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ABSTRACT 

Class-imbalanced datasets are common in many real-world domains, such as health, banking, and secu-

rity. Machine learning researchers have recently focused on the classification of such datasets, where the 

costs of different types of misclassifications are unequal, the classes have different prior probabilities, or 

both. The performance of most standard classifier learning algorithms is significantly affected by class im-

balance, where the algorithms are often biased toward the majority class instances despite recent advances 

in deep learning. However, there is very little empirical work on deep learning with class imbalance.To ad-

dress this issue, we propose an incremental weighted cross entropy loss function. The proposed method in-

volves gradually increasing the weight of the minority class as the training progresses, until it reaches the 

specified amount at the end of the training. Through experiments, we demonstrate the convergence and effi-

ciency of the proposed method. The results of experiments on three datasets, including artificial datasets, 

human activity recognition dataset, and CIFAR-10, demonstrate the convergence and performance of the 

proposed method. The proposed method is compared with decision tree-based AdaBoost, Cross Entropy-

based convolutional neural network, weighted Cross Entropy -based CNN, SMOTE method, and ensemble 

CNNs method. With accuracy gains of 94.6%, 92.92%, and 69.23% on the three datasets (CIFAR-10 with 

5% imbalance rate), the proposed method outperformed the other methods. Additionally, the accuracy on 

the artificial dataset was 17.77% higher than the traditional decision tree-based AdaBoost method.  
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 چکیده

بخدافزار   صیو تشخخ  یشکپز تشخیص ،یرناهنجا تشخیصخطا،   ییتقلب، شناسا صیتشخ قبیلاز  یواقع یایمسائل دن شتریب نکهیبه ا  باتوجه
و  نمحققااز  ریبسیا توجه ردمو ،یوکادر حوزة داده یاصل یهاچالشاز  یکی انعنو به متوازننادر مسائل  هاداده بندینامتوازن هستند، دسته

 ایخ و  ستا گخر یدسخته د  ینمونههااز  بیشتر یلخی هااز دسته یکی یهانمونه ادتعد معمولانامتوازن،  یریادگی. در ستا گرفتهارقر انهشگروپژ
هخا  بنخدی داده های چشمگیری که در دسخته موفقیت رغم بههای عصبی کانولووشنال شبکهاشتباه در دودسته متفاوت است.  بندیدسته نهیهز

در  یومسارا  بندیدسته نهیمتوازن و هز راها دسته یعزتو فرض،پیش صورت بهشوند چرا که آنها دارند، در مسائل نامتوازن با مشکل مواجه می
دسخته   یزشخ موآ یهانمونه سمت به شبکه ایرز افت؛ی دست یقبول قابل نتایجبه  توانینامتوازن، نم بندیدر دسته رو نیازا گیرند،می گرفته نظر
هزینخه بخرای   کم یاز راهکارها یکی . دشویم مثبت یهانمونه صیدر تشخ خطاها ادتعد یشافزا سبب عموضو ینا که شود یم متمایل تررگبز

جدیخدی   یمقالخه تخابع ضخرر    نیاست، در ا تیاستفاده از تابع ضرر به نفع دسته اقل عصبی کانولوشنال  هایشبکه در هاداده یغلبه بر نامتوازن
آموزش بخه مقخدار مشخخص     یتا در انتها دهدیم شیرا افزا تیدسته اقل اهمیتآموزش،  شرفتیو با پ یجیصورت تدر که به شده استمعرفی 
ها استفاده کنیم و هخم از  شود تا هم بتوانیم از قدرت آموزشی همه دادههای دسته اکثریت بکاهد، این امر باعث میاز اهمیت دادهو  شده برسد
، Cifar-10هخای انسخان و   مصخنوعی، تشخخیص فعالیخت    دادة مجموعخه روی سخه   شیآزمخا  جینتا های دسته اکثریت جلوگیری کنیم.غلبه داده
های آدابوست مبتنی بخر درخخت تصخمیم، شخبکه کانولوشخنال      ، روش پیشنهادی با روشدندهیرا نشان م یشنهادیروش پ ییو کارا ییهمگرا

، 0/83دقت  با کسبتجمعی مقایسه شده است. به ترتیب  CNNو روش  SMOTEدار، روش مبتنی بر آنتروپی متقابل و آنتروپی متقابل وزن
داده دقخت در مجموعخه  و  ها پیشخی بگیخرد  درصد( توانست از دیگر روش 5ا نرخ نامتوازنی ب Cifar-10داده  )در سه مجموعه 04/08و  80/80

 .بالاتر است 90/19مصنوعی نسبت به روش سنتی آدابوست مبتنی درخت تصمیم، 

 .متقابل یتابع ضرر، آنتروپ یق،عم یادگیری ای،دسته ینامتوازن: هاكلید واژه

   مقدمه. 2

نامتقارن ممکن است هرجایی اتفاق  بینی پیشبندی یا دسته

های های زندگی واقعی و چه در تحلیل دادهبیفتد، چه در کاربرد

1نامتقارنعلمی، یادگیری 
ها، به این معناست که یکی از دسته 

( و یا هزینه 0های نامتوازنداده) احتمال پیشین متفاوت دارد

متفاوت است )یادگیری حساس به  دودستهبندی اشتباه در دسته

هستند،  رمتقارنیغ. اغلب مسائل دنیای واقعی هر دو( و یا 4هزینه
 

* Corresponding Author E-mail: Shirazi@mut.ac.ir 
1 asymmetric learning 
2 Imbalanced data 
3 Cost sensitive  

بیماری خطرناک یک  یک پزشک وقتی از بیمار برای تشخیص

گیرد با یک تصمیم حساس به هزینه روبرو است، یک آزمایش می

ی بیشتر ها شیآزماتواند منجر به حداکثر می 3نتیجه مثبت اشتباه

بار باشد. یک تواند مرگمی  5نتیجه منفی اشتباه کیشود؛ اما 

دوربین نظارتی که باید درگیری خیابانی را تشخیص دهد، باید 

تا ببیند درگیری خیابانی  کند یبررسنظارتی را  نیدورب ریتصاو

اتفاق افتاده یا خیر. این مسئله یک مسئله یادگیری نامتوازن 

ها جزو دسته منفی هستند، چرا که است که بیشتر نمونه

تصاویری که در آنها درگیری اتفاق افتاده باشد بسیار کم است و 
 

4 false positive 
5 false negative 
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نیز  ادئوهیوتشخیص حوادث طبیعی در  مسئله یبراهمچنین 

های بانکی به همین صورت است. این مسئله برای سیستم مسئله

های ی اعتباری نیز وجود دارد، تراکنشها کارتتشخیص تقلب در 

های صحیح و قانونی بسیار کم است. غیرقانونی نسبت به تراکنش

منفی اشتباه بیشتر از هزینه  بینی پیشهزینه  طور نیهم

ی مشکوک در ها تیفعالمثبت اشتباه است، وقتی  بینی پیش

کنیم، اگر اشتباهی رخ دهد، های مشتریان را شناسایی میحساب

دهیم مشتری کمی از تشخیص اشتباه ما ناراحت شود ترجیح می

)منفی  یکلاهبردار)مثبت اشتباه(  تا اینکه مشتری قربانی 

ای هتشخیص شایعه در شبکه مسئلههمچنین   اشتباه( شود.

