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ABSTRACT 

Game theory uses mathematical models to analyze the methods of cooperation or competition of intelligent 

beings. Game theory attempts to model the mathematical behavior of strategic interactions among rational 

decision-makers. The ultimate goal in this field of knowledge is to find the optimal strategy for the players. 

One of the newest ideas in the application of Game theory in the field of artificial intelligence and machine 

learning has led to generative adversarial networks (GANs). GANs which consist of two parts, use the 

Game theory and compete with each other, making unsupervised or semi-supervised learning possible. In 

addition to data generation, these networks are used for malicious software identification, software         

security, machine translation, and natural language processing, and also to build a three-dimensional  

model of an image. However, GANs have a very long training time due to the high number of epochs and 

input parameters. In this paper, in order to solve the problem of long training time of these networks in the 

classification of imbalanced high-dimensional datasets, a solution is presented in which, GAN-based      

minority classes are first oversampled. Then in order to improve the efficiency of the designed GAN, the 

mentioned network is parallelized and ensemble classification is done. The results of classifying a diabetic 

retinopathy dataset by the proposed method show that whilst maintaining the classification accuracy of 

87%, the training time is reduced by 74%, thus demonstrating a higher accuracy in comparison to the latest 

scientific achievements. 
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هاي رقابتی از طریق شبکه بالا ابعاد با نامتوازن دادهبندي مجموعه رده
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 چکیده

 تلاش بازينظریه . پردازد هاي همکاري یا رقابت موجودات منطقی و هوشمند می تحلیل روشبه  هاي ریاضی مدل با استفاده از بازينظریه 
 .بهینه براي بازیکنان است راهبردهدف نهایی این دانش، یافتن . کند سازي مدل را منافع تضارب موقعیت یک بر حاکم ریاضی رفتار تا کند می

. این هستندهاي رقابتی مولد عمیق شبکه و یادگیري ماشین، هوش مصنوعی ٔ◌ ینهدرزمدر کاربرد نظریه بازي ها  یکی از جدیدترین ایده
بدون نظارت صورت بهشوند امکان یادگیري شوند با استفاده از نظریه بازي و با رقابت با یکدیگر موجب میها که از دو بخش تشکیل میشبکه

پردازش و ، ترجمه ماشینی افزار نرم امنیت وافزارهاي مخرب  در شناسایی نرم ،دادهعلاوه بر تولید ها یا نیمه نظارتی فراهم گردد. از این شبکه و
زمان ورودي،  يها مؤلفهتعداد بالاي تکرار و  به علتها مدلاما این نوع  .شودمیاز یک تصویر نیز استفاده  يبعد سهساخت مدل و  زبان طبیعی

با  هايمجموعه دادهبندي رده موضوع ها درزمان آموزش طولانی این شبکهدر این مقاله در راستاي حل مسئله آموزش بسیار طولانی دارند. 
 مبتنی بر شبکه رقابتی مولد، ،هاهاي مجموعه دادهکم تعداد مربوط به کلاس هايدادهابتدا  شود کهراهکاري ارائه می نامتوازن، بالاي ابعاد
با تمرکز بر افزایش کارایی، و  گرفته انجامسازي شبکه مذکور موازيهاي رقابتی مولد، بهبود کارایی شبکهسپس جهت برداري شده، نمونهبیش

مجموعه داده بندي ردهروي  آمده عمل بهنتایج  گیرد.قرار می و ارزیابی مورد بررسیحاصله در حالات مختلف بندي تجمیعی نتایج ردهبا 
که نتایج حاصله نسبت به آخرین  یابد یم% کاهش 74%، زمان آموزش 87بندي با حفظ دقت رده دادنشان با روش مذکور  رتینوپاتی دیابتی

 دهد.دقت بالاتري را نشان می نیز علمی هاي یشرفتپ

یادگیري نظریه بازي،  بندي تصاویر، مجموعه داده نامتوازن،رده هاي عصبی عمیق،هاي رقابتی مولد، شبکهشبکه :ها یدواژهکل
ماشین 

1مقدمه -1

ها، استفاده از برخی با دسترسی به حجم عظیــم داده زمان هم
ها ضروري شده ها جهت تجزیــه و تحلیــل مجموعه دادهفناوري

جهت معنـــا  فنیها، بنـــدي مجموعه داده. مسئله رده]1[ است
با نظـارت،  صورت بههاي در دسترس است که بخشیدن به داده

بدون نظـارت و نیمه نظـارتی قابل انجام است. در
تخــراج ویژگی، با کمک بندي، مرحـــله اسهاي سنتی ردهروش

هاي عصبی پذیرد، اما با استفاده از شبکهفرد خبــره صورت می
ها درمسائل هاي مجموعه دادهعمیق، امکان استخراج ویژگی

بندي، بدون نیاز به دانش قبلی و فرد خبره نیز میسر است. رده

Kangavari@iust.ac.ir   رایانامه نویسنده مسئول: *

که داده ورودي یک تصویر  هاي یادگیري عمیق با فرض اینروش
هاي خام تصویر را از طریق یک مدل چندلایه و لباشد پیکس

ها تبدیل اي از ویــژگیسلسـله مراتبـی به مجموعـه صورت به
بند داده بندي، به ردهها در نهایت براي ردهکند که این ویژگیمی
هاي مختلفی هاي یادگیري عمیق در قالب معماريشود. روشمی

هاي عصبی پیچشی شبکهاز جمله  .]2-4[ سازي شده استپیاده
ترین تصاویر، یکی از موفق هاي مجموعه دادهعمیق، روي 

هاي یادگیري عمیق محسوب معماري یاندر مها معماري
هاي یادگیري عمیقی هستند هاي پیچشی، مدلگردند. شبکهمی

دست ههاي سطح میانی و سطح بالا بهاي خام، برداشتکه از داده
هاي پیچشی این است هاي مهم شبــکهآورند. یکی از مزیتمی

مستقیم از داده  طور بهها را ها، ویژگیکه این دسته از شبکه
 کننده استخراجکنند و دیگر به طراحی یک ورودي استخراج می
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 .]5-7[نیاز ندارند فرد خبره ویژگی مستقل و 

هـاي نامتــــوازن از جملـه    بندي، مسئله دادهدر موضوع رده
مسائلی است که طی سالیان اخیر از ابعاد مختلـف مـورد بررسـی    

هـاي سـطح   هـا بـه سـه صـورت روش    قرار گرفته است. این روش
هـاي ترکیبـی از سـطح    و روش 2هاي سطح الگوریتم، روش1داده

 . تحقیقات نشان داده که در ]8[ انجام شده است 3الگوریتمداده و 
یش ب ـ-هاي سطح دادههاي عصبی عمیق، روشبندي با شبکهرده

ــه ــردارينمون ــري دارد  -4ب ــرد بهت ــیش  ]9[ عملک ــین ب  . همچن
هاي مولـد  برداري نیز به دو صورت سنتی و مبتنی بر شبکهنمونه

 هـاي مولـد عمیـق بـه دو گونـه      شـبکه  اسـت. عمیق مطرح بوده 
 6و شـبکه خودرمزگـذار متغیـر    5هاي رقـابتی مولـد عمیـق   شبکه

هاي رقــابتی مولــد عمیــق، آمــوزش است که شبکــهموجود 
بـا کیفیـــت بهتـــر دارنـد و      یدشـده تولهـاي  تر و نمونـه سخت

داشـته، امـا    تـر  آسـان هاي خودرمزگذار متغیـر، آمـوزش   شبــکه
 کنند. تر تولید میهاي با کیفیت پاییننمونه

است که با دریافت  اي گونه بهیق هاي عصبی عم ماهیت شبکه
کننـد. امـا    هاي بیشتر هنگام آموزش، مدل بهتري ایجاد مـی  داده

