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 چکیده

بندی تصاویر با بیش از یک ای برای طبقهلایه ادغام به طور گسترده

ها با استفاده دهه یادگیری عمیق استفاده شده است. بسیاری از مدل

از لایه ادغام، سعی کردند بر معایب الگوریتم سنتی غلبه کنند که 

های طراحی دستی بستگی دارد. به طور کلیّ، این امر به ویژگی

زش های یادگیری عمیق، اغلب حاوی پارامترهای قابل آمومدل

های یابی به عملکرد بهینه به نمونههستند و برای دست

شده زیادی نیاز دارند. این مقاله بر روی پارامترهای گذاریبرچسب

رویکردهای پیشرفته  بهینه و کارهای قبلی مربوطه تمرکز کرده است.

اند. نتایج مختلف از طریق چندین آزمایش مورد بررسی قرار گرفته

ترین و نشان داد که سریعCIFAR-10 عه داده ارزیابی بر روی مجمو

باشد که روش ترین روش از نظر محاسباتی میبهترین روش، ساده

بهترین  Lipادغام ماکسیمم است. پس از روش ماکسیمم، روش ادغام 

نتایج را دارد، اما زمان تشخیص را تقریباً پنجاه درصد افزایش داده 

های محاسباتی لگاریتمی یاست. این افزایش زمان به دلیل پیچیدگ

توانست بهتر از ها نمیو نمایی آن است. روش ترکیبی در آزمایش

بندی رفتار کند. اما این ادغام ماکسیمم، در مورد معیارهای طبقه

 موزش دارد.آروش، کمترین مقدار خطا را در مرحله 
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 مهمقدّ .1

 پیشینه .1.1

یند پیچیده است که عوامل زیادی را در ایک فر ،بندی تصویرطبقه

هایی را با سطح بازنمایی ویژگی ،ها[. این روش2، 1نظر می گیرد ]

کنند. علاوه بر دهند و موارد نامربوط را حذف میبالاتر توسعه می

های انتقال بندی تصویر از لایهیند طبقهااین، یک تصویر در طول فر

های [. اخیراً تکنیک4، 3کند تا به خروجی برسد ]مختلف عبور می

است تا محققان بتوانند  بندی تصاویر ارائه شدهجدیدی در حوزه طبقه

ها را بر اساس معیارهایی مانند پیچیدگی زمانی و دقت بندی آنطبقه

بندی تصاویر، های طبقهارزیابی کنند. انگیزه اولیه برای ارزیابی روش

های [. تکنیک5یند کامل است ]اانتخاب یک رویکرد مناسب با یک فر

ر متفاوت به طو ،مختلف ممکن است برای انجام وظایف مختلف

مانند اندازه و نوع داده، برای  ،استفاده شود. تعیین معیارهای ارزیابی

راه برای انجام یک کار خاص  ترینو ضروری ترینبهینه ،اعتبارسنجی

 [.7، 6نتیجه مورد انتظار است ] و

 خلأهای تحقیقاتی .1.2

 ،های مختلفدر طول دهه گذشته، یادگیری ماشین در زمینه

محبوبیت پیدا کرده است و مفهوم محاسبات عصبی را تغییر داده 

[. بر خلاف رویکردهای غیر یادگیری که بر قوانین خاص 9، 8است ]

دانش را از طریق  ،های یادگیری ماشینیکنند، روشدامنه تکیه نمی

ها به این بدان معناست که روش آورند.ها به دست میتحلیل داده

ها بستگی دارد که به تخصص جامع، و ارائه داده شدت به نحوه ساختار

 [.5های خام نیاز دارد ]طراحی ظریف و داده

-های یادگیری ماشین به صورت زیر طبقهی، تکنیکبه طور کلّ

، 12] 2های یادگیری تحت نظارت[: روش11، 10شوند ]می 1بندی

انواع دهد. ها آموزش میها را بر اساس مدل[ که مجموعه داده13

های است. الگوریتم 3بندی و رگرسیونها طبقهاصلی این روش

های کنند شباهت بین دادهسعی می ،[14] 4یادگیری بدون نظارت

روش مناسب برای این دسته است.  5،بندیورودی را بیابند. خوشه

دار و های برچسب[ از داده16، 15] 6یادگیری نیمه نظارت شده

مدل  یک نوع از، ند. این تکنیککبدون برچسب استفاده می

، 17] 7یادگیری نظارت شده است. یادگیری تقویتی تحت نظارت

زمانی استفاده  ،یک مدل مبتنی بر روانشناسی است. این روش ،[18

                                                           
1. Classification. 

2. Supervised Learning. 

3. Regression. 

4. Unsupervised Learning. 

5. Clustering. 

6. Semi-supervised Learning. 

7. Reinforcement Learning. 

8. Convolution Neural Network. 

شود که اطلاعاتی در مورد مشکل وجود نداشته باشد. یادگیری می

شامل توسعه بیولوژیکی است که در آن موجودات  ،[19تکاملی ]