 است؛ چراکه تعداد  یا دستهنامتوازن  مسئلهاجتماعی یک 

 .[1] های شایعه استهای عادی بسیار بیشتر از پیامپیام

ای در کنندههای خیرههای عمیق  باعث پیشرفتامروزه شبکه

اند، مثل تشخخیص  های مورد استفاده در اطراف ما شدهتکنولوژی

هخای ماشخینی، تشخخیص    های خودراننده، ترجمهپزشکی، ماشین

های یخادگیری  تشخیص تصاویر و غیره. اما مانند دیگر تکنیکصدا، 

های نامتوازن تمایل بخه سخمت دسخته بخا     ماشین، هنگام کار با داده

های زیخاد خواهنخد داشخت. در ایخن پخژوهش بخه دنبخال ارائخه         داده

هخای یخادگیری عمیخق در    راهکاری مناسب و کم هزینه برای شبکه

 1ایهای نامتوازن یخا همخان نخامتوازنی دسخته    مساله دادهمواجهه با 

های بخا نمونخه   های نامتوازن، به دستههستیم، در این مسائل داده

 4های با نمونه زیخاد، دسخته اکثریخت   و به دسته 0کم، دسته اقلیت

ای ها برای برخورد با مساله نامتوازنی دسخته حلهرا شود.گفته می

-راه حخل  -1شخوند:  دسته تقسیم میهای عمیق، به سه در شبکه

[ که تلاش دارند با کم یا زیاد کخردن  0،4] "مبتنی بر داده "های

های دسته اقلیخت و یخا   ها )افزایش نمونههای برخی از دستهنمونه

ای غلبه کننخد،  کم کردن نمونه دسته اکثریت(، بر نامتوازنی دسته

آموزش شبکه،  هایی که با تغییر در ساختار مدل، روندراه حل -0

ها در یادگیری نامتوازن  به دنبال تابع ضرر و یا تغییر دادن هزینه

هخای  رسیدن به نتایجی به نفع دسته اقلیخت هسختند بخه راه حخل    

هخای ترکیبخی   روش -4شهرت دارند،  [2،3"]مبتنی بر الگوریتم"

که از هر دو روش مبتنی بر داده و مبتنی بر الگوریتم برای مقابله 

 Error! Referenceدر  .[3-0کننخد] ازنی داده استفاده میبا نامتو

source not found. های ای از نحوه عملکرد برخی از روشخلاصه

مبتنخی بخر الگخوریتم و    های  مبتنی بر داده، پیشنهادی با رویکرد

هخای آموزشخی زیخاد    است. در مواردی که دادهترکیبی آورده شده

های مبتنی گیر باشد استفاده از روشباشد و یا روند آموزش زمان

هزینخه  بر الگوریتم اولویت دارد، یک روش الگوریتمی ساده و کخم 

شود، استفاده که در بیشتر موارد در یادگیری نامتوازن استفاده می

ی آمخوزش شخبکه بخه    از تابع ضرر وزن دار اسخت، کخه در مرحلخه   
 

1 Class Imbalanced Learning  
2  Minority 
3 Majority  

های مربوط به هر دسخته، وزن اخابتی بخین صخفر تخا یخک       جریمه

-دهد که این وزن در ارتباط معکوس با تعداد نمونخه اختصاص می

های هر دسته است و این وزن از ابتدا تخا انتهخای آمخوزش اابخت     

-اقلیت اهمیخت مخی  است، گرچه این تابع ضرر به خوبی به دسته 

ها که تعداد نمونه شود برخی از دستهدهد اما از طرفی موجب می

های کلی توسط شبکه توانند در یادگیری ویژگیبالایی دارند و می

نقش بسزایی داشته باشند، وزن بسیار پایینی پیدا کنند و کارایی 

-در این مقاله برای غلبه بر نامتوازنی داده شبکه کاهش پیدا کند.

ا یک روش مبتنی بر الگوریتم ارئه شده است، که سعی در رفخع  ه

WCEدار مشکلات روش آنتروپخی متقابخل وزن  
در برخخورد بخا    3

 CEو  WCEهای نامتوازن دارد. ما با استفاده از تابع ضخرر   داده

های نامتوازن، با نرخ نامتوازنی مختلف، و با اندازه گیری روی داده

دریخافتیم   شکل های دسته اقلیت در روی داده F1-scoreمعیار 

نخه تنهخا نتخایج     WCEای بالاست، زمانی که نرخ نامتوازنی دسته

نمی دهد بلکه در برخی موارد نتایج حاصل  CEبهتری نسبت به 

هخای  بهتر است )مگخر زمخانی کخه داده     WCEنسبت به  CEاز 

قدری پایین باشد که با اسختفاده از تخابع آنتروپخی    دسته اقلیت به

( p=2متقابل استاندارد به عنوان نخویز شخناخته شخود، در اینجخا     

درصد  4، و 5، 12شود در نرخ نامتوازنی همانطور که مشاهده می

CE  کارایی بهتری ازWCE اده است. ما در ایخن  از خود نشان د

 IWCE (incrementalمقالخخه تخخابع ضخخرر وزن داری بخخه نخخام 

weighted cross entropyایم کخه بخه بهبخود    ( پیشنهاد کرده

یادگیری نامتوازن و افزایش معیارهخا مخصوصخا زمخانی کخه نخرخ      

کند. در این روش در ابتدا ها زیاد است، کمک مینامتوازنی دسته

شود و سخس  در  یکسانی اختصاص داده میها وزن به همه دسته

هخای  وزن دسته اکثریت و اقلیت براساس تعخداد نمونخه   ایسوکهر 

که هایسر پارامتر قابخل تنظخیم    αتدریجی و براساس  صورت بهآن 

کند تا اینکه در انتهای آموزش وزن هر دسخته بخه   است تغییر می

در هخا  رسد که همخان وزن دسخته  مقدار از پیش محاسبه شده می

(  weighted cross entropy )  دارروش انتروپی متقابل وزن

WCE .است   α کند.سرعت تغییر وزن را مشخص می 

کارایی بهتر  IWCEمشخص است،  1که از شکل طور همان 

از خود نشخان داده اسخت. مخا روش پیشخنهادی      WCEو  CEاز 

روی  0به طور مفصل معرفی کرده و در بخش  5خود را در بخش 

-cifarهای مصنوعی، ردیابی بخا موبایخل و   داده دادة مجموعه سه

ایم، همچنین در ایخن بخخش   اجرا و کارایی آن را بررسی کرده 10

های مقابلخه  کارایی روش پیشنهادی ما در مقایسه با دیگر تکنیک

هخخای روش شخخود. نخخوآوری ای سخخنجیده مخخیبخخا نخخامتوازنی داده

 ها:دادهپیشنهادی در مواجهه با نامتوازنی 

 

4 weighted cross entropy 



 18                        و همکاران        نسیبه محمودی  ؛ی ا دسته یمقابله با نامتوازن یبرا یشیدار افزا كانولووشنال با استفاده از تابع ضرر وزن یشبکه عصب ییبهبود كارا

 

-کانولوشنال برای استخراج ویژگخی های استفاده از شبکه -1

-های اولیه به طوری کخه بخرای مجموعخه   های سطح بالا از ویژگی

 های نامتوازن بیشترین جداکنندگی را داشته باشد.داده

های دسخته  رفع مشکل از دست رفتن اطلاعات مفید داده -0

اقلیت با جلخوگیری از   های کلاساکثریت ضمن افزایش تاایر داده

ای در دهی مرحلهکاهش وزن شدید آن بوسیله معرفی فرایند وزن

 (. 15(و )13)رابطه 

به عنوان یک هایسرپارامتر برای کنتخرل شختاب    αمعرفی  -4

 های آموزش شبکه )با افزایش ایسوک(تغییر وزن با افزایش دوره

 

ی نخامتوازن  ها دادهدر ابتدا معیارهای ارزیابی  0در ادامه در بخش 

هخای  مرور کلخی بخر روش   3و  4شوند سس  در بخش بررسی می

های عمیق خخواهیم داشخت،   ای در شبکهمقابله با نامتوازنی دسته

به بررسی کارهای انجام شخده در زمینخه تغییخر تخابع      3در بخش 

شخود.  راهکار پیشنهادی معرفی مخی  5پردازیم، در بخش ضرر می

نتیجخه  9گنجانخده شخده و بخخش     0ر بخخش  ها دنتایج و مقایسه

 آتی قرار داده شده است. شنهادهایپگیری و 

 نامتوازن یها برای داده یابیارز یارهایمع. 1
اسخت،   شخده  داده نشخان  (1)که در جدول  1یختگیر درهمماتری  

تعخداد   TPدهخد.  بنخدی دودویخی را نمخایش مخی    نتایج یک دسته

بنخدی  دسخته مثبخت دسخته   ی در درسخت  بخه هایی هستند که نمونه

ی در دسخته  درسخت  بخه هایی هستند که تعداد نمونه TNو  اند شده

هخایی  به ترتیب تعداد نمونه FP و FN، اند شدهبندی منفی دسته

-بندی شدهاست که به طور اشتباه در دسته منفی و مثبت دسته

( بخه  9تخا   1های هایی که در ادامه در این بخش )رابطهمعیار  اند.