رو  هایی روبه هـــاي بزرگ، یادگیري عمیق را با چالش ویژگی داده
ها، به حجم و ابعـاد بـالاي    ترین چالش است. یکی از بزرگ ساخته

شود که  می هاي داده مورد یادگیري مربوطها و تعداد ویژگی داده
گذارد. راهکار موجـود   مستقیم بر زمان آموزش تأثیر می صورت به

سازي است که تاکنون  براي غلبه بر این چالش، عملیات مـــوازي
هـاي یـادگیري عمیـق     نیز در راستاي توزیعی نمـودن  الگـوریتم  

 هایی برداشته شده است.  گام

موعـه  رفع چالش نامتوازن بودن مج منظور بهدر این پژوهش، 
برداري مبتنی بر ، از روش بیش نمونهبنديدر عملیات رده هاداده

 بـالا  ابعـاد  هـاي بـا  داده هاي رقابتی مولد عمیـق، در تولیـد   شبکه
هاي عصبی عمیـق  ها نوعی از شبکهاستفاده شده است. این شبکه

و زیرمجموعه موضوع یادگیري ماشین هستند که مبتنی بر نظریه 
. در انـد  کـرده عمل  خوبی بهها، ي تولید دادهبازي و تعادل نش برا

و همکاران بـه خـاطر مطالعـات خلاقانـه       7جان نش 1994سال 
ها پیش پـدر   نظریه بازي، برنده جایزه نوبل شدند. سال ٔ◌ درزمینه

علم اقتصـاد مـدرن (آدام اسـمیت) مطـرح کـرد کـه در رقابـت،        
کند و بهترین نتایج  هاي فردي به اهداف مشترك کمک می انگیزه

آید کـه هـر کسـی در گـروه، کـاري را کـه بـراي         زمانی پدید می
اسـاس  هـا ایـن تفکـر     خودش بهترین اسـت انجـام دهـد و سـال    

 
1 Data level approaches 
2 Algorithm level approaches 
3 Cost-sensitive learning framework 
4 Over-Sampling 
5 Generative Adversarial Networks 
6 variational autoencoder 
7 John Nash 

ها بعد، جـان نـش نابغـه و    . سال]10[ هاي مهم بود گیري تصمیم
بهتـرین نتـایج   “ریاضیدان بزرگ، نظریه خود را چنین مطرح کرد 

شوند که هرکس آنچه را که بـراي خـود و گـروه     زمانی حاصل می
  او مساله همکـاري را در نظریـه بـازي    “.بهترین است انجام دهد

و نفع گروه را  گسترش داد و نشان داد که اگر افراد همکاري کنند
نیز در نظر داشته باشند به بیشـترین منـافع بـراي خـود و گـروه      

یابند. کار مهمی که جان نش انجام داد، یعنی آن چیزي  دست می
هر بـازي   را کم داشت، مساله تعادل بود و اینکه آنکه این نظریه 

یکی از کاربردهاي چشمگیر  .]12, 11[ در نهایت یک تعادل دارد
هاي رقابتی مولد عمیق نظریه بازي و تعادل نش در طراحی شبکه

هـاي نـامتوازن از   چـالش داده باشد که در این مقاله براي رفع می
 استفاده شده است. نوع شبکهاین 

رقـابتی    مشخص شـد آمـوزش شـبکه    ها آزمایشاما در انجام 
برداري، به دلیل پیچیدگی بالاي مولد عمیق در مرحله بیش نمونه

با ابعاد بالا، فراینـدي   هايدادههاي بزرگ این نوع شبکه و ویژگی
هـاي  روشهـاي بـزرگ و   نـد داده بر است. لـذا بـا پیو  بسیار زمان

سازي این مـدل اقـدام شـد و بـه ایـن      یادگیري عمیق، به موازي
هـاي رقـابتی مولـد چندگانـه، زمـان       شـبکه  کارگیري بهترتیب با 

است  ذکر بهآموزش این شبکه نیز کاهش قابل توجهی یافت. لازم 
 ها، ازآنجا که دقتها بین ماشینبندي، با توزیع دادهدر مرحله رده

در نهایـت  یابـد،  ها کاهش مـی هاي عمیق با تعداد کمتر دادهمدل
هـا، از چـارچوب   براي رفع مشکل کاهش دقت در اثر توزیـع داده 

یادگیري تجمیعی که داراي مزیت پایداري و اسـتحکام بیشـتري   
بند اسـتفاده  بند هستند از چندین ردهردههاي تکنسبت به روش

 شد. 

این پژوهش، تصاویر رتینوپـاتی  هاي منتخب در مجموعه داده
ها روبروسـت و تصـاویر   دیابتی است که با مشکل عدم توازن داده

هاي بـزرگ اسـت. در ایـن مقالـه، مـدلی      و ویژگی ابعادمذکور با 
حلـی بـراي رویـارویی بـا     گردد که علاوه بـر ارائـه راه  پیشنهاد می

هـاي بـیش   روشهاي مذکور، بـا  چالش عدم توازن مجموعه داده
هاي رقـــابتی مولـــد، بسـتري  برداري مبتنی بر شبــکهنــهنمو

هاي مذکور فـراهم آورده   مناسب نیز براي مــوازي ساختن شبکه
 است.

هاي رقابتی هاي بعدي به معرفی اجزاء مختلف شبکهدر بخش
ها بر اساس نظریه بـازي پرداختـه   مولد و نحوه عملکرد این شبکه

جهـت  تنی بر این نـوع شـبکه   مدل پیشنهادي مبشود. سپس می
د و گـرد مـی ارائـه  نـامتوازن  و  مجموعه داده با ابعاد بالابندي رده

موازي و با  صورت به انجام گرفته متعدد ها آزمایشنتایج حاصل از 
قـرار   و ارزیـابی  نیز مـورد بررسـی   GPU تعداد مختلفاستفاده از 

 گیرد.می
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   )GANsهاي رقابتی مولد عمیق(شبکه -2

و  1از دو بخش اصلی مولد  هاي رقابتی مولد عمیقشبکه
هايشبکه صورت بهتشکیل شده است که هر یک  2متمایزگر

؛ ساختار کلی ]13[ گردندنوع پیچشی طراحی می  از غالباًعمیق 
 قابل مشاهده است. )1(ها در شکل این شبکه

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 هاي رقابتی مولدساختار کلی شبکه :)1شکل (

و  غیرواقعیجهت ایجاد تصاویر جدید  مولدزیرشبکه 12
مسئول تمایز تصاویر ساختگی از تصاویر واقعی  متمایزگرزیرشبکه 

 گذاري بنیاناساس نظریه بازي  باشد. در این ساختار که برمی
سازي عملکرد هر دو بخش منطبق با بهینه 3تعادل نش شده،

به این معنی که عملکرد بهینه کل سیستم در گرو  ،شده است
کند تلاش می مولدعملکرد بهینه هر دو بخش مذکور است یعنی 

تلاش  متمایزگرتولید نماید و  واقع بهتا تصاویر ساختگی نزدیک 
انجام دهد، لذا  درستی بهکند تا تشخیص تصاویر ساختگی را می

 یدشدهتولتصاویر که  اینکند تا این دور و تسلسل ادامه پیدا می
شباهت بیش از حد به تصاویر واقعی قابل  به علت مولدتوسط 

اویر ـاشد و در این نقطه بهترین تصنب متمایزگرتشخیص توسط 
ازي نیز در ــادل نش نظریه بــگردد و تعد میـساختگی تولی

