
 

 

 

 

 

 

ISSN: 2821-157X htpps://www.jasd.khadu.ir 

 

Journal of Aerospace Defense 
Volume 2, Issue 5 

Summer2026 

P.P.1- 27   
 

Research Paper;  

Fine-Grained Visual Classification Using a Convolutional 

Sparse Auto-Encoder 
Farhad Sadeghi Almalou1, Farbod Razzazi2, Arash Amini3  

1. Ph.D. Student, Faculty of Electrical and Computer Engineering, Science and Research Branch, Islamic Azad 

University, Tehran, Iran Tehran, Iran. E-mail:  farhad.sadeghialmalou@iau.ac.ir      

2. Associate Prof.Faculty of Electrical and Computer Engineering, Science and Research Branch, Islamic Azad 

University, Tehran, Iran. E-mail:  farbod_razzazi@iau.ac.ir      

3. Professor, Department of Electrical Engineering, Sharif University of Technology, Tehran, Iran. E-mail: 

aamini@sharif.ir  

Article Information Abstract 
Accepted: 
2026/70/70 

 
Recceived: 
2026/70/77 

 

Introduction: In this research, a novel multi-layer architecture is 

introduced based on Dictionary Learning and Convolutional 

Sparse Coding, termed the Convolutional Sparse Network (CSN) 

to enhance fine-grained classification accuracy. Fine-grained 

classification is considered one of the most challenging tasks in 

this domain due to significant intra-class variance and subtle 

inter-class similarities, necessitating the extraction of highly 

discriminative features. 

Methods: To achieve optimal results in this type of classification, 

deep neural network-based models are designed to localize 

informative regions at both the image and region levels, enabling 

the extraction and utilization of discriminative features. The 

proposed model maintains the high-level feature extraction 

capabilities of convolutional neural networks while 

simultaneously mitigating redundancy across the layer depth. 

These two factors lead to a form of implicit localization, which 

facilitates the extraction of discriminative features that are 

effective and efficient for fine-grained tasks. 

Findings: Within this framework, we introduce a Sparse 

Autoencoder (SAE) which, when integrated with a standard pre-

trained deep neural network, improves classification accuracy on 

fine-grained datasets. 
Conclusion: The proposed hybrid model increases classification 

accuracy on the CUB-200 dataset by 3.5% compared to the base 

model and achieves a 28% reduction in the misclassification error 

rate. 
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 هقبلِ پضٍّطٖ؛

 بندی ریسدانه دیداری مبتنی بر یک اتوانکدرکانولوشنال تنک طبقه
  3آرش اهٌٖ٘،  2*فزثس رساسٕ، 1فزّبز صبزقٖ آلوبلَ

 شا٤ٖگ ا مگب،،تٟشاٖ، ٥ٚاحگذ فّگْٛ ٚ ت م   ،٣دا٘ـگٍبٜ زصاد اػگ ٔ    ٛتش،٥ثشق ٚ وبٔپ ه،٥ٔىب٘ ٣دا٘ـىذٜ ٟٔٙذػ ،٢دوتش ٢دا٘ـدٛ .1

 farhad.sadeghialmalou@iau.ac.ir راٗبًبهِ:

 راٗبًبهههِ:. شا٤ٖگگتٟگگشاٖ، ا مگگب،،٥ٚ ت م ٚاحگگذفّْٛ ،٣دا٘ـگگٍبٜ زصاد اػگگ ٔ  ٛتش،٥ثگگشق ٚ وگگبٔپ ه٥گگٔىب٘ ٣دا٘ـگگىذٜ ٟٔٙذػگگ بس،٥دا٘ـگگ. 2
farbod_razzazi@iau.ac.ir 

 aamini@sharif.ir راٗبًبهِ:. شا٤ٖتٟشاٖ، ا ف،٤ؿش ٣ثشق، دا٘ـٍبٜ كٙقت ٣اػتبد، دا٘ـىذٜ ٟٔٙذػ. 3

 چکیده اطلاعات مقاله
 تبرٗد زرٗبفت: 

11/12/1404 

 
 تبرٗد پذٗزش:

05 /05/1405 

  سُ٘چک

-زر اٗي تحق٘ق ٗک هعوبرٕ هتفبٍت چٌس لاِٗ ثز هجٌبٕ ٗبزگ٘زٕ لغت: هقسهِ

 ِ -ًبهِ ٍ کسگذارٕ کبًَلَضي ثٌبم ضجکٔ کسگذارٕ تٌک جْت ارتقبء زقت طجقه

کلاسهٖ ٍ  ثهِ زل٘هت تٌهَر زرٍى   ثٌسٕ رٗشزاًِ ثٌسٕ رٗشزاًِ هعزفٖ است. طجقِ

ّهبٕ اٗهي   ثزاًگ٘شتزٗي هأهَرٗهت کلاسٖ ٗکٖ اس چبلصّبٕ ظزٗف ث٘يضجبّت

 ثبضس.کٌٌسُ هّٖبٕ تفک٘کحَسُ هحسَة ضسُ ٍ ً٘بسهٌس ٍٗضگٖ

ّبٕ هجتٌهٖ  ثٌسٕ، هسل: ثزإ رس٘سى ثِ ًتبٗج هطلَة زر اٗي ًَر طجقِرٍش

ٗهبثٖ  ضًَس کِ ثتَاًٌس ثب هکبىإ طزاحٖ هّٖبٕ عصجٖ عو٘ق ثِ گًَِثز ضجکِ

ّهبٕ  ّبٕ حبٍٕ اطلاعبت هْن زر سطح تصَٗز ٍ زر سطح ًبحِ٘، ٍٗضگٖثرص

ثٌهسٕ اسهتفبزُ ًوبٌٗهس. ههسل پ٘طهٌْبزٕ      کٌٌسُ را استرزاج ٍ زر طجقِتفک٘ک

ِ قبثل٘ت استرزاج ٍٗضگٖ ّهبٕ عصهجٖ عو٘هق    ّبٕ سطح ثبلا را ّوچَى ضهجک

ِ     کبًَلَضٌبل زارز ٍ اس طزفٖ ّوشههبى  ّهب  اس افشًٍگهٖ اطلاعهبت زر عوهق لاٗه

ٖ   جلَگ٘زٕ هٖ ضهَز کهِ   کٌس. اٗي زٍ عبهت هٌجز ثِ ًَعٖ هکبً٘هبثٖ مهوٌٖ هه

تَاًس زر هأهَرٗت رٗشزاًهِ  کٌٌسُ اس اٗي ًَاحٖ هّٖبٕ تفک٘کاسترزاج ٍٗضگٖ

 هَثز ٍ کبرآهس ثبضس.

تٌهک  : هب زر اٗي پضٍّص ثز هجٌبٕ هعوبرٕ ٗبز ضسُ، ٗهک اتَاًکهسر   ّبٗبفتِ

اٗن کِ تزک٘ت آى ثب ٗک ضجکٔ عو٘ق عصجٖ اس پ٘ص آههَسش زازُ  هعزفٖ کززُ

 ّبٕ رٗشزاًِ را ثْجَز ثرط٘س. ثٌسٕ زر هجوَعِ زازُضسُ استبًسارز، زقت طجقِ

ِ  گ٘زًٕت٘جِ  5/3ثٌهسٕ را ثهِ ه٘هشاى    : هسل تزک٘جٖ پ٘طٌْبزٕ زقهت طجقه

سهتفبزُ زر اٗهي   ًسجت ثِ هسل پبٗٔ هَرز ا CUB-200زرصس زر هجوَعِ زازٓ 

ّبٕ ًبزرست را زر اٗي زّس ٍ ًزخ ذطبٕ تطر٘ص کلاطهعوبرٕ افشاٗص هٖ

 زّس.زرصس کبّص هٖ 28هجوَعِ زازُ ثِ ه٘شاى 

 ّب: کل٘سٍاصُ

 ضجکِ کبًَلَضٌبل تٌک

 ّبٕ چٌس لاِٗ؛ًبهِ؛آهَسش لغت

 استرزاج ٍٗضگٖ؛

 ثٌسٕ زٗسارٕ رٗشزاًِ؛طجقِ

 اتَاًکسر تٌک
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 مقدمه-1
 

ٝ ٥صٔ ٤ٗضتگش ٥ثشاٍ٘ ٚ چبِؾ ٤ٗتش اص ٟٔٓ ٣ى٤ثٝ فٙٛاٖ  1(FGVC)عجمٝ ثٙذ٢ د٤ذاس٢ س٤ض دا٘ٝ   ٢ٞگب  ٙگ
وگٝ تٛخگٝ ص٤گبد٢ سا دس ثگ٥ٗ      ؿگٛد  ٣ؿگٙبتتٝ ٔگ   ٥ٗٔبؿگ  ٣٤ٙب٥ٚ ث ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌدس حٛصٜ  ٣پظٚٞـ

ٝ پظٚٞـٍشاٖ ٚ ٔ م٥ك ثٝ تٛد خّت وشدٜ اػت. ا٤ٗ ٘ٛؿ  ثگب   بء٥اؿگ  ٣٤ؿٙبػگب  ٙگذ ٤ثگٝ فشز  ٢ثٙگذ  عجمگ
ٞگب  ٞٛاپ٥ٕگب ، [1] ا٘ٛاؿ ٔختّف پش٘ذٌبٖ ق٥ٔـبثٝ اؿبسٜ داسد. ثٝ فٙٛاٖ ٔثبَ، تـخ بس٥ثؼ ٢ٞب شٌش٤ٜٚص

اص  ٣٤ٞگب ٝ داؿتٝ ثبؿٙذ، ٕ٘ٛ٘گ  ىؼب٤ٖ جب٤ًتمش ٢وٝ ٕٔىٗ اػت ؽبٞش [4] ٤ب تٛدسٚٞب [3]ح٥ٛا٘ب،  ،[2]

 ٣٤اص خّٕگٝ ؿٙبػگب   ٣ٔتٙگٛف  ٢دس وبسثشدٞگب  ضدا٤ٝ٘س ٢ثٙذ ز٘دب وٝ عجمٝ اص ٞؼتٙذ. ٢ثٙذ ٘ٛؿ عجمٝ ٤ٗا
ٛ  ٢ٞگب  بٔب٘ٝثٟجٛد ػگ ٢، ؿٟش ه٥٘ؾبس، ثش تشاف ،ؿٙبػ٣(ؼت٢ )ص٤ٚ خب٘ٛس ٣ب٥ٌٞ ٢ٞب ٌٛ٘ٝ ٚ  خؼگتد

ٞگٛای٣، احگشاص ٤ٛٞگت    ا٥ٙٔت٣ ٚ غ٥ش ٘ؾب٣ٔ، وٙتشَ تشاف٥گه   -ٞب٢ ٘ؾب٢٣ٔ دس وبسثشدش٤تلٛ ٔشالجت
 ٢ثٙگذ  ٘ٛؿ عجمٝ ٤ٗٚ دلت ا ت٥ف٥و ؾ٤افضا ٕ٘ب٤ذ،٘مؾ ٣ٕٟٔ ا٤فبء ٣ٔ ،ٞب ٚ ٘ؾب٤ش زٖوبسوٙبٖ ػبصٔبٖ

 ٣ػگٙت  ٢ٞگب  سٚؽاػگتفبدٜ اص  أگب   داؿتٝ ثبؿگذ.  ٞببٔب٘ٝػ ٤ٗحبكُ اص ا ح٤ثش ٘تب ٣م٥فٕ ش٥تأث تٛا٘ذ ٣ٔ
ٔٛخٛد  ٢ٞب ٣ذ٥ٌچ٥ٚ پ ٞب ٣ظ٤ٌٚ ٢ثبلا ت٥حؼبػ ٥ُفشكٝ ٕٔىٗ اػت ثٝ دِ ٤ٗدس ا ٥ٗٔبؿ ٢ش٥بد٤ٌ

( 1ؿگٛد:  ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ اص ػگٝ فبٔگُ اكگ٣ّ ٘بؿگ٣ ٔگ٣     عجمٝ چبِؾ ٔغّٛة ٘شػذ. ح٤ٞب ثٝ ٘تب دس دادٜ
ٖ 2ٞب، ٞب٢ ث٥ٗ و ػ٣ ت٣ّ٥ ص٤بد دػتٝؿجبٞت و ػگ٣ ٔب٘ٙگذ ٕ٘گب٢ د٤گذ،     ( تفبٚ، ٚ تٙٛؿ ص٤گبد دسٚ

ُ  ( تقذاد 3ٕٝ٘ٛ٘چشتؾ، ٔم٥بع، ٚ  پ٥چ٥گذ٣ٌ ٚ ٥٘گبص ثگٝ ٟٔگبس، ص٤گبد دس       ٞب٢ زٔٛصؿ٣ وٓ ثگٝ د٥ِگ
َ ٞب. ثٙبثشا٤ٗ دػت ٤بفتٗ ثٝ دلت ثبلا٢ عجمٝثشچؼپ صدٖ ثٝ ٕ٘ٛ٘ٝ ٞگب٢  ثٙذ٢ حت٣ ثب اػتفبدٜ اص ٔگذ

٥٘ض أىگبٖ پگز٤ش    VGG [5] ٚ ResNet [6]اػتب٘ذاسد ٔب٘ٙذ  CNN 2اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ پ٥چ٥ذ٠ ف٥ٕك 
 .داسد بص٥٘ دل٥ك ٚ وبسأذ٢ٞب٢ ٞب ٚ ٔقٕبس٢ٔذَٞب ثٝ  تفبٚ، ٤ٗا ق٥تـخ٥٘ؼت ٚ 

ٞگب٢  ٤گبث٣ ثخگؾ  ٞب٢ ٔ ٣ّ ٚ ٔىب٥ٖ٘بصٔٙذ داؿتٗ ٤ٚظ٣ٌ FGVCثٝ دلا٤ُ ٌفتٝ ؿذٜ ٔٛفم٥ت دس  
 ٝ ٞبػگت.  ٤ٚظٌگ٣  4ٚ تّف٥گك  3تٕب٤ض ثخؾ ٚ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ اص زٟ٘بػت ٚ ٤ب ٥٘بصٔٙذ ػبصٚوبسٞب٢ تٛخگ

ٞگب٢  زغبص ؿذ ٚ ثب ٔذَ 5ٟ٘بی٣ ؿذٜ ٞب٢ وبِ٘ٛٛؿٙبَ پب٤ٝ ٚ تٙؾ٥ٓادث٥ب، حبوٓ ثش ا٤ٗ ٔٛضٛؿ اص ؿجىٝ
CNN ّٕٝا٤ٗ س٤ٚىشد [7]ٞب خٟت ٌشفتٗ ثشٞٓ وٙؾ دٚ ثٝ دٚ ٔ ٣ّ تم٤ٛت ٌشد٤ذ ٤ٚظ٣ٌ 6ا٢دٚخ .

