب عد ارائه می

 ی مابیان مسئله و ایده -3-1

زوایای دید تصویر از  m ء باشی هر و ء داریمشی n که کنید فرض

 نشان را متفاوت هدف دو هاداده این. شده است داده مختلف نمایش

 ره تمام تصاویر در. متغیر های دیدزاویه و متغیر یطبقه: دهندمی

 در. شودطبقه در نظر گرفته می-یک منیفولد عنوانبه طبقه

 هتعبی که است این هدف چهره، تشخیص مانند کاربردی هایبرنامه

ی همه اگر. د با تغییرات در زاویه دید یادگرفته شودمنیفولد فر

 استفاده با را هاآن کنیم سعی و داده قرار مجموعه یک در تصاویر را

 تعبیه ودب نخواهیم قادر کنیم، تعبیه منیفولدمالتی یادگیری روش از

 زامج فرد دو بین فاصله است ممکن زیرا دست آوریم؛را به معناداری

 زوایای در فرد یک بین فاصله از ترکوچک زوایای دید از برخی در

 ستا ممکن افراد منیفولدهای از برخی بنابراین،؛ باشد مختلف دید

 نمخلوط شد به منجر که باشند یکدیگر به نزدیک یا شوند ادغام

 .شودمی مختلف منیفولدهای از همسایگان

که هر مجموعه از  ما چندین مجموعه از تصاویر اشیا مختلف داریم

گیرد. ما قصد داریم یک تصاویر روی یک منیفولد غیرخطی قرار می

ها را بیابیم. در یادگیری ی مفید از این دادهشدهنمایش تعبیه

منیفولد چندمنظری، ما انتظار داریم یک توصیف کلی از مالتی

منیفولد هر طبقه بیابیم. براساس اصل کلیدی در یادگیری منیفولد، 

تواند توسط ترکیب خطی همسایگان قطه روی منیفولد میهر ن

 اش تقریب زده شود. متأسفانه، مجموعه طبقههم

آل ناشناخته است و اگر ما چندین منیفولد که دارای همسایگان ایده

اشتراک هستند در اختیار داشته باشیم، انتخاب یک همسایگی 

سایگان مناسب کار آسانی نیست. سه موضوع مهم در انتخاب هم

 منیفولد چندمنظری وجود دارد.طبقه برای یادگیری مالتیهم

های یادگیری اول، انتخاب همسایگان بدون ناظر که در اکثر روش

مشکلاتی را در  Isomapو  LLEمنیفولد بررسی شده است مثل 

های دهند. روشهای با چندین طبقه نشان میبرخورد با داده

های ادشده، بر مشکلات روشیادگیری منیفولد باناظر پیشنه

حال، کنند. بااینیادگیری منیفولد بدون ناظر موجود غلبه می

 های بدونبر است. ما دادهای مشکل و هزینهگذاری وظیفهبرچسب

های مختلف و زوایای دید متفاوت داریم. برچسب زیادی از طبقه

ی ر                      ها معمولا  یک روش یادگیی آنکه هسته منیفولدهای مالتیروش

ا ها نیستند. در رویکرد ممنیفولد باناظر است، قادر به کار با این داده

پیشنهاد شد.  برای حل این محدودیت، یافتن همسایگان معنایی

برای این منظور به ارتباط میان منظرها در تصاویر هر فرد در طول 

 کنیم.ی دید تأکید میچرخه

 

 

 منیفولدهای پیشین یادگیری مالتی: بررسی برخی از روش1جدول 

 ضعف رویکرد حل مسئله باناظر/بدون ناظر 

LDE ای با ای و برون طبقههای درون طبقهساخت گراف بدون ناظر
 k-NNاستفاده از 

 ی سراسری عدم توجه به اطلاعات متمایز کننده .8
  های مختلفی میان منظرهای مشابه در طبقهعدم توجه به رابطه .1

CGE ترکیب خطی ماتریس وزن محلی و ساخت ماتریس  بدون ناظر
 دست آوردن مدل زیرفضاوزن برای به

ای را نادیده ی بین طبقهساختار گراف ایجاد شدهاطلاعات متمایز کننده .8
 گیرد.می

 های مختلفی میان منظرهای مشابه در طبقهعدم توجه به رابطه .1
LFDA طور کارا ساختارتواند بهیابد، نمیای افزایش میتعداد اتصالات بین طبقه .8 کاملای با اتصال گراف بین طبقهایجاد  بدون ناظر 

 .هندسی محلی را حفظ کند
 های مختلفطبقهی میان منظرهای مشابه در عدم توجه به رابطه .1

M-Isomap عدم توجه به و ایطبقه درون نقاط میان محلی فواصل افزایش تمرکز به .8 ساخت گراف اصلی و گراف جریمه مبتنی بر باناظر 
  ایطبقه بین جدایی

 های مختلفی میان منظرهای مشابه در طبقهعدم توجه به رابطه .1
MM-LLE استفاده از  باناظرSLLE ی ساخت گراف در مرحله

 LLEهمسایگی در 
 های مختلفی میان منظرهای مشابه در طبقهعدم توجه به رابطه .8

MSGE و ایجاد  مودال-های منیفولدقطعهمبتنی بر ساخت   باناظر
 هاارتباط بین قطعه

در ساخت قطعه منیفولد مودال معیار جامعی برای انتخاب  k-NNاستفاده از  .8
 تصاویر هم منظر نیست.
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دوم، در حالت کلی گراف همسایگی براساس روابط محلی اشیا 

ی اقلیدسی کوچکی دارند ء که فاصلهاما دو شی؛  شودساخته می

داشته باشند. در این حالت ی پیمایشی بزرگی ممکن است فاصله

 ها به همی اقلیدسی کوتاه میان آنء را بر اساس فاصلهاگر دو شی

متصل کنیم، ممکن است توپولوژی سراسری میان نقاط را از دست 

دهد که نقاط روی                                     بدهیم. این وضعیت معمولا  هنگامی رخ می

. نشان داده شد 1دار قرار دارند. این وضعیت در شکل منیفولد پیچ

و  ی پیمایشیدهد که تفاوت زیادی بین فاصلهنشان می 1شکل 

ی روی اقلیدسی برای ساخت گراف همسایگی برای داده فاصله

 منیفولد وجود دارد.

 

 

 

 

  

 

ی ها فاصلهبخشی از منیفولد یک بعدی. خط تیره:  2 شکل
ی دهد. خط پررنگ فاصلهرا نشان می bو  aاقلیدسی بین 

 دهد.را نشان می bو  aبین  پیمایشی

منیفولد چندمنظری ممکن است های مالتیسوم، در مجموعه داده

های مختلف داشته اشیا در برخی منظرها، همسایگان محلی از طبقه

شود این است: چگونه همسایگان ی که مطرح میسؤالباشند. حال 

ی تصویربرداری شدند را از میان طبقه که از منظر مشابهغیر هم

ء حذف کنیم؟ در راهکار ما ایگان انتخاب شده برای یک شیهمس

های ی پنهان میان اشیا روی گرافبرای حل این محدودیت، رابطه

ی پیشنهادی ما از این فرض ناشی همسایگی در نظر گرفته شد. ایده

که شود که شباهت میان اشیا خاصیت تعدی دارد؛ یعنی، هنگامیمی

ل هم متصیا واسط با فواصل کوچک بهای از اشدو شی توسط دنباله

, 89]عنوان اشیا مشابه در نظر گرفته شونداند ممکن است بهشده

 کنیم. استفاده می 9شکل. برای توضیح بیشتر از [14

)الف( و )ب( تصویر  9توان دید، شکلمی 9طور که در شکلهمان

)ب(  9دهد و شکل ی دو فرد مختلف را از یک منظر نشان میچهره

دهد. یک فرد را نشان می( چهار تصویر چهره از منظر مختلف  تا )ه

ی بین )ب( و )ه( را ی بین تصویر )الف( و )ب(، و فاصلهاگر فاصله

ی بین )الف( و )ب( کمتر از توان دید که فاصلهمحاسبه کنیم، می

ی بین )ب( و )ج(، و نیز )ج( )ب( و)ه( است. اما از طرف دیگر، فاصله

و )ب( است. بر  ی )الف(و )د(، و همچنین )د( و )ه( کمتر از فاصله

ارد، اساس این واقعیت که شباهت میان اشیا خاصیت تعدی د

)ه( نسبت به تصویر )الف( کاندید  9توان نتیجه گرفت که شکلمی

 بهتری برای همسایگی تصویر )ب( است.
     