 . ]14[ شودمیهمین نقطه محقق 

 از دیدگاه نظریه بازي رقابتی مولد هايکار شبکه نحوه -2-1

شبکه زیرشامل دو  رقابتی مولدهاي که بیان شد شبکه طور همان
مسئول ایجاد داده معتبر از  ،مولدبوده که شبکه  متمایزگرو  مولد
ها مسئول تجزیه و تحلیل داده ،متمایزگرهاي ورودي و شبکه داده

این شبکه طرز کار  .بودن داده است واقعی یا ساختگی و تعیین
، متمایزگرو  مولداست که دو زیرشبکه  4شبیه بازي مینیماکس

 اصلی آن هستند. مینیماکس یک قانون  کنندگان شرکت
گیري است که در نظریه بازي و آمار براي مینیمم کردن تصمیم

احتمال شکست و ضرر در بدترین حالت که بیشترین احتمال 
. این قانون براي این ]15[ شود ضرر را دارد از آن استفاده می

 
1 Generator 

2 Discriminator 
3 Nash Equilibrium 
4 minimax  

 ) قابل نمایش است:1کاربرد در قالب رابطه (

)1( 𝐦𝐢𝐧
𝐆

𝐦𝐚𝐱
𝐃

𝐟(𝐃,𝐆) =𝑬𝒙~𝒑𝒅𝒂𝒕𝒂(𝒙) 𝒍𝒐𝒈𝑫(𝒙)
+𝑬𝒛~𝒑𝒛(𝒛) 𝒍𝒐𝒈(𝟏 −𝑫(𝑮(𝒛))) 

هر دو طرف بازي توسط دو  )2(شکل و  )1(رابطه مطابق 
دو  ،شوند که با توجه به تفاوت ورودي و پارامترها تابع معرفی می

  با ورودي Dتابع تعریف شده نیز متفاوت هستند؛ تابع متمایزگر 
x  وG(z)  است و تابع مولدG  رودي وz  از  یدشدهتولکه یک نویز

یک  G(z)کند و  یک توزیع احتمالی گاوسی است را دریافت می
است. هدف بازي مینیماکس در  Gتوسط تابع  یدشدهتولنمونه 

با داده واقعی است. اگر  یدشدهتولاینجا کم کردن فاصله داده 
ارائه شود، انتظار  Dورودي متمایزگر  عنوان بههاي واقعی  داده
رود خروجی این تابع عدد یک باشد. اما اگر ورودي متمایزگر،  می

بایست باشد حاصل خروجی می G(z) توسط مولد  یدشدهتولداده 
مولد رقابتی   سازي شبکهتابع بهینه بنابراین،به صفر میل کند. 

 .]15[ شود) تعریف می1رابطه ( صورت به

 
 
 
 

 .هاي رقابتی مولدشمایی از شبکه :)2(شکل 

شبکه  ،معادله نش نظریه بازي بر اساسدر حین فرآیند، 
هاي مربوط به خود را اصلاح کند و کند پارامترسعی می مولد

آن  متمایزگررا تا حد مطلوبی دقیق کند که شبکه  نتایج خود
یک داده واقعی تشخیص دهد، در حالی که شبکه  عنوان بهداده را 

https://en.wikipedia.org/wiki/Minimax_theorem
https://en.wikipedia.org/wiki/Minimax_theorem
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کند تا تفاوت بین داده پارامترهاي خودش را اصلاح می ،متمایزگر

 را تشخیص دهد.  مولدتوسط  یدشدهتولواقعی و داده 

بر  رقابتی مولدهاي هاي مختلف و متنوعی از شبکهمعماري
 ،اساس نیاز و کاربرد معین، توسط محققین این حوزه ارائه گردیده

هاي شبکه، ]13[ متصل تماماًهاي رقابتی مولد شبکه از جمله
، ]17[ شرطی هاي رقابتی مولدشبکه، ]16[ پیچشی رقابتی مولد

 در ، معماري شبکه رقابتی مولد پیچشی ،در این مقالهکه 
در  .شده است گرفته کار  بهبندي مجموعه داده نامتوازن رده

 شود.کار پیشنهادي پرداخته می قسمت بعد به ارائه راه

 کلیات روش پیشنهادي -3

 1بردارينمونهعمیق، رویکرد بیـشهاي عصبی از آنجا که در شبکه
 تر عمل کرده استها بهینهها نسبت به دیگر روشدر سطح داده

-ونهـمــرقابتی مولد، جهت بیش ن از شبکهدر این پژوهش،  ]9[

 بنديدر رده اــهوازن دادهــرفع مشکل عدم ت منظور بهبرداري 
هاي از آنجا که مجموعه داده، این مرحله دراستفاده شده است. 

رقابتی مولد شبکه  هاي مؤلفهبوده و  با ابعاد بالا مورد استفاده،
بزرگ جهت تولید تصاویر کم تعداد، بسیار عمیق طراحی شده 

سازي جهت کاهش  هاي موازيباشد به این منظور از روشمی
  .ه استگردیدستفاده ا زمان آموزش شبکه

برداري، تصاویر تولید شده و تصاویر پس از مرحله بیش نمونه
، ها به شبکه پیچشی عمیق طراحی شدهاصلی مجموعه داده

، براي بندي نیزشود. در مرحله ردهبندي ارسال میجهت رده
و با  استفاده شده بهبود دقت از چارچوب یادگیري تجمیعی

 ساز و کارو درنهایت با اعمال یک بند استفاده از چندین رده
 د. نشوگذاري میر برچسبـ، تصاویيریگ يرأ

و با هاي نامتوازن بندي مجموعه دادهمراحل کلی انجام رده
 .باشدمی )3(به شرح شکل  روش پیشنهادي،در  ابعاد بالا

 

 
 مجموعه داده نامتوازنبندي حل پیشنهادي ردهراه :)3( شکل

 نامتوازن هاي مجموعه دادهروي کل  ابتدا )3( مطابق شکل1
اي ــهسپس مجموعه داده، گیردصورت میردازش ـپپیش

هاي هاي اقلیت و نمونهبه دو دسته نمونه ،سازي شدهرمالــن
 اي سطح ــهاز روش الگوریتماکثریت تقسیم شده و 

 و اقلیت کم تعدادهاي تولید دادهبه  -بردارينمونه شــبی -داده
این مرحله از آزمایش با  کهشود اقدام میمجموعه آموزشی از 

 گردد.انجام می (DCGAN) پیچشی رقابتی مولد استفاده از شبکه
هاي تصاویر و بزرگ بودن ویژگی به علتلازم به ذکر است که 

 ،برداريبیش نمونهمرحـــله در  دشبکه رقابتی مول هاي مؤلفه
کاهش براي جهت همین . به طولانی است ،زمان آموزش مدل

سازي مدل از توزیع و موازي مولد، رقابتی زمان آموزش شبکه
هر  مرتبط باهاي شده است، به این ترتیب که نمونهاستفاده 

کلاس روي یک ماشین و با شبکه رقابتی مولد مشخص و مرتبط 
     هايشبکه آموزش شود. پس ازو تولید می آموزش دیده

 
1 Over-Sampling  

به تعداد  تــاقلیهاي تصاویري از کلاس ،مولد عمیق رقابتی
 د. گردتولید میت ــاکثری کلاس

 به همراهها دادهتصاویر اصلی مجمــوعه مرحله بعددر 
هاي تست به دو قسمت داده برداري شده،بیش نمونه تصــــاویر

درصد  20(که  تقسیم شده 80 به 20 ه نسبتهاي آموزش بو داده
 رود) و می کار به ۲سنجیهاي آموزش نیز جهت اعتبارداده
مدل موازي به چندین  صورت بهورودي  عنوان بههاي آموزش داده

ها ارائه و استخراج ویژگی هامدل جهت آموزش ،عمیق پیچشی
به هر  هاي مربوطسازي شبکه. در این مرحله نیز از موازيشودمی
هاي مذکور، بند استفاده شده است. پس از آموزش شبکهرده