اص پ٥ؾ زٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ ٚ تش٘ؼفٛسٔشٞب وٝ لگبدس ثگٝ ٔگذَ وگشدٖ      ٞب٢ؿجى٥ٌٝش٢ اص أشٚصٜ ثب ثٟشٜ
ٌزاس٢ پش ٞض٤ٙٝ ٥٘ض عشاح٣ ٚ ٞب٢ ا٘ذن ٚ ثشچؼت. ٕ٘ٛ٘ٝ[8]ت ٕٞؼب٣ٍ٤ دٚس ٞؼتٙذ ثٟجٛد ٤بفتٝ اػ

 ا٘ذ.تش ٕ٘ٛدًٜٕ٘ٛ٘ٝ سا پش س٘ٞب٢ ٘ؾبس، ضق٥ف ٚ وٓپ٥ـٟٙبد ٔقٕبس٢
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4 Fusion 

5 Fine-tune 
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 /4 تٌک کبًَلَضٌبل استفبزُ اس اتَاًکسر ثبثٌسٕ زٗسارٕ رٗشزاًِ طجقِ

وٙٙگذٜ اػگتفبدٜ   ٞب٢ تفى٥ه٤ب ثلٛس، زؿىبس ٚ كش٤ح اص ٘بح٥ٝ FGVCٞب٢ ٔٛفك ثؼ٥بس٢ اص س٤ٚىشد 
َ  وٙٙذ ٚ ٤ب ثٝ عٛس ض٣ٕٙ اص ٘مـ٣ٔٝ ػگبص٢ ثٕٙؾگٛس تٕشوگض س٢ٚ اخگضا٢ و٥ّگذ٢      ٞب٢ تٛخگٝ ٚ فقگب

ٞب٢ ٤ٚظٌگ٣  ٌشٜٚص٤ش 2ثٙذ٢ ٔقٙبی٣ٔبطَٚ ٌشSEF 1ٜٚثش٘ذ. ثٝ فٙٛاٖ ٔثبَ دس ٔذَ اع فب، ثٟشٜ ٣ٔ
ٝ وٙذ تب اع فب، تفى٥هٞب٢ ٔختّف ت٥ِٛذ ٣ٔسا دس وب٘بَ ٔ    3ٞگب وٙٙذٜ اص ٘بح٥گ  ـٕٞگشاٜ اع فگب، خگب

ؿٛ٘ذ تب  د٣ٞ ٔٙبػت ثب ٤ىذ٤ٍش تد٥ٕـ ٣ٔاػتخشاج ؿٛد. دس ا٤ٗ ٔذَ دٚ ٘ٛؿ ٤ٚظ٣ٌ ت٥ِٛذ ؿذٜ ثب ٚصٖ
ثىگبس   ٣4ٚ فشضگ  ٣عِٛ ٢ذٌزاسوٞب٢ ، ثّٛنAKEN. دس سٚؽ [9]ثٙذ٢ سا افضا٤ؾ دٞٙذ دلت عجمٝ

تقبٔگُ  ثّگٛن   APIدس ٔذَ  .[10]ٞب سا اػتخشاج ٕ٘ب٤ٙذ پز٤ش ٘بح٥ٝا٘ذ تب ثتٛا٘ٙذ اع فب، تفى٥هسفتٝ
تٛا٘ذ ٤ه خفت تل٤ٛش س٤ضدا٘گٝ سا اص ٞگٓ تـگخ٥ق    ثىبس سفتٝ اػت وٝ ٣ٔ 5ٕٞشاٜ ثب تٛخٝ ٢دٚ ثٝ دٚ

ٞؼگت وگٝ اِٚگ٣ ٘گٛاح٣      ٥7تؿ ٤ؾٚ افضا ٣6ثخـ تٙٛؿداسا٢ دٚ ثّٛن  DB-GBL. ٔذَ [11]ذ دٞ
. دس ٔگذَ  [12]دٞگذ  ٞگب سا وگبٞؾ ٔگ٣   وٙذ ٚ د٣ٔٚ تغب٢ پ٥ـج٣ٙ٥ و ع٤بث٣ ٣ٔثشخؼتٝ سا ٔىبٖ

FDL ٝخٟت افضا٤ؾ دلت عجم( ثٙذ٢ ثب اػتفبدٜ اص ؿجى١ پ٥ـٟٙبد ٘ٛاح٣RPN)8    ٔجت٣ٙ ثگش ٤گبد٥ٌش٢
٤بث٣ ٘ٛاح٣ ثٝ خب٢ ٔىبٖ PGM. ٔذَ [13]ذ ؿ٣ٔ٘ٛ ا٘تخبةٞب، ٘ٛاح٣ حب٢ٚ اع فب، ت٥ِٛذ ٚ ف٥ّتش

ٝ سا ٔقشف٣ ٕ٘ٛدٜ وٝ ٤ٚظ٣ٌ 9تل٤ٛش، ٤ه فشز٤ٙذ ٤بد٥ٌش٢ تذس٤د٣ ٝ  ٞب٢ ٘بح٥گ  10ثٙگذ٢ ؿگذ٠  ٞگب٢ دا٘گ

ٞب ٞگٓ دس حگٛصٜ ٔىگب٣٘ ٚ ٞگٓ دس حگٛصٜ      ، ٤ٚظSFFF٣ٌ. دس ٔذَ [14]ذ ٕ٘ب٤تل٤ٛش سا اػتخشاج ٣ٔ
  LSDAدس ٔگذَ   .[15]ذ ؿٛ٘فشوب٘ؼ٣ اػتخشاج ؿذٜ ٚ ثٝ دٚ كٛس، ٔ ٣ّ ٚ خبٔـ ثب ٞٓ تد٥ٕـ ٣ٔ

ا٘دگبْ   12ٞب٢ ٔقٙگبی٣ ٞب دس خٟتدس ػغح ٤ٚظ٣ٌ اخشا ؿذٜ اػت ٚ زٔٛصؽ دس ػغح ٤ٚظ11٣ٌافض٣ٍ٘ٚ
ؿگجىٝ  ؿٛد. ا٤ٗ فشز٤ٙذ تٛػظ ٤ه ٣ٔؿذٜ اػت وٝ ثبفث وبٞؾ ٔـىُ اص دػت سفتٗ ٘ٛاح٣ ٔتٕب٤ض 

 14ٝ ػگتٖٛ فمگشا،  و CAMF. ػشا٘دبْ دس ٔذَ [16]ؿٛد ا٘دبْ ٣ٔ ٤13ب٘غوٛٚاس ٤غٔبتش ث٣ٙ٥ ٥ؾپ

زٖ تش٘ؼفٛسٔش اػت خٟت اػتخشاج اع فب، ٘ٛاح٣ حگب٢ٚ اع فگب، ٟٔگٓ اص ٔگبطَٚ تٛخگٝ ٔىٕگُ       
(CAM)15 ٥٘ض ثگشا٢ تشو٥گت     16اػتفبدٜ ؿذٜ اػت. دس ا٤ٗ ٔذَ ٤ه ثّٛن تّف٥ك چٙذ ٔٙؾٛسٜ ٤ٚظ٣ٌ

 .[17]٤ٚظ٣ٌ ٞب٢ چٙذ ؿبتٝ ٔختّف پ٥ـج٣ٙ٥ ؿذٜ اػت 
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٤گبث٣ كگش٤ح ٚ ضگ٣ٕٙ دس    ٞب٢ ٔىبٖؿٛد، ثّٛنٞب٢ روش ؿذ٠ ثبلا ٔـبٞذٜ ٣ٕٔ٘ٛ٘ٝ ٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ وٝ دس
وٙٙذٜ، ٘مؾ ٔگٛثش٢  ٞب٢ تفى٥هخٟت اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ CNNثٙذ٢ س٤ضدا١٘ ٔجت٣ٙ ثش ٞب٢ عجمٝٔذَ

ٞب٢ فلج٣ ف٥ٕك ثؼتش ٔٙبػج٣ دس حٛص٠ ث٥ٙبی٣ ٔبؿ٥ٗ خٟگت اػگتخشاج   وٙٙذ. ٞش چٙذ ؿجىٝا٤فبء ٣ٔ
٤بث٣ ٚ ثّٛن تٛخٝ ٔ ؼٛة ٞب٢ ٌٛ٘بٌٖٛ ٘ؾ٥ش ثّٛن ٔىبٖٞب٢ اخشای٣ ٚؽ٥ف٣ٝ ثّٛن٤ٚظ٣ٌ ٚ عشاح

ٞ  ك٥گ فٕ ٢ش٥بد٤ٌگ  ٣فّٕ ت٥ٔٛفمٞب٢ ٣ٕٟٔ ٥٘ض داس٘ذ. ؿٛ٘ذ، ٥ِىٗ چبِؾ٣ٔ اص حگذ ثگٝ    ؾ٥ثگ  ٣ٌگب
 ٣زٔٛصؿگ  ٢ٞگب  وٝ ٕ٘ٛ٘ٝ ٣٤ٛٞب٤. دس ػٙبس[18] داسد ٣ٔٛخٛد ثؼتٍ ٣زٔٛصؿ ٢ٞبدادٜ ت٥ف٥ٚ و ت٥وٕ

ٛ  ؼتٙذ،٥ثبلا دس دػتشع ٘ ت٥ف٥فشاٚاٖ ثب و ٝ  ٢ٚ ثبصػگبص  [20]، [19] ٣پضؿگى  ٢شثشداس٤ٔب٘ٙذ تلگ  ػگ
ٞب٢ زٔٛصؿ٣ ٔٛسد ٥٘بص وٙٙذٜ اص ٕ٘ٛ٘ٝٞب٢ تفى٥هٚ ٤ب صٔب٣٘ وٝ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ، [21] ٢ تلب٤ٚشذثق

 ٣تٛخٟ عٛس لبثُ ٕٔىٗ اػت ثٝ ك٥فٕ فلج٣ ٢بٞ فّٕىشد ؿجىٝ، [22]ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ اػت ٔب٘ٙذ عجمٝ
ثش٘ذ ٚ حتگ٣  ثٟشٜ ٣ٕ٘ 1أٙٝدٚ اص تغج٥ك  ٔشتجظ ٞؼتٙذ تشپبسأ ٢بد٤ثب تقذاد ص ٞبا٤ٗ ؿجىٝ .بثذ٤وبٞؾ 
ؿٛ٘ذ. اص عشف٣ ثغٛس وّگ٣ تفؼگ٥ش ٚ ت ٥ّگُ ٘ؾگش٢     ٣ٔ ٥٘3ض دچبس ث٥ؾ ثشاصؽ 2ٞبافض٣ٍ٘ٚ دادٜ ت ت

ٝ ٔذَ ٞب٢ ف٣ٕٔٛ ؿجىٝ ٞب٢ فلج٣ ف٥ٕك دؿٛاس اػت. فمذاٖ تفؼگ٥ش پگز٤ش٢    ٞگب٢ فلگج٣   ؿگجى
َ  [23]دس ثشت٣ وبسثشدٞب ٔب٘ٙذ پضؿى٣ ٚ ٞذا٤ت تٛسوبس ك ف٥ٕ -، ٔ ذٚد٤ت خذ٢ دس ٔمب٤ؼٝ ثگب ٔگذ

 ٔ ٛس ٔٛسد اػتفبدٜ دس پشداصؽ ػ٥ٍٙبَ ا٤دبد ٣ٔ ٕ٘ب٤ذ. ٞب٢ تىشاسپز٤ش اٍِٛس٤تٓ
ٞب٢ تفؼ٥ش پز٤ش ٚ تق٥ٕٓ پز٤ش ف٥ٕك ٤ه ساٜ حُ ٔٙغم٣ ا٤گٗ اػگت وگٝ ثتگٛاٖ     ثٝ ٔٙؾٛس ا٤دبد ٔذَ

. ٤ىگ٣  [24] ٞب٢ تىشاسپز٤ش تشو٥ت ٕ٘ٛدٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش اٍِٛس٤تٓب٢ فلج٣ ف٥ٕك سا ثب ٔقٕبس٢ٞؿجىٝ
ثگب   4(SCؿگٛد تشو٥گت وذٌگزاس٢ تٙگه )    اص س٤ٚىشدٞب٢ فٕذٜ وٝ دس ػبِٟب٢ ات٥ش اص زٖ اػتفبدٜ ٔگ٣ 

 ٞب٢ ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٔٗ٥ د٢ دس حٛصٜ 80اص اٚاتش د١ٞ  5ػبص٢ثبؿذ. تٙهٞب٢ فلج٣ ف٥ٕك ٣ٔؿجىٝ
َ  [25]ٞب٢ فلج٣ ٔغشح ٌشد٤ذ ٚ ؿجىٝ ٞگب٢ تٛػگقٝ     ٥ِىٗ دس چٙذ ػبَ ٌزؿتٝ ٔجب٣٘ ٘ؾگش٢ ٔگذ

دس حٛصٜ ٤بد٥ٌش٢ ٔبؿ٥ٗ ٔقشف٣  6(CSCٌزاس٢ تٙه وبِ٘ٛٛؿٙبَ )ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش وذ٤بفتٝ ثٝ ٤ٚظٜ ٔذَ

 .[37] ٚ [36]، [29]،  [28]،[27]، [26]، [25]، [24]، [23]، [19]، [18]، [16]ا٘گگذؿگگذٜ

، [40]ٚ  [39]، [38]ػگبص٢ دس ا٤گٗ فٕگُ    ٞب٢ ٤بد٥ٌش٘ذٜ ٚ تقج٥ش ثٝ تٙگه پبسأتش 7اػتفبدٜ اص ٞشع