 است. آمده دست بهی ختگیر درهمآن اشاره شده، از ماتری  

 

 ماتریس درهم ریختگی(. 2جدول )

 

1 confusion matrix 

 روی بنخد دسخته  ییکخارا  انیخ ب یروش ساده بخرا  یک هااریمع نیا

 تواندیخاص م طیهرحال در شرا . بهکندیم انبی راها  داده مجموعه

حسخاس   اربسخی   هخا در داده رییخ باشد و نسبت بخه تغ  دهنده بیفر

 درصخد  5 ،هخا  داده مجموعه بیحالت، اگر ترک نتریاست. در ساده

 ایراهکار ساده کیباشد،  تیکثردرصد دسته ا 85و  تاقلی دسته

 تواندیم کند،یم بندیدسته تاکثری دسته در را هاکه  همه نمونه

 یدرصخد رو  85درصد را به دست آورد. در ظاهر دقخت   85دقت 

-مخنعک   توانخد ینمخ  حخال  نیباا رسد،یبه نظر م عالی هاکل داده

 تیخ دسخته اقل  هخای درصد از نمونه 2باشد که  قتیحق نای کننده

دقخت در   اریمع م،گویییاست که م لیدل نای به. اندشده ییناساش

بخه   باتوجخه  بنخد دسته ییرا درباره کارا یاطلاعات مناسب حالت نیا

کخه   ینامتوازن، هنگخام  های. با دادهدهدیارائه نم بندیدسته نوع

 لیخ وتحل هیتجزها حساس هستند، داده عیبه توز یابیارز یارهایمع

کخه    یابیارز یارهایمع گری،  ددقت یجا .  بهشودیمشکل م ینسب

، (1)رابطخخه 0صخخحتعبخخارت اسخخت از:  شخخوندیمعمخخولا   اتخخخا  مخخ

 :(4)رابطه  f-measure(F1-score)، (0)رابطه  4یبازخوان
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(4)        
  

     
  

(3)           
(    )                 

                  
  

دقخت نسخبت بخه     تیخ اهم میتنظخ  یبخرا کخه  اسخت   یبیضر βکه 

 زانیخ م ،صخحت شخود.  بکار برده مخی  است( کی)معمولا   یبازخوان

کخه برچسخب مثبخت     هخایی مثخال نمونخه   یبودن است )بخرا  قیدق

 کخه  ی( درحخال انخد شده یگذار اند تا چه حد درست برچسب خورده

-مثال، چه تعخداد از نمونخه   یبودن است )برا کامل اریمع یبازخوان

(. برعک  دقت و اندشده یگذار دسته مثبت درست برچسب های

داده حساس بودند، صحت و  مجموعه عینرخ خطا که هر دو به توز

 یرو سخاده  یبررسخ  کی. ستندیحساس ن عیهر دو به توز یبازخوان

دسخته حسخاس    عیخ صحت به توز  دهدینشان م 4و  0 هایرابطه

استفاده  یدرست که به یحال در صورت نینه. با ا یاست اما بازخوان

را   بندتهدس ییصورت کارا، کارا به تواند یم یشود، صحت و بازخوان

-F اریخ خصخوص مع  کنخد. بخه   یابیخ نخامتوازن ارز  یریادگیدر روند 

Measure  که با(F-score شناخته می )با درنظرگرفتن نسبت شود

 شخود، یبه صحت که توسخط کخاربر مشخخص مخ     یوانبازخ تیاهم

 یتر قیدرک عم F-Measure. کندیم بیرا ترک یصحت و بازخوان

در  کنخد، یصخحت ارائخه مخ    ارمعیخ  بخه  نسخبت  بنددسته ییاز کارا

ای چنخد دسخته   مسئلهای با ی مسئله دو دستهجا بهمواردی که با 

بنخامیم بخرای    CMی را ختگخ یر درهخم روبرو هستیم، اگر مخاتری   
 

2 precision 
3 recall 

(1)          
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تقسخیم عنصخر    صخورت  بخه ام(  i)بازخوانی دسته recalli  امiدسته 

CMi,i  بر مجموع عناصر ستون  i( و0شخود )رابطخه   ام تعریف می 

precisioni صحت دسته(iام )تقسخیم عنصخر    صخورت  بهCMi,i    بخر

 F-Measureمعیخار  و  شخود ام تعریخف مخی  i  مجموع عناصر ستون

. معیخار  شخود  یمخ جداگانه محاسبه  صورت هب ها دسته تک تکبرای 

یا دقت متوازن شده است که به طخور   Balanced accuracyدیگر 

-گسترده از آن در یادگیری نامتوازن برای بررسی کخارایی دسخته  

، این رابطه در واقع میانگین دقت هر یک از شود یمها استفاده بند

ی برابر ختگیر درهمماتری   امiمجموع ستون  ازآنجاکهو  ها دسته

دقخت متخوازن شخده را     توان یماست  امiی دسته ها نمونهبا تعداد 

در ایخن مقالخه بخرای     ها بیان کرد،دسته recallمیانگین  صورت به

ی صخحت، بخازخوانی و   ارهایمعمقایسه کارایی روش پیشنهادی از 

F1-score (F1-score      یخک در نظخر      به ایخن معنخی اسخت کخه

استفاده شده اسخت. در   Balanced accuracyو  گرفته شده است(

ریختگخی اسخت و   دهنده ماتری  درهمنشان CM( 0( و )5رابطه )

بند در برابر دقت دسته acciها و برابر تعداد دسته C(، 9در رابطه )

 هر دسته است. 

(5)             
     

∑       
  

(0)          
     

∑       
  

(9)  

 
                   

∑      

 
 , acci=recalli 

 نامتوازن یها یادگیری عمیق برای داده.4
-های جدید، الگخوریتم ایده به دلیل اعمالیادگیری عمیق  امروزه