کننده، خروجی این مرحله است. طبق  بینیهاي پیشمدل
ها هاي تست روي این مدلچارچوب یادگیري تجمیعی، داده

روي  گیري رأي ساز و کاراعمال شده و سپس با استفاده از یک 
 بندهاي آموزش دیده، رده تصویر تعیین نتایج حاصله از رده

 
2 validation 
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بندي و زمان آموزش مرحله شود. نتایج از نظر دقت مرحله ردهمی

بندها برداري بررسی شده و نتایج حاصل از تجمیع ردهبیش نمونه
 گیرد.با معیار آزمون تی زوجی مورد ارزیابی قرار می ،روي دقت

 پیشنهاديروش یات بیشتري از مراحل ئدر قسمت بعد جز
 گردد.ارائه می

 پردازش پیشمرحله  -3-1

در  تصویري هايمجموعه داده، از آنجا که پردازش پیشجهت 
، تصاویر از لحاظ نوراین  بنابراین، ،اند دهشتهیه  مختلفشرایط 

لذا و دیگر شرایط با یکدیگر متفاوت هستند. ساختار، ابعاد 
ی منف تا تأثیر گشته،پارچه  تا حد امکان تصاویر یک ضرورت دارد

 روي اجراي عملیات نگذارند. 

و  پردازش پیشعملیات براي انجام در انجام این پژوهش 
. با این شداستفاده  OpenCV1کتابخانه  ، ازتصاویر سازي نرمال

پارچه گشته و از وضوح کافی  تصاویر یک که اینعمل علاوه بر 
 .ها نیز کاهش یافت آن  حجم ،شدندبرخوردار 

  دمول  شبکهبرداري مبتنی بر بیش نمونهمرحله  -3-2

هاي کهــشبعلاوه بر ري عمیق، ــدر حال حاضر در حوزه یادگی
ها را قابلیت تولید دادهنیز شبکه خودرمزنگار متغیر رقابتی مولد، 

هاي است گرچه آموزش شبکه ذکر به. لازم ]18[ دارند
توسط آنها  دشدهیتولیر تر است اما تصاوخودرمزنگار متغیر سهل
 وزش ـت که آم؛ این در حالی اس]19،20[ کیفیت مطلوب را ندارد

نیاز به زمان و کار بیشتر داشته اما  ،هاي رقابتی مولد عمیقشبکه
در این تحقیق،  لذا کنند.تري تولید میاویـر با کیفیت بــالاــتص

 گزیده شد. برداريبراي مرحله بیش نمونههاي رقابتی مولد، شبکه

عملیات آموزش را ، هاي رقابتی مولدشبکهاینکه  به علتاما 
اجراي  و دهند کلی در مدت زمان نسبتاً طولانی انجام می طور به

داراي واحد پردازنده گرافیکی  هاي سامانهاین عملیات توسط 
قدرت معمولی،  هاي سامانهبرد و  ها زمان می پرقدرت، ساعت

 لذا براي حل این موضوع از  ،ارنداجراي این عملیات را ند
که در قسمت بعد  شده استسازي استفاده وازيـــاي مــهروش

 به تشریح آن اقدام خواهد شد. 

 با توجه بههاي رقابتی مولد  شبکه معماريلازم به ذکر است 
هاي  از آنجایی که دادهلذا . شودانتخاب میهاي متفاوت  ورودي
از معماري هستند  بالا با ابعاد از نوع تصویر این تحقیق ورودي

 استفاده شدهو متمایزگر مولد شبکه عصبی پیچشی در ساختار 
روي ، با دقت بالا در این پژوهش شده یطراحمولد است. شبکه 

قابلیت تولید  به این ترتیب بیند و آموزش میهاي کم تعداد کلاس

 
1 https://opencv.org/ 

مولدها آموزش  که آن. پس از گرددمیسر می تصاویر در هر کلاس
 بر چالش توان  می کم تعدادهاي  داده شدند، با تولید نمونه

 هاهاي مجموعه داده کلاس بینهاي نامتوازن غلبه کرد و داده
  کرد. برقرارتوازن 

 بنديردهمرحله  -3-3

بندي  براي رده ،هاي عصبی پیچشی نیز از شبکه مرحلهدر این 
ها روي چندین با توزیع داده به این صورت که .ه استشداستفاده 

 ،بندياي ردهــهعملیات آموزش مدل ،ماشین از یک خوشه
هاي عمیق گردد. از آنجا که دقت مدلانجام میموازي  صورت به

هاي هاي ورودي مرتبط است هرچه تعداد دادهبه تعداد داده
که شود و در صورتی، دقت بیشتر حاصل میباشد ورودي بیشتر

 کاسته بندها ردهها پخش شود از دقت ها روي ماشینداده
 دقت مرحله شود. در این قسمت جهت جبران و بهبود می
بند با چندین رده 2بندي، از چارچوب یادگیري تجمیعیرده

 3از طریق یادگیري انتقالی بندردههر . ]21[ استفاده شده است
ي اــبندهردهشوند. توزیعی آموزش داده می صورت بهو  ]22[

 با  ]AlexNet, VGG16, U-Net ]23-25ل ـامـمذکور ش
 متفاوت بوده و این در حالی است که تعداد  4هايسازبهینه

هاي موجود در خوشه، قابلیت به اندازه تعداد ماشینبندها رده
 گسترش دارند. 

  عملیاتسازي موازي -3-4

هاي مربوطه، و ویژگی دادهابعاد بالاي  به با توجه، پژوهش در این
به جهت کاهش زمان آموزش مدل و ، 5با رویکرد بهبود کارایی

 رداري و همچنین ــبافزایش دقت در دو مرحله بیش نمونه
 سازي صورت گرفته است. ات موازيــدي، عملیــبنرده

برداري مبتنی بر شبکه رقابتی مولد، نمونهدر مرحله بیش 
 کلی کاهش زمان منظور به پیشنهادي،  مولد براي آموزش مدل

. باشدهاي مختلف میروي ماشین مدلبه توزیع  نیاز ،آموزش
سازي  ترکیبی از ایده موازي صورت به، مذکور مولدمدل توزیع 

 .انجام شده استسازي مدل  داده و موازي

یک خوشه شامل چند سازي، براي موازيمدل پیشنهادي 
. در روش پیشنهادي، عملیات آموزش روي بخش باشدمیماشین 

شود. وظایف  تعریف می 6مشخصی از داده در قالب یک وظیفه
، هر یک از شدهمورد نظر ارسال  7پسروبه ماشین  شده فیتعر

سوي  سامانهوظیفه دریافتی از اجرايهاي پسرو، پس از  ماشین
 

2 Ensemble learning 
3 Transfer Learning 
4 optimizer 
5 Efficiency 
6 Task 
7 Slave 

https://opencv.org/
https://opencv.org/
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، خروجی خود را به ماشین پیشرو ارسال 1ماشین پیشرو

این  روند آموزش ،)1( الگوریتمدر  شده ارائهکد  د. شبهننمای می
 دهد. را نشان می شبکه رقابتی مولد

Algorithm 1: Distributed DCGAN Algorithm 
 
1: FOR each machine i ∈ 1, ...v in parallel do 
2:     FOR number of training iterations do 
3:            FOR k steps do 
4:                      Sample minibatch of m noise 
                             samples 𝑧𝑖(1), 𝑧𝑖(2), … , 𝑧𝑖(𝑚)   

                        from noise prior pg(z) 
5:                      Sample minibatch of m examples  
                               𝑥𝑖(1), 𝑥𝑖(2), … ,𝑥𝑖(𝑚)from data  
                               generating distribution 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 
6:                       Update the discriminator by 

                             ascending its stochastic gradient:                                      