 8ؿگذ٠ ٞب٢ ثگبص ، ثىبس٥ٌش٢ ػبتتبس[28]، [41]، [27]ٞب٢ ٤بد٥ٌش٢ ٥ٌش٢ اتٛا٘ىذس تٙه دس ٔذَثىبس

 ٚ [43]،  [42]،[29]ف٥ٕگك ٞب٢ فلج٣ ػبص٢ ٚ ٔتٙبؽش وشدٖ اخضا٢ زٖ ثب ؿجىٝٞب٢ تٙهاٍِٛس٤تٓ
ٝ  ٞب٢ تشو٥ت ٔذَٞب٢ ت م٥مبت٣ ثخـ٣ اص سٚؽٚ ٘ؾب٤ش ا٤ٍٙٛ٘ٝ وبس [44] ٞگب٢  ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثگش ؿگجى

 ؿٛ٘ذ.ٔ ٛس تٙه ثٝ ٤ٚظٜ وذٌزاس٢ تٙه ٔ ؼٛة ٣ٔٞب٢ ٤بد٥ٌش٢ اٍِٛس٤تٓفلج٣ ٚ ٔذَ
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-ٔجت٣ٙ ثش ؿجىٝٞب٢ ٞب سا ٔقٕبس١٢ اك٣ّ ٔذَ ٚ ٤بد٥ٌش٢ پبسأتشّوبٞب٢ روشؿذ٠ ثبلا ٥٘ض ؿدس ٔثبَ 

ػبص٢ ثؼتٝ ثٝ ٔأٔٛس٤ت ٔذَ، خب٤ٍض٤ٗ ٚ ٤ب اضگبفٝ  ٞب٢ تٙهداس ٞؼتٙذ ٚ اٍِٛس٤تٓٞب٢ فلج٣ فٟذٜ
 ٌشد٘ذ.٣ٔ

ٞگب٣٤ اػگت وگٝ فگ ٜٚ ثگش حفگؼ        ٞب٢ ٤بد٥ٌش٢ ٤ٚظ٣ٌ، ٞذف اك٣ّ اػتخشاج ٕ٘گب٤ؾ  دس ٔقٕبس٢
ٜ  CSCب٢ ٞ ٞب سا حزف ٕ٘ب٤ٙذ. دس ا٤ٗ ساػتب، ٔذَ اع فب، وبسثشد٢، افض٣ٍ٘ٚ دادٜ ٥ٌگش٢ اص   ثب ثٟگش

 ,[43] ,[32]ٞب داس٘ذ ٞب٢ ٔ ٣ّ ٚ خبٔـ دادٜ ػبص٢ لاػٛ، تٛا٘ب٣٤ ثبلا٣٤ دس اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ ث٥ٟٙٝ

[45], [46], [47], [48], [49] ٚ[50]     ٝ ٔشاتجگ٣   . ثب تىبُٔ ا٤گٗ س٤ٚىگشد، ا٤گذٜ چ٥گٙؾ ػّؼگّ
وذٌزاس٢ وبِ٘ٛٛؿگٙبَ چٙگذ لا٤گ١ تٙگه     ٔغشح ٌشد٤ذ وٝ ٔٙدش ثٝ ٔقشف٣ ٔقٕبس٢  CSCٞب٢  ٔذَ
(ML-CSC)1  ا٤گٗ س٤ٚىگشد ت ٥ّّگ٣، أىگبٖ تٛكگ٥ف      [55] ,[54] ,[53] ,[52] ,[51] ؿگذ .

ثٝ د٥ُِ ٔب٥ٞت س٤بض٣ تٛد، ٔب٘ـ اص ٚ  زٚسد ٞب٢ تٙه فشاٞٓ ٣ٔ ػبتتبسٞب٢ طسف سا دس لبِت ٕ٘ب٤ؾ
  ٕ٘ب٤گگذ.وٙٙگگذٜ سا دس تشٚخگگ٣ ٔگگذَ حفگگؼ ٔگگ٣ٞگگب٢ تفى٥گگه٤ٚظٌگگ٣ ب، ؿگگذٜ ٚافضٍٚ٘گگ٣ اع فگگ

ٞب٢ تٙگه   وٝ دس كٛس، دس ٘ؾش ٌشفتٗ ٕ٘ب٤ؾ دٞذ٣ٔ٘ـبٖ  ML-CSCٞب٢ ٘ؾش٢ دس حٛصٜ  ثشسػ٣
ٞگب سا دس   تٛاٖ پب٤ذاس٢ ٚ ػبصٌبس٢ ٕ٘گب٤ؾ  ػبص٢ ٚاحذ، ٣ٔ فٙٛاٖ ٔتغ٥شٞب٢ ٤ه ٔؼئّٝ ث٥ٟٙٝ ٞب ثٝ لا٤ٝ

تگش٢ اص تگٛاف ٔگذَ اسایگٝ      اٌشچٝ ا٤ٗ س٤ٚىشد خگبٔـ، ت ٥ّگُ دل٥گك   . [51] وُ ؿجىٝ تض٥ٕٗ ٕ٘ٛد
ٞگب٢ ثگضسي سا ثگب چگبِؾ ٔٛاخگٝ       ػگبص٢ دس ٔم٥گبع   دٞذ، أب پ٥چ٥ذ٣ٌ ٔ بػجبت٣ ثبلا٢ زٖ، پ٥بدٜ ٣ٔ
٤گٝ  ٞگب٢ چٙذلا  تش٢ ثشا٢ ثبص٤بث٣ ٕ٘ب٤ؾ تٙه دس ٔذَ ٞب٢ دل٥ك ثٙذ٢ وٙذ. دس ٥ٕٞٗ ساػتب، كٛس، ٣ٔ

. [52] وٙٙگذ  ٞب٢ فلگج٣ طسف سا تج٥گ٥ٗ ٔگ٣    ٔقشف٣ ؿذ٘ذ وٝ استجبط ٥ٔبٖ ٕ٘ب٤ؾ تٙه ٚ سفتبس ؿجىٝ
ٞگب   ٔـبٞذٜ ؿذٜ اػت وٝ دس زٖ U-Netا٢ ٘ؾ٥ش  ٞب٢ پ٥ـشفتٝ وبسثشدٞب٢ ف٣ّٕ ا٤ٗ ٔقٕبس٢ دس ٔذَ

ثٙذ٢ تلب٤ٚش اػتفبدٜ ؿذٜ اػگت   ٞب٢ ٤ٚظ٣ٌ ثشا٢ ثٟجٛد وبسا٣٤ تٛؿٝ اص ضشا٤ت تٙه ثٝ فٙٛاٖ ٘مـٝ
ٜ  ب ا٤ٗ حبَ، اوثش پظٚٞؾ. ث[26]ٚ  [56] لا٤گٝ   ٤گب ثگش تفؼگ٥ش تگه     ML-CSC ٞب٢ پ٥ـ٥ٗ دس حگٛص

ا٘ذ. دس ا٤گٗ ساػگتب،    ٞب٢ ٔقٕبس٢ ٔٛاخٝ ثٛدٜ ٘بٔٝ ثب ٔ ذٚد٤ت ا٘ذ ٤ب دس ٔشاحُ زٔٛصؽ ِغت ٔتٕشوض ثٛدٜ
ػگبص٢   ٞب٢ چٙذلا٤ٝ ٚ پ٥گبدٜ  ٘بٔٝ ِغت٤ه چبسچٛة خبٔـ ثشا٢ زٔٛصؽ  ٤ٛ٘ؼٙذٌبٖ دس پظٚٞـ٣ پ٥ـ٥ٗ

ٝ    ML-CSC ٞب٢ و ع ٔذَ عگٛس وبٔگُ    اسایٝ داد٘ذ وٝ ٔجب٣٘ ت ٣ّ٥ّ ٚ س٤بضگ٣ زٖ دس زٖ ٔشخگـ ثگ
  .[57] تج٥٥ٗ ؿذٜ اػت

ٞگب٢ فلگج٣    ٚ تشو٥ت زٖ ثب ؿجىٝ ؿذٜ اثجب، ػبتتص٤ش ٥ٌش٢ اص ا٤ٗ دس پظٚٞؾ حبضش، ٞذف ٔب ثٟشٜ
ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ اثتذا ٤گه ٔقٕگبس٢   ٔب دس ا٤ٗ ت م٥ك خٟت اخشا٢ عجمٝاػت.  CNN ف٥ٕك وبِ٘ٛٛؿٙبَ

٘بٔٝ سا ثب ٤ٛٞت ٔؼتمُ ٚ زٔٛصؽ ِغت ٚ 2(ML-CSCٔجت٣ٙ ثش وذٌزاس٢ وبِ٘ٛٛؿٙبَ چٙذ لا١٤ تٙه )
ٞب٢ فلج٣ چٙذ لا٤ٝ ٔتفبٚ، ا٤ٓ وٝ اص ِ بػ ت ٣ّ٥ّ ٚ ٘ؾش٢ ثغٛس وبُٔ ثب ؿجىٝتبِق ٔقشف٣ وشدٜ

ثبؿذ. دس ٌبْ ثقذ٢ ا٤ٗ ٔذَ ٔؼتمُ ٞب٢ فلج٣ سا داسا ٣ٔٞب٢ ؿجىٝثٛدٜ ٚ دس ف٥ٗ حبَ ١ٕٞ لبث٥ّت

 

1 Multi-Layer Convolutional Sparse Coding 
2 Multi-Layer Convolutional Sparse Coding 
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ٞب٢ دس وٙبس ٤ه ٔذَ د٤ٍش اص ٘ٛؿ ؿجىٝا٤ٓ، ٌزاس٢ وشدٜ٘بْ 1(CSNوٝ زٖ سا ؿجىٝ وذٌزاس٢ تٙه )
 ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ تـى٥ُ تٛاٞٙذ داد. ا٢ سا خٟت عجم٤ٝه ٔقٕبس٢ دٚؿبتٝ CNN فلج٣

 ؿٛ٘ذ:ٔـبسوت ٞب٢ ٔب ثٝ ؿشح ص٤ش ت كٝ ٣ٔ
٘بٔٝ، ٤ه ؿجى١ وذ٤ًٙ وبِ٘ٛٛؿٙبَ تٙه چٙذ لا٤ٝ ٔقشف٣ وشدٜ ا٤ٓ وٝ ٔب ثب اػتفبدٜ اص ِغت -

-ٞب٢ زٖ )اتٓوٙذ ٚ زٔٛصؽ ف٥ّتشفُٕ ٣ٔ CNNبثٝ ٤ه ؿجىٝ دس ٔؼ٥ش پ٥ؾ ػٛ دل٥مبً ٔـ

 ؿٛد. ػٛ ا٘دبْ ٣ٔٞب٢( ٥٘ض دس ٔؼ٥ش پ٥ؾ

دس ا٤ٗ اػگت وگٝ ٔگذَ ٔگب دس عگَٛ ٔؼگ٥ش        CNNتفبٚ، ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ٔب ثب ٤ه ؿجىٝ  -
ٕ٘ب٤ذ. ػٛ افض٣ٍ٘ٚ دادٜ سا ٟٔبس ٕ٘ٛدٜ ٚ اع فب، خبٔـ ٚ ٔ ٣ّ سا تٛأٔبٖ اػتخشاج ٣ٔپ٥ؾ

َ   پز٤شٞب٢ تفى٥هد٥ُِ لبدس ثٝ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌثٝ ٥ٕٞٗ   CNNٞگب٢  تش٢ ٘ؼگجت ثگٝ ٔگذ
 ثبؿذ.٣ٔ

ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ٔب اص اٍِٛس٤تٓ ٞب٢ تىشاسپز٤ش اػتفبدٜ ٥ٕٔٙب٤ذ ٚ داسا٢ تفؼ٥شپز٤ش٢ ثبلاتش٢  -
ٞب٢ اػتفبدٜ ؿذٜ ثبؿذ. ثب ا٤ٗ حبَ اٍِٛس٤تٓٞب٢ فلج٣ ف٥ٕك ٣ٔٞب٢ ؿجىٝ٘ؼجت ثٝ ٔذَ

ٝ   2دس ٞش لا٤ٝ اخشا ؿذٜ ٚ ٥ٞچ اثش فمظ ثب چٙذ تىشاس ا٢ سا ثگٝ ؿگجىٝ ت ٥ٕگُ    پگبسأتش اضگبف
 وٙٙذ.  ٣ٕ٘

ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ وٝ ٤گه ٚؽ٥فگٝ چبِـگ٣ دس حگٛصٜ ث٥ٙگبی٣      وبسای٣ ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ٔب دس عجمٝ -
ؿٛد، ٘ـبٖ دادٜ تٛاٞذ ؿذ  ثغٛس٤ىٝ ثب ثىگبس٥ٌش٢ ا٤گٗ ٔگذَ دس ٤گه     ٔبؿ٥ٗ ٔ ؼٛة ٣ٔ

 ٤بثذ.افضا٤ؾ ٣ٔ ثٙذ٢ؿجىٝ فلج٣ ف٥ٕك دلت عجمٝ
م٣ ػبصٔب٘ذ٣ٞ ٔمبِٝ ثٝ ا٤ٗ كٛس، اػت وٝ دس ثخؾ دْٚ سٚاثگظ ت ٥ّّگ٣ ٔشثٛعگٝ ثشسػگ٣ ٚ ثگش      ثٔب

    ٝ ػگبص٢ ؿگٝ ٚ ٘تگب٤ح زٖ    ٔجٙب٢ زٖ ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ اسایٝ تٛاٞذ ؿذ. ثخؾ ػگْٛ ثگٝ زصٔب٤ـگب، ؿگج٥
ٚ دس  تٛاٞگذ ؿگذ   ٚ دس تلٛف خضی٥ب، ٘تب٤ح ث ث ؿذٜ ٘تب٤ح ت ٥ُّ چٟبسْاتتلبف داسد. دس ثخؾ 

 ٥ٌش٢ ا٤ٗ ت م٥ك اسایٝ تٛاٞذ ؿذ.  ثٙذ٢ ٚ ٘ت٥دٝثخؾ پٙدٓ خٕـ
 

 (CSNشبکۀ کانولوشنال تنک ) -2
سا دس ٘ؾگش ث٥ٍش٤گذ. دس ا٤گٗ                  ٘بٔگ١ تٕبٔگبً وبٔگُ    ِغتٚ      ػ٥ٍٙبَ 