های پیشرفت ای جدیدیهای شبکهمعماری طراحی های جدید و

در زمینه تشخیص تصویر  خصوص به  هاچشمگیری در همه زمینه

هخا   ،  بخا وجخود همخه ایخن پیشخرفت     داشته باشخد  و شناسایی اشیا

های عصبی سخنتی بخه ارث   مشکلاتی را از اجداد خود یعنی شبکه

های عصخبی در  توان به  مشکلات شبکهاند که از آن میان میبرده

کخه   [9] آناند و همکخاران های نامتوازن اشاره کرد. برخورد با داده

در  1عقخب  روبخه انتشخار   تمیدر الگخور  اینخامتوازنی دسخته   راتیتأا

 یوهایکه در سناررا بررسی کردند، نشان دادند  یعصب یهاشبکه

کمتخر از   اریبسخ  تیخ دسخته اقل گرادیان ، طول مؤلفه دسته نامتوازن

 تیخ ، دسخته اکثر گخر ید عبخارت  است. به تیدسته اکثرگرادیان  مؤلفه

تسخلط دارد.  ، کند یم یروزرسان به را وزن مدل گرادیانی کهاساسا  بر 

را  تیاکثر دسته یخطا عیسر یلیخ هیاول یدر تکرارهااین موضوع 

دهخد و  یمخ  شیرا افزا تیاقل دسته ی، اما اغلب خطادهد یکاهش م

 کند. ریکندگ ییحالت همگرا کیشود شبکه در یباعث م
 

1 backpropagation 

هخای  های نامتوازن در شخبکه های اخیر حل مشکل دادهدر سال 

است. کارهای  و علاقه محققان قرار گرفته موردتوجهعمیق بسیار 

هخای عصخبی   انجام شده در زمینه یخادگیری نخامتوازن در شخبکه   

بخخرای حخخل یخخادگیری  مورداسخختفادهعمیخخق، بخخر اسخخاس تکنیخخک 

مبتنی های روش، داده مبتنی برهای روش دستة سهنامتوازن به 

 1که در بخخش   شوند یمتقسیم ترکیبی  یها روشو  الگوریتم بر

 .شده استنحوه عملکرد این سه روش آورده 

 0مانند  ییها روشتوان به می مبتنی بر داده یها روشاز بین 

[9]ROS [،8]4RUS ،نمونخه  نخرخ  [ کخه 12پویا] گیرینمونه روش 

 کنخد و یخادگیری  می تنظیم هر دسته عملکرد به توجه با را گیری

 هخای روش ای،داده هایروش برخلاف[، اشاره کرد. 11،10فاز] دو

 مراحخل  بخه  و دهنخد نمخی  تغییخر  را آموزشی هایداده الگوریتمی،

پرطرفخدارترین   کخه  ،ROS با مقایسه در. ندارند نیاز پردازشپیش

 زمخان  بخر  کمتخر  الگخوریتمی  هایروش روش مبتنی بر داده است،

 الگخوریتمی  هایروش که رسدبه نظر می .گذارندمی تأایر آموزش

 اسختثنای  بخه . باشخند  بهتخر  عظیم هایداده مسائل برای توانندمی

 بخه  الگخوریتمی  هخای روش اشختباه،  بندیدسته هایهزینه تعریف

در ادامخه بخه بررسخی چنخد روش      .دارنخد  نیخاز  تنظیماتی کمتری

 پردازیم.الگوریتمی می

 . كارهای انجام شده4

پردازیم که با هایی میدر این بخش به بررسی پژوهش

تغییر در الگوریتم شبکه و یا تغییر تابع ضرر به نفع کلاس 

. اندای داشتهسعی در کاهشاارات نامطلوب نامتوازنی دسته

 تابع ضرر که دادند نشان در ابتدا[ 14] همکاران و اقلیت وانگ

ای ، در مواردی که نامتوازنی دسته(MSE)مربع خطا  میانگین

 کند،قلیت را به سختی منعک  میخطای دسته ا بالاست، 

 تابع ضرر بر شود آنهامنفی باعث می هاینمونه زیرا زیاد بودن

 که کردند پیشنهاد جدید ضرر آنها سس  دو تابع. باشند غالب

 میانگین هستند، ترحساس اقلیت دسته خطاهای به نسبت

 اشتباه خطای مربع میانگین و ( MFE)اشتباه  خطای

(MSFE .)تقسیم با پیشنهادی ضرر توابع MSE دو به 

 خطای میانگین و (FPE) اشتباه مثبت خطای جز،میانگین

 است آمده بدست ( FNE) اشتباه منفی

-زمینه و پ شدید بین دسته پیش عدم توازنغلبه بر  برای

[ تابع 13] همکاران و لین زمینه )اشیا( در شناسایی اشیا،

را معرفی کردند، آنها تابع ضرر آنتروپی متقابل  3ضرر کانونی

(CE) هایی نمونه را دوباره بازنویسی کردند به طوری که تأایر

تابع ضرر را کاهش  روی اند،بندی شدهدسته راحتی به که

 

2 Random over sampling  
3 Random under sampling  
4 Focal loss 



 01                        و همکاران        نسیبه محمودی  ؛ی ا دسته یمقابله با نامتوازن یبرا یشیدار افزا كانولووشنال با استفاده از تابع ضرر وزن یشبکه عصب ییبهبود كارا

 

تعدیل  عامل یک در CE ضرب تابع ضرر با این ایده. دهند

αt (1 - pt) کننده،
γ هایسرپارامتر. شودمی حاصل γ ≥ 0 میزان 

 وزنی αt ≥ 0 و کندمی تنظیم را آسان هایمثال وزنی کم

 استفاده اقلیت دسته اهمیت افزایش برای که است ایدسته

های شبکه[ این روش را در 01احمد و عبدالفتاح در ]. شودمی

ResNet  ِوDensNet  وAlexNet  از  18برای تشخیص کوید

 بکار بردند. xروی تصاویر اشعه 

 [1]خلاصه ای از روش های استفاده شده در یادگیری عمیق برای غلبه بر نامتوازنی دسته ای  (.1جدول )

 شرح نوع روش نوع شبکه روش

ROS  [10،9 ]  CNN یا داده ROS کند تا به توازن برسد.های دسته اقلیت اعمال میرا روی داده 

RUS   [10 ]  CNN یا داده RUS کند تا به توازن برسد.اعمال میهای دسته اکثریت را روی داده 

Two-phase learning 
[10،8 ]  

CNN پیش آموزش با  یا دادهRUS  یاROS شودها انجام میبا همه داده ها وزنشود، سس  تنظیم انجام می 

Dynamic sampling 
[12]  

CNN یا داده 
 شوددور قبلی تنظیم می f1-score بر اساسو  ها حین آموزشوزن نمونه

MFE and MSFE loss 
[14]  

MLP الگوریتم 
دهد به نسبت  مساوی در تابع ضرر همکاری داشته های مثبت و منفی اجازه میتابع ضرر جدید به دسته

 باشند.

Focal loss  [13 ]  CNN الگوریتم 
آنها در تابع ضرر  ریتأاکند و شوند را کم میبندی میدسته یراحت بههایی که تابع ضرر جدید وزن نمونه

 دهد.نهایی را کاهش می

CSDNN  [15 ]  MLP تابع ضرر اصلاح شده است تا یک ماتری  هزینه از پیش تعریف شده را در آن بگنجاند. الگوریتم 

CoSen CNN     [10]  CNN شود.شود و در لایه خروجی گنجانده میمی گرفته ادیماتری  هزینه از طریق پ  انتشار  الگوریتم 

CSDBN-DE  [19 ]  DBN الگوریتم 
 . ردیگیقرار م یخروج هیشود و در لایگرفته م ادی یتکامل تمیالگور قیاز طر نهیهز  یماتر

Threshold moving 

[10]  
CNN الگوریتم 

 شودیم میدسته تنظپیشین بر احتمال  یخروج احتمالات میبا تقس یریگ میتصمآستانه 

Category centers  [19 ]  CNN شود و به روش ها در فضای ویژگی عمیق محاسبه میمرکز دسته الگوریتمKNN شوند.ها از هم متمایز میدسته 

Very-deep NNs [18]  CNN های شبکه الگوریتمCNN  شود.برای امتحان کردن سرعت همگرایی بکار برده می 52با عمق بالای 

LMLE  [3 ]  CNN کنند.بهتری تولید می زکنندهیمتماهای ویژگی ییتا پنج یبردار نمونهو  ییتا سهتابع ضرر  ترکیبی 

DOS  [02 ]  CNN ترکیبی 
های دسته اقلیت در فضای ویژگی عمیق افزایش پیدا نمونه micro-cluster و ضرر KNNاز  استفادهبا 

 کندمی

CRL loss  [0 ]  CNN تابع ضرر  ترکیبیCRL  کند.تولید می یتر زکنندهیمتماهای های  سخت، ویژگینمونه کاوشو 

های حسخاس بخه هزینخه اسختفاده     ها از روشبرخی از پژوهش
بیشختر از   هزینه  1منفی اشتباه به خطاهای که یطور بهکردند 
[ 00[. در ]15،10] شودداده می 0اشتباه مثبت خطاهای هزینه

 

1 false negative errors 
2 false positive errors 

برای  ها CNNطاهرخانی و همکاران، روش آدابوست مبتنی بر 
 عنخوان  بخه را  CNNدادند کخه چنخدین    ارائههای نامتوازن داده
کند و ترکیب می  [ با هم04] SAMMEبند پایه با روش دسته
ی خود را ها وزنجدید با استفاده از یادگیری انتقالی  CNNهر 
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-می 1جدید تنظیمکند و سس  با داده قبلی کسی می CNNاز 

 شوند.شود و سس  نتایج ترکیب می
  18دیکوو بینی پیشبرای  [03اولام و همکاران روشی را در ]

در کنار روش افزایش   داده است که از یادگیری انتقالی ارائه
 استفاده کرده است. SMOTE دادة

[، خالویی و همکاران برای تشخیص رویداد های 05در ]
  UCSDped2و   UCSDped1 دادهمجموعهنادر در ویدیو در 

طراحی کردند و با کمک 0مولد تخاصمی  ای مشابه شبکهشبکه
های غیر رایج را از رویداد ای، رویدادتکنیک نرمالسازی دسته

بهبود عملکرد  یبرا [10]و همکاران  کردند. بودارایج مجزا می
برای  سندگانینوند. کرد میرا تنظ CNN یخروج ، آستانهیکل

بر را  دستههر  یشبکه برا یهایخروجاستفاده از حد آستانه، 
و به طور موار  کردند، میتقس ی دستهنیتخمپیشین احتمال 
 کاهش را تیگروه اقل یهانادرست نمونه یبنددستهاحتمال 
 . دادند

 ایآ بررسی کنند نکهیا نییتع یبرا[ 18]و همکاران  نگید
 ،دارند یعملکرد بهترتوازن نام یهاتر در دادهقیعم یهاشبکه
، هیلا 52 ،، به عنوان مثالCNN قیعم اریبس یهایبا معمار
مشاهده کردند که سطوح  سندگانی. نوانجام دادند شیآزما
با اندازه  یهاشبکه نسبت بهتر قیعم یهاشبکه یخطا
آموزش برخوردار  ییهمگرا یبرا یبهتر تیفیاز ک کترکوچ
 یبزرگتر دارا یهاکنند که شبکهیا م. آنها ادع[00،09]هستند
 انیمناسب هستند و با کاهش گراد ییبا کارآ یمحل مینیمم

 قبول را آسان تر کرد.قابلهای حلرسیدن به راهتوان یم
  .Error! Reference source not foundدر 