 𝜏𝐷𝑖 =  −
1
𝑀 � [𝑙𝑜𝑔

𝑀

𝑚=1

𝐷�𝑥𝑖(𝑚)� +  

𝑙𝑜𝑔 (1 −𝐷(𝐺�𝑧𝑖(𝑚)�))] 
         

7:            End for 
8:                  Sample minibatch of m noise samples 
                       𝑧𝑖(1), 𝑧𝑖(2), … , 𝑧𝑖(𝑚)   from noise prior  
                       pg(z). 
9:                 Update the generator by descending its 
                       stochastic gradient: 

𝜏𝐺𝑖 =  
1
𝑀 � 𝑙𝑜𝑔

𝑀

𝑚=1

(1 −𝐷(𝐺�𝑧𝑖(𝑚)�)) 

10:     End for 
   
11:     RETURN 𝜏𝐷𝑖 , 𝜏𝐺𝑖  
12: END FOR 

 .در خوشه شده یطراحمولد کد توزیع مدل  شبه :)1( الگوریتم

هاي  ماشین ،سازي داده در حین آموزش هاي موازي در روش
ات ــیلهاي خود به ماشین پیشرو عم رو با ارسال مؤلفه پس
پیشنهادي با حذف دهند. اما در روش  سازي را انجام میامـــهمگ

 یابد.  سرعت عملیات افزایش می ،تعاملات در حین آموزش

جهت  به دورهابرمولفه  ها در این آزمایش لازم به ذکر است
است. در هر  200000 کاررفته هاي رقابتی مولد به آموزش شبکه

روزرسانی  دوره با توجه به تعداد داده و تعداد دسته، تکرار و به
شود. بنابراین، هر دوره شامل چندین تکرار  ها انجام می مؤلفه

ها بارها توسط شبکه ارسال و دریافت  است که لازم است مؤلفه
منظور  بهدر این پژوهش شوند تا به نحو درست آموزش ببینند. 

حذف  هاي غیرضروريارتباطالامکان حتی ،کاهش زمان آموزش
 معماري مورد استفاده جهت توزیع مدل در قالب است.  شده

 ) تجسم داده شده است. 4شکل (

 
1 Master 

 
و  هاي رقابتی مولد کهبتوزیع ش بامعماري مدل پیشنهادي  :)4شکل (

 .بندهاتجمیع رده

هاي کم تعداد، هر کلاسشود مشاهده می )4( شکل در چنانکه
موازي،  صورت بهیابد و کدام به یک ماشین در خوشه تخصیص می

هاي نهایت مدلپذیرد. در هاي مولد صورت میآموزش مدل
شود. سپس در گرفته می کار  بهآموزش دیده جهت تولید تصاویر، 

 گیرد. بندي صورت میفاز دوم این تحقیق رده

ها، ها بین ماشیناست که با توزیع داده ذکر بهدر اینجا لازم 
بند کاهش یافته و با توجه به هاي تخصیص یافته به هر ردهداده

ها، با کاهش عمیق به تعداد دادههاي وابسته بودن دقت مدل
 آید. براي رفع این نقص ها، کاهش دقت به وجود میداده
هاي چندگانه موازي در ماشین صورت بهبندهاي مختلف رده

شوند و در نهایت در زمان تست، با استفاده از آموزش دیده می
بند آموزش دیده شده و چارچوب یادگیري تجمیعی با چندین رده

هاي حاصل از ، خــروجیگیري رأي کارسازول یک سپس اعما
اي که بیشتر از  شود. در این الگوریتم ردهبندها تجمیع میرده

 شود.  رده تصویر انتخاب می عنوان بههمه تکرار شده است، 

اند. از میان  گیري معرفی شده هاي متفاوتی براي رأي الگوریتم
تر از  سریع 2مور-بویر گیري اکثریت ها، الگوریتم رأي این الگوریتم

نماید. پیچیدگی زمانی این الگوریتم  ها عمل می سایر الگوریتم
O(n)  است. به همین دلیل در این قسمت از این الگوریتم استفاده

شده است. این الگوریتم در هر لیست، عنصري که نسبت به 
 یابد. روند عملیات  عناصر دیگر بیشتر تکرار شده است را می

 
2 Boyer-More 
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   نمایش داده شده است. )2(ر الگوریتم گیري دراي

Algorithm 2: Voting  
 
1: initialize an element m and a counter i with i = 0 
2: FOR each element x of the input sequence: 
3:  IF i = 0 
4:                       Assign m = x and i = 1 
5:               ELSE IF m = x 
6:                        assign i = i + 1 
7:               ELSE 
8:            assign i = i – 1 
9: Return m 
9: END FOR 

 .مور-گیري بویررايکد  شبه :)2( الگوریتم

 هاآزمایش -4

افزاري و  ، مشخصات نرمسازي روش پیشنهادي پیادهبراي 
و ) در نظر گرفته 1( افزاري محیط آزمایش مطابق جدول سخت
از کتابخانه سطح بالاي  ،هاي عمیق سازي مدلپیاده جهت

. شده است استفادهزبان پایتون  با ]Keras]26یادگیري عمیق 
ها براي ساخت انواع  APIاي مفید از توابع و این کتابخانه مجموعه

؛ اما، براي اجرا دهد میرا در اختیار قرار  هاي عصبی مختلف شبکه
 Tensorflowدر اینجانیاز به یک چارچوب سطح پایین دارد که 

 همچنین یک ابزار به نام Tensorflow. شده استانتخاب  ]27[
Tensorboard   هاي  توان براي مصورسازي گراف دارد که از آن می

و نیز مشاهده نمودارهاي خطا و دقت در فرایندهاي  محاسبات
 آموزش و آزمون استفاده کرد. 

 مشخصات محیط آزمایش :)1جدول (

API Python 

OS Ubuntu 

CPU Intel Core i7 

GPU 

NVidia GTX 1050 Ti 

NVidia GTX 1080 

NVidia GTX 1080 Ti 

RAM 

16 GB 

20 GB 

20 GB 

Disk 

2 TB 

250 GB 

250 GB 

 

 مجموعه داده انتخابی -4-1

هاي نامتوازن و بزرگ بندي دادههدف این تحقیق، ردهاز آنجا که 
بایست دو ویژگی نامتوازن است لذا مجموعه داده انتخابی می

 هــمجموعذا ــو ویژگی بزرگ بودن را دارا باشد. ل با ابعادبودن و 
داشتن این دو  به علترتینوپاتی دیابتی، تصویري هاي داده

 تخاب شد. مجموعه ویژگی، متناسب با موضوع این تحقیق ان
شبکیه چشم مربوط به رنگی تصاویر ، هاي مذکورداده

سراسري از  صورت بهکه باشد انی در کشور انگلستان میـبیمارست
-https://www.kaggle.com/c/diabeticسایت کاگل به آدرس 

retinopathy-detection/  قابل دسترس است .این مجموعه داده
 80یک مسابقه ارائه شد شامل حدود  عنوان به 2015که در سال 

بالا  با ابعادگیگابایت تصاویر شبکیه است. این تصاویر، رنگی و 
 ،هاي تصاویربوده و همچنین ویژگیپیکسل  4000*3900حدود 

 خصوصیت تصاویر با ابعاد بالا و  بنابراین،. باشدبزرگ می
 هاي بزرگ را داراست.ویژگی

 .دیابتی کاگلرتینوپاتی هاي مجموعه دادهاطلاعات  :)2( جدول
 درصد نسبت به کل تعداد تصاویر در کلاس کلاس

0 25810 %48/73 
1 2443 %96/6 
2 5292 %07/15 
3 873 %48/2 
4 708 %01/2 

 

تصویر  35126تعداد  )2( ها به شرح جدولدادهاین مجموعه
بسیار پرتعداد در  )افراد سالم( 0 که کلاس استشامل پنج کلاس 

تا  1هاي با درجه دیابت نوع هاست و کلاسکل داده 73حدود %
در این مجموعه . شوندها را شامل میدرصد پایینی از کل داده 4

 NPDR غیرپرولیفراتیو یا هايکلاس 3و2و1و0هاي تصاویر کلاس

که در باشد. چنانیمی PDR پرولیفراتیو یا از نوع 4بوده و کلاس 
% کل 2حدود  PDRشود کلاس جدول مذکور مشاهده می

هاي مذکور ، لذا مجموعه دادهشودها را شامل میمجموعه داده
 علاوه بر بزرگ بودن ابعاد، ویژگی نامتوازن بودن را نیز داراست. 