 )الف( )ب( )ج( )د( )ه(

 CAS-PEAL [6]ی :  چهار نمونه از مجموعه داده 3 شکل

عنوان بخشی از منیفولد هر را به «منظر-طعه منیفولدق»در اینجا ما 

کنیم. با در نظر طبقه که دارای منظر مشابه هستند، تعریف می

منظر، ساختار گراف مناسب -های منیفولدی بین قطعهگرفتن رابطه

دهیم. با بیان را برای بازشناسی تصاویر چندمنظری ارائه می

ی برای ساخت گراف متمایزکننده را زیر مرحله دو ما تر،رسمی

 منیفولد داریم: مالتی

منظر -منیفولد منظر مشابه درون قطعهء با شی kاتصال  .أ

 با توجه به خاصیت تعدی در شباهت اشیا.

منظر درون هر طبقه -های منیفولداتصال جفت قطعه .ب

 ترین جفت رئوسعنوان گراف متصل با این محدودیت که نزدیکبه

ها منظری که میانگین فاصله میان عناصر آن-منیفولدهای در قطعه

 هم متصل شوند.حداقل است، به

ر و منظ-منیفولد قطعهکند فشردگی ساختار هر معیار )أ( کمک می

های ذاتی منیفولد محلی حفظ شود. معیار )ب( به در نتیجه ویژگی

منظر متصل شده و ایجاد -منیفولد هایطبقه بودن قطعههم حفظ

 کند. قه فشرده کمک مییک طب

هر  یازاینکه توانستیم در رفتاری بدون ناظر مجموعه نقاط دادهپس

منیفولد چندمنظری بیابیم، نیاز است نمونه طبقه را در فضای مالتی

هایی که در فضای با ابعاد بالا قرار دارند را به فضای با ابعاد کمتر داده

ها را حفظ نمونه دادهنگاشت دهیم. این نگاشت باید ساختار میان 

پذیری را در تعبیه یادگرفته شده افزایش کند و نیز امکان تفکیک

های یادگیری منیفولد، تعبیه منیفولد را با توجه به دهد. اکثر روش

 بنابراین تعمیم تعبیه؛ کنندنقاط داده آموزشی اولیه محاسبه می

ه شناختعنوان مشکل توسعه خارج از نمونه که به برای نقاط جدید

بندی و بازشناسی مورد توجه قرار شوند، در کاربردهای طبقهمی

رای ی باناظر بشدهگرفته است. در این مقاله از مدل رگرسیون تنظیم

مراحل کلی  4ایم. شکل حل مسئله توسعه خارج از نمونه بهره برده

 دهد.حل مسئله را نشان می

a b 



 همکاران و آیینی. ................... های چندمنظری بدون برچسبمنیفولد دادهیادگیری مالتی برای باناظر یشدهتنظیم و صریح ارائه نگاشت

 

1 

 

 فولدیمنیمالت یگیبدون ناظر گراف همسا جادای  -3-2

 یچندمنظر

های تنها قصد داریم نمونهدر این بخش از روش پیشنهادی، نه

طبقه های غیر همطبقه را بیابیم، بلکه قصد داریم بر مشکل نمونههم

با منظر مشابه نیز غلبه کنیم. جزئیات ساخت منیفولد هر طبقه 

 صورت زیر است.به

  kظر، ازمنظر با رفتاری بدون نا-منیفولد قطعهامین iبرای ساخت 

کنیم. در روش پیشنهادی استفاده میء ی شیترین همسایهنزدیک

ء از همسایگان معنایی آن جای انتخاب همسایگان اقلیدسی شیبه

 طعهقکنیم. استفاده از همسایگان اقلیدسی برای ساخت استفاده می

 منظر دو مشکل را به همراه دارد. -منیفولد

ء کم است، همیشه بین دو شی ی اقلیدسیکه فاصلهاول، هنگامی

یفولد ها روی منی پیمایشی بین آنن نتیجه گرفت که فاصلهتوانمی

 .[89]نیز کم است 

ء ی محلی اطراف یک شیدوم، انتخاب همسایگان تنها از ناحیه

تواند معنای هندسی توزیع کلی نقاط داده را نادیده بگیرد. چنین می

هایی مثل چهره که روی چندین منیفولد قرار راهکاری تعبیه داده

هم که دو منیفولد نزدیک بهگیرد. هنگامیرا نادیده می گیرندمی

طبقه با منظر مشابه که روی دو منیفولد قرار ء غیر همداریم، دو شی

ی کمی داشته باشند، اما فاصله ی اقلیدسیدارند، ممکن است فاصله

بنابراین ما نیاز به تعریف جدیدی برای ؛ ها کم نیستآن پیمایشی

فولد داریم. در ی میان نقاط داده روی چندین منیی فاصلهمحاسبه

ی جدید، بدون استفاده از اطلاعات برچسب، باید تعریف فاصله

طبقه، بلکه همسایگان تنها همسایگان محلی و همبتوانیم نه

ء قرار ندارند را نیز بیابیم. برای ی اطراف شیای که در ناحیهطبقههم

ها توجه به همبستگی حفظ معنای هندسی میان کل نمونه داده

پیشنهاد شد. هدف از روش پیشنهادی تمرکز  م نقاط دادهمیان تما

نظر م-منیفولد روی معنای هندسی ساختار منیفولد در ساخت قطعه

ی اصلی در روش پیشنهادی از منیفولد است. ایدهدر فضای مالتی

که همسایگان شود که دو شی هنگامیاین واقعیت ناشی می

 شناخته شوند. عنوان همسایهمشترکی دارند، ممکن است به

 kء، ابتدا ی معنایی شیترین همسایهنزدیک kبرای یافتن 

-kرا با استفاده از روش   𝑥𝑖ءی اقلیدسی شیترین همسایهنزدیک

NN کنیم. فهرست همسایگان انتخاب شده باانتخاب می𝑁(𝑥𝑖 )   و

نشان داده شد و  𝐷(𝑥𝑖 )های کاندید با ی اقلیدسی تا نمونهفاصله

 سازی همسایگان انتخاب شده،هینهصورت نزولی مرتب شد. برای ببه

j امین عضو از𝑁(𝑥𝑖 )  که با𝑥𝑖𝑗 کنیم، که نشان داده را انتخاب می

1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑘ی بین . سپس فاصله𝑥𝑖   تا همسایگان𝑥𝑖𝑗  که با𝑥𝑖𝑗𝑝 

:𝐷(𝑥𝑖کنیم، یعنی نشان داده شده را محاسبه می 𝑥𝑖𝑗𝑝) =

𝐷(𝑥𝑖: 𝑥𝑖𝑗) + 𝐷(𝑥𝑖𝑗 : 𝑥𝑖𝑗𝑝)که یکی از دو شرط زیر تی. درصور

فاصله را  بروز رسانی و  همسایگی و فهرست صحیح باشد فهرست

 کنیم.صورت نزولی مرتب میبه

:𝐷(𝑥𝑖𝑗آیا  (8 𝑥𝑖𝑗𝑝) تر از کوچک𝛽𝑡ℎ-ترین همسایه به نزدیک

𝑥𝑖   در𝑁(𝑥𝑖) است؟ 

:𝐷(𝑥𝑖آیا  (1 𝑥𝑖𝑗𝑝) تر از کوچک𝐷(𝑥𝑖: 𝑥𝑖𝑗𝑘)  است کهk 

 اندیس دورترین همسایه است؟

در  اگر حداقل یکی از شروط بالا برقرار باشد، دورترین همسایه

𝑁(𝑥𝑖)  حذف و𝑥𝑖𝑗𝑝 صورت گیرد و  فهرست بهدر فهرست قرار می

ر منظ-نزولی مرتب خواهد شد. تصاویری که در یک قطعه منیفولد

منظر خارج -های منیفولدی روند انتخاب قطعهقرار گرفتند از ادامه

صورت سلسله مراتبی فضای جستجو را کاهش شوند. این کار بهمی

وابسته به  𝛽مقدار شود. دهد و منجر به کاهش زمان جستجو میمی

طور محلی در طبقه بهکه همسایگان هممجموعه داده است. هنگامی

اطراف تصویر جستجو قرار ندارد، روش پیشنهادی مزیت خود را 

ی توان بین فاصلهمی 𝛽دهد. با تنظیم مقدار بیشتر نشان می

ادل ی پیمایشی با واسطه تعها و فاصلهاقلیدسی مستقیم میان نمونه

توان علاوه بر ار کنیم. با استفاده از روش پیشنهادی میبرقر

استفاده از مدل کلی رگرسیون  
  صریح ارائه نگاشتتنظیم شده 

برای   باناظر یشده تنظیم و
 یادگیری مالتی منیفولد

 

  هایداده فولدیمنیمالتیادگیری 
 ی بدون برچسبچندمنظر

 یگیبدون ناظر گراف همسا جادای
 یچندمنظر فولدیمنیمالت

 ساخت قطعه منیفولد منظر

 منظر-منیفولد هایاتصال قطعه
 برای ایجاد منیفولد طبقه

 گذاری منیفولد طبقهبرچسب

 ارائه نگاشتمراحل کلی الگوریتم پیشنهادی برای : 4 شکل
های  منیفولد دادهبرای یادگیری مالتی باناظر یشدهتنظیم و صریح

 چندمنظری بدون برچسب
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هایی که وجو، میان نمونه دادهجستجوی محلی اطراف تصویر پرس

یز اند نوجو متصل نشدهتصویر پرس طور مستقیم بهدر گراف به

 کاوش کرد.