خلاصه ای از روش های  کر شده برای مقابله با نامتوازنی 
شده و نوع روش بکاررفته،  دسته ای با نوع شبکه استفاده

 است. شدهآورده 

 راهکار پیشنهادی. 5
شخبکه   بینی پیشتابع ضرر در واقع روشی برای بیان میزان تفاوت 

( اسخت،   q(xi)( و مقدار واقعی هخدف اسخت)  p(xi)) xiبرای نمونه 
 p(x)یک تابع واگرایی است که تفاوت دو تابع احتمال   KLتابع 

 صخورت  بخه توان را می KLکند،  واگرایی را محاسبه می q(x)و 
 ( نشان داد.9رابطه )

   (   )  ∑  (  )    (
 (  )

 (  )
)

 

   
         (9)  

 ساده کرد: (8رابطه ) صورت به توان یمرا  KLواگرایی  ن،یبنابرا

   (   )  ∑  (  )    (
 (  )

 (  )
)

 

   

 

 

1 fine tune 
2 generative adversarial network(GAN) 

 ∑  (  )     ( (  ))

 

   

 ∑ (  )    ( (  ))

 

   

 

   ( )  ∑ (  )    ( (  ))

 

   

 

  (   )   ( )  (8                                        )  
 شود:( تعریف می12رابطه ) صورت به  H(q)که 

 ( )   ∑  (  )    ( (  ))
 

   
       (12)  

کخخه اسخت. ازآنجخایی   qو  pآنتروپخی متقابخخل   (   )  درواقخع  
H(q(x)) کند، مینیمم کخردن انتروپخی   اابت است و تغییری نمی

شخبکه و   بینخی  پیشبین  KLمتقابل باعث مینیمم شدن واگرایی 
شود و شبکه به سمت جواب درست پخیش  مقدار واقعی هدف می

 خواهد رفت.
Cross entropy(p,q) = 

 (   )   ∑  (  )    ( (  ))
 

   
                     

(11)   
 کنیم.را بررسی می دار وزنآنتروپی متقابل   3-1در بخش 

  دار وزنتابع آنتروپی متقابل . 5-2
 در تیدسته اقل یهاداده یرتأث شیافزا یبرا ینههز کمرایج و  حل راه کی

 یاستفاده از آنتروپ ،تیتابع ضرر به نفع دسته اقل رییتغو  آموزش  مرحله
وزن هدر   اسدت و  شدهه  داده نشان( 21که در رابطه ) است دارمتقابل وزن

 ی هدر دسدته دارد  هدا  نمونه، ارتباطی معکوس با تعهاد رابطه یندرادسته 
[12،12.] 

(10)                         
  ∑        (  )

 
   

 
w  i  دستةبرای i ر ام                         د
 شود:( محاسبه می14زیر )رابطه  صورت به( WCE اختصار به)
(14) wi=

∑   
 
   

    
 

c ها و تعداد دستهni ها در دسته تعداد نمونهi هخا  است. این وزن
 یسخخاز نرمخخال دارمتقابخخل وزن یآنتروپخ قبخل از اسخختفاده در تخخابع  

سخیفار   داده مجموعخه از  WCE. مخا بخرای بررسخی رفتخار     شوند یم
هخای  هخا را بخا نخرخ   هخای نیمخی از دسخته   استفاده کردیم و نمونخه 

 minorityنخخامتوازنی مختلخخف، کخخاهش دادیخخم و سخخس  معیخخار  

average F1-score  نامتوازنی مختلف اندازه گرفتیم  یها نرخرا در
که از نتخایج در   طور همانمقایسه کردیم. نتایج  CEو با تابع ضرر 

هخای نخامتوازنی متوسخط    مشخص است، با اینکه در نخرخ  1شکل 
 یاما زمان کند؛ یمعمل  CEبهتر از  WCEدرصد(   02و  32، 02)

-شخود، مخی  کند و زیاد میای افزایش پیدا میهکه نامتوازنی دست

، )به دهد یماز خود نشان  WCEعملکردی بهتر از   CEبینیم که 
هخخای دسخخته اقلیخخت را داده CEدرصخخد کخخه  0جخخز در نخخامتوازنی 

شناسد(. اما علت چیست؟ مشکل زمانی است که نویز می عنوان به
 پایین باشخد های دسته اقلیت نسبت به اکثریت بسیار تعداد نمونه
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، وزن دسخته اکثریخت بسخیار    9 رابطخة طبق  شود یماین باعث که 
هخای  داده ریتخأا شود و در واقخع  کاهش پیدا کند و مقدار ناچیزی 
هخای  شود.  فرض کنید تعداد نمونخه اکثریت در آموزش بسیار کم 

باشخد    0222های دسته اکثریت و تعداد نمونه  122دسته اقلیت 
خواهخد   0.525و وزن دسته اکثریخت   10.5وزن دسته اقلیت برابر 

بند خواهد بود و در واقع دسته  2025و  1 یساز نرمالبود و بعد از 
و وزن  نخد یب یمخ هخای محخدود دسخته اقلیخت آمخوزش      ما بخا داده 

های مفید اکثریت بسیار نخاچیز خواهخد بخود و ایخن     اطلاعات داده
 بند خواهد شدستهباعث کاهش کارایی کلی د

 آیخد توزیع دسته اکثریت و اقلیخت از یکجخا مخی    ازآنجاکهدر واقع 

-های دسته اقلیت بسیار پایین است، نمونخه [ زمانی که نمونه42]

های دسته اقلیت های دسته اکثریت به یادگیری شبکه برای نمونه

شخود  کند و کخاهش بخیش از انخدازه وزن آن باعخث مخی     کمک می

اقلیت نیز به خوبی یاد گرفته نشخود و همخانطور کخه از    های نمونه

درصد  12درصد و  5درصد،  0برای نرخ های نامتوازنی  4جدول 

هخای آموزشخی، مخدل    مشخص است به خاطر کاهش قخدرت داده 

بخرازش بخا افخزایش نخامتوازنی     شود که بیشدچار بیش برازش می

موضخوع   افزایش پیدا می کند. یک راهکار برای جلوگیری از ایخن 

می تواند استفاده از لگاریتم وزن ها به جای خود وزن ها باشد. اما 

حتی برای دو عدد بسیار متفاوت،  لگاریتم اعدادی نزدیک به هم 

تواند نشان دهنده میزان اهمیت یک دسخته از  دهد و نمیارائه می

هخای  ها باشد. برای اینکه هم بتوان از قخدرت آموزشخی داده  نمونه

ت در حین آموزش استفاده کرد و هم از بیش بخرازش  دسته اکثری

های آموزشی جلوگیری کخرد، در ایخن مقالخه تخابع     مدل روی داده

 ضرر وزن دار افزایشی پیشنهاد شده است.

 

 
، CEبرای سه تابع ضرر  F1-scoreبررسی معیار  (2)شکل 

WCE  وIWCE 

   2یشیدار افزا تابع ضرر وزن  5-1

 

1 Incremental Weighted Cross Entropy 
 

را معرفخخی  یشخخیدار افزاضخخرر وزن مخخا در ایخخن مقالخخه  تخخابع   

کنخد بخه   کنیم. ایخن تخابع ضخرر در طخول آمخوزش تغییخر مخی        می

ابتخدایی   یهخا ایسخوک ایخن صخورت کخه در ابتخدای آمخوزش و در      

دهخخد و بخخدین ترتیخخب  وزن یکسخخانی مخخی ،هخخابخخه همخخه دسخخته 

هخای آموزشخی دسخته اکثریخت     ی روی دادهخخوب  بخه بند مخا  دسته

تخخدریجی  صخورت  بخه  هخا ایسخوک بینخد و بخا افخزایش    آمخوزش مخی  

وزن دسخخخته اکثریخخخت کخخخاهش و وزن دسخخخته اقلیخخخت افخخخزایش 

 14در رابطخه   wiهخا بخه   یابد تخا اینکخه در نهایخت وزن دسخته     می

خخود براسخاس     کخه   اسخت     رسند. وزن جدیخد تخابعی از   می

( 13کنخد. ایخن وزن جدیخد در رابطخه )    شماره ایسخوک تغییخر مخی   

 ه شده است.نشان داد

   رابطه نیدراکه 
وزنی است که در    ها و وزن اولیه دسته  

خواهیم به مشخص شده و در ایسوک های نهایی می 14رابطه 

 این وزن برسیم.