داسا٢   لبثُ ث٥بٖ اػت ثب ا٤ٗ ؿشط وٝ ثگشداس       ثٝ كٛس،   ػ٥ٍٙبَ  تٙهكٛس، ثبصٕ٘بی٣ 
تٛا٘ذ ثلٛس، ٔؼگئّٝ  ٣ٔ   وٕتش٤ٗ تقذاد فٙبكش غ٥ش كفش ثبؿذ. ث٥بٖ فٛق ثب اػتفبدٜ اص خ١ّٕ خش١ٕ٤ 

 :[58] ,[50]٘ٛؿتٝ ؿٛد  ٤ب سٌشاػ٥ٖٛ لاػٛ BPث٥ٟٙٝ ػبص٢ 

(1)  ̂        
 

 

 
‖    ‖   ‖ ‖  

 

 

1 Convolutional Sparse Network 
2 Hyper 
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١ وٙذ. ؿگىُ وبِ٘ٛٛؿگٙبَ ساثغگ   ساثغٝ ثبلا سا وٙتشَ ٣ٔ ػبص٢تٙه٥ٔضاٖ      ضش٤ت سٌٛلاسا٤ضس 
 تٛاٖ ثٝ كٛس، ص٤ش ٘ٛؿت :سا CBS 1٣ٌٔشاػ٥ٖٛ لاػٛ ٤ب ٕٞبٖ س
 

(2)  ̂        
{  }

 

 
∑‖       ‖ 

 

 

  ∑‖  ‖ 

 

 

 
،  {  }وبِ٘ٛٛؿگٗ    ٘ب١ٔ زٔٛصؽ ٤بفتگٝ، ٕ٘گبد   ف٥ّتش )اتٓ( ِغت Mٔدٕٛفٝ ا٢ اص  {  }دس ساثغ١ ثبلا 

ٞب٢ ػ٥ٍٙبَ )تل٤ٛش( ٚسٚد٢ ٣ٔ ثبؿذ. ثشا٢ حُ ساثغٝ ثبلا سٚؽ sٚ  ٞب٤ٚظ٤٣ٌب  تٙهٔدٕٛفٝ ضشا٤ت 
اؿگبسٜ ٕ٘گٛد. ثگب     [59] ,[49] ,[34]ٔختّف٣ دس ٔشاخـ ٔختّف اسایٝ ؿذٜ اػت وٝ اص خّٕٝ ٥ٔتگٛاٖ ثگٝ   

ثگٛدٜ ٚ ثگب                      ٤ه ٔبتش٤غ وبِ٘ٛٛؿٙبَ ثگٝ ؿگىُ      ٘ب١ٔ فشم ا٤ٙىٝ ِغت

 ٘ٛؿت:   BPتٛاٖ ثٝ ؿىُ اػتب٘ذاس ساثغٝ ا ٣ٔس (2)، ساثغٝ                    تقش٤ف  

 ̂        
 

 

 
‖    ‖ 

   ‖ ‖  

 
ا٤دگبد   ML-CSC، ٤ه ٔذَ چٙذ لا٤ٝ CBSٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ وٝ اؿبسٜ ٌشد٤ذ ثب ػش٢ ٕ٘ٛدٖ چٙذ٤ٗ ساثغٝ 

سا ثبصػبص٢ ٕ٘ب٤ذ. ا٤ٗ ؿجىٝ  CNNتٛا٘ذ ٔؼ٥ش پ٥ـؼٛ ؿجىٝ فلج٣ ف٥ٕك وبِ٘ٛٛؿٙبَ ٛد وٝ ٣ٔؿ٣ٔ
̂ ٞگگگش لا٤گگگٝ ثلگگگٛس،  تٙگگگهثگگگب تخٕگگگ٥ٗ ثبصٕ٘گگگبی٣ ٞگگگب٢         ٚ ̂        . . . ٚ

ٔب ثب اِٟگبْ  ( لبثُ ت مك اػت.   ‖ ‖ٞب٢ ٥ٔب٣٘ )خّٕٝ لا٤ٝ ػبص٢تٙهٚ ثب افٕبَ          ̂ 
ٝ ِغگت تبسٞب٢ وبِ٘ٛٛؿٗ ٤گبد٥ٌش٢  ٌشفتٗ اص ا٤ٗ ؽشف٥ت ػبت ٚ ٔفگب٥ٞٓ ٔغگشح ؿگذٜ دس ٔٙگبثق٣      ٘بٔگ

 .[57]٤ٓ اٜپ٥ـٟٙبد٢ سا ٔقشف٣ ٕ٘ٛد CSN، ٔذَ [55] ,[54] ,[53] ,[51]ٕٞچٖٛ 

 

 CSNساختار پیشنهادی   2-1

٘بٔگٝ  ( ٚ ٤بد٥ٌش٢ ِغگت CSC، ٔقٕبس٢ لا١٤ وذٌزاس٢ وبِ٘ٛٛؿٙبَ تٙه )CSNتش٤ٗ ثخؾ ٔذَ اك٣ّ
(DL)2  ٝاػت وٝ ٘مؾ و٥ّذ٢ ؿجىٝ پ٥ـٟٙبد٢ سا ثش فٟذٜ داسد ٚ ٔب ز٘شا لا٤CSC-DL  ٜا٤گٓ. ٘ب٥ٔگذ  

ػبصد ا٤ٗ اػت وٝ دس ٔذَ ٔتٕب٤ض ٣ٔ ML-CSCٞب٢ ٤ٚظ٣ٌ ٟٔٓ ا٤ٗ لا٤ٝ وٝ زٖ سا اص ػب٤ش ٔقٕبس٢
ٞگب ثلگٛس،   ٘بٔٝٞب٢ ٤ٚظ٣ٌ ٚ ٞٓ ٘ؼجت ثٝ ِغتػبص٢ تبثـ ٞذف ٞٓ ٘ؼجت ثٝ ٘مـٝپ٥ـٟٙبد٢ ث٥ٟٙٝ

دٞگذ. دس ا٤گٗ ؿگىُ    دٚ لا١٤ ٔتٛا٣ِ اص ٔذَ پ٥ـگٟٙبد٢ سا ٕ٘گب٤ؾ ٔگ٣    1ضکت تٛأٔبٖ اخشا ٣ٔ ؿٛد. 
٘بٔٝ ) دس ؿىُ ٤ه ف٥ّتش ثٝ فٙٛاٖ ٕ٘ب٤ٙذٜ دس ٘ؾش ٌشفتٝ ؿذٜ اػگت(  ٞب٢ ِغتف٥ّٕب، وبِ٘ٛٛؿٗ ف٥ّتش

ؿٛد ٚ دس ٞش تىشاس ٘ت٥د١ وبِ٘ٛٛؿٗ ا٤ٗ دٚ ثب٤گذ ثگب   ْ ٣ٔٞب٢ تٙه( ٕٞبٖ لا٤ٝ ا٘دبٞب٢ )وذثب ٤ٚظ٣ٌ
 ٞب٢ لا١٤ لجُ ٔمب٤ؼٝ ٚ و٥ٕٙٝ ؿٛد.٤ٚظ٣ٌ

 

1 Convolutional Basis Pursuit  
2 Dictionary Learning 
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اػگت. فگشم و٥ٙگذ     CBSػبص٢ ؿٛد، ساثغٝ ثب٤ؼت٣ ث٥ٟٙٝ CSC-DLاْ  Lتبثـ ٞذف٣ وٝ دس لا٤ٝ    
    ٚخٛد داؿتٝ ثبؿذ ثغٛس٤ىٝ  [            ] تل٤ٛش ثٝ كٛس، nتقذاد  وٝ

تل٤ٛش       
n  ٝاْ ٚسٚد٢ ثٝ لا٤L  اْ ثبC   ٗ٥٘گض   [            ]ٚ  [            ]وب٘بَ ثبؿذ. ٕٞچٙگ٥

اْ  mاتگٓ            دس زٟ٘گب    ثبؿٙذ وٝا٤ٗ لا٤ٝ ٣ٔ تٙهٚ ضشا٤ت  ِغتٙبٔٝثٝ تشت٥ت اتٓ ٞب٢ 
    لا٤ٝ ٚ  ١٘بِٔغت

عَٛ ٚ فشم تل٤ٛش ٤گب ٤ٚظٌگ٣    N  ٚMاْ ثبؿذ.  n تٙه٤ٚظ٣ٌ        
ثبؿذ. دس ا٤ٗ كگٛس، تگبثـ   ( ٣ٔ٘بِٔٝغت)ػب٤ض  ٘بِٔٝغتٞب٢ ٥٘ض عَٛ ٚ فشم اتٓ pثٛدٜ ٚ  تٙهٞب٢ 
 اْ ثلٛس، ص٤ش لبثُ ث٥بٖ اػت: nلا٤ٝ ثشا٢ تل٤ٛش  CBSٞذف 

 

(3)        
{    } {  }

 

 
∑‖          ‖ 

 

 

  ∑‖    ‖ 

 

 

     
َ   فُٕ تٛاٞٙذ وگشد   L+1ت٥ِٛذ ؿذٜ ثٝ فٙٛاٖ ٚسٚد٢ دس لا٤ٝ  تٙه٤ٚظ٣ٌ ٞب٢  ٞگب٢  ٚ تقگذاد وب٘گب
اْ تٛاٞٙذ ثگٛد. ساثغگ١ ثگبلا     Lدس لا٤ٝ  ٘بِٔٝغتٞب٢ ثشاثش تقذاد اتٓ L+1اْ دس لا٤ٝ  nتل٤ٛش ٚسٚد٢ 

ٔ ذة ٚ ٕٞگٛاس ٥٘ؼگت. ِگزا دس سٚؽ پ٥ـگٟٙبد٢ اص اٍِگٛس٤تٓ       {    }ٚ  {  }ٕٞضٔبٖ ٘ؼجت ثٝ 
ADMM 1 [59]  دس ساثغ١  {  }ثغٛس ٔتٙبٚة ٤ه ثبس ثب ٔ بػجٝ اػتفبدٜ ؿذٜ تب تبثـ ٞذفDL  ٚ

دس ساثغگ١   {    }ؿٛد ٚ ثبس د٤ٍش ثب ٔ بػج١ و٥ٕٙٝ  {    }٘ؼجت ثٝ  CSCاػتفبد٠ زٖ دس ٔؼئ١ّ 
CSC  اػتفبد٠ زٖ دس ٔؼئ١ّ ٚDL  ٝو٥ٕٙٝ  {  }٘ؼجت ث  ٝ ْ ٌشدد. ثذ٤ٗ تشت٥ت دس ٞش ثگبس ثگ -ٍٞٙگب

ؿگٛد. ثٙگبثشا٤ٗ دس   حُ ٣ٔ CSCٚ ػٝ ص٤ش ٔقبدِٝ ثشا٢ ٔشح١ّ  DLػبص٢، ػٝ ص٤ش ٔقبدِٝ ثشا٢ ٔشح١ّ 
ٝ ٞگب٢ ِغگت  ؿٛ٘ذ تب ٞٓ ف٥ّتگش تشت٥ت حُ ٣ٔ، ؿؾ ص٤شٔقبدِٝ ثٝ ADMMٞش تىشاس اٍِٛس٤تٓ  ٞگب  ٘بٔگ

ٞب٢ ٤ٚظ٣ٌ ت٥ِٛذ ٚ ثٝ لا٤ٝ ثقذ٢ اسػبَ ٌشد٘گذ  ٞب٢ تٙه ثٝ فٙٛاٖ ٘مـٝزٔٛصؽ دادٜ ؿٛ٘ذ ٚ ٞٓ وذ
 ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. 1 اٍِٛس٤تٓدس  ADMM-CSC-DL. ا٤ٗ فشز٤ٙذ ت ت فٙٛاٖ اٍِٛس٤تٓ [57]

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

1 Alternating Direction Method of Multipliers 



 /10 تٌک کبًَلَضٌبل استفبزُ اس اتَاًکسر ثبثٌسٕ زٗسارٕ رٗشزاًِ طجقِ

ADMM-CSC-DL 1 الگوریتم :  
Require: Signals [            ], initial layer dictionary atoms [                  ] in 

    

              , layer regularization parameter λ   

1:                    do 

2:           Initialize {  }  {    };  

3:                            do 

4:                                    do 

5:                         Update sparse codes using current dictionary{    }: 

                           {    }
   

        
{    }

 

 
∑ ‖          ‖ 

 
   ∑ ‖    ‖     (4) 

6:                        Update dictionary atoms using new sparse codes{  }: 

                           {  }          {  }    

 

 
‖∑            ‖ 

 
          (5) 

7:                   end for 

8:             end for 

9:     end for 

10: return the dictionary atoms {  } in     and sparse codes {    } 
 

 
ٚ  دْٚ، لا٤ٝ پ٥بدٜ ػبص٢ ؿذٜ ٚ ثبصٕ٘بی٣ لا١٤ اَٚ، ٤ه ٔذَ ػٝ CSNثشا٢ دسن ثٟتش فّٕىشد ؿجىٝ 

سغگٓ ا٤ٙىگٝ   ٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ وٝ د٤ذٜ ٣ٔ ؿٛد فّگ٣  .ٕ٘ب٤ؾ دادٜ ؿذٜ اػت 2ؿىُ ؿجىٝ ٤بد ؿذٜ دس  ػْٛ
 تل٤ٛش دس لا٤ٝ ػْٛ ثبل٣ ٔب٘ذٜ اػگت.  1تش اص لا٤ٝ اَٚ اػت ٣ِٚ ٘بح٥ٝ ثشخؼت١ثبصٕ٘بی٣ لا٤ٝ دْٚ تٙه

ٞب وبٔ ً ثشخؼتٝ ٌشد٤گذٜ ٚ ثگب   ٞب٢ پب٤ٝ ٔب٘ٙذ ِج٤ٚٝظ٣ٌؿٛد دس لا١٤ اَٚ ٕٞچ٥ٙٗ ثٝ ٚضٛح د٤ذٜ ٣ٔ
حگب٢ٚ اع فگب، ٟٔگٓ    ٞگب، ٘مگبط   تش ؿذٖ ٤ٚظ٣ٌسغٓ ا٘تضاف٣ٞب ثٝ ػٕت لا١٤ ػْٛ، ف٣ّفجٛس ٤ٚظ٣ٌ