شود تا تداوم خود را توسعه دهد. یولوژیکی بررسی و اصلاح میب

های پردازشی مختلف رویکردهای یادگیری عمیق از طریق لایه

یک موضوع تحقیقاتی  ،شود. امروزه، یادگیری عمیقانجام می

ت بالا، یک به دلیل دقّ 8[، و شبکه عصبی کانولوشن2مرسوم است ]

بندی تصاویر است تشخیص و طبقهبندی، مدل پیشرو برای خوشه

ساده و  9هایهای یادگیری عمیق با ترکیب بخش[. روش20، 6]

کند. در غیر خطی، نمایش یک سطحی را به سطح بالاتر تبدیل می

برخی از توابع پیچیده را آموزش  ،ای ترکیبیهنتیجه، این تبدیل

بندی تصاویر مبتنی بر یادگیری هایی در طبقهدهد. چالشمی

 [:21] عبارت است ازمیق وجود دارد که ع

-های غیر کمکها و تعیین ستوندر نظر گرفتن تعداد ورودی •

 ،کننده

 ،های پنهانها در تمام لایهتعیین تعداد نورون •

 10،های پنهانتعیین تعداد لایه •

 11،سازیتوابع فعال •

 ،سازیهای بهینهروش •

 12،تابع محوسازی •

 .در مرحله پردازش 14و اندازه دسته 13تعیین تعداد دوره ها •

نیازمند پیشرفت مستمر برای غلبه بر  ،حوزه یادگیری عمیق

ها هر روش یادگیری عمیق را انجام دهند، مشکلات است. اگر آن

[. 22شود ]های نظری و تجربی منجر میناگزیر به چالش

ای را به خود ه تحقیقاتی گستردهتوجّ ،های عصبی عمیقشبکه

های مختلفی را برای کاربردهای مدل ،بنابراین است، جلب کرده

ابعاد  ،[. مدل شبکه عصبی کانولوشن23اند ]مختلف پیشنهاد کرده

پیچیدگی زمانی  ،دهد و در نتیجهویژگی را کاهش می 15نقشه

 [.25، 24کمتری دارد ]

 اهداف .1.3

 16های پرکابرد ادغامیک بررسی کامل و جامع از انواع لایه ،این مقاله

بندی تصاویر را های یادگیری عمیق در طبقهپیشنهاد شده در روش

 17،های ادغام شامل میانگینترین لایهدهد. ابتدا محبوبانجام می

9. Module. 

10. Hidden Layer. 

11. Activation Function. 

12. Decay Function. 

13. Epoch. 

14. Batch size. 

15. Feature map. 

16. Pooling layer. 
17 Average 
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 4،تصادفی 3،ی، ادغام مبتنی بر اهمیت محلLpّ 2،ترکیبی 1،ماکسیمم

های زیادی با نظر گرفته شد. سپس، آزمایشدر  6DWTو  5تابع نرم

دادن رویکردهای پیشرفته مختلف انجام شده است و نتایج برای نشان

 ارزیابی قرار گرفته شده است.  مورد بررسی و ،جهت بالقوه تحقیق

مدل شبکه عصبی  2،های زیر است: بخش شامل بخش ،ادامه مقاله

-ی لایه ادغام و مدلبر معرف ،3دهد، بخش کانولوشن را توضیح می

دهد نتایج ارزیابی را ارائه می 4،های محبوب آن تمرکز دارد، بخش 

 کند.نتیجه بررسی را بیان می ،5و بخش 

 شبکه عصبی کانولوشن .2

-شبکه عصبی عمیق است که معمولاً برای طبقه [23] این شبکه نوع

های لایه[. قدرت 26شود ]استفاده می 7بندی اشیاءبندی و بخش

های عصبی کانولوشن را به بخش مهمی از متعدد آموزش، شبکه

بی صهای عهای یادگیری عمیق تبدیل کرده است. شبکهروش

یک وظایف  اند که هرهای مختلفی تشکیل شدهکانولوشن از لایه

ها، مرحله در این شبکه 8دهند. گام اول آموزشخاصی را انجام می

های ورودی به شبکه که در آن داده شودشناخته می 9پیش انتشار

نقاط بین نورون ورودی و پارامترها را  ،شود. این عملیاتارسال می

دهد. سپس کند و عملیات کانولوشن را در لایه ها انجام میضرب می

ا بشود. پارامترهای آموزش شبکه محاسبه می ،خروجی شبکه

سپس با استفاده از تعداد  ،شوداستفاده از خطای شبکه تنظیم می

شود. مرحله آغاز می10خطاهای محاسبه شده، مرحله پس انتشار

-تکرار می ،برسد 12به یک آستانه 11آموزش تا زمانی که میزان خطا

دهد. یک معماری مدل عصبی کانولوشن را نشان می 1شود. شکل 

 [:27دارای سه لایه اصلی به شرح زیر است ] ،این مدل
 

 

                                                           
1. Max-pooling. 
2. Mixed . 
3. Importance-based pooling(LIP). 
4. Stochastic Pooling(SP). 
5. Soft function. 
6. Discrete Wavelet Transform. 
7. Objects Segmentation. 
8. Training Phase. 