منظر براساس روش -مراحل انتخاب قطعه منیفولد 5شکل 

 CAS-PEALی پیشنهادی را برای یکی از تصاویر در پایگاه داده

)الف( تصویری است که تصمیم داریم 5دهد. شکل نشان می

خاب ی انتطبقه و با منظر مشابه آن را بیابیم. نتیجههمسایگان هم

)ب( نشان داده 5 ترین همسایه یک فرد نمونه در شکلنزدیک-9

سازی همسایگان با روش ی بهینه)ج( نتیجه5شده است. شکل 

 دهد. پیشنهادی را نشان می

عنوان واحدهای منظر به-های منیفولدپس از یافتن مجموعه قطعه

منظر -مستقل اطلاعاتی، قصد داریم با اتصال قطعات منیفولد

ز فرد ای هر شخص که شامل تصاویر یک طبقه، منیفولد طبقههم

کنیم که در فاز اول منظرهای مختلف است را بیابیم. یادآوری می

 روش پیشنهادی اطلاعات برچسب در اختیار نیست. 

منظر این است که تصاویر مشکل در اتصال بدون ناظر تصاویر هم

های مختلف شباهت بیشتری نسبت به تصاویر منظر از طبقههم

ی میان تصاویر . اگرچه فاصله[8]طبقه با منظرهای مختلف دارندهم

ی میان تصاویر از های مختلف کم است اما فاصلهمنظر از طبقههم

طبقات مختلف با منظرهای غیرمشابه، حتی با اندکی تفاوت، زیاد 

است. با توجه به اینکه در مجموعه داده آزمون از هر منظر تصویر 

-لدتعداد کمی تصویر وجود دارد، مشخص است که در یک منیفو

منظر کشف شده تصاویر از نظر زاویه دید منظر اندکی متفاوت 

 هایهستند. در روش پیشنهادی از این تفاوت برای اتصال قطعه

صورت یک گراف متصل استفاده کردیم. برای کم منظر به-منیفولد

های منظر بودن بر روی شباهت میان تصاویر از طبقهکردن تأثیر هم

منظر -ی میان عناصر زوج قطعات منیفولدمختلف، از میانگین فاصله

 بیان شده است.  1استفاده شد. جزئیات روش پیشنهادی در شکل 

 دهد. شکلی اتصال قطعات منیفولد منظر را نشان مینحوه 7شکل 

منظر متناظر با دو فرد را نمایش -منیفولد قطعه)الف( تعدادی از 7

نشان  k=2منظر را با -)ب( اتصال قطعات منیفولد7دهد. شکل می

بین هر       حتما نکته مهم در روش پیشنهادی این است که  دهد.می

اطی ، ارتبمیرمستقیغطور مستقیم یا به منظر،-منیفولد دو قطعه

وجود  دارد. به خاطر وجود خاصیت تعدی در شباهت میان 

-دمنیفول منظر، میانگین فاصله عناصر قطعه-منیفولد هایقطعه

-منیفولد مقدار کمتری نسبت به عناصر قطعه طبقهمنظر هم

منیفولد  توانیمبنابراین ؛ طبقه خواهند داشتمنظرهای غیر هم

دست آورد. پس از طبقه را بدون داشتن اطلاعات برچسب طبقه به

ر منظر با کمترین میانگین فاصله میان عناص-یافتن دو قطعه منیفولد

کنیم. حال هم متصل میها را بهترین تصاویر آننزدیک ها،آن

توان به هر منیفولد طبقه یک شماره اختصاصی نسبت دهیم و می

                   شده برای کاهش ب عد ریح و تنظیمنگاشت صی ی ارائهمرحله

 صورت باناظر انجام دهیم.غیرخطی را به

پس از ایجاد گراف همسایگی برای تعیین منیفولدهای طبقه 

اری گذگذاری کنیم. برای برچسبتوانیم، منیفولدها را برچسبمی

استفاده شد. در  [19]منیفولدهای هر طبقه از روش پیشنهادی در 

گذاری، برای هر منیفولد طبقه یک بردار این شیوه از برچسب

عنوان است به ]8و8[ی                          ب عدی که عناصر آن در بازه-dتصادفی 

اینکه  احتمالاثبات شد که  [19]ریم.  در گیبرچسب در نظر می

بردارهای برچسب دور از هم قرار بگیرند بسیار بالا است. به تمام 

اب شده روی یک منیفولد، یک بردار برچسب مشترک تصاویر انتخ

 شود. اختصاص داده می

 منظر برای ایجاد منیفولد طبقه-منیفولد هایاتصال قطعه 1الگوریتم 

 منظر-ورودی: منیفولد

 خروجی : منیفولدهای طبقه

1. k =1 

عناصر زوج برای هر قطعه منیفولد منظر، میانگین فاصله میان  .2

 شود.قطعات منیفولد منظر محاسبه می

3. k منظر جاری و -اتصال بین قطعه منیفولدk ترین قطعاتنزدیک 

 شود.ی متفاوت آن ایجاد میمنظر همسایه-منیفولد

4. k = k +1 

 برو 3اگر گراف متصل حاصل نشد به شماره  .5

 پایان .6

 طبقه-روش پیشنهادی برای ایجاد منیفولد:  6 شکل

 
 )الف(

   
 )ب(

   
 )ج(

منظر براساس روش -انتخاب قطعه منیفولد :  5 شکل
-CASی پیشنهادی. الف( یک نمونه تصویر از مجموعه داده

PEAL نزدیکترین همسایه با روش  3. ب( انتخابk-NN . )ج
سازی همسایگان انتخاب شده بااستفاده از روش بهینه

 پیشنهادی

 



 همکاران و آیینی. ................... های چندمنظری بدون برچسبمنیفولد دادهیادگیری مالتی برای باناظر یشدهتنظیم و صریح ارائه نگاشت
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 )الف(

 

    

 

    
 

    

 

    

 

    

 

    

        
 )ب(

طبقه. الف( -روش پیشنهادی برای ساخت منیفولد:  7 شکل
منظر استخراج شده با روش پیشنهادی -تعدادی قطعه منیفولد
های ی اتصال قطعه. ب( نحوهCAS-PEALاز مجموعه داده 

 منظر.-منیفولد
 

                          شده برای کاهش ب عد غیرخطی ارائه نگاشت صریح و تنظیم -3-3

 باناظر

                      برای کاهش ب عد غیرخطیشده در این بخش نگاشتی صریح و تنظیم

                        ی یک نگاشت کاهش ب عد با دهیم. برای ارائهباناظر پیشنهاد می

 دهیم.شده زیر را پیشنهاد میاستفاده از مدل کلی رگرسیون تنظیم

 

 

(8) 

𝐹∗ = arg 𝑚𝑖𝑛𝐹 {
1

𝑙
∑ 𝑉(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , F)

𝑙

𝑖=1

+ 𝛾𝑘‖F‖𝑘
2

+ 𝛾𝐼‖F‖𝐼
2} 

:Fنگاشت بردارسازی که متغیر بهینه 𝑅𝑁 → 𝑅𝑑 .است 𝛾𝑘 و𝛾𝐼  دو

های است. پارامترهای تنظیم یکی از ورودی پارامتر تنظیم کننده

ها باید انتخاب شود. افزایش پارامتر تنظیم مدل هستند که مقدار آن

دهد. این کار با اضافه کردن بایاس به بیش برازش را کاهش می

شود. روشی که در این مقاله برای انتخاب مقادیر تخمین انجام می

ز ای اپارامترهای تنظیم استفاده شد، انتخاب تصادفی زیرمجموعه

اریانس تخمین است. سپس مقدار پارامترها را ها و بررسی وداده

. به گیریمافزایش داده و تأثیر آن را بر تغییرات تخمین در نظر می

ت ای اسیاد داشته باشید که مقدار پارامترها متناسب با زیرمجموعه

توان از مقادیر کوچکتر برای که انتخاب شده است. با احتمال بالا می

ی کامل استفاده ه در مجموعه دادهرسیدن به مقادیر قابل مقایس

برای  8,8کرد. در این مقاله برای پارامترهای تنظیم مقادیر مساوی 

برای  8,85و مقدار  CAS-PEALو  COIL-20ی مجموعه داده

𝑦𝑖 در نظر گرفته شد. FEIی مجموعه داده ∈ 𝑅𝑑 , 𝑖 = 1, … , 𝑙 

ی قبل دهد که در مرحله                                نمایش کاهش ب عد یافته را نشان می