-ٔ ؼٛة ٣ٔ CSNٞب اص ٘مبط لٛ، ٕ٘ب٤بٖ ؿذٜ اػت )ٔشص ٘مبط سٚؿٗ ثٝ ت٥شٜ ٚ ثّقىغ(. ا٤ٗ لبث٥ّت

 دٜسا ثذػت زٚس وٙٙذٜٞب٢ تفى٥ها٤ٓ تب ٤ٚظ٣ٌاػتفبدٜ وشدٜ ٞببث٥ّتدس ثخؾ ثقذ٢ ٔب اص ا٤ٗ لؿٛد ٚ 
 ثٝ وبس ث٥ٍش٤ٓ.  FGVCٚ زٟ٘ب سا ثشا٢ افضا٤ؾ دلت عجمٝ ثٙذ٢ 

 

 

1 salient 
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 CSN: زٍلاٗٔ هتَالٖ اس ضجکٔ 1ضکت 

 

 لا٤ٝ ػْٛ لا٤ٝ دْٚ لا٤ٝ اَٚ تل٤ٛش اك٣ّ

    

    

    
 CSNلاٗٔ هتَالٖ ضجکِ سِثبسًوبئٖ تٌک تصبٍٗز زر  2ضکت 

 

 (CSN-AEاتوانکدر مبتنی بر شبکۀ کانولوشنال تنک )  2-2

ٝ  CSNدس ا٤ٗ ثخؾ ٔقٕبس٢ پ٥ـٟٙبد٢  ( FGVCثٙگذ٢ د٤گذاس٢ س٤ضدا٘گٝ )   خٟت افضا٤ؾ دلت عجمگ
تشو٥ج٣ س٤ضدا٘ٝ، ٔگب ثگب اػگتفبدٜ اص    ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٌشفتٝ اػت. ثٝ ٔٙؾٛس ت مك ف٣ّٕ ٤ه ٔقٕبس٢ 

 2(SAEتٙگه )  1(٤AEگه اتٛا٘ىگذس )   1ؿگىُ  ٘ـبٖ دادٜ ؿگذٜ دس   ADMM-CSC-DLٞب٢ ثّٛن

 

1 Auto-Encoder 
2 Sparse-AE 
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ا٤ٗ اػت وٝ  SAEدادٜ ؿذٜ اػت. ٤ٚظ٣ٌ ٟٔٓ ٘ـبٖ  3ضکت  ػبص٢ وشد٤ٓ وٝ ٕ٘ب٢ و٣ّ زٖ دسپ٥بدٜ
ا٘ىذس، ثبصٕ٘بی٣ تٙى٣ اص تلب٤ٚش ت٥ِٛذ ؿگذٜ ٚ افضٍٚ٘گ٣    CSC-DLٞب٢ دس حبِت ثذٖٚ ٘ؾبس، دس لا٤ٝ

ثبصػگبص٢ ٕ٘ب٤گذ. دس ٘ت٥دگٝ اع فگب،      ثلٛس، تٙهسٚد تب د٤ىذس ثتٛا٘ذ تلب٤ٚش سا اع فب، اص ث٥ٗ ٣ٔ
پز٤ش كگشفبً اص ٕٞگبٖ اع فگب،    ٞب٢ تفى٥هٟٔٓ تلب٤ٚش ٚسٚد٢ ثبل٣ ٔب٘ذٜ ٚ دس ٔشحّٝ ثقذ٢ ٤ٚظ٣ٌ

-ؿٛد. ٞش چٙذ ٔگ٣ خشاج ٣ٔتزٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ )ػتٖٛ فمشا،( اػٟٔٓ ثبل٣ ٔب٘ذٜ تٛػظ ؿجىٝ اص پ٥ؾ

ٞب تشو٥ت ب٢ وبسأذ سا٤ح ٔب٘ٙذ تشا٘ؼفٛسٔشٞسا ثب ػب٤ش ٔقٕبس٢ ٤CSNب ٞش ٔذَ ٔجت٣ٙ ثش  SAEتٛاٖ 
ٞب٢ تشو٥ج٣ ٔٛثش٢ ٔقشف٣ ٕ٘ٛد، ٥ِىٗ دس ا٤ٗ ت م٥ك ػق٣ ٌشد٤ذٜ اػگت ثگب اختٙگبة اص    ٔذَ ٚ ٕ٘ٛدٜ

دا٘گٝ ٘ـگبٖ دادٜ ؿگٛد.    ثٙذ٢ س٤ضٞب٢ اضبف٣ كشفبً وبسای٣ ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ دس ٔأٔٛس٤ت دػتٝپ٥چ٥ذ٣ٌ
 ImageNetوگٝ اص لجگُ ثگش س٢ٚ     CNN٘ذاسد ٔجت٣ٙ ثگش  اص ٤ه ؿجى١ اػتب SAEثٙبثشا٤ٗ ٔب دس وٙبس 

ا٤ٓ دا٘ٝ سا ٔقشف٣ ٕ٘ٛدٜثٙذ٢ س٤ضزٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ اػت، اػتفبدٜ وشدٜ ٚ ٤ه ٔذَ تشو٥ج٣ دػتٝ [60]
 ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. 4 ضکت دس وٝ

          

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

ٗک ًوًَِ اس اتَاًکسر تٌک هجتٌٖ ثز  3ضکت 

 CSNهعوبرٕ 

هجتٌٖ ثز هعوبرٕ  SAEهسل تزک٘جٖ  4 ضکت

 CSNپ٘طٌْبزٕ 

 

                                                                                                                                                                                 
ٞب٢ ؿٛ٘ذ ٚ دس ا٘تٟب٢ ٞش ؿبتٝ ٤ٚظ٣ٌتشو٥ج٣، تلب٤ٚش ٚسٚد٢ ٚاسد دٚ ؿبت١ خذاٌب٘ٝ ٣ٔدس ا٤ٗ ٔذَ 

، فشز٤ٙذ SAEؿٛ٘ذ. دس ؿبت١ حب٢ٚ ثٙذ ٣ٔٚ ػپغ ٚاسد عجمٝ اػتخشاج ؿذٜ ثب ٤ىذ٤ٍش تد٥ٕـ ٌشد٤ذٜ

CSC-DL  

Pool  

CSC-DL  

Pool  

CSC-DL  

Up-sample  

 
CSC-DL  

Up-sample 

 

Input Images 

Sparse Representation 

SAE 

Classifier 

Pre-Train Net 

SAE 

Pre-Train Net 

Local Featurse 

 
Global Features 

 

Global/Local Features 
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 ثبصٕ٘گبی٣ تٙىگ٣ اص تلگب٤ٚش    SAEؿٛد. دسٔشحّٝ ٘خؼت ثٛػ٥ّٝ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ دس دٚ ٔشحّٝ اخشا ٣ٔ
ا٢ اص تلب٤ٚش اكگ٣ّ، تلگب٤ٚش ثبصػگبص٢    ٕ٘ٛ٘ٝ ،ؿٛد. ثٝ ٔٙؾٛس دسن ؿٟٛد٢ ثٟتشٚسٚد٢ ثبصػبص٢ ٣ٔ
٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. ٕٞبٍ٘ٛ٘گٝ   5ضکت ا٤ٗ تشٚخ٣ دس  1ٞب٢ػبصٚ فقبَ SAEؿذ٠ تٙه دس تشٚخ٣ 

ٔٛخت ؿذٜ اػت وٝ ٘ٛاح٣ ثشخؼتٝ ٚ  SAEؿٛد، فجٛس تلب٤ٚش اك٣ّ اص ٞب د٤ذٜ ٣ٔػبصدس ػتٖٛ فقبَ
اػگتخشاج  ٔشحّگ١  ثٝ  حب٢ٚ اع فب، دس حذ ص٤بد٢ تفى٥ه ٕ٘ب٤بٖ ؿٛد وٝ ا٤ٗ ٔٛضٛؿ وٕه ؿب٤ب٣٘

 وٙٙذٜ تٛػظ ؿجىٝ ػتٖٛ فمشا، تٛاٞذ ٕ٘ٛد. ٞب٢ تفى٥ه٤ٚظ٣ٌ
 

 تل٤ٛش اك٣ّ ثبصٕ٘بی٣ تٙه ا٘ىذس تل٤ٛش تشٚخ٣ د٤ىذس ػبص تشٚخ٣فقبَ

 

 

 
-سبس ٍٗضگٖ. ثِ تزت٘ت اس چپ ثِ راست: تصبٍٗز طج٘عٖ، فعبلSAEثبسًوبئٖ تصبٍٗز تٌک زر هسل : 5ضکت 

 سبس ذزٍجٖ زٗکسرفعبلّبٕ تٌک زر ذزٍجٖ اًکسر، تصَٗز ثبسسبسٕ ضسُ زر زٗکسر ٍ 

 
ؿٛد تٙه ثٝ ؿجىٝ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ ػتٖٛ فمشا، ٔ َٛ ٣ٔ ثبصػبص٢ ؿذ٠  تلب٤ٚشا٤ٗ دس ٔشحّٝ دْٚ 

دس ؿبتٝ دْٚ كشفبً تٛػظ ؿگجىٝ ػگتٖٛ فمگشا،،     اػتخشاج ٌشدد. وٙٙذٜتفى٥ه ٔ ٣ّ ٚ ٞب٢تب ٤ٚظ٣ٌ
ٞگب٢ اػگتخشاج ؿگذٜ اص دٚ ؿگبتٝ ثگب      ؿٛ٘ذ. ػگشا٘دبْ ٤ٚظٌگ٣  اػتخشاج ٣ٔ ٚ خبٔـ ف٥ٕك ٞب٤ٚ٢ظ٣ٌ

دٞٙذ. ا٤ٗ ثشداس ثغٛس تٛأٔبٖ ؿبُٔ اع فگب،  ٟ٘بی٣ سا تـى٥ُ ٣ٔؿذٜ ٚ ثشداس ٤ٚظ٣ٌ  ٤ىذ٤ٍش تد٥ٕـ
 ٥ٌشد.س٤ضدا٘ٝ ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٣ٔ ٢ثٙذخبٔـ ٚ ٔ ٣ّ ثٛدٜ ٚ خٟت عجمٝ

 

 

1 Activations 
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 آزمایشات-3
ثٙگذ٢(  ثٙذ٢ )عجمٝٞبی٣ وٝ دس ا٤ٗ ت م٥ك ثٕٙؾٛس دػتٝدادٜاثتذا ثغٛس ٔختلش ٔدٕٛفٝدس ا٤ٗ ثخؾ 

ا٤گٓ  دا٘ٝ اػتفبدٜ ٕ٘گٛدٜ و٥ٙٓ. ٔب اص ػٝ ٔدٕٛفٝ دادٜ س٤ضس٤ضدا١٘ تلب٤ٚش اػتفبدٜ ؿذٜ اػت، ٔقشف٣ ٣ٔ
ٝ وٝ دس ػبَ ا٘گذ. ا٤گٗ   دا٘گٝ سا اخگشا وگشدٜ   ثٙگذ٢ س٤گض  ٞب٢ ات٥ش ٔمبلا، ٔتقذد٢ ٥٘ض ثش س٢ٚ زٟ٘ب دػگت
وگٝ   CUB-200-2011 [1] ،Stanford Dogs [3]  ٚStanford Cars [4]ٞب فجبستٙذ اص: ٔدٕٛفٝ

ٞگب٢ ٔگزوٛس داسا٢   دسج ٌشد٤ذٜ اػت. ثب٤ذ ٤گبدزٚس٢ وٙگ٥ٓ ٔدٕٛفگٝ دادٜ    1جسٍل ٔـخلب، زٟ٘ب دس 
٤ٛ٘ؼ٣ دس ػغح ثخؾ ٥٘ض ٞؼتٙذ وٝ دس زصٔب٤ـب، ا٘دبْ ٌشفتٝ اص زٟ٘ب اػتفبدٜ ٘ـگذٜ  ثشچؼت ٚ حبؿ٥ٝ

 ا٤ٓ. زصٔب٤ـب، ثىبس ٌشفتٝٞب٢ ػغح تل٤ٛش سا دس اػت. ٔب كشفبً ثشچؼت

 
 زاًِّبٕ رٗشهطرصبت هجوَعِ زازُ 1جسٍل 

Dataset Target # Class # Train # Test 

CUB-200-2011 Bird 200 5994 5794 

Stanford Dogs Dog 120 12000 8580 

Stanford-Cars Cars 196 8144 8041 

 

اص لجُ زٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ وٝ ثگٝ فٙگٛاٖ ػگتٖٛ فمگشا،      CNNدس زصٔب٤ـب، ا٤ٗ ثخؾ ؿجى١ فلج٣ 
دس ٞـت  2019ثبؿذ وٝ دس ػبَ ٣ٔ EfficientNetؿجى١  ،اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ اص زٖ اػتفبدٜ ؿذٜ اػت

 EfficientNet-B0 ٢ٔقٕبس ،٢اص ٘ؾش ػبتتبس. [61]( B7تب  B0ٞب٢ ٘ؼخٝ ٔقشف٣ ؿذٜ اػت)٘ؼخٝ
 ٢ٞگب  اص وبِ٘ٛٛؿٗ ٢ش٥ٌ ٔت شن ثٙب ؿذٜ اػت وٝ ثب ثٟش1ٜعوبِ٘ٛٛؿٗ ٌٌّٛبٜ ٔقىٛ ٢ٞب ثّٛن ٤١ثش پب
 ٢ٔگذَ اص اػگتشاتظ   ٤ٗگ ا ٥ٗ. ٕٞچٙگ دٞگذ  ٣ؿذ، وبٞؾ ٔ سا ثٝ ٣ٔ بػجبت ٢ٞب ٤ٝٙٞض ،٣فٕم ٣ى٥تفى
ثگب   ىٙٛاتگت ٤كٛس،  وٝ دس زٖ فٕك، فشم ٚ سصِٚٛؿٗ ؿجىٝ ثٝ ٙذو ٣ٔ ٢ش٥ٚپ ٣2ج٥وتش ٢ثٙذ بع٥ٔم