 

 لایه کانولوشن .2.1

 ،این لایه از چندین فیلتر تشکیل شده است که با ورودی شبکه

یند یادگیری اکند. فرهای ویژگی را ایجاد میتعامل دارد و نقشه

رسانی مداوم عناصر فیلتر است. به عبارت روزشبکه عصبی عمیق، به

ضرایب این فیلترها هستند. بنابراین،  ،های عصبیوزن شبکه ،دیگر

کند که هر کدام تصویر چندین نقشه ویژگی ایجاد می ،لایه کانولوشن

 ،حاصل از ضرب تصویر اصلی در یکی از فیلترها است. ابعاد خروجی

ه به یند کانولوشن است. با توجّاکمتر از ابعاد ورودی در اجرای فر

-یا لبه 13مانند گام حرکت هاییاینکه این لایه با استفاده از روش

برابر  ،کند، ابعاد خروجی و ورودیویژگی را استخراج می 14گذاری

یند ایک مثال فر 2دهد. شکل شود و لایه ادغام ابعاد را کاهش میمی

 دهد.کانولوشن را نشان می

 

 .یند کانولوشنافر :2شکل 

 لایه  ادغام. 2.2

های مبتنی بر کانولوشن است بخشی ضروری از سیستم ،این لایه

پیچیدگی  ،در نتیجه ،دهدها را کاهش میابعاد ویژگی که [29]

یند یادگیری را ادهد. علاوه بر این، فرمحاسباتی را کاهش می

های کند. روشجلوگیری می ،برازشکند و از بیشکنترل می

-شده است. غلامعلیسازی لایه ادغام پیشنهاد مختلفی برای پیاده

 .[30اند ]ها را معرفی کردهنژاد و همکاران برخی از آن

 15لایه اتصال کامل. 2.3

-بعدی است که با تبدیل ویژگی 1ویژگی  ،بردارخروجی این لایه

بیشترین  ،هاآید. این لایهدست میهمراحل قبل ب ،های دو بعدی

های عصبی مانند شبکه ،پارامترها را در یک شبکه کانولوشن

9. Feed-forward. 
10. Back-Propagation. 
11. Loss. 
12. Threshold. 
13. Stride. 
14. Padding. 
15. Fully Connected Layer. 

 .ری شبکه عصبیمعما :1شکل 

 کانولوشن
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دهد تا [. این لایه اجازه می31دهد ]مصنوعی سنتی تشکیل می

بندی یا نتیجه شبکه در یک بردار با اندازه مشخص برای طبقه

 پردازش بیشتر ارائه شود.

 های لایه ادغاممدل. 3

های ورودی را با استفاده یویژگ ،دهد که لایه اولنشان می 1شکل 

ای از این کند. مجموعهاستخراج می ،دیدهاز فیلترهای آموزش

ها در یک مدل یادگیری عمیق برای سطح بالایی از یادگیری لایه

[. در 32شود ]انتزاعی مانند اشیاء و اشکال خاص استفاده می

نتیجه، حرکات کوچک مانند چرخش و برش در موقعیت ویژگی 

شود. های ویژگی مختلف میورودی منجر به نقشه در تصویر

[ راه حل معروفی برای غلبه بر مشکل 33] 1گیری پاییننمونه

شامل  ،ترهایی با کیفیت پایینکند ورودیاست. این روش سعی می

عناصر ضروری را ایجاد کند. علاوه بر این، لایه کانولوشن سعی 

 کند با استفاده از تغییر کانولوشن روی تصویر به آن دست یابد. می

استفاده از یک لایه ادغام است. به طور  ،ترتر و رایجیک روش قوی

را به  ReLUخاص، لایه کانولوشن یک تابع غیر خطی مانند 

ها را در یک مدل ترتیب لایه ،کند. این مدلخروجی اعمال می

تواند یک یا چند بار دهد که میشبکه عصبی کانولوشن نشان می

تکرار شود. لایه ادغام یک نقشه ویژگی جدید را با پردازش هر 

دهد. ادغام نقشه ویژگی به طور جداگانه با تعداد یکسان تشکیل می

به طوری که  ،کندها عمل میمانند یک فیلتر برای ویژگی نقشه

تر از اندازه نقشه ویژگی است. به عنوان مثال، اندازه آن کوچک

 2را در نظر بگیرید که در آن تعداد گام  2×2های ادغام با پیکسل

 2کاهش اندازه هر نقشه ویژگی را تا  ،پیکسل باشد. این ساختار

دهد. علاوه بر این، ابعاد به نصف اندازه آن کاهش برابر نشان می

کاهش  ،ها و مقادیر هر ویژگی یک چهارمیابد و تعداد پیکسلمی

است  3×3بنابراین، اندازه نقشه ویژگی تلفیقی در خروجی  ،یابدمی

ای از باشد. در نهایت، خلاصه 6×6وقتی که اندازه نقشه ویژگی 

شده در ورودی توسط یک لایه ادغام ایجاد های شناساییویژگی

برداری شده یا ترکیبی را ی پایین نمونههای ویژگشود، و نقشهمی

های کوچک در ورودی یک کند. از آنجایی که ویژگیایجاد می

کند، در لایه ویژگی ترکیبی را با همان مکان ایجاد می ،نقشه

به تفصیل  ،تر. در ادامه، توابع ادغام محبوباستکانولوشن مفید 

 ارائه شده است.