تعداد تصاویر موجود در پایگاه داده است.  𝑙ختصاص داده شد. ا

ی روی یک منیفولد طبقه، یک بردار که به تمام نقاط دادهازآنجایی

 ی نقاط                                         ب عدی نسبت داده شد، نمایش کاهش ب عد یافته dبرچسب 

که بردار شود و ازآنجاییهم نزدیک میطبقه تا حد ممکن بههم

تصادفی انتخاب شد، نمایش کم  صورتبهبرچسب برای هر طبقه 

 شوند. های مختلف تا حد ممکن از هم دور می            ب عد از طبقه

های آموزشی یاد در تعمیم یک تعبیه، تمایل داریم مختصات داده

𝜙 (𝑥𝑖)گرفته شده را حفظ کنیم،  = 𝑦𝑖 بنابراین تابع زیان را .

∑=صورت به ‖𝜙(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖‖2
2𝑙

𝑖=1 𝑉(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝐹) کنیم. یتعریف م

 ای داریم که باعث شود بتوانیم داده اصلیهسته بنابراین نیاز به تابع

قیاس کنیم. برای عرفی   dی                  ی کاهش ب عد یافتهرا با داده Dبا ابعاد 

توان از تابع هسته، از فرض اصلی در منیفولد که هر نقطه را می

 دست آورد، استفاده کردیم. برای اینتقریب خطی همسایگانش به

            ب عدی که با  dکنیم هر نقطه را با بردار ویژگی هدف پیشنهاد می

کنیم. اگر جایگزین استفاده از نقاط همسایه آن خواهیم ساخت، 

𝑁(𝑥𝑖) ی مجموعهk-ی طبقهی همترین همسایهنزدیک𝑥𝑖  را نشان

 شود:صورت زیر پیشنهاد می، به𝑥𝑖دهد، بردار ویژگی یکه 

(1) 𝜙(𝑥𝑖) = |
𝑥𝑖 − 𝑥𝑗

‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑘‖
|  , 𝑥𝑗 ∈ 𝑁(𝑥𝑖) 

 است.  𝑥𝑖ی دورترین همسایه kکه 

‖F‖𝑘
F‖𝐼‖است و  Fمعیاری برای پیچیدگی نگاشت  2

را  Fتوانایی  2

کند. براساس تئوری یادگیری گیری میدر حفظ ساختار داده اندازه

 F‖𝑘‖یکننده، تنظیم[11, 15]آماری 
                   عنوان ن رم تابع در          معمولا  به 2

شود. برای یک تعریف می (RKHS) بازآفرین هسته با هیلبرت فضای

 هسته با ، یک فضای هیلبرتk(u,v)ی مثبت نیمه معین هسته

𝑓𝑠وجود دارد. هر تابع  𝐻𝑘بازآفرین  ∈ 𝐻𝑘 عنوان یک تواند بهمی
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.)𝑓𝑠ترکیب خطی از توابع هسته  ) = ∑ 𝜂𝑖
𝑠

𝑖 𝑘(𝑢𝑖 , . بیان کرد. برای  (

Fنگاشت بردار = [𝑓1, … , 𝑓𝑑]𝑇 ،‖F‖𝑘 
صورت زیر توان بهرا می 2

 تعریف کرد:

(9)  ‖F‖𝑘 
2 = ∑ ‖𝑓𝑠‖𝑘 

2 = ∑ ∑ 𝜂𝑖
𝑠𝜂𝑗

𝑠

𝑖,𝑗

𝐾(𝑢𝑖

𝑑

𝑠=1

𝑑

𝑠=1
, 𝑢𝑗) 

F‖𝐼‖ی ، تنظیم کننده𝐹تر کردن برای متمایزکننده
باید با استفاده  2

منیفولد و نیز اطلاعات برچسب تعریف شود.  از ساختار هندسی داده

 د:شوصورت زیر تعریف میبرای این منظور، وزن بین نقاط داده به

(4)  𝑤𝑖,𝑗 = {
𝜅  هم طبقه باشند 𝑥𝑗و 𝑥𝑖  اگر 

−𝜅                    در غیر  اینصورت
 

از دانش پیشین برچسب طبقه استفاده  𝑤𝑖,𝑗برای تعریف وزن 

طبقه هستند یا خیر. هم𝑥𝑖 و𝑥𝑗  دهیم که آیاکنیم و نشان میمی

 𝜅ی ما، مقدار هاشیآزما                                باید نسبتا  بزرگ انتخاب شود. در  𝜅مقدار 

صورت تجربی چهار انتخاب شده است.  نگاشت متمایزکننده باید به

طبقه به نقاط دور از هم ی همبه نحوی طراحی شود که اگر دو نقطه

 همطبقه به نقاط نزدیک بهنگاشت داده شوند و یا نقاط غیر هم

نگاشت داده شوند تابع هدف جریمه سنگینی را متحمل شود. یک 

ابع سازی تن نگاشت متمایزکننده، بهینهراه حل منطقی برای یافت

 هدف زیر است:

(5)  min∑ ∑ 𝑤𝑖,𝑗‖F(𝜙(𝑥𝑖)) − F(𝜙(𝑥𝑗))‖
2𝑁

𝑗=1
𝑁
𝑖=1  

F‖𝐼‖ی تابع توان تنظیم کنندهبراین اساس می
صورت زیر را به 2

 تعریف نمود:

(1) ‖F‖𝐼
2 =

1

2𝑁2
 ∑ ∑ 𝑤𝑖,𝑗‖F(𝜙(𝑥𝑖)) − F(𝜙(𝑥𝑗))‖

2
𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

ت زیر صورتوان بهبا ادغام روابط بالا، نگاشت صریح پیشنهادی را می

 بیان کرد:

(7) 

𝐹∗ = arg 𝑚𝑖𝑛𝐹 {
1

𝑙
∑‖𝜙(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖‖2

2

𝑙

𝑖=1

+ 𝛾𝑘‖F‖𝑘
2

+
𝛾𝐼

2𝑁2
 ∑ ∑ 𝑤𝑖,𝑗 ‖F(𝜙(𝑥𝑖))

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

− F (𝜙(𝑥𝑗))‖
2

} 

( 7ی )صریح برای رابطهحلی توان راهبا استفاده از تئوری زیر می

 بیابیم:

( 7سازی )ی بهینهی مسئلهحداقل کننده [17]: 8-9تئوری

 صورت زیر قابل توسعه است:به

(8) 𝐹∗(∅) = ∑ 𝛼𝑖

𝑁

𝑖=1

 𝑘(∅𝑖 , ∅) 

𝛼𝑖که  = [𝛼1𝑖, … , 𝛼𝑑𝑖]
𝑇 ∈ 𝑅𝑑 بردار ویژگی ساخته شده با  ∅،  

.)𝑘و ی پیمایشیاستفاده از فاصله , . تابع هسته است. با جایگزینی  (

 ( خواهیم داشت :1ی )( در رابطه7( و )1روابط )

 

(3) 

𝐴∗ = arg 𝑚𝑖𝑛𝐴∈𝑅𝑑×𝑁 {
1

𝑙
𝑡𝑟((𝐴𝐾𝐽 − 𝑌)(𝐴𝐾𝐿 − 𝑌)𝑇 

+𝛾𝑘𝑡𝑟(𝐴𝐾𝐴𝑇) +
𝛾𝐼

2𝑁2
𝑡𝑟(𝐴𝐾𝐿𝐾𝐴𝑇)} 

𝐴که  = [𝛼1𝑖 , … , 𝛼𝑑𝑖] ∈ 𝑅𝑑×𝑁 ی ماتریس ضرایب برای توسعهF ،

𝑌 = [𝑦1, … , 𝑦𝑙] ∈ 𝑅𝑑×𝑁  ،ماتریس هدف𝐾 = (𝑘(∅𝑖 , ∅𝑗)) ∈

𝑅𝑁×𝑁  ،ماتریس هسته مثبت معین𝐿 = 𝑆 − 𝑊 ∈ 𝑅𝑁×𝑁  ماتریس

𝑊دهد. گراف لاپلاسین را نشان می = 𝑤𝑖𝑗 ∈ 𝑅𝑁×𝑁 ،S  ماتریس

𝑆𝑖𝑖قطری است که عناصر قطر اصلی  = ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑁
𝑗=1  ،استI  ماتریس