 مجموعه داده تست و ارزیابی -4-2

 ه ــهاي عصبی عمیق مستلزم داشتن مجموع آموزش شبکه
براي  همچنین؛ به اندازه کافی بزرگ و مناسب استهاي داده

با و نوع همان اي از  مجموعه داده بهارزیابی روش پیشنهادي 
 مجموعه درصد  20از  ،رو . از اینباشدنیاز میتعداد مناسب 

ارزیابی استفاده  درصد نیز براي 20تست و  براي یي انتخابهاداده
 .شد

 مولد رقابتی شبکه معیارهاي ارزیابی -4-3

است  یادگیري ماشین از تعداد زیادي مؤلفه تشکیل شده رویکرد 
ها در حین روند آموزش مقادیر متغیري به خود  که این مؤلفه

خود گیرند تا با رسیدن به نقطه تعادل به بهترین مقدار  می

https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection/
https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection/
https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection/
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شوند.  ها قبل از آغاز روند آموزش تنظیم می . برخی از مؤلفهبرسند

ی براي معین  شود. قانون و قاعده لفه گفته میها، ابرمؤ به این مؤلفه
حل موجود، راه بنابراین،ها وجود ندارد.  ابرمؤلفهاین  صحیحتنظیم 

کارگیري مقادیر مختلف و بررسی تأثیر آن در نتیجه روند  به
ها در زمان آموزش و دقت خروجی  این ابرمؤلفهآموزش است. 

 از: اند عبارتهاي بررسی شده ابرمولفه بسیار تأثیرگذار هستند.

ــات آمــوزش روي تمــامی  1دوره • ــاتی کــه عملی : تعــداد دفع
هـاي   شود. از آنجـایی کـه شـبکه    هاي آموزش انجام می داده

ها از گرادیان کاهشی  ها و وزن سازي مؤلفه عصبی براي بهینه
اجراي عملیات آموزش در یک با کنند،  استفاده می 2فیدصات

، در ایـن  شـود حاصل نمـی ها  مؤلفهبراي مقدار بهینه   ،دوره
. شده اسـت  3برازش شود که شبکه دچار کم شرایط گفته می

یک مدل کلی از مجموعـه آمـوزش ایجـاد     ،شبکهعبارتی  به
الا ب هاي آموزش نیز داراي خطاي کند که حتی روي داده می

نیـز   دشدهیتول. با افزایش تعداد دوره، مدل ]28[خواهد بود 
تا مدل بهینـه   شود تکرار می قدري به یاتیابد. عمل بهبود می

د. البته لازم به ذکر است که اگر تعـداد دوره بـالا   گردتولید 
 ،شـود. در ایـن حالـت    مـی  4برازش مدل دچار بیش نیز باشد

و اگـر   کـرده عمل  خوبی بههاي آموزش  مدل تنها روي داده
 درسـتی  بـه هاي آموزش فاصله داشـته باشـد    اي از داده داده
 .عمل نمایدتواند  نمی

کننده تعداد دفعـاتی اسـت    : این مقدار مشخص5اندازه دسته •
هـا   شـبکه محاسـبه شـده و مؤلفـه     يکه در هر دوره، خطـا 

در  32مثال اگر اندازه دسـته   عنوان بهشوند.  روزرسانی می به
داده،  32ازاي انجام عملیات آموزش روي  به گرفته شودنظر 
شود. هر  روزرسانی انجام می شبکه محاسبه شده و به يخطا
تر در نظر گرفته شود فضـاي اشـغالی    دازه دسته بزرگچه ان

یابد اما از آنجـایی کـه تعـداد دفعـات      حافظه نیز افزایش می
شـود.   یابد، زمان آموزش نیز کم مـی  روزرسانی کاهش می به

است  هاي صورت گرفته نشان داده  لازم به ذکر است بررسی
 یابـد  که با افزایش اندازه دسته، پایداري شـبکه کـاهش مـی   

بـا   زمـان  هـم . هدف دستیابی به بهترین عملکـرد  ]30, 29[
 ن محاسبات است.کاهش زما

به بررسی تأثیر تعداد دوره و اندازه دسته در  قسمت بعددر 
. هدف شوداقدام میبندي  زمان آموزش و تأثیر آن در دقت رده

 کاسته شودزمان آموزش از آن است با انتخاب درست، نه تنها 
اي  گونه ها به آزمایش ،. در این ارزیابیمحفوظ بماندبلکه دقت نیز 

 
1 epoch 
2 Stochastic gradient descent 
3 underfitting 
4 overfitting 
5 batch size 

دقت و هاي مذکور در زمان و  د که تأثیر ابرمؤلفهان طراحی شده
 شوند.مینشان داده  خوبی بهپذیري مدل  تعمیم

 نتایج و بحث -5

بندي تصاویر رتینوپاتی دیابتی با استفاده از رده که اینبا توجه به 
تاکنون انجام با رویکرد افزایش کارایی  تجمیعی مدل رقابتی مولد

توزیع شده با مدل  مولد مدل ،کارایی بررسیجهت ، نشده است
در  و تجمیع سازي موازيو تأثیر  گردد غیرتوزیعی مقایسه می

هاي مختلف مورد و با ابرمولفهزمان آموزش در دو حالت مذکور 
با توجه  ،حالت توزیعیدر همچنین . گیردبحث و بررسی قرار می

نتایج متفاوتی تولید  ،هاي درون خوشه ماشین مختلف به تعداد
نتایج حاصل از این  ضمناً. گیردقرار میبررسی مورد د که شو می

روي  شده انجام یادگیري عمیق هايروش بابه لحاظ دقت، روش 
  .گیردقرار میمقایسه مورد  مجموعه داده منتخب این پژوهش،

بررسی تأثیر تعداد دوره در مدت زمان آموزش  -5-1
 بندي و دقت رده

براي انتخاب تعداد دوره، در مدل شبکه  ها آزمایشدر انجام این 
 ،روي مجموعه داده رتینوپاتی دیابتی کاگل شده یطراح عمیق

با  ودوره آغاز  100000براي رسیدن به بهترین تعداد دوره، از 
 . داده شدتعداد دوره افزایش  50000گام 

پس از رسیدن به دقت مطلوب اندازه گام را کاهش داده و 
تا بهترین  قرار گرفتبررسی  موردنقاط پیرامون نقطه مطلوب 

ازاي  زمان و دقت به )7(. در نمودار شکل حاصل شودانتخاب 
داده هاي قبل و بعد از آن نمایش  بهترین تعداد دوره و تعداد دوره

، مدل 200000داد دوره ، از تعشده حاصل. طبق نتایج شده است
براي شبکه  200000دوره تعداد  بنابراین،رسد.  به ثبات می

 طراحی شده انتخاب شد.