 لایه ادغام میانگین . 3.1

                                                           
1. Down-sampling. 

ها را طور که از نام این تابع مشخص است، میانگین ویژگیهمان

در هر [. به عنوان مثال، یک مقدار متوسط 34کند ]محاسبه می

-شود. هماناستفاده می 2×2های برداری از مربعمربع برای نمونه

برداری پایین در این دهد، روش نمونهنشان می 3طور که شکل 

شود: ابتدا ورودی به مناطق در دو مرحله انجام می ،ادغامروش 

برای هر منطقه شود. سپس، مقدار متوسط مستطیلی تقسیم می

شود و یک نقشه ویژگی جدید به عنوان خروجی ایجاد محاسبه می

 شود.می

 

 .یک مثال از عملکرد لایه ادغام میانگین :3شکل 

 لایه ادغام ماکسیمم. 3.2

اما به جای مقدار  ،است[ مشابه روش ادغام میانگین 35این روش ]

 4کند. شکل میانگین، حداکثر مقدار را در هر منطقه پیدا می

 دهد.ای از این مدل را نشان مینمونه

 

 .یک مثال از عملکرد لایه ادغام ماکسیمم :۴شکل 

 لایه ادغام ترکیبی. 3.3

میانگین را بدون در نظر گرفتن حداکثر [ مقدار 36روش میانگین ]

ساختار جدیدی  ،کند. یو و همکارانمقدار در خروجی محاسبه می

و هم به نام ادغام مختلط را پیشنهاد کرد که هم مدل متوسط 

-خروجی را محاسبه می 1[. معادله 37گیرد ]حداکثر را در برمی

 کند.
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𝑠𝑗 = 𝛾 𝑚𝑎𝑥
𝑖∈𝑅𝑗

𝑎𝑖 + (1 − 𝛾)
1

|𝑅𝑗|
∑ 𝑎𝑖𝑖∈𝑅𝑗

          (۱) 

برای ادغام  γ= 0کند )نوع ادغام را تعیین می  γپارامتر  1در معادله 

 Rj | |ام به صورت jبرای ادغام ماکسیمم(. وزن ناحیه  γ=1و متوسط 

برای  γام است. مقدار  jاز ناحیه  i عنصر iαنشان داده شده است. 

 شود. یند پس انتشار استفاده میادر طی فر ترتیب انتشار رو به جلو و

 pLلایه ادغام . 3.۴

ابتدا نقشه ویژگی ورودی را به چند ناحیه مستطیلی جدا  ،این روش

کند. برای هر منطقه، میانگین وزنی عناصر منطقه را اختصاص می

 Αiاست. Rj | |امین ناحیه ادغام jتعیین کننده  jدهد. وزن ناحیه می

 2در نظر بگیرید. بنابراین، معادله  jامین ناحیه  iعنوان عنصر را به

 کند.خروجی را محاسبه می jعنصر 

𝑠𝑗 = (
1

|𝑅𝑗|
∑ 𝑎𝑖

𝑝
𝑖∈𝑅𝑗

)

1
𝑝⁄

                (2) 

پارامتری است که رفتار  ρاست.  ∞و  1یک مقدار بین  ρ، 2در معادله 

رفتار آن مشابه  =1ρکند. به عنوان مثال، اگر را تعیین می pLعملگر 

فتاری مشابه با ادغام ماکسیمم ر  ∞=ρاست و مدل ادغام متوسط 

 دارد.

 تصادفیلایه ادغام . 3.5

و برای غلبه بر مشکل عدم  1بر اساس حذف تصادفی ،این مدل

اثربخشی حداکثر مقدار که مشکل اصلی ادغام میانگین است، طراحی 

مقادیر تصادفی را با استفاده از توزیع  ،شده است. این مدل

ابتدا ورودی را به چند  ،[. این ادغام38کند ]ای تولید میچندجمله

منطقه بر اساس را برای هر  iρکند. سپس، احتمال منطقه تقسیم می

 کند.محاسبه می 3معادله 

𝑝𝑖 =
𝑎𝑖

∑ 𝑎𝑘𝑘∈𝑅𝑗

                                               (3) 

است. این احتمالات یک توزیع  jامین ناحیه  iعنصر  iα،  3در معادله 

که طوریهب ،کندرا مشخص می lαو  lکند که ای ایجاد میچند جمله

l  مکان در منطقهj امین ادغام است وlα  عنصر مربوطه است. معادله

4 ،Sj  را که نقشه ویژگی خروجی عنصرj کند.ام است محاسبه می 

𝑠𝑗 = 𝑎𝑙  𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑙~𝑃(𝑝1, … , 𝑝|𝑅𝑗|
)                (۴) 