𝐽همانی، و  ∈ 𝑅𝑁×𝑁  ماتریس انتخاب قطری استl  عنصر اول قطر

( مشتق گرفته و 3یک و بقیه عناصر قطر صفر است. از تابع هدف )

 صورت زیردهیم، بهبرابر با مقدار صفر قرار می

(88)  1

𝑙
(𝑌 − 𝐴𝐾𝐽)(𝐾𝐽)𝑇 + 𝛾𝑘𝐴𝐾 +

𝛾𝐼

𝑁2
𝐴𝐾𝐿𝐾 = 0 

 توان بازنویسی کرد:صورت زیر می( را به88ی )رابطه

(88)  𝐴 (𝐾𝐽 − 𝛾𝑘𝑙𝐼 −
𝑙

𝑁2
𝛾𝐼𝐾𝐿) = 𝑌 

 آید:دست میصورت زیر به( به88ی )در نتیجه، کمترین مربع رابطه

(81)  𝐴∗ = 𝑌(𝐾𝐽 − 𝛾𝑘𝑙𝐼 −
𝛾𝐼𝑙

𝑁2
𝐾𝐿) 

 دست خواهدصورت زیر بهبه موردنظر                         بنابراین نگاشت کاهش ب عد 

 آمد:

(89)  𝑍 = 𝐹∗(∅) = ∑ 𝛼𝑖
∗𝐾(

𝑁

𝑖=1

∅𝑖 , ∅) 

𝛼𝑖که 
∗ ،i امین ستون از𝐴∗ ی خطی ی بالا از هستهاست. در رابطه

𝑘(𝑢𝑖استفاده شد،  F                    برای نگاشت کاهش ب عد , 𝑢𝑗) = 𝑢𝑖
𝑇𝑢𝑗 هر .

𝑧𝑖                    ، با بردار کم ب عدش 𝑥𝑖ی نقطه = 𝐴Φ𝑇𝜙𝑖 توان نشان داد که می

Φ = [𝜙
1
, … , 𝜙

𝑁
 است. [

 نتایج عملی -4

انجام شد. در گروه اول،  هاشیآزما، دو گروه مختلف از در این مقاله

ری چندمنظ منیفولدمالتی گراف همسایگی ناظر بدون نتایج ایجاد
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ارائه شد. درگروه  MSGE [1]ی روش پیشنهادی و برای مقایسه

ی دوم، نتایج بازشناسی اشیا و نیز بازشناسی چهره برای مقایسه

روش پیشنهادی با چندین روش یادگیری منیفولد که در تحقیقات 

ها اشاره شده، مورد بررسی قرار گرفت. برای پیاده سازی اخیر به آن

 DR Toolbox [18]کاهش بعد متلب  ابزارجعبه روش پیشنهادی از

برای نشان دادن مفهوم چندمنظری، سه  هاشیآزمادر  .استفاده شد

ها از منظرهای مختلف پایگاه داده انتخاب شد که تصاویر آن

ادفی طور تصاند. برای بررسی دقت بازشناسی از هر فرد بهشدهگرفته

 عنوان تصاویرسه تصویر را از منظرهای مختلف انتخاب کردیم و به

ی های آموزشعنوان نمونهصاویر بهآزمایشی در نظر گرفتیم. باقی ت

ها چهار بار برای تصاویر شوند. این آزمایشدر نظر گرفته می

و نتایج میانگین گرفته  شودآزمایشی تصادفی مختلف انجام می

 شود. می

 هاتوصیف مجموعه داده  -4-1

که برای نشان دادن  سه مجموعه داده انتخاب شد هاشیآزمادر 

ها از نظر زاویه دید چندمنظری، تصاویر آنمنیفولد مفهوم مالتی

کند. در ادامه سه مجموعه داده استفاده شده توصیف تغییر می

 شود:می

8. Columbia Object Image Library (COIL-20)  : براساس

 [98-13]منیفولد مطالعات اخیر در رابطه با مفهوم یادگیری مالتی

منیفولد ی مالتیعنوان یک نمونه از مجموعه دادهرا به COIL-20ما 

تصویر  8448و چندمنظری انتخاب کردیم. این مجموعه داده حاوی 

که دوربین ثابت ء درحالیء است. هر شیشی 18سطح خاکستری از 

موقعیت تصویربرداری  71درجه در  918است، از طریق چرخش 

نشان داده شده  8شکل  هایی از این مجموعه داده درشد. نمونه

 است.
 

 .COIL-20ی ای از تصاویر مجموعه دادهنمونه:  8 شکل

-CASی چهره پایگاه داده: CAS-PEAL ی چهرهپایگاه داده .1

PEALکه تصاویر از  ی بزرگ از افراد چینی است، یک پایگاه داده

. [1] اندمتفاوتی سر، حالت چهره، متعلقات و نورپردازی نظر زاویه

 8848تصویر از  33534شامل  CAS-PEALی ی چهرهپایگاه داده

های                                    زن(. برای هر فرد ن ه دوربین در بازه 445مرد و  535نفر است )

طور تا به ی افقی قرار داده شده استرهیدامینبرابر در یک راستای 

زمان تصاویری از منظرهای مختلف گرفته شود. از هر فرد خواسته هم

و پایین نگاه کند تا تعدادی تصویر از دو زاویه دیگر  شده به بالا

طبقه از تصاویر را انتخاب و  58طور تصادفی گرفته شود. ما به

ها ارزیابی کردیم. برخی تصاویر از سه فرد تحت را روی آن هاشیآزما

 نشان داده شده است. 3زوایای دید مختلف در شکل 

/             

 

           

 

 CAS-PEALداده  گاهیچهره پاهایی از تصاویر نمونه:  9 شکل

  [6]تحت تغییرات منظر 

، یک پایگاه FEIی چهره : پایگاه دادهFEIی چهره پایگاه داده .9

ای از تصاویر افراد ی برزیلی است که شامل مجموعهی چهرهداده

. پایگاه [91] اندمتفاوتی دید است که از نظر ظاهر، مدل مو و زاویه

تصویر وجود دارد.  84نفر است و از هر فرد  188داده شامل تصاویر 

زمینه سفید از موقعیت چرخش تمام تصاویر رنگی هستند و با پس

اند. تعداد شدهدرجه چرخش گرفته 888صورت به سمت راست تا 

هایی از تغییرات تصاویر نمونه 88تصاویر مرد و زن برابر است. شکل 

 دهد.را نشان می FEIی ادهدر پایگاه د

        

        

ی چهره هایی از تغییرات تصاویر پایگاه دادهنمونه:  11 شکل

FEI [33] 

 منیفولد چندمنظری ایجاد بدون ناظر ساختار گراف مالتی  -4-2

شود. منظر نشان داده می-در این بخش، نتایج انتخاب قطعه منیفولد

که روشی شبیه به روش پیشنهادی است برای مقایسه  MSGEروش 

را  MMFهای برای حفظ ساختار محلی، قطعه  MSGEانتخاب شد. 

 نیترکینزدk-از اتصال هر نمونه داده به  MMFکند. هر استخراج می

شود. باوجوداینکه هدف از انتخاب د میی اقلیدسی آن ایجاهمسایه

MMFد درستی نخواهها انتخاب تصاویر هم منظر بود اما این اتفاق به

 k-NNاست. واضح است که  k-NN مبتنی بر روش MMFافتاد؛ زیرا 

طبقه را به تصاویر منظر و غیر همدر انتخاب همسایگی، تصاویر هم

ها MMFدهد. بنابراین طبقه با اندکی تفاوت در منظر، ترجیح میهم



 8938 زمستان ،4، شماره 8جلد ...................... ...................................................... (JSCIT) پژوهشی رایانش نرم و فناوری اطلاعات-مجله علمی

 

88 

 