 ٣٤ٔگذَ ٚ وگبسا   ٣ذ٥ٌچ٥پ ب٥ٖٔ ٥ٝٙثٟ ٣تب تقبدِ ؿٛ٘ذ ٣ٔ ٢ثٙذ بع٥ٔـخق ٔم ت٤ضش ه٤اػتفبدٜ اص 
-ا٤ٓ وٝ ٟٔٓاػتفبدٜ وشدٜ EfficientNet-B0اص  ٔمبِٝدس زصٔب٤ـب، ا٤ٗ  ٌشدد. دبد٤ا ٣ظ٤ٌاػتخشاج ٚ

ا٢ دس وگبٞؾ صٔگبٖ اخگشا٢    ٞب٢ ا٤ٗ ؿجىٝ اػت وگٝ تگأث٥ش فٕگذٜ   زٖ تقذاد وٓ پبسأتش تش٤ٗ ٤ٚظ٣ٌ
 ٝ ٓ  ٔ بػجب، داسد. ٕٞچ٥ٙٗ ا٤ٗ ؿجىٝ داسا٢ دلت ثبلاتش٢ ٘ؼجت ثٝ ؿگجى ٌگشٜٚ تگٛد ٤قٙگ٣    ٞگب٢ ٞگ

ResNet-50  ٚDenseNet-169 ٝثٙذ٢ تلب٤ٚش دس دػتImageNet ( 76دس ٔمبثُ  %1/77داسد% 
ٞب٢ تٕبٔبً ٔتلگُ داسا٢  ٞب٢ اػتخشاج ؿذٜ دس لا١٤ زتش وبِ٘ٛٛؿٙبَ ٚ لجُ اص لا٤ٚٝ٤ظ٣ٌ .(2/76%ٚ 

ثگٝ   1280×1ثلٛس، ثشداس ٤ٚظ٣ٌ ثب اثقگبد   G-AvP 3ثبؿٙذ وٝ پغ اص فجٛس اص ٣ٔ 1280×7×7اثقبد 
 ؿٛ٘ذ.  اسػبَ ٣ٔ 4ٔىغثٙذ ػبفتدػتٝ

 

1 MBConv 
2 Compound Scaling 

3Global Average Pooling 
4 SoftMax 
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ٞب٢ زٔٛصؿ٣ ٚ تؼت خٟت اػتخشاج ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت، ٕ٘ٛ٘ٝ 4 ضکتٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ وٝ ٌفتٝ ؿذ ٚ دس 
ٞب ثٝ دٚ ٘ؼخ١ ٤ىؼبٖ تىث٥ش ؿذٜ وٙٙذ. ا٤ٗ ٤ٕٚٝ٘ٛ٘ظ٣ٌ ثٝ دٚ كٛس، اص ؿجى١ ػتٖٛ فمشا، فجٛس ٣ٔ

ؿٛد ٚ ػپغ اص ؿجى١ ػتٖٛ ؿذٜ ٚ ثٝ كٛس، تٙه ثبصػبص٢ ٣ٔ SAEٚ ٤ى٣ اص زٟ٘ب اثتذا ٚاسد ٔذَ 
ٌشدد. ٘ؼخ١ دْٚ ثغٛس ٔؼتم٥ٓ ٞب٢ زٖ اػتخشاج ٣ٔفجٛس وشدٜ ٚ ٤ٚظ٣ٌ EfficientNet-B0فمشا، 

-ٞب٢ ٚسٚد٢ اػتخشاج ٣ٔٞب٢ ٕ٘ٛ٘ٝؿذٜ ٚ اص ا٤ٗ ٔؼ٥ش ٥٘ض ٤ٚظ٣ٌ EfficientNet-B0ٚاسد ؿجى١ 

تـى٥ُ  2560×1ٝ ٤ىذ٤ٍش ٔض٤ذ ؿذٜ ٚ ٤ه ثشداس ٤ٚظ٣ٌ ثب اثقبد ؿٛد. دس ٟ٘ب٤ت ا٤ٗ دٚ ٌشٜٚ ٤ٚظ٣ٌ ث
 ٥ٌشد. ثٙذ٢ ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٣ٔدٞٙذ وٝ خٟت دػت٣ٔٝ

ف ٜٚ ثش ا٤ٙىٝ ٘مؾ ػتٖٛ فمشا، ٔذَ تشو٥جگ٣ اػگتخشاج ٤ٚظٌگ٣ سا ثگش      EfficientNet-B0ؿجى١ 
ؿٛد. ٤قٙگ٣ دلگت   فٟذٜ داسد، ثٝ فٙٛاٖ ٤ه ٔذَ پب٤ٝ، ٔجٙب٢ ٔمب٤ؼٝ ثب ٔذَ تشو٥ج٣ ٥٘ض ٔ ؼٛة ٣ٔ

ٝ  SAEثٝ تٟٙبی٣ ٚ ثذٖٚ تشو٥ت ثب ٔذَ  EfficientNet-B0ثٙذ٢ ؿجى١ دػتٝ -دادٜثش س٢ٚ ٔدٕٛفگ

 .ثٙذ٢ ٔذَ تشو٥ج٣ ا٤ٗ دٚ ٔمب٤ؼٝ تٛاٞذ ؿذٝدا٘ٝ ثب دلت دػتٞب٢ س٤ض

 نتایج آزمایشات  3-1

دا٘گٝ اغّگت وٕتگش اص    ٞب٢ س٤ضدادٜٞب٢ ٔدٕٛفٝؿٛد، تقذاد ٕ٘ٛ٘ٝٔـبٞذٜ ٣ٔ 1جسٍل  دسوٝ ٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ 
ثبؿذ. ثٝ ٥ٕٞٗ د٥ُِ ثشا٢ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ اص ا٤گٗ تلگب٤ٚش   ٞب٢ سا٤ح و ػ٥ه ٣ٔٞب٢ ٔدٕٛفٕٝ٘ٛ٘ٝ

ٕ٘ب٤ٙذ. ٕٞچ٥ٙٗ ٍٞٙبْ ثىبس ٥ٌش٢ پشداصؽ اػتفبدٜ ٣ٔدس ٔشح١ّ پ٥ؾ 1ٞبٞب٢ ثؼظ ٕ٘ٛ٘ٝاثتذا اص سٚؽ
ٔذَ ٥٘گض اػگتفبدٜ    3(FTٚ تٙؾ٥ٓ ٟ٘بی٣) 2ٞب٢ اص لجُ زٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ اص فشز٤ٙذ ا٘تمبَ ٤بد٥ٌش٢ؿجىٝ
وٝ ثٝ فٙٛاٖ  EfficientNet-B0ؿٛد. ثٕٙؾٛس ٔمب٤ؼ١ فّٕىشد ٔقٕبس٢ پ٥ـٟٙبد٢ ف ٜٚ ثش ٔذَ ٣ٔ

٥٘ض ثٝ فٙٛاٖ ٔگذَ   ResNet-50پ٥ـٟٙبد٢ ثىبس سفتٝ اػت، اص ا٤ٗ ؿجىٝ ٚ ؿجى١ ػتٖٛ فمشا، ٔذَ 
ٔـخق  FTٞبی٣ سا وٝ داسا٢ تٙؾ٥ٕب، ٟ٘بی٣ ٞؼتٙذ ثب پب٤ٝ ثشا٢ ٔمب٤ؼٝ اػتفبدٜ ؿذٜ اػت. ٔب ٔذَ

  ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. 2جسٍل دس دا٘ٝ ثٙذ٢ س٤ضا٤ٓ. ٘تب٤ح ٟ٘بی٣ زصٔب٤ـب، دػتٕٝ٘ٛدٜ
َ  ف ٜٚ ثش ؿجىٝ 2جسٍل دس  ٞگب٢  ٞب٢ اص لجُ زٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ، ٘تب٤ح چٙذ٤ٗ ٔذَ د٤ٍش ٥٘ض وگٝ دس ػگب

ٞگب٢ اَٚ ثغگٛس   دا٘ٝ ٔٛسد اػتفبدٜ لشاس ٌشفتٝ اػت دسج ؿذٜ اػت )وٝ دس ثخؾثٙذ٢ س٤ضات٥ش ثشا٢ دػتٝ
وٙٙذٜ، ف٥ّٕگب،  ٞب٢ تفى٥هثشا٢ وؼت ٤ٚظ٣ٌ SFFFتٛض٥ح دادٜ ؿذٜ اػت(. ٔذَ ٔختلش دسثبس٠ زٟ٘ب 

دٞذ ٚ ػپغ ثشداس ٤ٚظ٣ٌ ٟ٘گبی٣  اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ سا ٞٓ دس حٛص٠ ٔىبٖ ٚ ٞٓ دس حٛص٠ فشوب٘غ ا٘دبْ ٣ٔ
ثٕٙؾگٛس ػگتٖٛ    ResNet-50. دس ا٤گٗ ٔگذَ اص ؿگجى١    [15]دٞذ سا اص تد٥ٕـ ا٤ٗ دٚ فشز٤ٙذ تـى٥ُ ٣ٔ

تلگ٤ٛش،   ٞب دس ػغح ٥٘ض ثٝ خب٢ افض٣ٍ٘ٚ ٕ٘ٛ٘ٝ LSDAفمشا، اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ اػتفبدٜ ؿذٜ اػت. ٔذَ 
-ResNetا٤ٗ ٔذَ ٞگش دٚ ؿگجى١    .[16]ٞب دس ػغح ٤ٚظ٣ٌ سا ٔقشف٣ ٕ٘ٛدٜ اػت ٘ٛف٣ افض٣ٍ٘ٚ ٕ٘ٛ٘ٝ

50  ٚEfficientNet-B0 .2جهسٍل  ثگب دلگت دس    سا ثٝ فٙٛاٖ ػتٖٛ فمشا، ٔٛسد اسص٤بث٣ لشاس دادٜ اػت 
سا ثٝ ٚضگٛح ٔـگبٞذٜ ٕ٘گٛد. ٔگذَ      CSNتٛاٖ فّٕىشد ٔغّٛة ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ٔجت٣ٙ ثش ٔقٕبس٢ ٣ٔ

 

1 augmentation   
2 transfer learning 

3 fine-tune 
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ٝ   تش٢ اص ٔذَف ٜٚ ثش ا٤ٙىٝ فّٕىشد ٔغّٛة SAEپ٥ـٟٙبد٢  ٞگب٢ فلگج٣ اص لجگُ    ٞگب٢ پب٤گ١ ؿگجى
تش ٥٘ض ثش س٢ٚ ثقض٣ ٞب٢ تشو٥ج٣ پ٥چ٥ذٜٞب٢ ص٤بد داسد، اص ثشت٣ ٔذَأتشزٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ ثب تقذاد پبس

-CUBدا٘ٝ ٥٘ض ثٟتش فُٕ وشدٜ اػت. ا٤ٗ ٔٛضگٛؿ ثگٝ ٤ٚگظٜ دس ٔدٕٛفگٝ داد٠     ٞب٢ س٤ضدادٜٔدٕٛفٝ

ٞب٢ ت٣ّ٥ ث٥ـگتش٢ اص  ٞب٢ خذَٚ ٔزوٛس داسا٢ پبسأتشوبٔ ً ٔـٟٛد اػت. ثشت٣ اص ٔذَ 200-2011
 ٞؼتٙذ، ثب ا٤ٗ ٚخٛد ٘تب٤ح ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ثٟتش اص زٟ٘بػت.ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ 

 
 

 زاًِ ّبٕ رٗشثٌسٕ هسل پ٘طٌْبزٕ ثب سبٗز هسلهقبٗسِ زقت زستِ 2جسٍل 

ٞبٔذَ  پبسأتشٞب ػتٖٛ فمشا، ػبَ 
(M) 

CUB 
)%( 

Dogs 
)%( 

Cars 
)%( 

ResNet50 [62] 2018 ResNet50 6/25  15/75  92/69  52/91  

FT- ResNet50 [9] 2020 ResNet50 6/25  5/84  1/88  7/91  

RSB-ResNet [63] 2021 ResNet50 6/25  - - 7/92  

DFL-CNN [64] 2018 ResNet50 6/25  4/87  - 1/93  

WSDL[65] 2019 VGGNET 4/138  71/85  - 3/92  

SEF[9] 2020 ResNet50 6/25  3/87  8/88  0/94  

AKEN[10] 2021 VGGNET 7/143  1/87  - 9/93  

API-NET [11] 2020 ResNet50 6/25  7/87  3/88  8/94  

DB-GBL [12] 2020 ResNet50 9/23  7/87  1/87  3/94  

FDL [13] 2020 DenseNet161 3/14  09/89  86/84  02/94  

PMG [14] 2022 ResNet50 4/47  9/89  1/89  4/95  

SFFF [15] 2023 ResNet50 4/47  4/85  0/88  4/94  

CSQA-Net [66] 2024 ResNet50 4/47  5/90  - 6/95  

LSDA [16] 2024 ResNet50 6/25  7/86  - 3/94  

LSDA [16] 2024 EfficientNetB0 5 3/86  - - 

CAMF [17] 2021 Swim-Base 93 7/89  8/91  8/94  

FT-EfficientNetB0  - EfficientNetB0 7/4  0/83  5/84  48/90  

CSN-AE (Ours) - EfficientNetB0 2/9  0/91  7/86  71/91  

 
ثٙذ٢ س٤ض دا٘ٝ ٚخٛد داسد وگٝ فگ ٜٚ ثگش    ا٢ دس خذَٚ ثبلا ثشا٢ دػتٝٞب٢ تشو٥ج٣ پ٥چ٥ذٜٞش چٙذ ٔذَ

ٞگب٢ پ٥چ٥گذٜ،   ٞب٢ ٔختّگف ٚ ثگب ا٤گذٜ   وشدٜ ٚ دس ٔم٥بع٤بث٣ ػغح تل٤ٛش دس ػغح ثخؾ ٥٘ض ٔىبٖ
دادٖ فّٕىشد ٔغّگٛة  ٞب٢ ثبلاتش٢ سا داس٘ذ، ٥ِىٗ ٞذف ٔب دس ا٤ٗ ثخؾ ٘ـبٖلبث٥ّت سػ٥ذٖ ثٝ دلت