عناصر نقشه ویژگی خروجی را با  ،ایبنابراین، یک توزیع چند جمله

مدل ادغام  ،لفه تصادفیؤکند. ماستفاده از احتمالات محاسبه می

کند و شامل مزایای حداکثر برازش جلوگیری میتصادفی از بیش

                                                           
1. Dropout. 

ای از رویه مدل ادغام تصادفی را نشان نمونه 5شود. شکل ادغام می

 دهد.می

 

 .دفی. یک مثال از عملکرد لایه ادغام تصا5شکل 

 یبر اساس اهمیت محلّلایه ادغام . 3.6

سازی اهمیت فضایی است. علاوه بر این، این مدل بر اساس مدل

برداری های با اهمیت پایین را در نمونهنقشه ،یاهمیت محلّ

ها را برای ویژگی ،گیرد. این مدلکاهشی نامناسب در نظر می

های اهمیت و نقشه 2گیری کاهشی با یادگیری تمایزینمونه

محاسبه  5کند. این مدل براساس معادله آوری میجمعتطبیقی 

 می شود:

𝐿𝐼𝑃 =
∑ 𝐼𝑥(𝛥𝜒,𝛥𝜐) +𝛥𝑥,𝑦+𝛥𝑦 𝑒𝑥𝑝 (𝐺(𝐼))𝑥+𝛥𝑥,𝑦+𝛥𝑦

∑ 𝑒𝑥𝑝 (𝐺(𝐼))𝑥+𝛥𝑥,𝑦+𝛥𝑦(𝛥𝑥,𝛥𝑦)
    (۵) 

نقشه ویژگی ورودی را  Iلگاریتم اهمیت است.   G(I)که در آن 

 باشد.های هسته میمجموعه شاخص Ωدهد. نشان می

 لایه ادغام نرم. 3.7

ای از حداکثر عناصر فعال شده را در نقشه مجموعه ،این مدل

[ 44ای از ادغام نرم ]نمونه 7گیرد. شکل [ در نظر می43ویژگی ]

 دهد.را نشان می

2. discriminative learning. 
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 .یک مثال از عملکرد لایه ادغام نرم :6شکل 

 کند.خروجی ادغام نرم را در یک منطقه محاسبه می، 6معادله 

𝑆𝑜𝑓𝑡(𝑋) =
𝑙𝑛 [

1

|𝑅𝑖|
∑ 𝑒𝑥𝑝(𝜆𝑥𝑗)𝑥𝑗𝑅𝑖

]

𝜆
         (۶) 

یک فراپارامتر است.  λاست.  xبرای ورودی  iمنطقه  iRکه در آن 

λ که اگر کند به طوریادغام میانگین و ماکسیمم را محاسبه می

λ->∞  اگر  آنگاه ادغام ماکسیمم و λ->0  آنگاه ادغام میانگین را

 کند.محاسبه می

 DWTلایه ادغام . 3.8

[ 45] 1این ساختار ترکیبی با استفاده از تبدیل موجک گسسته هار

دهد تا ابعاد فرموله شده است. این تبدیل به لایه ادغام اجازه می

را به  x[. 46های مفید را استخراج کند ]را کاهش دهد و ویژگی

از  DWTعنوان یک تصویر در نظر بگیرید. یک ساختار دو بعدی 

و یک فیلتر پایین  (HLƒ ،LHƒ ، HHƒ)چهار فیلتر، شامل سه بالا گذر 

 LLx، و HHx ،LHx ،HLx) رای ساخت چهار تصویر فرعیب (LLƒ )گذر 

به طور دقیق فیلترها  8و  7کند. معادلات از تصویر استفاده می (

کند که هر کدام هدف خاصی را در و تصاویر فرعی را تعریف می

 دهد.یند تجزیه انجام میافر

{
 
 

 
 𝑓𝐿𝐿 = [

+1 +1
+1 +1

]     𝑓𝐿𝐻 = [
−1 −1
+1 +1

]

𝑓𝐻𝐿 = [
−1 −1
−1 −1

]     𝑓𝐻𝐻 =  [
+1 −1
−1 +1

]

                               (۷) 

{

𝑥𝐿𝐿 = (𝑓𝐿𝐿 ⊗ 𝑥) ↓2     𝑥𝐿𝐻 = (𝑓𝐿𝐻 ⊗ 𝑥) ↓2 

𝑥𝐻𝐿 = (𝑓𝐻𝐿 ⊗ 𝑥) ↓2      𝑥𝐻𝐻 = (𝑓𝐻𝐻 ⊗ 𝑥) ↓2

             (8) 

 

                                                           
1. Haar discrete wavelet transform. 

یک عملگر استاندارد 2↓ باشد. ملگر کانولوشن میع ⨂که در آن 

 9معادله است.  2برداری پایین است و ضریب آن برای نمونه

 کند.تصاویر خورشید را محاسبه می(  (i,jمقدار

{
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

𝑥𝐿𝐿(𝑖, 𝑗) = 𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗 − 1) + 𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗) +

𝑥(2𝑖, 2𝑗 − 1) +  𝑥(2𝑖, 2𝑗) 

𝑥𝐿𝐻(𝑖, 𝑗) = −𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗 − 1) − 𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗) +

𝑥(2𝑖, 2𝑗 − 1) +  𝑥(2𝑖, 2𝑗)