های مختلف خواهد بود. در روش پیشنهادی حاوی تصاویری از طبقه

منظر با توجه به اینکه شباهت میان تصاویر خاصیت -قطعه منیفولد

 و آزمونشود و علاوه بر شباهت میان تصویر تعدی دارد انتخاب می

تصاویر همسایه، به شباهت میان تصاویر همسایه کاندید نیز توجه 

ها است. اتصال MMF در اتصال MSGE شود. مشکل بعدیمی

MMFترین تصاویر به عناصر ها نیز براساس نزدیکMMF ها انجام

منظر های همMMFشود. واضح است ممکن است اتصالاتی بین می

ک جای تأثیر یطبقه اتفاق بیافتد. در روش پیشنهادی بهو غیر هم

 گذارندقطعه بر اتصال تأثیر میتصویر، میانگین تصاویر موجود در هر 

 منظر را کاهش دهیم.و هم طبقههم ریغتا بتوانیم تأثیر تصاویر 

منظر نقش مهمی بر اینکه -تعداد همسایگی در هر قطعه منیفولد 

ر طور دقیق ساختاتواند بهآیا گراف تشخیص داده شده برای فرد می

های روشاصلی منیفولد فرد را نشان دهد، دارد. موفقیت تمام 

ب شدت وابسته به تعداد مناسیادگیری منیفولد مبتنی بر گراف به

همسایگی و روش پیشنهادی ما نیز وابسته به تعداد همسایگی در 

حال، انتخاب کارای این تعداد منظر است. بااین-هر قطعه منیفولد

ای باز است. هنوز روشی دقیق برای برای هر مجموعه داده، مسئله

های مختلف وجود ح همسایگی برای مجموعه دادهکشف تعداد صحی

ندارد. ما برای بررسی کارایی روش پیشنهادی به بررسی تأثیر تعداد 

 1منظر بر دقت گراف همسایگی پرداختیم. جدول-قطعه منیفولد

 منیفولد چندمنظریدقت در ایجاد بدون ناظر گراف همسایگی مالتی

 دهد. نشان می COIL-20ی هاروی پایگاه داده kرا با مقادیر مختلف 

دقت در ایجاد بدون ناظر گراف همسایگی : 2جدول 

 kبا مقادیر مختلف  COIL-20منیفولد چندمنظری مالتی

k روش پیشنهادی MMF 

 واریانس میانگین واریانس میانگین 

9 8 8 33/8 88888/8 

1 8 8 31/8 8881/8 

3 8 8 31/8 8885/8 

و دقت  9در جدول  CAS-PEALدقت ایجاد گراف همسایگی روی 

نشان داده شد. نتایج  4در جدول  FEIایجاد گراف همسایگی روی 

 کند. شده در بالا را تأیید میعملی نیز مباحث تئوری ارائه

ء وجود دارد مثل که تعدادی تصویر هم منظر برای یک شیهنگامی

تواند نتایج بهتری نسبت می COIL-20 ،MMFی هامجموعه داده

ء وجود دارد به زمانی که از هر منظر تنها یک تصویر برای هر شی

ی دست آورد. مجموعه دادهبه CAS-PEALی مثل مجموعه داده

COIL-20 های چهره حاوی تصاویر اشیا با برخلاف مجموعه داده

است،  مشاهدهقابلطور که از نتایج هندسه متفاوت هستند. همان

MMF  در این حالت نتایج بهتری نسبت به مجموعه داده چهره

 آورده است.  دستبه

منیفولد : دقت در ایجاد بدون ناظر گراف همسایگی مالتی3جدول 

 kبا مقادیر مختلف  CAS-PEALچندمنظری 

k روش پیشنهادی MMF 

 واریانس میانگین واریانس میانگین 

9 33/8 888887/8 133111/8 8891/8 

1 33/8 88884/8 199858/8 8815/8 

3 38/8 88883/8 181985/8 835/8 

 

: دقت در ایجاد بدون ناظر گراف همسایگی 4جدول 

 kبا مقادیر مختلف  FEIمنیفولد چندمنظری مالتی
k روش پیشنهادی MMF 

 واریانس میانگین واریانس میانگین 

9 35/8 8888881/8 53/8 888884/8 

1 38/8 8888841/8 41/8 888891/8 

3 87/8 888839/8 99/8 88888/8 

منظر و غیر هم ریتصاو ،یگیدر انتخاب همسا k-NN واضح است که 

 .دهدیم حیترج ،منظر متفاوتطبقه با هم ریطبقه را به تصاوهم

 بود.د نمختلف خواه یهااز طبقه یریتصاو یها حاوMMFنیبنابرا

اهت شب نکهیمنظر با توجه به ا-فولدیقطعه من یشنهادیدر روش پ

و علاوه بر شباهت  شودیانتخاب م ،تعدی دارد تیخاص ریتصاو انیم

 ریتصاو انیبه شباهت م ه،یهمسا ریو تصاو آزمون ریتصو انیم

 در اتصال MSGE ی. مشکل بعدشودیتوجه م زین دیکاند هیهمسا

MMFها است. اتصال MMFه ب ریترین تصاوبر اساس نزدیک زیها ن

 نیب ی. واضح است ممکن است اتصالاتشودیها انجام مMMF عناصر

MMFیشنهادی. در روش پافتدیطبقه اتفاق بهم ریمنظر و غهم یها 

ر هر قطعه ب درموجود  ریتصاو نیانگیم ر،یتصو کی ریتأث یجابه

منظر قه و همطبغیر هم ریتصاو ریتأث میتا بتوان گذارندیم ریاتصال تأث

 .میرا کاهش ده

تنها دو تصویر با منظر  CAS-PEAL ی که در مجموعه دادهازآنجایی

انتخاب عناصر قطعه  MSGEمشابه برای هر فرد وجود دارد و در 

 kاست، انتخاب مقدار k-NN مودال تنها بر اساس روش -منیفولد

ال از مود-فولدبرابر با سه و بیشتر موجب انتخاب عناصر قطعه منی

کند طور که نتایج عملی نیز تأیید میشود. همانهای دیگر میطبقه

است  kشدت وابسته به مقدار به MSGEکارایی روش پیشنهادی  و 

های چندمنظری مناسب نیست. روش و برای تمام مجموعه داده

منظر را با توجه با خاصیت تعدی -پیشنهادی عناصر قطعه منیفولد
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کند، بنابراین شانس بیشتری ن عناصر انتخاب میدر شباهت میا

که تغییرات کوچکی در طبقه دارد. هنگامیبرای انتخاب عناصر هم

ی ی دید داریم، مثل مجموعه دادهموقعیت اشیا در طول یک چرخه

COIL-20  وCAS-PEAL تواند کارایی خوبی میروش پیشنهادی به

برخلاف مجموعه  COIL-20 یمجموعه داده خود را نشان دهد.

و برای  با هندسه متفاوت هستند ایاش ریتصاو یچهره حاو یهاداده

طور که . همانتصویر با منظر بسیار مشابه وجود دارد 85ء هر شی

نسبت  یبهتر جیحالت نتا نیدر ا MMFمشاهده است،قابل جیاز نتا

پیشنهادی روش  یبرتر .دست آورده استبه مجموعه داده چهره به

ا ء تنهاز هر شی زیبه هم است و ن هیشب ایاش یکه هندسههنگامی

 ،CAS-PEALداده  گاهیدر پا یعنیهم منظر وجود دارد،  ریتصو کی

FEI در  است. ریگچشمCAS-PEAL های برابر در                   ن ه دوربین در بازه

تصویر از هر فرد  18ی افقی قرارگرفته شد و دایرهیک راستای نیم

دایره افقی تصویر در راستای نیم 89فرد از هر  FEIذخیره شد. در 

ی سر برای تمام افراد برابر است ی تغییر زاویهنیز بازه FEIداریم. در 

است. به  CAS-PEALی تغییر زاویه چرخش در اما بیشتر از بازه

ی چرخش و خاصیت تعدی در شباهت خاطر تغییرات کم در زاویه

یگی بیشتر نیز میان تصاویر، روش پیشنهادی در تعداد همسا

دست آورد. اما در به CAS-PEALتواند نتایج قابل قبولی را برای می

های منظر از طبقه، شباهت میان تصاویر همFEIمجموعه تصاویر 

طبقه غلبه مختلف بر خاصیت تعدی در شباهت میان تصاویر هم

دست نتایج مطلوبی را به FEIکند و در تعداد همسایگی بالا روی می

 نخواهد آورد.

هم است و نیز از هر ی اشیا شبیه بهکه هندسهبرتری روش هنگامی

ء تنها یک تصویر هم منظر وجود دارد، یعنی در پایگاه داده شی

CAS-PEAL  وFEI گیر است.چشم 

براساس  MSGEاتصال قطعه منیفولدهای منظر در روش 

منظر انجام شد. در روش -منیفولد ترین تصویر در دو قطعهنزدیک

پیشنهادی استفاده از میانگین فاصله میان عناصر منیفولدهای منظر 

برای اتصال منیفولدها پیشنهاد شد. برای نشان دادن برتری استفاده 

، نمودار 88از میانگین فاصله میان عناصر قطعه منیفولدها، در شکل 

ت به طبقه نسبظر هممن-ی عناصر در قطعه منیفولدمیانگین فاصله

 طبقهمه ریغمنظر -ی عناصر در قطعه منیفولدنمودار میانگین فاصله

صورت تصادفی انتخاب برای پنج تصویر که از منظرهای مختلف به

 شده ارائه شد.