  در اینجا ما 
را کخه در واقخع وزن دسخته هخا در ایسخوک اولیخه         

ایخم.  در نظخر گرفتخه   1مسخاوی و برابخر   هخا  است برای همه دسته

کنخد بخه ایخن صخورت کخه در      از صفر تا یخک تغییخر مخی    αمقدار 

اسخخت. بخخا پیشخخرفت  1و در انتهخخای آمخخوزش  2آمخخوزش  ابتخخدای

هخخا از مقخخدار ، وزنαای بخخا افخخزایش مرحلخخه صخخورت بخخهآمخخوزش 

شخود و بخخه  تخر مخخی نزدیخخک   گیرنخخد و بخه   مسخاوی فاصخخله مخی  

اقلیخخخت افخخخزایش و وزن دسخخخته اکثریخخخت تخخخدریج وزن دسخخخته 

( پیخخروی 15، کخخه از رابطخخه ) αپخخارامتر   یابخخد.کخخاهش مخخی 

اسخت. ایخن    W’iکننخده سخرعت تغییخر    کنخد، پخارامتر تنظخیم    می

، Tو متغیخخر  xپخخذیرد، متغیخخر  پخخارامتر از دو متغیخخر تخخاایر مخخی  

درواقع شخماره ایسخوک آمخوزش اسخت کخه بخا پیشخرفت         xمتغیر 

شخخود وزن از یخخک کنخخد و باعخخث مخخیآمخخوزش افخخزایش پیخخدا مخخی

کخه   Tایسوک به ایسخوک بعخدی بخه آرامخی تغییخر کنخد و متغیخر        

در واقع وظیفه تنظخیم سخرعت برعهخده ایخن متغیخر اسخت، یخک        

T         کوچک تمخام تغییخرات را  بخه ایسخوک هخای آخخر محخول مخی

-کخه از ابتخدای آمخوزش تغییخرات را شخروع مخی      بزرگ  Tکند و 

 کند.

    
(     )

               (15)  

0

0.5

1

6 0 %  4 0 %  2 0 %  1 0 %  5 %  3 %  2 %  

F1
-S

C
O

R
E 

IMBALANCE RATE  =   
(MINORITY/MAJORITY)*100 

MINORITY -F1-SCORE  

ce wce IWCE

(13)    
      (   )  
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 مختلف یها T یبرا αرسم  (. 2)شکل 

 

ضریب اابتی اسخت کخه در      و    ایسوکشماره  x رابطه نیدراه ک

، 4، در شکل شود یمپارامتر مشخص هایسر عنوان بهابتدای آموزش 

α  برایTو بخا  ی ما ها شیآزمامختلف رسم شده است. طبق  یها

مناسب  52الی  42در حدود   مقادیر   grid searchTتکنیک 

های پایین تر به دلیخل   Tاست، بر طبق آزمایشات انجام شده، در 

تغییرات ناگهانی همگرایی شبکه با مشخکل مواجخه مخی شخود. در     

و  (w=0.9) تیخ دسخته اقل  یبخرا  یدو وزن فرضخ  ی، منحن3شکل 

وزن  هیاول ینشان داده شده است. در تکرار ها  (w=0.09) تیاکثر

دو دسته برابر است و با هر تکخرار کخم کخم وزن دو دسخته از هخم      

 wiوزن ها برابر بخا مقخدار     ییدر تکرار نها نکهیتا ا ردگییفاصله م

هخر  در  توانخد  یمخ  ها وزنی ا مرحله راتییتغ .دشو یم (14)رابطه 

انجام شخود الگخوریتم تخابع ضخرر      بار کایسوک ی nایسوک یا در هر 

 دار وزننشخان داده شخده اسخت. تخابع ضخرر       3افزایشی در جدول 

( تعریخف  10رابطخه )  صخورت  بخه  میتخوان  یمرا  IWCEافزایشی یا 

 :کنیم

                                   = 
 ∑ (    (   )  

 )     (  )
 
           (10)  

wآیخد و  مخی  بخه دسخت  ( 14از رابطه ) wiکه 
0
i   وزن انتخخابی در

 . اولین ایسوک است

 

 

 WCEو  CEبررسی نمودار تابع ضرر  (.4)جدول 

P=2 P=5 P=10 M=5 

   

CE 

   

WCE 

 

 سازی و بررسی نتایج. پیاده6

بخخخرای بررسخخخی تخخخابع ضخخخرر پیشخخخنهادی، آن را روی سخخخه 

های مشهور داده مختلف بررسی کردیم و نتایج را با روشمجموعه

داده مجموعخه ای مقایسه کردیم. این سه مقابله با نامتوازنی دسته

داده رهگیخری  [، مجموعخه 00] مصخنوعی  یها داده مجموعهشامل 

و  actitracker [41انسخخان بوسخخیله تلفخخن همخخراه ] فعالیخخت 

داده یخک  [ است. ما برای هر مجموعه40]Cifar10داده مجموعه

CNN    ایخخم. بخخرای  متناسخخب بخخا پیچیخخدگی آن پیشخخنهاد داده

تخر و بخرای   عمخق کخم  CNNهخای  تخر شخبکه  های سخاده  مجموعه

تخر  هخای کانولووشخنال پیچیخده   تر شبکههای پیچیدهدادهمجموعه

 ی شده است. طراح
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 یشیبا استفاده از تابع ضرر وزن دار افزا CNNآموزش شبکه  یبرا یشنهادیپ تمیالگور(.4)جدول 

Input: training data D, initial model M, class list C and hyperparameter T 

Output: trained classifier M compatible with imbalanced data 

 

the ith class weight is initialised with   
    where i=1,…, C and  (the dataset has a total of C classes) 

the ith class balanced weight  is  WBi=
∑   

 
   

    
 where ni is number of ith class samples  

For e=0 to the number of epochs E: 

                 
(   )

  
          For i=1 to C: 

                          
        (   )  

  

              we (normalizing ( e+1  ) 

             Train M using D  AND update model weight   using  IWCE loss function: 

 
 

   
∑ ∑   

   
      

  
   (      )     

   //ti is the target value and pi is the predicted 

probability vector using softmax on model M for di  
 

 

 
و  تیدسته اقل یدو وزن فرض یبرا یكاهش یمنحن(.4)شکل 

 تکرار 144در  تیاكثر

 مصنوعی    داده مجموعه. 6-2

نامتوازن مصنوعی از توزیع نرمال  دادة مجموعهبرای ایجاد 

ی استفاده شده است. سه دسته در این چندبعداستاندارد 

نمونه   10422مصنوعی استفاده شده است که شامل  دادة مجموعه

 به شکلی که در ها دادهبعدی است.  12است و هر نمونه یک بردار 

را توصیف  ها داده[ بیان شده ایجاد شده است. رابطه زیر این 04]

 برچسب دسته است. کننده مشخص c. کند یم

 

    (  19) در رابطه
که مشخص کننده  هایی هستند 1چندک  

(4/kاز کل داده ) 2بعدی تولید شده با توزیع  12هایX   هستند و
∑  

-داده( نشان دهنده 19فاصله اقلیدسی است. درواقع رابطه )   

چند  یهاتوسط کره است که مختلف یهامربوط به دسته یها

رابطه شوند. همانطور که در یتو جدا مدرمتحدالمرکز تو یبعد
 

1 Quantile 

 کیدر اطراف مبدا  1دسته  یهاداده شده است، نمونهنشان ( 19)

 عیسطح دو کره توز نیب 0دسته  یهانمونه اند،قرار گرفته کره

  .دارندها قرارخارج از کره 4های دسته و نمونه اندشده

در  ای،متوازن دستهنا یآموزش داده مجموعه کی جادیا یبرا

، شود یماستخراج  یآموزش یهاداده عنوان بهنمونه  0422مجموع 

متعلق به دسته  ب،ینمونه به ترت 1222و  522، 922 که یطور به

 Error! Reference source not)هستند  4و  0، 1

found.) نمونه مستقل  12222با استخراج آزمون . مجموعه

از سه  یکیمتعلق به  آزمون مجموعه. هر نمونه در شود یمساخته 

داده  در مساوی به تعداد  با یاست. تقر یمساو یها احتمالدسته با 

 سه دسته وجود دارد. یمجموعه آزمون برا

 

 

(19) 

  

{
 
 

 
                             ∑  

      
 

                         
  ∑  

      
 

                        
  ∑  
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 های مصنوعی در سه دستهتوزیع داده (.4)شکل 
 