𝑥𝐻𝐿(𝑖, 𝑗) = −𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗 − 1) + 𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗) −

𝑥(2𝑖, 2𝑗 − 1) + 𝑥(2𝑖, 2𝑗)

𝑥𝐻𝐻(𝑖, 𝑗) = 𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗 − 1) − 𝑥(2𝑖 − 1,2𝑗) −

𝑥(2𝑖, 2𝑗 − 1) + 𝑥(2𝑖, 2𝑗)
 

          (9) 

 ارزیابی. ۴

 مجموعه داده. ۴.1

CIFAR-10 [47]   و شبکهVGG16 های برای ارزیابی مدل

 60000اند. تعداد تصاویر رنگی مختلف ادغام استفاده شده

تصویر است. تعداد تصاویر  6000دسته با  10در  32*32

-می 10000و مجموعه تصاویر تست شامل  50000آموزشی 

شامل پنج دسته به عنوان مجموعه آموزشی  ،باشد. مجموعه داده

 1000بندی آزمون شامل و یکی به عنوان آزمایش است. دسته

شود. تصویر است که به طور تصادفی از هر دسته انتخاب می

نظر گرفته های آموزشی در بقیه تصاویر، به صورت تصادفی دسته

ها ممکن است متفاوت شود، اگرچه تعداد تصاویر در دستهمی

عکس است که  5000 های آموزشی دقیقاًباشد. اما تعداد دسته

ای از مجموعه داده نمونه 8شود. شکل از هر دسته انتخاب می

 دهد.را نشان می
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 .CIFAR-10 [48] ای از تصاویرنمونه :7شکل 

ای از مقادیر پیکسل است. این تصویر شامل آرایهی، یک به طور کلّ

حاوی اطلاعاتی در مورد تصاویر اصلی است.  ،داده اختصاصی

هایی در دهد که آیا لبههای آموزش دیده لایه اول نشان میویژگی

در لایه بعدی با  ؟های خاص وجود دارد یا خیرها و مکانجهت

ها، های خاص لبهوجود تغییرات جزئی در لبه، با شناسایی چینش

تر لایه سوم را های عمیقدهد. ویژگینقوش را تشخیص می

هایی از اشیاء تری که مربوط به بخشهای بزرگتوان در ترکیبمی

های بعدی بندی کرد. علاوه بر این، لایهشناخته شده است، دسته

اشیاء مشابه را که ترکیبی از اشیاء شناخته شده ذکر شده است، 

های مختلف دیده از لایههای آموزشهد. ویژگیدتشخیص می

های یادگیری عمیق است اند که مفهومی مهم در روشمشتق شده

[49.] 

 ساختار شبکه. ۴.2

K. Simonyan  وA. Zisserman  یک شبکه عصبی کانولوشنال به

[. این شبکه توانست در 50را پیشنهاد کردند ] VGG16نام شبکه 

به دقت بالایی دست یابد. معماری  ImageNetرقابت معروف 

VGG 16  نشان داده شده است  9لایه است که در شکل  16شامل

 64[. علاوه بر این، شامل دو لایه کانولوشن است که شامل 51]

مم در اندازه است. بعد از این لایه، یک لایه ادغام ماکسی 3*3فیلتر 

اندازه ویژگی را به نصف  ،شود. لایه ادغاماعمال می 2 1و گام 2*2

دهد. سپس، دو لایه کانولوشن وجود دارد که دارای کاهش می

و  2*2و  3*3ها . اندازه حداکثر ادغام این لایهاستفیلتر  128

دارای سه لایه کانولوشن است  ،باشد. همچنین معماریمی 2گام 

باشد. بعد، یک ساختار می 3*3فیلتر و اندازه آن  256که دارای 

وجود دارد. شبکه با سه لایه  2و گام  2*  2ادغام با اندازه 

                                                           
1. Step. 

2. Accuracy. 

*  3یابد و اندازه آن فیلتر است ادامه می 512کانولوشن که دارای 

است. سپس یک لایه ادغام ماکسیمم وجود دارد که دو بار تکرار  3

های کاملاً متصل ها به لایهویژگیشود. در نهایت، یک بردار از می

-بعدی پشت سر هم قرار گرفته 4096شود. دو لایه عصبی ارائه می

های اند. در نهایت، یک لایه عصبی وجود دارد که شامل کلاس

در همه  RELUسازی به نام شود. یک تابع فعالکاربردی ما می

شانزده لایه به معنای  VGG 16شود. شانزده در ها اعمال میلایه

معماری آن  9باشد. شکل های ادغام  میبدون در نظر گرفتن لایه

 دهد.را نشان می

 

 

 