 

 
منظر -ی عناصر در قطعه منیفولدنمودار میانگین فاصله:  11 شکل

-قطعه منیفولدی عناصر در طبقه نسبت به نمودار میانگین فاصلههم

 طبقهمنظر غیر هم

 بازشناسی چهره  -4-3

، LLE ،Isomapبرای مقایسه، چندین روش یادگیری منیفولد مثل 

LE،  S-LE ،S-Isomap  وSNG-LLE  استفاده شد. اگرچه تمام

                                                           های یادگیری منیفولد توانایی یافتن نمایش داده با ب عد کم را روش

ی تخمین زده ها با خطا در معنای فاصلهدارند، اما در بسیاری از آن

رو هستیم. این خطا موجب نادیده گرفتن توزیع داده روی شده روبه

 های یادگیریوششود. ما روش پیشنهادی را با رچندین منیفولد می

راف ی ساخت گها بر پایهمنیفولد نیز مقایسه کردیم. این روشمالتی

رون د پیمایشیی همسایگی جدید و تلاش برای حفظ بهتر فاصله

کنند پنج روش یادگیری ای عمل میای و برون طبقهطبقه

 منیفولد زیر برای ارزیابی مورد استفاده قرار گرفت:مالتی

جزء متصل در مجموعه داده را  M-Isomap ،kالگوریتم  .8

 Isomapتعداد همسایگان است( و سپس  kکند )که تعیین می

صورت مستقل، اعمال استاندارد را روی هر یک از این اجزاء متصل، به

 کند.می

1. SLLE ی یک روش انتخاب همسایگی باناظر برای داده

ق به لی بین اشیا متعطور مصنوعی فاصلهکه به منیفولد استمالتی

 طبقهی میان اشیا همدهد اما فاصلههای مختلف را افزایش میطبقه

 گذارد.را بدون تغییر باقی می

9. M-LLE  از روشSLLE  برای انتخاب همسایگی در فاز

 کند.استفاده می LLEاول 

4. SH-NGC-LLE از روش SNG  برای انتخاب همسایگی

نیفولد روش یادگیری م SNGکند. استفاده می LLEدر فاز اول 

طبقه و دور کردن تصاویر کردن تصاویر همباناظر است که با نزدیک

 طبقه سعی در بهبود یادگیری منیفولد دارد. غیرهم

5. MSGE  با استفاده از روشk-NNمودال -، قطعه منیفولد

(MMF) عنوان بخشی از منیفولد مودال در یک طبقه تعریف را به
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قه و همچنین های یک طبMMF، قطعه MSGEکند. سپس، می

طبقه و یک منیفولد -ترین رئوس همسایه در دو منیفولدنزدیک

 کند.هم متصل میمودال را به

های ذکر شده در بالا، ی دقت روش پیشنهادی و روشبرای مقایسه

                                                              ما نقاط داده در فضای با ابعاد بالا را به فضای با ب عد کم تصویر 

ترین نزدیک-5ی هبندی کنندکردیم. سپس، با استفاده از طبقه

 م.پرداختی وجوپرسبینی برچسب طبقه تصویر همسایه به پیش

های یادگیری منیفولد لازم به یادآوری است که برخلاف روش

استاندارد، روش پیشنهادی یک تابع صریح برای نگاشت نقاط داده 

ی حلاهردیگر عبارتاز فضای با ابعاد بالا به فضای با ابعاد کم، یا به

دهد.  برای مشکل توسعه خارج از نمونه در یادگیری منیفولد، ارائه می

های یادگیری منیفولد که دارای تابع صریح برای برای دیگر روش

نگاشت داده نیستند، باید یک تابع نگاشت از نقاط داده در مجموعه 

 دست                        ها در فضای با ب عد کم بههای متناظر با آنآموزشی به نمونه

رگرسیون تعمیم یافته برای تقریب تابع نگاشت  شبکها از آوریم. م

 بدون برچسب جدید با استفاده استفاده کردیم. سپس، تصویر آزمون

                                                         از نگاشت کاهش ب عد یاد گرفته شده، نگاشت داده شد. برای هر 

طور تصادفی سه تصویر از منظرهای مختلف را مجموعه داده، به

وان عنو باقی تصاویر به دیمعنوان تصویر آزمایشی انتخاب کربه

های آموزشی استفاده شد. آزمایشات چهار بار با تصاویر انتخاب نمونه

 صورت تصادفی تکرار و از نتایج میانگین گرفته شد.شده به

                            به عنوان ب عد کاهش یافته ما  dی مقدار برای بررسی عملی محدوده

د نیفولی روش پیشنهادی و  دو روش یادگیری مالتی مبه مقایسه

M-Isomap  وMM-LLE  و نیز تعدادی روش یادگیری منیفولد روی

 برd مقدار تأثیر سهیمقا یبراپرداختیم.  COIL-20ی مجموعه داده

، پوشش داده شد d ریاز مقاد یعیوس فی، طیریادگی یهاتمیالگور

 dبا توجه به مقادیر مختلف  .نشان داده شده است 81که در شکل 

واهد دست خ                               نتایج براساس مقدار ب عد ذاتی بهبررسی شده، بهترین 

پیشنهادی و  ی روشی مقایسهبرا صیرو، نرخ تشخ نیاز اآمد. 

که با استفاده از تابع  d برای مقدار ذاتی  فقطهای پیشین روش

intrinsic_dim ابزارجعبهدر   81مبتنی بر روش بیشینه درست نمایی 

 به دست آمد.  DR Toolbox [18]کاهش بعد متلب 

فولد یری منیهای یادگی روش پیشنهادی با دیگر روشنتایج مقایسه

طور که در روش نشان داده شد.  همان 89 در شکل COIL-20روی 

منظر بر -تعداد عناصر در قطعه منیفولد MSGEپیشنهادی و روش 

های مورد مقایسه نرخ نرخ بازشناسی تأثیرگذار است، در باقی روش

 ی انتخاب شده وابسته است.بازشناسی به تعداد همسایه

 
                                            بررسی تأثیر ب عد کاهش یافته بر نرخ بازشناسی:  12 شکل

برای نشان دادن مزیت روش پیشنهادی در انتخاب صحیح 

همسایگی، نرخ بازشناسی با تعداد مختلف همسایگی مورد آزمایش 

شده قرار گرفت. لازم به ذکر است، نتایج آزمایشات ما با نتایج ارائه

توان مطابقت ندارد. دلیل این عدم انطباق را می [8]در  S-LEبرای 

، تمام مجموعه داده S-LEبه خاطر روش متفاوت مقایسه دانست. در 

                              شود، سپس داده در فضای کم ب عد روی زیر فضای تعبیه تصویر می

 های آزمایشیشود. نمونهبه دو بخش آموزشی و آزمایشی تقسیم می

شوند. بندی میسایه در فضای تعبیه طبقهترین همبراساس نزدیک

ی آموزشی و هم ، هم از دادهS-LE                             نتایج کاهش ب عد گزارش شده در 

که این مطلب برای وظایف دنیای  بردی آزمایشی بهره میاز داده

های از بازشناسی، داده واقعی صحیح نیست؛ ما در اولین مرحله

ی آموزشی را به فضای دهآزمایشی را در اختیار نداریم، بلکه باید دا

                                                           با ب عد کم تصویر کنیم، سپس تابع نگاشت از نقاط داده در فضای 

                                       ها در فضای هم ب عد را یاد بگیریم. سپس، اصلی و نقاط متناظر آن

جدید و بدون برچسب را با استفاده از تابع نگاشت   ی آزمونداده

تایج ن یاد گرفته شده، نگاشت دهیم. بنابراین، نتایج ما نسبت به

 مقادیر کمتری دارد.  S-LEگزارش شده برای 

منیفولد روی های مالتیی روش پیشنهادی و روشنتایج مقایسه

)ب( نشان داده شده است. 89در شکل  COIL-20ی مجموعه داده

 k-NNشدت وابسته به انتخاب همسایگی به M-Isomapکارایی 

 است. 