برداري و دقت زمان مرحله بیش نمونه )7(در نمودار شکل 
قبل و   بهترین تعداد دوره و یک دوره يبه ازابندي مرحله رده

هاي  روي داده شده حاصلاست. نتایج  شده دادهنمایش  بعدازآن
  بندي در دهد، دقت رده رتینوپاتی دیابتی کاگل نشان می

درصد از  1/1میانگین حدود  طور بهدوره آموزش  200000
دوره در  250000دوره بیشتر است و در مقایسه با  150000
گیري حاصل نشده است؛ طبق  بندي، تفاوت چشمدقت رده

است.   افزایش داشته ساعت 15میانگین  طور بهتنها زمان  ،نمودار
است.  شده  انتخاب ها آزمایشبراي انجام  200000لذا تعداد دوره 

 قابل توجهشود کاهش که در شکل مشاهده می گونه همان ضمناً
درصد)  74 ها (حدودتعداد ماشین تر شدن بزرگزمان به نسبت 

 .شودحاصل می
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و دقت برداي مرحله بیش نمونهنمودار تغییرات زمان ): 7(  شکل
 و تعداد ماشین ازاي مقادیر مختلف تعداد دوره بندي به رده

و دقت  زمان مدتبررسی تأثیر اندازه دسته در  -5-2
 بندي رده

اندازه دسته مطالعه و بررسی روي پس از انتخاب تعداد دوره، 
اندازه دسته به سه طریق انتخاب انجام گرفت. لازم به ذکر است 

 اند از: این سه طریق عبارت ،شود می
 يبـه ازا براي اندازه دسته، که در این حالت  1انتخاب اندازه  )1

روزرسـانی   هـا بـه   و مؤلفه شده محاسبههر تصویر میزان خطا 
به دلیل بار محاسباتی بـالا مطلـوب    این انتخاب شود که می

 نیست.
دسـته،   انـدازه انتخاب اندازه کل مجموعه داده آموزش براي  )2

بار خطـا   کل مجموعه داده تنها یک يبه ازاین حالت که در ا
شود؛ که این امر زمـانی   روزرسانی انجام می و به شده محاسبه

پـذیر   ، امکـان باشـد هاي بزرگ  داده از نوع که مجموعه داده،
 نیست.

هـاي مجموعـه داده    تا تعـداد کـل داده   1انتخاب تعداد بین  )3
تــرین راه  انــدازه دســته، کــه مطلــوب عنــوان بــهمــوردنظر، 

 است.  شده مطرح

تر  از میان اعداد درون بازه مذکور هر چه عدد انتخابی بزرگ
 هم یابد و به حافظه بیشتري پذیري مدل کاهش می باشد، تعمیم

از میان اعداد درون  شده انجامهاي  . طبق بررسی]31[ نیاز است
را  32ها بوده و  بهترین انتخاب 64و  32، 16بازه مذکور، اندازه 

توان با  ؛ اما نمی]32, 29[ند ا فرض معرفی نموده پیش عنوان به
 بنابراین،اندازه دسته انتخاب نمود.  عنوان بهقطعیت این عدد را 

لازم است ارزیابی روي هر سه اندازه انجام شود تا بهترین اندازه 
  پیشنهادي انتخاب شود.  براي مدل

مدل پیشنهادي براي مجموعه داده  )8(طبق نمودار شکل 
دسته مورد ارزیابی و بررسی  64و  32، 16روي تعداد  انتخابی،

قرار داده شد تا بهترین تعداد دسته معین شود. با وجود زمان 
براي مدل همین عدد ، 16تعداد دسته  يبه ازاآموزش تر طولانی

بندي ایجاد  تري در ردهدقت بالا چراکهپیشنهادي انتخاب گردید 

با ظرفیت حافظه کمتر نیز  هاي سامانهنماید و از طرفی در  می
 است. اجرا قابل

 
به بندي  و دقت رده برداريبیش نمونه نمودار تغییرات زمان :)8( شکل

 و تعداد ماشینمقادیر مختلف اندازه دسته  يازا

 مختلف هاي سامانهبا بررسی زمان آموزش  -5-3

کاهش افزایش کارایی و  اعمال عملیات توزیع، ازهدف اصلی 
با افزایش تعداد  آمده دست بهزمان است. با توجه به نتایج 

گیري کاهش  هاي درون خوشه، زمان آموزش به طرز چشم ماشین
فیزیکی با پردازنده گرافیکی  هاي سامانهیابد. این عمل در  می

زیرا عملیات آموزش بسیار کندتر از  ،معمولی تأثیر بیشتري دارد
 فیزیکی قدرتمند است.  هاي سامانه

معمولی  هاي سامانهاز دیگر اهداف توزیع، امکان استفاده از 
ها وجود ندارد و یا در  است که یا امکان اجراي عملیات روي آن

بر هستند. این  پذیر بودن بسیار سنگین و زمان صورت امکان
 نمودار. تر است نمایان  هاي پیچیده اي مدلمیزان از تأثیرگذاري بر

دهنده تأثیر توزیع مدل پیشنهادي بر روي  نشان )9( شکل
فیزیکی  هاي سامانهدر زمان آموزش روي  انتخابیمجموعه داده 

 با قدرت متفاوت است. 

 
روي  شده یطراحمولد  مقایسه زمان آموزش مدل :)9(  شکل

 .متفاوت هاي سامانه

شده براي  امکان اجراي مدل ارائه )9( شکل رطبق نمودا
غیرتوزیعی به دلیل  صورت بهمجموعه داده رتینوپاتی دیابتی 

ها در حالت غیرتوزیعی  پیچیدگی بالاي زیاد و حجم بالاي داده
 Nvidia GTX 1050 Tiروي سیستم با پردازنده گرافیکی 
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 ماشین با 5پذیر نیست و براي اجراي توزیعی نیز به حداقل  امکان

قدرت مشابه نیاز است. این مدل روي پردازنده نسبتاً قدرتمند 
Nvidia GTX 1080 Ti  روز زمان  6در حالت غیر توزیعی به مدت

تا حداکثر حدود توان آن را  می ،برد که با اعمال عملیات توزیع می
 کاهش داد.درصد  74

مشهود است با افزایش تعداد  فوقکه از نمودارهاي  گونه همان
له ــدقت مرحدارد اما  توجه قابلکاهش  ،زمان آموزشها، ماشین

با استفاده از یابد. براي رفع این نقص بندي کاهش میرده
بندهاي چندگانه استفاده شده از رده چارچوب یادگیري تجمیعی،

 ساز و کاربندها و اعمال است که در بخش بعدي، اثر تجمیع رده
 شود.در رفع این نقص نمایش داده می يریگ يرأ

در دقت  گیــري رأي الگوریتــم تأثیــر بررسی -5-4
 بنــدي رده

هاي متفاوت بندي در وضعیترده در این آزمایش الگوریتم
 بررسیتوزیعی و غیرتوزیعی، روي یک الی پنج پردازنده گرافیکی 

کم شدن تعداد  علت بهها افزایش یافت شد. هر چه تعداد ماشین
ها به هر ماشین، دقت کاهش پیدا کرد. براي رفع مشکل داده

پیچشی عمیق  هايمدلبر اساس یادگیري انتقالی، کاهش دقت، 
VGG16  ،AlexNet  وUNet  مختلف آموزش داده  يسازهانهیبهبا

هاي چندگانه، اثر با ماشین متفاوتشدند. سپس در سه وضعیت 
 بر روي دقت  يریگ يرأ ساز و کاربندها و اعمال تجمیع رده

 قرار گرفت. یموردبررسبندي، رده

بندي، هر چه ، در مرحله ردهشده انجامهاي  طبق بررسی
، داده شدهاي درون خوشه افزایش  بندها روي ماشینتعداد رده

بندي با  بهبود دقت رده شود میزان چون تعداد آرا بیشتر می
 گیري بیشتر از زمانی است که عمل  استفاده از الگوریتم رأي