 .VGG-16معماری شبکه  :8شکل 

 محیط ارزیابی. ۴.3

برای اجرای آزمایشات در پایتون استفاده شده  Pytorchکتابخانه 

 CPUشود، ها انجام میاست. سیستمی که برای اجرای بررسی

core i3-9100f at 4000 operating frequency and RTX 

2080 turbo graphics in gaming mode ها با باشد. آزمایشمی

ر انجام شد. د VGG16های مختلف در ساختار استفاده از ادغام

 پردازیم. ادامه به توضیح معیارهای ارزیابی می

 2صحت . ۴.3.1

 دهد.ها را نشان میتوضیح اختصار در فرمول 1جدول 

های مورد استفاده برای معرفی معیارهای رپارامت :1جدول 

 بندی.طبقه

 توصیف پارامتر

3TP  
های مثبت که به درستی تعداد داده

.مثبت شناسایی شده است  

3  . True Positive: TP. 
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1FP 
های مثبتی که به اشتباه به تعداد داده

.اندعنوان منفی شناسایی شده  

2TN 
های منفی که به درستی منفی تعداد داده

.اندشناسایی شده  

3FN 
های منفی که به اشتباه تعداد داده

.اندمثبت تشخیص داده شده  

 

شده درست به کل بینیهای پیشصحت تشخیص، نسبت کلاس

نظر ریاضی می توان آن را به صورت زیر بیان ها است. از داده

 کرد:

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                       (10) 

 ۴یادآوری. ۴.3.2

بالا باشد، معیار یادآوری مناسب خواهد بود.  FNکه مقدار زمانی

 شود:این معیار به صورت زیر تعریف می

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                  (11) 

 

 5دقت. ۴.3.3

شود و حداکثر درستی یک نتیجه مثبت دقت در نظر گرفته می

کمتر است. این معیار  FPاست. دقت بیشتر به معنای  1مقدار آن 

 شود:به صورت زیر تعریف می

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
           (12) 

 6کاپا کوهن .۴.3.۴

+ 1[ است و هر چه به -1+، 1ضریب کاپا کوهن مقداری در ]

تر است. مقدار نزدیک تر و مستقیممتناسب 7تر باشد، توافقنزدیک

نشان دهنده توافق معکوس است، در حالی که یک نزدیک به  -1

[ را 52ضریب ] 13دهنده عدم توافق است. معادله نشان ،صفر

 کند.محاسبه می

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
𝑃𝑟 (𝑎)−𝑃𝑟 (𝑒)

1−𝑃𝑟 (𝑒)
                         (13) 

ها است. قرارداد نسبی مشاهده شده بین ارزیاب  Pr (a)که طوریهب

Pr (e)  کند.به طور فرضی احتمال شانس قرارداد را محاسبه می 

 نتایج و بحث. 5

گیری شده به یک مقدار معتبر صحت نزدیکی یک مقدار اندازه

گیری به مقدار است. به عبارت دیگر، نزدیک بودن یک اندازه

                                                           
1  . False Positive: FP. 

2 . True Negative: TN. 

3  . False Negative: FN. 

4. Recall. 

بهترین  BNبا  VGG16هد که دنشان می 10استاندارد است. شکل 

دست آورد. علاوه بر این، نتایج را با استفاده ادغام ماکسیمم به

کننده آزمون، کمترین بندیدر طبقهاستفاده از ادغام متوسط 

 مقدار صحت را به همراه دارد.

 

 

 های ادغام.مقایسه صحت مدل :9شکل 

خطای تصادفی و ها به یکدیگر است. گیریدقت، نزدیکی اندازه

دقت نتیجه  11کند. شکل متغیرهای آماری را توصیف می

های گیریدهد. دقت، میزان نزدیکی اندازهآزمایشی را نشان می

 دهد.ر را در محیط یا شرایط یکسان نشان میمکرّ

 

 های ادغام.مقایسه دقت مدل :10شکل 

یادآوری نقطه مقابل دقت است. بخشی از اسناد مرتبط را 

 را ببینید(. 12دهد که واقعاً بازیابی شده اند )شکل ن مینشا

5. Precision. 

6. Cohen Kappa. 

7. Agreement. 

 

Figure 11: Comparing the precision of pooling models 
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 های ادغام.مقایسه میانگین فراخوانی مدل :11شکل 

 

F-score  هم دقت و هم یادآوری را برای یک کلاس مثبت خاص

 کند.را محاسبه می Fامتیاز  14گیرد. معادله در نظر می

𝐹 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
             (1۴) 

دهد. در این آزمون، را نشان می F-scoreمقایسه معیار  13شکل 

ادغام ماکسیمم حداکثر مقدار را تولید کرده است. همچنین ادغام 

 میانگین کمترین مقدار را داشته است.