)ب(( که شامل 89)شکل COIL-20هایی مثل بنابراین در پایگاه داده

 ها ممکن استهای دید مختلف است، همسایهتصاویر مختلف با زاویه

-Mرو، نرخ بازشناسی در های مختلف انتخاب شوند. از ایناز طبقه

Isomap تواند تغییر کند.براساس دقت انتخاب همسایگی می 
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 )الف(

 
 )ب(

با  COIL-20ی مقایسه نرخ بازشناسی برای مجموعه داده:  13 شکل

های . الف( نرخ بازشناسی روش(k)مقادیر مختلف تعداد همسایگان 

های یادگیری منیفولد و روش پیشنهادی. ب( نرخ بازشناسی روش

 منیفولد و روش پیشنهادی.یادگیری مالتی

)ب( خلاصه شده است نشان 89هایی که در شکل نتایج آزمایش

در وظایف دنیای واقعی کارایی  MM-LLEو  SLLEدهد که می

ها در انتخاب همسایگی برای بالایی ندارند. بنابراین استفاده از آن

 SH-NGC-LLEمنیفولد و چندمنظری مناسب نیست. ی مالتیداده

ی تعریف معنایی جدید برای فاصلهکند با با رفتاری باناظر تلاش می

طبقه از منظرهای مختلف را انتخاب بین نقاط داده همسایگان هم

تناسب میان نقاط داده و معنای هندسی  SH-NGC-LLEکند. در 

وابسته به تعداد تصاویر  MSGEشود. کارایی توزیع داده حفظ می

برای انتخاب  MSGEء است. در آموزشی هم منظر برای هر شی

استفاده شد. در  k-NNمودال از روش -اصر هر قطعه منیفولدعن

که تعداد کمی از تصاویر  COIL-20هایی مثل مجموعه داده

با افزایش  MSGEمنظر هستند، نرخ بازشناسی برای طبقه، همهم

یابد. کارایی روش مودال، کاهش می-تعداد عناصر در قطعه منیفولد

ء ی هم منظر برای هر شیپیشنهادی نیز به تعداد تصاویر آموزش

طبقه و وابسته است. در روش پیشنهادی برای انتخاب عناصر هم

منظر بر خاصیت تعدی در شباهت میان  تصاویر مشابه تأکید هم

توان ساختار محلی منظر می-عناصر منیفولد دارد. با انتخاب دقیق

 یطبقه معنای هندسمنظر هم-هر منیفولد و با اتصال عناصر منیفولد

ر طور که دمنیفولد حفظ کرد. همانسازی تصاویر مالتیرا برای مدل

)ب( قابل مشاهده است، نتایج روش پیشنهادی که  89نتایج شکل 

-SH-NGC[89]بدون ناظر است با نتایج روش باناظر یک روش 

LLE  .نزدیک است 

های چهره، های مختلف مجموعه دادهکه اشیا در طبقهازآنجایی

ی مشابهی دارند و تعداد افراد برای هر منظر در هر طبقه هندسه

 یک ره عملکرد چگونه که کنیم بررسی خواهیم می               نسبتا  کم است، 

 هاهمسایه تعداد که کههنگامی های یادگیری منیفولدروش از

 هایکند. برای این هدف، از مجموعه دادهتغییر می یابد، می افزایش

 CAS-PEAL  وFEI های یادگیری برای آزمایش روش

منیفولد چندمنظری استفاده شد. آزمایشات روی مجموعه مالتی

است. نتایج آزمایشات روی  COIL-20ی چهره مشابه با هاداده

CAS-PEAL  های روش نشان داده شد. نتایج مقایسه 84در شکل

)الف( و نتایج 84های یادگیری منیفولد در شکل پیشنهادی و روش

ر منیفولد دهای یادگیری مالتیی روش پیشنهادی با روشسهمقای

های انجام شده روی )ب( نشان داده شد. نتایج آزمایش84شکل 

FEI  های روش پیشنهادی و ارائه شد. نتایج مقایسه 85در شکل

ی )الف( و نتایج مقایسه84های یادگیری منیفولد در شکل روش

منیفولد در شکل تیهای یادگیری مالروش پیشنهادی با روش

ها )ب( نشان داده شد. نتایج آزمایشات روی این مجموعه داده84

های مطرح یادگیری برتری روش پیشنهادی را نسبت به روش

 دهد.منیفولد نشان میمالتی

تنها دو تصویر  CAS-PEALو FEI ی که در مجموعه دادهازآنجایی

که انتخاب عناصر  MSGEبا منظر مشابه برای هر فرد وجود دارد، در 

است، انتخاب مقدار k-NN مودال تنها براساس روش -قطعه منیفولد

k مودال از -برابر با سه موجب انتخاب عناصر قطعه منیفولد

کند طور که نتایج عملی نیز تأیید میشود. همانهای دیگر میطبقه

است و برای تمام  kبه شدت وابسته به مقدار  MSGEکارایی روش 

 های هم منظر مناسب نیست.ادهمجموعه د

منظر را با توجه با خاصیت -روش پیشنهادی عناصر قطعه منیفولد

کند، بنابراین شانس تعدی در شباهت میان عناصر انتخاب می

-SLLE، MMهای طبقه دارد. روشبیشتری برای انتخاب عناصر هم

LLE ،M-Isomap  وSH-NGC-LLE  برخلاف روش پیشنهادی و

MSGE ی میان نقاط ب نقاط داده برای افزایش فاصلهاز برچس

 آورند.دست میکنند و نتایج بهتری را بهطبقه استفاده میهم
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-CASی مقایسه نرخ بازشناسی برای مجموعه داده:  14 شکل

PEAL  با مقادیر مختلف تعداد همسایگان(k) الف( نرخ بازشناسی .

های یادگیری منیفولد و روش پیشنهادی. ب( نرخ بازشناسی روش

 منیفولد و روش پیشنهادی.های یادگیری مالتیروش

 

 گیرینتیجه -5

در این مقاله، روشی بدون ناظر برای کشف خودکار منیفولد طبقه 

وش ی رمنیفولد چندمنظری پیشنهاد شد. ایدهدر بازشناسی مالتی

منیفولد برای انتخاب های یادگیری مالتیپیشنهادی از نیاز روش

طبقه از میان تصاویر موجود از منظرهای مختلف منیفولدهای هم

ء که ی شد. ما تصاویر مربوط به هر شیمربوط به اشیا متفاوت ناش

عنوان یک از زوایای دید مختلف تصویربرداری شده است را به

راف بندی کردیم. برای تعبیه گ                      طبقه نسبتا  مستقل طبقه-منیفولد

داده چندمنظری، روشی برای ساخت گراف مطلوب است که هم 

ا رمنیفولد چندمنظری و هم اطلاعات متمایزکننده ساختار مالتی

ن عنوامنظر را به-منعکس کند. برای این منظور ما قطعه منیفولد

بقه طیک واحد اطلاعاتی مستقل تعریف کردیم که حاوی تصاویر هم

منظر باشد. با توجه به اینکه در روش پیشنهادی اطلاعات و هم

برچسب در اختیار نیست، با توجه به خاصیت تعدی در شباهت میان 

ی منظر انتخاب شد. برای حفظ رابطه-ولدهای منیفتصاویر، قطعه

بین منیفولد محلی درون طبقهی و اطلاعات متمایزکننده برون 

ای، بدون استفاده از اطلاعات برچسب طبقه، از میانگین طبقه

منظر استفاده کردیم. در انتها، برای -های منیفولدی بین قطعهفاصله

     ب عد                                              ساخت یک نگاشت کاهش ب عد صریح، ما یک روش کاهش

ء غیرخطی باناظر پیشنهاد دادیم. روش پیشنهادی ما تصاویر یک شی

های دور های نزدیک هم و تصاویر اشیا دیگر را به مکانرا به مکان

ی دهد. هدف روش پیشنهادی ما، حل مسئلهاز آن نگاشت می

ء از چندین زاویه دید که تصاویر هر شیبازشناسی است، درحالی

ت. روش پیشنهادی با استفاده از سه مجموعه تصویربرداری شده اس
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با  FEIی مقایسه نرخ بازشناسی برای مجموعه داده:  15 شکل

های . الف( نرخ بازشناسی روش(k)مقادیر مختلف تعداد همسایگان 

های روشیادگیری منیفولد و روش پیشنهادی. ب( نرخ بازشناسی 

 منیفولد و روش پیشنهادییادگیری مالتی
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های پیشین تصاویر چندمنظری موردی ارزیابی و مقایسه با روش

دست آمده بسیار امیدوار کننده است؛ نتایج، قرار گرفت. نتایج به

ظر منطبقه و همتوانایی روش پیشنهادی را برای انتخاب تصاویر هم

 ناسی توانایی روش در شرایطهای ما در نرخ بازشکند. یافتهتأیید می

 .دهدچندمنظری سخت مثل چهره را نشان می
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1 Manifold learning 
2 Real-world 
3 Embedded 
4 Neighborhood graph 
5 Multi-view 
6 class 
7 inconsistency 
8 Face recognition 

9 Action recognition 
10 Object 
11 Geodesic 
12 explicit 
13 Generalized regression network 
14 Out-of-sample 
15 Regularized 
16 Maximum Likelihood Estimator 
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