 شود. بند انجام میبندي تنها با استفاده از یک ردهرده

در اینجا براي ارزیابی عملکرد چارچوب یادگیري تجمیعی و 
مذکور از آزمون تی  يریگ يرأو اعمال الگوریتم  چندگانهبند رده

 سؤالاست. این آزمون پاسخی براي  شده  استفاده 1اي دو نمونه
 “داري با صفر دارد؟آیا اختلاف بین دو میانگین تفاوت معنی“

بند بندي با یک رده است. منظور از دو میانگین، میانگین دقت رده
ساز و بند و اعمال بندي با چندین ردهواحد و میانگین دقت رده

 گیري است. رأي کار

به  ها آزمایشاي در این مرحله از  نتیجه آزمون تی دو نمونه
 شرح زیر است:

بند بندي را در حالت استفاده از یک رده ، دقت رده)3(جدول 

 
1 pared sample T Test 

دهد.  گیري نشان می بند با اعمال الگوریتم رأيو حالت چند رده
گیري حداقل به سه داده نیاز است،  براي انجام رأي که ییازآنجا

بند و ماشین درون رده 3براي اجراي این الگوریتم حداقل به 
 3اي، روي  ارزیابی، آزمون تی دو نمونه منظور بهخوشه نیاز است. 

. نتیجه این صورت گرفت مجزا بررسی صورت به بند ردهمدل  5تا 
 شده  دادهنشان  )4(جــدول در  شده ارائهارزیابی براي دو حالت 

 است. 

بند و حالت چند بندي در حالت تک رده میزان دقت رده :)3جدول (
  .گیري رأي کارسازوبند با اعمال رده

 

وضعیت آزمایش  3اي بر روي  محاسبات آزمون تی دو نمونه :)4جدول (
  .پیشنهاديروي مدل 

 
P-value 

 
𝒅� 

 
T 

هاي بندتعداد رده  

 درون خوشه

4.067e-16 14/1  57/122  3 

3.978e-16 30/1  87/122  4 

2.2e-16 49/1  34/183  5 

 مشابه هاي روش با پیشنهادي روش دقت مقایسه -5-5

روش پیشنهادي علاوه بر تمرکز روي افزایش کارایی و بهبود 
به آن  قبل که در بخش رقابتی مولد عمیق زمان آموزش مدل

هاي مشابه افزایش را نیز نسبت به روش بنديرده، دقت اشاره شد
 دیتاست مذکور در سال يبند ردهاست  به ذکرلازم  داده است.

 60توسط کاگل ارائه شد و نفرات برتر این مسابقه در بین  2015
  درصد دست یافتند 80حدود  دقت به کننده شرکت گروه

و  Qummarو  2016و همکاران در سال  Pratسپس  .]34, 33[
روي همین یادگیري عمیق،  يها روشبا  2019همکاران در سال 

 و شکل )5( در جدولبندي انجام دادند که ها ردهمجموعه داده
ها در هر بنديدقت رده تیدرنهاو  ها روش، مقایسه این )10(

 است. شده  دادهروش نمایش 
 

 

دقت 
 بندي رده

پس از 
تجمیع و 

 گیري رأي

میانگین 
دقت 

 بندي رده
در حالت 

 اولیه

 بندها رده

تعداد 
-رده

 هاي بند
درون 
 خوشه

77/89 62/88 AlexNet(Adam),VGG16(Ada
m), UNet 

3 

08/89 78/87 AlexNet(Adam),VGG16(Ada
m), UNet, AlexNet(RMSprop) 4 

68/88 19/87 
AlexNet(Adam),VGG16(Ada

m), UNet, 
AlexNet(RMSprop), 
VGG16(RMSprop) 

5 
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 ]36[و  ]35[مقایسه روش پیشنهادي با   :)5( جدول

 دقت
کتابخانه/زبان 

 سازيپیاده
 بنددهنوع ر

 روش 
 بردارينمونه

تعداد تصاویر / 
 مجموعه داده

 روش

%75 Keras/Python CNN Normal Data 
Augmentation 

80000 D.R. Kaggle 
Dataset Prat et al.2016 ]36[ 

%8/80 Keras/Python CNN,Transfer 
Learining Data Augmentation 35126 D.R. Kaggle 

Dataset 
Qummar et al.2019 

 ]35[ 

%86/87 Keras/Python CNN,Transfer 
Learining GAN 35126 D.R. Kaggle 

Dataset Our Method 

 

 
 ]36و  35[مدل پیشنهادي با دقت مقایسه  :)10شکل (

شود علاوه بر بهبـود کـــارایـی مشاهده میدر نمودار  چنانکه
پیشنهادي  درروش، دقت نیز مجموعه داده نامتوازن بنديردهدر 

 دهد.هاي قبلی افزایش نشان میدرصد نسبت به روش 7حدود 

 يریگ جهینت -6

کاربردي از شبکه رقابتی مولد که بر اساس نظریه ، مقالهدر این 
هاي دادهبندي ردهاست در حل چالش  شده یطراحبازي 

 تمرکزبا توجه به مورد آزمایش قرار گرفت. طراحی و  ،نامتوازن
و رفع مشکل طولانی  کارایی يساز نهیبه رويبر  این پژوهش

 در مرحله بیش ، مولدهاي رقابتی بودن زمان آموزش شبکه
صورت تجمیع  بنديو در مرحله ردهسازي موازي بردارينمونه
 . گرفت

با ابعاد و مجموعه داده نامتوازن و  بر روي بنديرده عملیات لذا
اجراي علاوه بر رتینوپاتی دیابتی کاگل  هاي بزرگویژگی
مورد آزمایش قرار نیز در حالت اجراي موازي شبکه لی، معمو
 . گرفت

 عمیق هاي عصبی هاي شبکه در نخستین گام، ابرمؤلفه
زمانافزایش کارایی و  رويکه تعداد دوره و اندازه دسته  ازجمله

 

 قرارارزیابی  مورد بندي تأثیرگذار هستند آموزش و دقت رده
مذکور برگزیده شد.  هايو بهترین مقدار ممکن براي مدل گرفت

رقابتی مولد  شبکه سپس تأثیر توزیع در زمان آموزش
بندي  و دقت رده بردارينمونهمرحله بیشدر  شده یطراح

قرار گرفت. مشاهدات نشان داد که با توزیع شبکه،  یموردبررس
کارایی و  يساز نهیبهبر علاوه  هاي درون خوشه، میان ماشین

نسبت به نیز  بندي، دقت ردهآموزش درصدي 74زمان کاهش 
جانبی  از دیگر نتایج همچنین . بهبود یافتموارد مشابه قبلی 

توان به امکان جایگزین کردن چند  حاصل از این ارزیابی می
قدرتمند نیز  هاي سامانه يجا بهسیستم فیزیکی با قدرت محدود 

 اشاره کرد. 

نشان بندي توزیعی ردهمرحله  درمشاهدات  است به ذکرلازم 
هاي درون خوشه، به دلیل کاهش  داد که با افزایش تعداد ماشین

کمی بندي  ها، دقت رده در هر یک از ماشین یآموزشداده تعداد 
بند و تجمیع نتایج لذا با استفاده از چندین ردهیابد،  کاهش می

نیز ، این مشکل کاهش دقت يریگ يرأ ساز و کارحاصله از طریق 
  مرتفع گردید.

هاي نامتوازن بندي دادهردهبراي حل مسئله  پژوهشدر این 
 ساز و کاراستفاده از  سازي کارایی ورویکرد بهینه با ابعاد بالا با

هاي رقابتی مولد مبتنی بر نظریه بازي و شبکه يساز يمواز
تواند براي بندها چارچوبی ارائه شد که میهمچنین تجمیع رده

 و نامتوازن مورد استفاده قرار هاي با ابعاد بالاکلیه مجموعه داده
 گیرد.
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