 CNN نشان داده شده است، ( 5)جدول  طور که در همان

 ی خروجی آن هیلادر انتهای است که  هیشش لا یدارا یشنهادیپ

کانولوشن  هیلا کیاول  هی. لاقرار گرفته است  soft-max ساز فعال

 هیلا کهم یدوم  هیو لااست  4×1 یهاکرنلبا  یبعد کی

 کیاست و به دنبال آن  0×1 یها با هسته یبعد کی کانولوشن

 به ترتیب هیدو لا نی. اقرار گرفته است  max-pooling 0×1 هیلا

 کاملا  هی، دو لاهاهستند. پ  از آنفیلتر  03و  40 تعداد یدارا

 dropout  02و  قرار دارد نرون  10و  109 یدارا بیمتصل به ترت

. تمام ه استنورون کاملا  متصل استفاده شد 109 هیدر لا درصد

 هیلا ت،یها. در نشوند یفعال م ReLu با استفاده از تابع ها هیلا

کاملا  متصل با سه نرون است که با استفاده از  هیلا کی یخروج

ی ریادگیبا نرخ   Adagard ساز نهی. بهشود یفعال م  softmax تابع

استفاده  208 برابر بابا گاما  exponential schedulerو  204برابر با 

   فرض شیپ ماتیدر ابتدا با تنظ اسی، وزن و باشده است

PyTorch  و  ها هیلااستفاده شده است. لازم به  کر است تعداد

ی ها یکربندیپی آنها با سعی و خطا و بررسی ریقرارگنحوه 

 ها انتخاب شده است.مختلف و مقایسه دقت نهایی آن

 

 دادهمجموعهاستفاده شده برای  CNNپیکربندی (.5)جدول 

 های مصنوعیداده

 پیشنهادی: CNNشبکه  یها هیلا
1D Convolution 32 filters, 3x1 kernel and 

ReLU 

 

1D Convolution 64 filters, 2x1 kernel 

 

Max-Pooling 2x1 kernel 

Fully connected 128 Neurons, ReLU 

 

Dropout 20% 

Fully connected 16 Neurons, ReLU 

 

Fully connected 3 Neurons, SoftMax 

 

 

 ضرربا تابع  پیشنهادی CNN یدقت شبکه در زمان آزمون برا

 (WCEدار ) وزن آنتروپی متقابل ضررتابع  ،(CE) ی متقابلآنتروپ

مختلف در  یها دسته یبرا( IWCEدار افزایشی  )تابع ضرر وزنو 

است. روش  شده داده نشان 0)شکل در  یداده مصنوعمجموعه

 متوسط و  (C2) تیاقل یها( در دستهIWCEما ) یشنهادیپ

(C1) را دارد و در دسته  جینتا نیبهترC3 داردی قبول قابل جهینت 

 .است WCEکه بهتر از 

 )جدول در یداده مصنوع مجموعه یرو آزمونو  زمان آموزش دقت

و  آموزش دهد که دقتینشان م جهینشان داده شده است. نت

 یکردهایبالاتر از رو (IWCE) دار افزایشیتابع ضرر وزن آزمون

 تابع ضرربا  CNN زا شتریب 94/1دقت آموزش  است، گرید

  یشیآزمون در نمونه آزما دقتاستاندارد است و متقابل  یآنتروپ

تلفات متقابل  یجا به IWCEهنگام استفاده از  ییتا12222

 است.  شتریب 00/1استاندارد،  یآنتروپ

 کیکه  [04آدابوست مبتنی بر درخت تصمیم ] روش  سهیدر مقا

 اسخت، دقخت زمخان    یادسته یدر مواجهه با نامتوازن موفقحل  راه

 99/19و  4/3 بیخ به ترت پیشنهادی ماتابع ضرر آموزش و آزمون 

 .است شتریب

 
، CEمقایسه دقت هر دسته با استفاده از سه تابع ضرر (1)شکل 

WCE  وIWCE 

دار که متقابل وزن یبا آنتروپ یشنهادیتابع ضرر پ سهیدر مقا

است و  یادسته یدر مواجهه با نامتوازن جیحل را راه کی

در آموزش  یشنهادیپ CNNعنوان تابع ضرر   هر دو به

تابع آموزش و آزمون  اند، دقت زمانشبکه استفاده شده

 است شتریب 9/2و  44/2 بیبه ترت ضرر پیشنهادی ما

 ،یادسته یبه نامتوازن یدگیرس یبرا دار پرطرفروش  نیدوم

 (SMOTE1) [ 44] تیدسته اقل یمصنوع یبردار نمونه شیروش ب

معرفی شده  [43که در ] CNNو  SMOTEاز ترکیب  است،

در  یمصنوع یهاداده یرو  SMOTEجهینت شده است.استفاده

است، روش ما دقت آموزش و نشان داده شده 0جدول  4 فیرد

 یاست. به طور کلدادهنشان  SMOTE را نسبت به یآزمون بهتر

 یاستاندارد با تابع ضرر آنتروپ CNN دقت SMOTE از هاستفاد

 .است دهیبهبود بخش یشیآزما یهامتقابل را در نمونه
 

1 Synthetic Minority Oversampling Technique 

0.6

0.8

1

C1(800) C2(400) C3(1000)

 مقایسه دقت هر دسته در زمان آزمون

CE WCE IWCE

های های مختلف روی دادهمقایسه نتایج تکنیک (6)جدول

 مصنوعی

Model name Train acc% Test acc% 
AdaBoost-Decision-
Tree   

91.78 77.08 

Cross-Entropy-CNN  94.43  93.18 
Weighted -Cross-
Entropy-CNN 

95.83  94.01 

SMOTE-CNN 95.48  93.45 
Adaboost-CNN 95.61  94.08 
Incremental 
Weighted Cross-
Entropy 

96.16  94.8  
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ای ما همچنین روش خود را با روش جدید آدابوست چند دسته

[ معرفی شده است، 00مقایسه کردیم که در ] CNNمبتنی بر 

دو مرحله آموزش و آزمون به ترتیب با مقدار روش ما در هر 

 بالاتر،  دقت بهتری دارد. 2090و  2055

 

هخای انسخان   فعالیخت  ی تشخخی   داده مجموعه. 6-1

 توسط گوشی هوشمند
 لهیوس که به Actitracke [41]داده برای انجام این کار از مجموعه

WISDM (Wireless Sensor Data Mining )آزمایشگاه 

داده شامل  . این مجموعهمیا است استفاده کرده شده یآور جمع

فرد است که بوسیله گوشی همراهی  40از  شده یآور اطلاعات جمع

نمونه بر اانیه گرفته  02که در جیبشان قرار داده شده و با سرعت 

فعالیت مختلف را در محیط کنترل شده انجام  0شده است. کاربران 

تاب سه بعدی در راستای ها درواقع مقادیر شمیدهند و داده

رفتن از پله  نها شامل پایی تفعالی ناست. ای zو  x،yمحورهای 

(Downstairs )، دندوی (Jogging)، ها بالا رفتن از پله

(Upstairsای ،)ستادن (Standing)، ( نشستنSittingو پی )اده 

 ( است.Walkingروی )

 

 
داده های مختلف در مجموعهتوزیع دسته (.6)شکل 

actitracker 

داده نسبت  نشان داده شده است، مجموعه شکل طور که در  همان

در است. وازندسته( نامت یها انجام شده )برچسب یها تیبه فعال

 ی شده و به توزیع نرمال استاندارد بردهساز نرمالها ابتدا داده

 یزمان یهاشده به برش استاندارد یهاداده نیسس  ا ،شده است

ی از ا مجموعهدرواقع به  شوند کهیم میتقس 92با اندازه پنجره 

به طور  هاداده نی. سس  اشودتبدیل میداده  یا هیاان 3قطعات 

 آزمونو  یآموزش یهابه مجموعه 42به  92ی با نسبت تصادف

 شود،نشان داده می شکل ها در ای از دادهنمونه شوند.یم میتقس

داده شد  یبعد ککانولووشنال یشبکه  کیبه  یآموزش یهاداده

 داده شده است. حیتوض ساختار شبکه در ادامه که 

نشخان داده   جخدول  در  هیخ لا شخش پیشنهادی با  CNNشبکه 

 122شده است، در ابتدا با یک لایخه کانولوشخنال یخک بعخدی بخا      

قرار  Max-pooling 3×1فیلتر آغاز می شود و پ  از آن یک لایه 

فیلتخر بخه    102گرفته، یک لایه کانولوشنال  یک بعدی دیگخر بخا   

و  average-poolingوم قرار گرفتخه اسخت و پخ  از    عنوان لایه س

dropout 02  نرون قرار داده ایم کخه   0درصد، لایه تماما متصل با

بهینخه سخاز   . در انتهای آن قرار داده شده است SoftMaxیک تابع 

Adam  بخخخخرای آمخخخخوزش  2.221بخخخخا نخخخخرخ یخخخخادگیریCNN 

0

50000

100000

150000

200000

250000

300000

350000

400000

450000

 دادهمجموعه  یبرا یشنهادیپ CNNساختار  (.1)جدول 

actitracker 

layer 
Number of 

filters/ 

neurons 

Kernel 

size 

1D Convolution 

ReLU 
 

100 10x1 

Max-Pooling 

kernel 
 

-- 3x1 

1D Convolution 

ReLU 

 