ٞب٢ پ٥چ٥ذ٠ ٔقشف٣ ؿذٜ دس ٔمگبلا،  ثب ٔذَ SAEٔقٕبس٢ پ٥ـٟٙبد٢ ثٛدٜ ٚ للذ ٔمب٤ؼٝ ٔذَ ػبدٜ 
٤گه   CSNسد ا٤ٗ اػت وٝ ٔقٕبس٢ پ٥ـٟٙبد٢ ٔجت٣ٙ ثش ؿگجى١  ا٢ داسا ٘ذاس٤ٓ. ز٘چٝ وٝ ا٥ٕٞت ٤ٚظٜ

ػبص٢ ثٛدٜ ٚ لبث٥ّت تشو٥ت ٚ ثىبس٥ٌش٢ دس ٞش ٔذَ ٔجتٙگ٣ ثگش   ػبتتبس پب٤ٝ وبِ٘ٛٛؿٙبَ ٕٔضٚج ثب تٙه
CNN ٝدا٘ٝ داسد.ثٙذ٢ س٤ضسا خٟت افضا٤ؾ دلت دػت   
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 ای(فرسایشی )مرحله ۀمطالع  3-1

-دس ٘ؾگش ٔگ٣   CSN-AEا٢ سا ثش س٢ٚ ؿبتٝ ػتٖٛ فمشا، ٚ ؿبتٝ ؿبُٔ دس ا٤ٗ ثخؾ زصٔب٤ؾ ٔشحّٝ

دس ٔ بػگجٝ دلگت ٞگب     سا دس دلت وُ ٔذَ ثشسػگ٣ وٙگ٥ٓ.   CSN-AEوٝ دس زٖ اثش ؿبت١ حب٢ٚ  ٥ٌش٤ٓ
 .٥٘ض ٔٛسد ٘ؾش ٞؼتٙذ)پٙح ستج١ اَٚ(  2، دلت پٙح پ٥ـج٣ٙ٥ ثشتش)ستج١ اَٚ( 1ف ٜٚ ثش دلت پ٥ـج٣ٙ٥ ثشتش

٘ـبٖ دادٜ ؿگذٜ اػگت. دس ٕٞگٝ ا٤گٗ      5خذَٚ تب  3خذَٚ دس  ٔدٕٛفٝ دادٜٞب س٢ٚ ٞش ػٝ ٘تب٤ح اسص٤بث٣
 ٔدٕٛفگٝ دادٜ  ا٘دبْ ؿذٜ اػت ٚ ثگٝ خگض    EffecientNetB0اػتب٘ذاسد س٢ٚ ؿجىٝ  3زصٔب٤ـب، افض٣ٍ٘ٚ

Dogs  ٝ٥٘ض ؿذٜ اػت.   4ػتٖٛ فمشا، تٙؾ٥ٓ ٟ٘بی٣ ؿجى 
 CUB200هجوَعِ زازُ هقبٗسِ زقت ّبٕ طجقِ ثٌسٕ رٍٕ 3جسٍل 

ٞبٔذَ افض٣ٍ٘ٚ (%) دلت  

ستجٝ ا5َٚ  ستجٝ اَٚ 
18/0±46/95  1/0±50/86  - FT_EfficientNet_B0 
06/0±87/95  13/0±50/87  √ FT_EfficientNet_B0 
61/0±63/95  45/0±60/89  - FT_EfficientNet_B0 + CSN_AE(Ours) 

1/0±50/97  34/0±00/91  √ FT_EfficientNet_B0 + CSN_AE(Ours) 
 

 Stanford Dogs هجوَعِ زازُ هقبٗسِ زقت ّبٕ طجقِ ثٌسٕ رٍٕ 4جسٍل 

ٞبٔذَ افض٣ٍ٘ٚ (%) دلت  

ستجٝ ا5َٚ  ستجٝ اَٚ 
27/0±10/97  13/0±03/83  - FT_EfficientNet_B0 
46/0±57/97  25/0±20/84  √ FT_EfficientNet_B0 
22/0±69/98  45/0±60/86  - FT_EfficientNet_B0 + CSN_AE(Ours) 

12/0±87/98  66/0±70/86  √ FT_EfficientNet_B0 + CSN_AE(Ours) 
 

 Stanford Cars هجوَعِ زازُ هقبٗسِ زقت ّبٕ طجقِ ثٌسٕ رٍٕ  5جسٍل 

ٞبٔذَ افض٣ٍ٘ٚ (%) دلت  

اَٚستجٝ 5  ستجٝ اَٚ 
37/0±78/93  21/0±57/85  - FT_EfficientNet_B0 
13/0±38/98  22/0±48/90  √ FT_EfficientNet_B0 
59/0±64/94  53/0±37/87  - FT_EfficientNet_B0 + CSN_AE(Ours) 

07/0±72/98  81/0±71/91  √ FT_EfficientNet_B0 + CSN_AE(Ours) 
 

 

1 Top-1 accuracy   
2 Top-5 accuracy 

3 Augmentation 
4 Fine-tune 
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( دلگت ستجگ١   EffecientNetB0اػتب٘ذاسد ؿجىٝ ػتٖٛ فمگشا، ) ٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ وٝ د٤ذٜ ٣ٔ ؿٛد افض٣ٍ٘ٚ 
(. %91/4افضا٤ؾ ٣ٔ دٞذ)ثگٝ ٥ٔگضاٖ    Cars ٔدٕٛفٝ دادٜ ثٙذ٢ سا ثٝ ٘ ٛ چـ٥ٍٕش٢ دس اَٚ عجمٝ

بؿگذ. اص عشفگ٣ حتگ٣    ثٔگ٣  %1ٚ  %5/1ثٝ تشت٥ت  CUB  ٚDogsٞب٢ ٔدٕٛفٝ دادٜا٤ٗ تأث٥ش دس 
ؿٛد ثگٝ عٛس٤ىگٝ   ثٙذ٢ ٣ٔثبفث افضا٤ؾ دلت عجمٝ CSN-AEثذٖٚ افض٣ٍ٘ٚ ٥٘ض ٔض٤ذ وشدٖ ؿبتٝ 

،  %1/3ثگٝ تشت٥گت    CUB200  ،Dogs  ٚCarsٞگب٢  ثٙگذ٢ دس ٔدٕٛفگٝ دادٜ  دلت ستج١ اَٚ عجمٝ
ثٟجٛد ٤بفتٝ اػت. دس حبِت٣ وٝ افضٍٚ٘گ٣ ٞگٓ دس ؿگجىٝ ػگتٖٛ فمگشا، ٚ ٞگٓ دس        8/1%ٚ  57/3%

CSN-AE وٙذ. ثٝ فٙٛاٖ ٔثبَ س٢ٚ ٔدٕٛفگٝ داد٠  ثٟجٛد پ٥ذا ٣ٔ ٔدذداًؿٛد، ٘ت٥دٝ ا٘دبْ ٣ٔCars 
(. ٘ىتٝ ٟٔٓ د٤ٍش ا٤گٗ اػگت وگٝ دس    %37/87دس ٔمبثُ  %71/91ثٟجٛد پ٥ذا ٥ٔىٙذ ) %34/4دلت 

-ٞب ٌشد٤ذٜ اػت. ِزا ٔگ٣ ٕٞٛاسٜ ٔٛخت افضا٤ؾ دلت CSN-AEٞب تشو٥ت ؿبتٝ ٕٞٝ ٔدٕٛفٝ دادٜ

تگٛاٖ دلگت   ٔگ٣ دا٘گٝ  ضثٝ ػب٤ش ٔذَ ٞب٢ س٤گ  CSN-AEتٛاٖ ٘ت٥دٝ ٌشفت وٝ ثب اضبفٝ وشدٖ ؿبتٝ 
 ثٙذ٢ سا افضا٤ؾ داد.عجمٝ
 

 بهبود نرخ خطا  3-2

٘شخ ثٟجٛد دلت ٚ تغب٢ ستج١ اَٚ ٚ پٙح ستج١ اَٚ ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ٘ؼجت ثٝ ؿجىٝ ػگتٖٛ   6جسٍل دس 
ؿٛد وٝ دلت ا٘ذ، ٘ـبٖ دادٜ ؿذٜ اػت. د٤ذٜ ٣ٔفمشا، دس حبِت٥ىٝ ٞش دٚ ؿبتٝ افض٣ٍ٘ٚ اػتب٘ذاسد ؿذٜ

( ٚ ٘گشخ  %5/3ثٟجٛد ٤بفتٝ اػگت )  ٞب٢ د٤ٍشث٥ـتش اص ٔدٕٛفٝ دادٜ CUB-200 ٔدٕٛفٝ دادٜ س٢ٚ 
٥٘ض ث٥ـتش٤ٗ وگبٞؾ سا ٘ـگبٖ ٔگ٣     CUB-200 ستج١ اَٚ ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ س٢ٚ ٔدٕٛفٝ داد٠  تغب٢
ث٥ـگتش٤ٗ وگبٞؾ سا    Dogs(. دس كٛست٥ىٝ ٘شخ تغب٢ پگٙح ستجگ١ اَٚ دس ٔدٕٛفگٝ داد٠    %28دٞذ )

ٞب ثغٛس لبثُ تگٛخ٣ٟ  تغب٢ پٙح ستج١ اَٚ دس ٕٞٝ ٔدٕٛفٝ دادٜ( . ثغٛس و٣ّ %49/53داؿتٝ اػت )
   وبٞؾ ٤بفتٝ اػت.

 
 هجوَعِ زازُ ثْجَز ًزخ زقت ٍ ذطب زر ّز سِ  6جسٍل 

 (%)تغب

ستج١ ا5َٚ  

 (%)دلت

ستج١ ا5َٚ  

 (%)تغب

 ستج١ اَٚ
 (%)دلت

 ستج١ اَٚ
ٔدٕٛفٝ 
 دادٜ

64/37  63/1  00/28  50/3  CUB 
49/53  30/1  82/15  50/2  Dogs 
98/20  34/0  92/12  23/1  Cars 

 

 بحث -4
ٞش چٙذ دس ا٤ٗ ثخؾ زصٔب٤ـب، ٔختّف٣ سا ثب ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ اسایٝ دادٜ ٚ ٘تب٤ح دلت ٚ ك ت فّٕىشد 

ٞب٢ ات٥ش ٔمب٤ؼٝ ٕ٘ٛد٤ٓ، ٥ِىٗ ٞذف اك٣ّ ٔگب دس ا٤گٗ   سٚص ٚ پ٥ـشفتٝ ػبَٝٞب٢ ثزٖ سا ثب ػب٤ش ٔذَ
 CSN-AEثٛد. ثگشا٢ ا٤گٗ ٔٙؾگٛس ٔگذَ      CSNٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش ٔقٕبس٢ دادٖ وبسای٣ ٔذَٔمبِٝ ٘ـبٖ 

ٞب٢ ػبدٜ لبثُ ت مك ثب حذالُ پبسأتش اسایٝ ٌشد٤ذ تب ٘ـبٖ دٞگذ ثگب   پ٥ـٟٙبد٢ ثٝ فٙٛاٖ ٤ى٣ اص ٔذَ
ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ دػت پ٥گذا  پز٤ش٢ دس عجمٝتٛاٖ ثٝ ٘تب٤ح ٔمب٤ؼ٥٘ٝض ٣ٔ CSNٔجت٣ٙ ثش  ٠چ٥ٙٗ ٔذَ ػبد
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٤گبث٣ ٤گب   ٔىبٖ ٞب٢ٞب٢ ثبلا اص اٍِٛس٤تٓدا٘ٝ ثشا٢ سػ٥ذٖ ثٝ دلتثٙذ٢ س٤ضٞب٢ عجمٝٔذَ  اٌشچٝ وشد
وٙٙذ وٝ دس ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ ٔب ٚخٛد ٘ذاسد. ثغٛس و٣ّ اوثش ٔذَ ٞگب٢ ات٥گش   ٔتقذد٢ اػتفبدٜ ٣ٔ تّف٥ك

-ٗ فشز٤ٙذ ثب اٍِٛس٤تٓدٞٙذ وٝ ا٤سا دس تل٤ٛش ا٘دبْ ٣ٔ ٘ٛاح٤٣بث٣ اثتذا ثلٛس، كش٤ح ٤ب ض٣ٕٙ ٔىبٖ

 ,[9]دس ا٤گٗ ٌگشٜٚ ٞؼگتٙذ ٔب٘ٙگذ      4جسٍل ا٢ ٕٞشاٜ اػت. ث٥ـتش ٔمبلا، اؿبسٜ ؿذٜ دس ٞب٢ پ٥چ٥ذٜ

٥٘گض اػگتفبدٜ    تّف٥گك . ثشت٣ د٤ٍش ٥٘ضف ٜٚ ثش ٔىبٖ ٤بث٣ اص اٍِٛس٤تٓ ٞگب٢  [17] ,[13] ,[12] ,[10]
ٙٙذ تب وٞب اضبفٝ ٣ٔسا ثٝ ػب٤ش ٔذَ افض٣ٍ٘ٚٞب٢ تبف ٞب اٍِٛس٤تٓ. ثشت٣ اص ٔذَ[15]ٚ  [9]وٙٙذ ٣ٔ

ٞب٢ ٌفتٝ تٛا٘ذ ثب ث٥ـتش ٔذَ. ٞش چٙذ ٔقٕبس٢ پ٥ـٟٙبد٢ ٔب ٣ٔ[16]ثٙذ٢ سا افضا٤ؾ دٞٙذ دلت عجمٝ
 ا٤ٓ ثش س٢ٚ ٔقشف٣ ٤ه ٔقٕبس٢ؿذٜ تشو٥ت ؿذٜ ٚ ثبصدٜ تٛث٣ سا سلٓ ثض٘ذ أب دس ا٤ٗ ٔمبِٝ ٔب تٛاػتٝ

-تٙگه ٘ـبٖ دادٖ وبسای٣ ٚ اثش ثخـ٣ زٖ تأو٥ذ ٕ٘ب٥٤ٓ. ثٝ ٤ٚظٜ ا٤ٙىٝ ٔب٥ٞگت   ٚ پز٤شت ٣ّ٥ّ ٚ تفؼ٥ش