 

 های ادغام.مدل F-scoreمقایسه معیار  :12شکل 

ها در شرایط مختلف برای گیریدرجه انطباق اندازه ،کاپا کوهن

گوید گیری به ما میمتغیرهایی است که یکسان هستند. این اندازه

بندی بندی کننده آزمایش شده در مقایسه با طبقهکه طبقه

فراوانی هر کلاس حدس ای که به طور تصادفی با توجه به کننده

زند، چقدر بهتر است. دقت یک معیار شهودی است که برای می

شود، اما فقط با مجموعه بندی استفاده میبررسی عملکرد طبقه

این نوع  ،کند. از سوی دیگر، کاپا کوهنهای متعادل کار میداده

-توان گفت که این یک اندازهکند. میمجموعه داده را مدیریت می

دهد تا کلاس نرمال شده از دقت است و به مدل اجازه می ،گیری

بینی شده آن کلاس بالاترین اقلیت را حتی زمانی که احتمال پیش

نتیجه را بر اساس معیار کاپا  14بینی کند. شکل نیست، پیش

 دهد.کوهن نشان می

 

 

گیری عملکرد برای اندازه VGG16این مقاله از شبکه عصبی 

ها استفاده کرده است. به دلیل ساختار عمیق و تعداد روش

سازی بالای عناصر قابل آموزش، آموزش آن تنها با نرمال

نشان داده  2طور که در جدول پذیر است. همانای امکاندسته

های شناسایی زمان ،های ادغام مختلفشده است، لایه

ایجاد کردند. کندترین حالت زمان  VGG16مختلفی را برای 

میلی ثانیه است. با وجود زمان  795/0تصادفی است که 

تشخیص طولانی، این ادغام هنوز به یادگیری مطلوب نرسیده 

ترین تشخیص با استفاده از روش ادغام ماکسیمم است. سریع

بندی های طبقهبه دست آمده است. این روش از نظر معیار

بهترین  Lipآوری حداکثر، روش ادغام بهترین بود. پس از جمع

اما زمان تشخیص را تقریباً پنجاه درصد افزایش  ،نتایج را دارد

های محاسباتی داده است. این افزایش زمان به دلیل پیچیدگی

ها لگاریتمی و نمایی آن است. روش ترکیبی در آزمایش

در مورد معیارهای  ،م ماکسیممادغا توانست بهتر ازنمی

را  1کمترین مقدار خطا ،بندی رفتار کند. اما این روشطبقه

-شود، سریعطور که مشاهده میدر مرحله اموزش دارد. همان

ترین و بهترین روش، روش ادغام ماکسیمم است که از نظر 

 ترین روش است.محاسباتی ساده
های مختلف ادغام.عملکرد لایه نتایج :2جدول 

Pooling type Train loss Test accuracy Test loss F-score Mean precision Mean recall Cohen kappa 

score 

Average 0/5924 83/16 0/6309 83/25 83/35 83/16 81/28 0/296 

Max 0/5168 84/57 0/5930 84/58 84/62 84/56 82/85 0/291 

Mixed 0/5043 83/34 0/6654 83/60 83/87 83/34 81/48 0/318 

                                                           
1 Loss 

 

Figure 12: Comparing the recall of pooling models 
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Figure 13: Comparing the F-score of pooling models 
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Figure 14: Comparing the Cohen’s kappa of pooling models 
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Lp 0/5307 83/94 0/6047 84/07 84/22 83/94 82/15 0/314 

Stochastic 1/8256 10/09 2/3088 12/53 16/56 10/08 0/09 0/795 

Lip 0/5329 84/19 0/6116 84/39 84/60 84/19 82/43 0/435 

Soft 0/5686 82/76 0/6987 82/95 83/16 82/76 80/84 0/331 

DWT 0/2685 85/67 0/3568 86/11 85/25 85/80 82/58 0/524 

 گیرینتیجه. 6

های مختلف ادغام محبوب برای مسائل به بررسی روش ،این مقاله

های بندی پرداخته است. سپس، توانایی روشو کاربردهای طبقه

بررسی  CIFAR-10در مجموعه داده  VGG16ادغام را در ساختار 

را برای پارامترهای VGG16کرده است. این مطالعه شبکه 

و  score F1-بندی شامل صحت، دقت، یادآوری، معیارهای طبقه

های ابعاد نقشه ،های ادغامکند. روشامتیاز کوهن کاپا آزمایش می

دهد. دلیل تفاوت در ویژگی و استخراج ویژگی هدف را کاهش می

بندی، استخراج هدفمند ویژگی است. نتایج نشان معیارهای طبقه

بندی داد که بهترین لایه، ادغام ماکسیمم برای کاربردهای طبقه

های ادغام در کاربردهای کارهای آینده نقش روشباشد. می

 مختلف را بررسی خواهند کرد. 
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Exploring the types of fusion layers for deep learning-based image 

classification 
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Abstract 
The fusion layer has been widely used for image classification with more than a decade of deep learning. Many models using 

the fusion layer have tried to overcome the disadvantages of the traditional algorithm, which depends on the hand-drawn 

features. In general, deep learning models often contain trainable parameters and require a large number of labeled examples 

to achieve optimal performance. This paper focuses on optimal parameters and related previous work. Various advanced 

approaches have been evaluated through several experiments. The evaluation results on the CIFAR-10 dataset showed that the 

fastest and best method is the computationally simplest method, which is the Maximum Fusion method. After the Maximum 

method, the Lip Fusion method has the best results, but it increases the detection time by almost fifty percent. This increase in 

time is due to its logarithmic and exponential computational complexities. The hybrid method could not perform better than 

the maximum pooling in terms of classification criteria in experiments. However, this method has the lowest error rate in the 

training phase. 

 

Keywords: Deep learning, fusion layer, image classification, convolutional neural network, machine learning. 

 
 