160 10x1 

Global-Average-
Pooling 

Dropout 20% 

-- -- 

Fully connected 

SoftMax 
6 Neurons -- 
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را به طور جداگانه با سخه تخابع ضخرر     CNNما . استفاده شده است

تابع ضرر آنتروپی متقابل، تابع آنتروپخی  . مختلف آموزش داده ایم

متقابل وزن دار و تابع ضرر پیشنهادی ما یعنی تابع ضرر وزن دار 

بخا سخه   . نشان داده شده اسخت  جدول نتیجه در جدول . افزایشی

معیار مختلف یعنی دقت، دقت متوازن که میانگین دقت در همخه  

 .اندنتایج بررسی شده F1-scoreهاست و دسته
 

 

  

  

 نرمال شده یآموزش یهااز داده یهانمونه(.1)شکل 
 

 IWCEو  CE ،WCEمقایسه نتایج سه تابع ضرر (. 8)جدول 

 actitrackerداده روی مجموعه

 

T
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u
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T
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t 
ac
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cy
 

B
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d
_
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cu
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y

 

F
1
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CNN+CE 93.53% 92.25% 88.14% 87.17% 

CNN + weighted 

CE 
92.62% 91.42% 88.86% 86.75% 

CNN+incremental 

weighted CE 
93.13% 92.92% 89.90% 87.89% 

دقت آزمون،  درنظرگرفتنکه از جدول مشخص است با  طور همان

به ترتیب از آنتروپی متقابل و آنتروپی متقابل  0/1و  09/2 بافاصله

، تابع ضرر F1دقت متوازن و امتیاز  به باتوجهبهتر است.  دار وزن

بهترین  98/99و  82/98افزایشی به ترتیب با کسب  دار وزن

بند برای هر دقت دسته 9در شکل  امتیاز را کسب کرده است.

ها با سه تابع ضرر مختلف یعنی آنتروپی متقابل یک از دسته

(CE آنتروپی متقابل ،)دار وزن(WCE و تابع ضرر )افزایشی  دار وزن

(IWCE .محاسبه شده است )  

نتایج مشخص است تابع ضرر پیشنهادی ما که از  طور همان

درصد داده و  0/3با  Standingی اقلیت )ها دستهتوانسته است در 

sitting  درصد داده( بهترین نتیجه را کسب کرده است و  9/5با

را  WCEو  CEدر دیگر دسته دقت نزدیک به بهترین نتیجه بین 

 آورده است. به دست

  
 دادهها در مجموعهدقت هر یک از دسته (.8)شکل 

actitracker  با سه تابع ضررCE ،WCE  وIWCE 

 Cifar10 داده مجموعه. 6-4

دسته  12[  متوازن است و شامل 40] Cifar10داده  مجموعه

  داده آموزشی استفاده شده اسخت  5222است که برای هر دسته 

 12222نشان داده شده است و  هایی از تصاویر هر دسته درنمونه

0

0.5

1

1.5

CE acc WCE ACC IWCE acc
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های آزمون  خیره شده است. برای کخار بخا ایخن    برای دادهتصویر 

صخورت   های این مجموعخه داده، بخه  ها، نیمی از دستهدادهمجموعه

، 12، 5، 0هخای مختلفخی )   IR (imbalance rate)دستی با نسبت 

مشخص شخده اسخت،    pبا  8درصد( ،که در جدول  02و  32، 02

را به عنوان  Resnet18بند در این مقاله دسته .نامتوازن شده است

ایم.  سه تابع ضرر مختلف را برای شبکه عمیق پایه، استفاده کرده

، تابع ضخرر  CEایم، تابع ضرر بند مورد آزمایش قرار دادهاین دسته

WCE    و تابع ضرر پیشخنهادی کخهIWCE     نخام دارد. سخس  ایخن

های مختلفی که از نخامتوازن سخازی   دادهها را با مجموعهبنددسته

بدسخت آمخده، آمخوزش مخی دهخیم،       CIFAR-10ی موعه دادهمج

 نشان داده شده است.   8نتایج در جدول 

و میانگین  Balanced-accuracyو  F1-scoreاز معیارهای 

F1-score   ی اقلیت، برای بررسی کارایی الگوریتم ها دستهدر

آید، تابع ضرر که از نتایج برمی طور همانایم، خود استفاده کرده

IWCE ،در یک مورد، بهترین نتیجه را بین دو تابع ضرر  جز به

در   F1-scoreمیانگین  شکل است.  خودکردهدیگر از آن 

که نشان ی اقلیت برای سه تابع ضرر رسم شده است ها دسته

افزایشی نسبت به  دار وزنتابع ضرر آنتروپی متقابل  دهد یم

 . دهدافزایش نامتوازنی، مقاومت بیشتری از خود نشان می

 

 
 یندهآ یو راهکارها یریگ جهینت. 1

 یهاداده یبنددسته یمسئله خیرا یها سال اینکه، در به باتوجه 

 وی،کاداده حوزةلی در صا یهاچالش ان یکی ازعنو به متوازننا

پژوهش،  ینا در قرار گرفته است، محققّین از ریبسیا توجهمورد 

 کاربردن بهتلاش شده است تا با  پرداخته شده ومسئله به این 

ی ها شبکهی یادگیری ماشین یعنی ها مدلترین یکی از موفق

دار عصبی کانولووشنال و با معرفی تابع ضرر آنتروپی متقابل وزن

افزایشی که یک تابع ضرر  به نفع دسته اقلیت است، مشکلات 

 ای مختلفبا میزان نامتوازنی دسته IWEو  CE ،WCEهای معیار های كارایی برای سه تابع ضرر (. مقایسه9جدول)

M=5 p=60 P=40 P=20 P=10 P=5 P=2 

 
 

Balanced 

accuracy 

CE loss function 0.6834 0.6432 0.5186 0.7126 0.6569 0.5327 

WCE loss  function 0.8283 0.81235 0.7783 0.7099 0.6464 0.6068 

IWCE loss function 0.8386 0.82725 0.7865 0.7257 0.6923 0.6134 

 
'F1-score' 

 

CE loss function 0.84172 0.83366 0.83914 0.84258 0.85201 0.86114 

WCE loss  function 0.83803 0.81496 0.81933 0.81174 0.80040 0.80483 

IWCE lossfunction 0.84876 0.84147 0.83787 0.84921 0.85631 0.85438 

 
'F1-score' 

Minority avg 

CE loss function 0.82462 0.7762 0.69278 0.55767 0.43952 0.21412 

WCE loss  function 0.8146 0.75613 0.72032 0.54271 0.31115 0.25828 

IWCE loss function 0.8149 0.7921 0.7165 0.5935 0.5326 0.31646 
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بندی نامتوازن را به حداقل برسانیم. تابع ضرر معرفی مسئله دسته

که اهمیت دسته اقلیت را  حال نیدرعشده سعی دارد 

، بر خلاف تابع آنتروپی متقابل دهد یمافزایش  مرحله به مرحله

ی دسته اکثریت را هم از دست ندهد. ها دادهدار، آموزش با وزن

مختلف، یعنی  داده مجموعهآزمایش این تابع ضرر جدید روی سه 

و  actitrackerی ها دادهبعدی مصنوعی،  12ی ها داده

ایج کارایی تابع ضرر انجام شده است. نت cifar10ی ها داده مجموعه

دهد، همچنین نشان می داده مجموعهپیشنهادی را در هر سه 

دهد این تابع ضرر مقاومت بیشتری نسبت به نتایج نشان می

دهد. این تابع ضرر افزایش درصد نامتوازنی از خود نشان می

که  بررسی نشده است تر دهیچیپبا  داده مجموعهپیشنهادی روی 

شود و همچنین ترکیب این آتی پیشنهاد میراهکارهای  عنوان به

 تواند یمی ا دستهی مقابله با نامتوازنی ها کیتکنتابع ضرر با دیگر 

 در آینده بررسی شود.
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