ٞب٢ وبِ٘ٛٛؿٗ ثىبس سفتٝ دس ٔقٕبس٢ پ٥ـٟٙبد٢ ٘گٛف٣ ٔىگبٖ ٤گبث٣ ضگ٣ٕٙ سا ثٛخگٛد      اٍِٛس٤تٓ ػبص٢
وٙگذ. ا٤گٗ ٔٛضگٛؿ دس    ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش تشا٘ؼفٛسٔشٞب فٕگُ ٔگ٣  دس ٔقٕبس٢ تٛخٝزٚسدٜ ٚ ٔب٘ٙذ ٔىب٥٘ضْ 

ثغگٛس راتگ٣ داسا٢    CSN-AEسػذ ٔذَ ٔـٟٛد اػت. ثٝ ٘ؾش ٣ٔ 2ضکت دادٜ ؿذٜ دس  ثبصٕ٘بی٣ ٘ـبٖ
ثبؿذ ٚ ٍٞٙبْ ثبصػبص٢ تل٤ٛش دس ٔشحّٝ د٤ىذس فمگظ اع فگب، ٟٔگٓ ٚ    1٣ٔاؿ٥بءػبص٢ تبك٥ت ٔ ٣ّ

ؿٛد. دس ا٤ٗ ؿگىُ  ثٝ ٚضٛح د٤ذٜ ٣ٔ 5ضکت ا٤ٗ ٔٛضٛؿ دس ؿٛ٘ذ. وٙٙذٜ تل٤ٛش ثبصػبص٢ ٣ٔتفى٥ه
خّگ٠ٛ  دس ٔمب٤ؼگٝ ثگب تلگ٤ٛش عج٥قگ٣،      SAEػبص٢ ؿذٜ دس تشٚخ٣ سػذ تل٤ٛش ثبصٞش چٙذ ثٝ ٘ؾش ٣ٔ

٘گٛاح٣ حگب٢ٚ اع فگب،     ٣ اتٛا٘ىذس تٙهثلش٢ وٕتش٢ داسد، ٥ِىٗ ٘مـ١ ٌشٔبی٣ ت٥ِٛذ ؿذٜ اص تشٚخ
عشف د٤ٍش ثب ٚخٛد ا٤ٙىٝ اثقبد ثشداس ٤ٚظ٣ٌ سٚؽ پ٥ـٟٙبد٢ دس عجمگٝ ثٙگذ دٚ   دٞذ. اص ٣ٟٔٔٓ سا ٘ـبٖ

ٝ  ثگشاصؽ ث٥ؾ( ٥ِىٗ دس زصٔب٤ـب، ٥ٞچٍٛ٘ٝ  1280دس ٔمبثُ  2560ثشاثش ٔذَ پب٤ٝ اػت ) ثٙگذ  دس عجمگ
پگز٤ش تٛػگظ ٔگذَ    ٞگب٢ تفى٥گه  ػگتخشاج ٤ٚظٌگ٣  ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ د٤ذٜ ٘ـذ وٝ د٥ُِ د٤ٍش٢ ثشا٢ ا

ٞب٢ اص پ٥ؾ ٞب٢ حب٢ٚ ؿجىٝثٝ ؿبتٝ CSNثبؿذ. ثٝ ٥ٕٞٗ د٥ُِ ٔض٤ذ ؿذٖ ػبتتبس پ٥ـٟٙبد٢ ٔب ٣ٔ
ثٙذ٢ سا افضا٤ؾ دادٜ ٚ ٘شخ تغب سا وگبٞؾ داد. اِجتگٝ دس وبسٞگب٢    زٔٛصؽ دادٜ ؿذٜ ٕٞٛاسٜ دلت عجمٝ

ٞب٢ ٔشص دا٘ؾ ثب ػب٤ش ٔذَ CSNثب تشو٥ت ٔقٕبس٢  ٚ تش ثٝ ا٤ٗ ٔٛضٛؿ پشداتتتٛاٖ دل٥كثقذ٢ ٣ٔ
تش ا٤ٗ ػبتتبس سا ثشسػ٣ ٕ٘ٛد. ٔٛضٛؿ د٤ٍش اػتفبدٜ ٔب اص ؿجىٝ اص پ٥ؾ زٔگٛصؽ دادٜ ؿگذٜ   اثقبد دل٥ك

EfficientNet  د٤ذٜ ٔگ٣ ؿگٛد ا٤گٗ ؿگجىٝ تمش٤جگب وٕتگش٤ٗ ٥ٔگضاٖ         2جسٍل اػت. ٕٞبٍ٘ٛ٘ٝ وٝ دس
پبسأتش سا داسا ثٛدٜ ٚ ِزا ثبس ٔ بػجبت٣ ٚ پ٥چ٥ذ٣ٌ ٔذَ ٔب سا ثٝ ؿذ، وبٞؾ دادٜ اػگت. اص عشفگ٣   اثش

ٔدٕٛفگٝ  ثٝ ٤ٚگظٜ ثگش س٢ٚ    CSN-AE٘تب٤ح اصٔب٤ـب، ٘ـبٖ داد٘ذ وٝ تشو٥ت ا٤ٗ ثب ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ 
ٞب٢ ٔشص دا٘گؾ سا سلگٓ   ٘تب٤ح تٛث٣ داؿتٝ ٚ ف٣ّ سغٓ ػبد٣ٌ ٔذَ پ٥ـٟٙبد٢ دلت CUB-200 دادٜ

 صدٜ اػت. 
ثغٛس و٣ّ ٘تب٤ح ثذػت زٔذٜ اص پظٚٞؾ ا٘دبْ ؿذٜ دس ا٤ٗ ٔمبِٝ ٚ وبسٞب٢ ت م٥مبت٣ پ٥ـ٥ٗ ثگٝ ٤ٚگظٜ   

ٞگب٢ ٔؼگتمُ ٔجتٙگ٣    ٟٔٓ اػت وٝ ٔقٕگبس٢  دٞٙذ٠ ا٤ٗ، ٘ـبCSNٖٞب٢ ا٘دبْ ؿذٜ ثب ٔذَ صٔب٤ؾز

 

1 object 
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تب ا٤ٗ ٔشحّٝ ٞٙٛص لبث٥ّت دػت٥بث٣ ثٝ ٘تب٤ح ٔشص دا٘ؾ سا وٝ دس ا٤ٗ ٔمبِٝ ٥٘ض اسایٝ ٌشد٤ذ،  CSNؿجى١ 
وٝ دلا٣ّ٤ ثشا٢ زٖ ٔتلٛس اػت. ٕٞبٍ٘ٛ٘گٝ   ثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ ٘ذاس٘ذٞب٢ چبِـ٣ ٕٞب٘ٙذ عجمٝدس ٔأٔٛس٤ت

پ٥ـٟٙبد٢ دس ٔشاحُ ا٥ِٚٝ تٛػقٝ ٚ وگبسثشد   CSNٔجت٣ٙ ثش ٔقٕبس٢ٞب٢ وٝ لج ً ٥٘ض اؿبسٜ ٌشد٤ذ ٔذَ
ٞگب٢ ػگبدٜ ٚ چٙگذ لا٤گٝ     ٥٘ض دس ثذٚ ٔقشف٣، ؿبُٔ ٔذَ CNNٞب٢ فلج٣ لشاس داسد  وٕب ا٤ٙىٝ ؿجىٝ

ثب چٙگذ كگذ    CNNٔجت٣ٙ ثش ٞب٢ ثؼ٥بس ف٥ٕك ثٛدٜ ٚ پغ اص چٙذ٤ٗ ػبَ ؿجىٝ  LeNet [67] ٔب٘ٙذ
اص ٔقشفگ٣ ٌشد٤ذ٘گذ وگٝ     ResNet [68] ،DenseNet [69]  ٚEfficientNetٞب٢ ؿجىٝلا٤ٝ ٔب٘ٙذ 

ػگبص٢  سػذ ٥ٔضاٖ تٙهاص عشف٣ ثٝ ٘ؾش ٣ٔ اػتخشاج ٤ٚظ٣ٌ ثؼ٥بس ٔغّٛث٣ ثشتٛسداس ثٛد٘ذ.ٞب٢ لبث٥ّت
دس ٞش ٔأٔٛس٤ت ٤ه أش تدشث٣ اػت ٚ دس زصٔب٤ـب، ٌٛ٘گبٌٖٛ لبثگُ تق٥گ٥ٗ ثبؿگذ       CSNٞب٢ ؿجىٝ

دس ٞگش   ؿٛد.ٞب ٘تب٤ح ٔغّٛث٣ حبكُ ٣ٕ٘ضا٤ؾ تقذاد لا٤ٝ، ِضٚٔبً ثب افCNNٞب٢ ٕٞب٘غٛس وٝ دس ؿجىٝ
ٞب٢ پظٚٞـ٣ ز٤ٙذٜ سا دس ا٤ٗ حٛصٜ ثٝ تٛد اتتلبف دٞذ، تٛا٘ذ ص٥ٔٙٝٞب ٣ٔا٤ٗ لج٥ُ اص چبِؾ كٛس،

ٚ ٤گب تگأث٥ش ػگب٤ش      CSNٞب٢ ٔجت٣ٙ ثش فلج٣ ف٥ٕك ثب ؿجىٝٞب٢ ا٘ٛاؿ ؿجىٝ تشو٥ت تأث٥ش ٕٞچٙب٘ىٝ
ٔٛسد تٛخٝ ٞب٢ ز٤ٙذٜ دس وبس تٛا٘ذپ٥ـٟٙبد٢ ٣ٔ CSNٔذَ  ػتٖٛ فمشا،ٞب٢ فلج٣ ثٝ فٙٛاٖ ؿجىٝ

 لشاس ٥ٌشد.

 گیرینتیجه-5
چٙگذ لا٤گٝ    CSC-DLسا ٔقشف٣ وشد٤ٓ وگٝ ثگش ٔجٙگب٢     CSN ٔجت٣ٙ ثش دس ا٤ٗ ٔمبِٝ ٔب ٤ه ٔقٕبس٢

دس ؿجىٝ ٞب٢ فلج٣ ثٛدٜ ٚ  دس  CNNٞب٢ عشاح٣ ٚ پ٥بدٜ ػبص٢ ؿذٜ اػت. ا٤ٗ ػبتتبس ٔـبثٝ ٔذَ
وٙذ. ثشا٢ ٘ـبٖ دادٖ وبسای٣ ٔقٕگبس٢ پ٥ـگٟٙبد٢، ٤گه    ف٥ٗ حبَ اص افض٣ٍ٘ٚ اع فب، خ٥ٌّٛش٢ ٣ٔ

س٤ضدا٘ٝ تشو٥گت ؿگذٜ ٚ وگبسای٣ زٟ٘گب سا      ١ٞب٢ پب٤تٛا٘ذ ثب ٔذَٔقشف٣ وشد٤ٓ وٝ ٣ٔ CSN-AEٔذَ 
ا٘تخبة ٌشد٤ذ وٝ ثگٝ تٟٙگبی٣ داسا٢    EfficientNet-B0افضا٤ؾ دٞذ. دس ا٤ٗ ٔمبِٝ ٔذَ پب٤ٝ، ؿجىٝ 

ثب ٔذَ  CSN-AEثٙذ٢ س٤ضدا٘ٝ ثٛدٜ ٚ وٕتش٤ٗ ٥ٔضاٖ پبسأتشٞب سا داسد. تشو٥ت دلت ٔٙبػج٣ دس عجمٝ
EfficientNet-B0 س٤ضدا٘ٝ ثٟجٛد ثجخـگذ وگٝ   ٔدٕٛفٝ دادٜ ثٙذ٢ سا دس ػٝ ٞب٢ عجمٝتٛا٘ؼت دلت

سا دس  CSNٔب٤ُ ٞؼت٥ٓ اثشثخـ٣ ٔقٕگبس٢  ثبؿذ. دس ز٤ٙذٜ ٣ٔ  CSN-AEدٞٙذٜ وبسأذ٢ ٔذَ٘ـبٖ
 ثٙذ٢ پب٤ٝ ث٥ـتش٢ زصٔب٤ؾ و٥ٙٓ.ٞب٢ عجمٝٔذَ

 

 تشکر و قدردانی-6
-سػب٣٘ دا٘ـٍبٜ پذافٙذ ٞٛای٣ تبتٓ الا٘ج٥بء)ف( وگٝ ٔٙگبثـ ػگخت   ٤ٛ٘ؼٙذٌبٖ اص وبسوٙبٖ ٔشوض اع ؿ

 ٕ٘ب٤ٙذ. ٚ لذسدا٣٘ ٣ٔ ٞب٢ ا٤ٗ ٔمبِٝ دس اتت٥بس ٌزؿتٙذ تـىشػبص٢افضاس٢ لاصْ سا خٟت اخشا٢ ؿج٥ٝ

 تعارض منافع-7
٤گٗ،  أٙگبفـ ٚخگٛد ٘گذاسد. فگ ٜٚ ثگش       داس٘ذ وٝ دس ٔٛسد ا٘تـبس ا٤ٗ ٔمبِٝ تضبد اف ْ ٣ٔ (ٌبٖ)٤ٛ٘ؼٙذٜ

ٞب، ا٘تـبس ٚ اسػبَ ٔدگذد   سفتبس، خقُ دادٜ سضب٤ت زٌبٞب٘ٝ، ػٛء ٔٛضٛفب، ات ل٣ ؿبُٔ ػشلت ادث٣،
 .تٛػظ ٤ٛ٘ؼٙذٌبٖ سفب٤ت ؿذٜ اػت ٚ ٔىشس
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 دسترسی آزاد-8
اخبصٜ اؿتشان )تىث٥ش ٚ ثبصزسا٣٤ ٔ تٛا ثٝ ٞگش ؿگىُ( ٚ ا٘غجگبق    اػت ٚ  داسا٢ دػتشػ٣ ثبص ا٤ٗ ٘ـش٤ٝ

 .دٞذ )ثبصتشو٥ت، تغ٥٥ش ؿىُ ٚ ثبصػبص٢ ثش اػبع ٔ تٛا( سا ٣ٔ
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