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از  ياریها، مــورد توجــه بســداده دهیچیپ يآن در کشف ساختارها ییتوانا لیها به دلداده يبندخوشه يبرا قیعم يریادگیاستفاده از  راًیاخ ده:یکچ
شده است کــه  شنهادیپ ینظارتمهین يبندخوشه يبرا ResNetبر  یخودرمزگذار مبتن نیچارچوب نو کیمقاله،  نیپژوهشگران قرار گرفته است. در ا

نهفتــه و  يهــاییکــه بازنمــا ResNetبــر  یدارد: رمزگــذار مبتنــ یچارچوب دو بخش اصل نیاست. ا ماندهیخودرمزگذار با اتصالات باق يمعمار ملشا
 یبــیترک انیــتــابع ز کیــاز  يشنهادیپ مدل را بر عهده دارد. يورود يهاداده قیدق يبازساز فهیو رمزگشا که وظ کندیها استخراج ممعنادار از داده

 ینظارتمــهین يهاو برچســب ینظارتمهین یزوج يهاتی)، محدودKLD( بلریلا- کولبک یی)، واگراMSEمربعات خطا ( نیانگیکه شامل م بردیبهره م
یمــدل مــ يداریــکرده و موجب بهبود پا تیدانرم ه يهاعنوان برچسبهدف به عیرا با استفاده از توز يبندخوشه ندینوآورانه، فرا بیترک نیاست. ا
و  يبنددقت خوشــه اریدر مع %96,8دقت  نیانگیطور مبه يشنهادیکه مدل پ دهدینشان م یعموم يهامجموعه داده يبر رو هاشیآزما جینتا .شود

در  نیشــیپ يهــااز بهبود عملکرد مدل نسبت بــه روش یحاک جینتا نی) را به دست آورده است. اNMIشده (اطلاعات متقابل نرمال اریدر مع 92,5%
  است. ینظارتمهین يندبخوشه

  يبندخوشه يبرا قیعم يریادگی، یزوج يهاتیمحدود، ResNetبر  یخودرمزگذار مبتنی، نظارتمهین يبندخوشه :يدیلک يهاواژه
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Abstract: Recently, the use of deep learning for data clustering has gained significant attention due to its ability to uncover complex 
structures within data. In this paper, a novel ResNet-based autoencoder framework for semi-supervised clustering is proposed. This 
framework utilizes an autoencoder architecture with residual connections, consisting of two main components: a ResNet-based 
encoder that extracts meaningful latent representations from the data, and a decoder that is responsible for accurately reconstructing 
the input data. The proposed model employs a composite loss function that integrates Mean Squared Error (MSE), Kullback-Leibler 
Divergence (KLD), semi-supervised pairwise constraints, and label-based loss. This innovative combination guides the clustering 
process using a target distribution as soft labels, ensuring the stability of the model. Experimental results on benchmark datasets 
demonstrate that the proposed model achieves an average clustering accuracy of 96.8% and 92.5% in Normalized Mutual 
Information (NMI). These results indicate a significant improvement in performance compared to existing methods in semi-
supervised clustering. 
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  مقدمه -1
 يمهــم بــرا يهــااز روش یکــی) Clustering( ياخوشه لیو تحل هیتجز
یداده کمــک مــ یها است که به درك ساختار ذاتمجموعه داده لیتحل
 يهــااز نقــاط داده بــه گروه يامجموعــه يبندگروه ندی. فرا[5-1] دکن

ــا عنــوان  شــود،ی) گفتــه مــClusterهــا خوشــه (کــه بــه آن زیمتمــا ب
 يبندخوشــه یف اصــل. اهــدا[11-6 ,3] شــودیشناخته مــ يبندخوشه

 ياخوشــهنیتنوع ب زمانهمو کاهش  ياخوشهتنوع درون شیشامل افزا
ل شــام يبندشــده خوشــهشناخته يهــاتمی. الگور[14-12 ,1]اســت 
و  داده شــدهنشــان  [15] درطور که نرم، همان يبندخوشه يهاکیتکن
داده  حیضــوت [16 ,1]در طور کــه سخت، همــان يبندخوشه يهاروش

 ن،یــشــده هســتند. عــلاوه بــر اشناخته یخوبحــوزه بــه نیــشــده، در ا
 انــددر ادامه مورد بحث قــرار گرفته هاتمیالگور نیا نیگزیجا يهانسخه

[17, 18].  
در زمــان  يبندخوشــه یســنت يهاتمیالگور يهاتیحال، محدود نیا با

 نیــکه ا [20 ,19] شودیمگسترده آشکار  يهاکاربرد در مجموعه داده
, 21[ هــا اســتآن ياهیــشــباهت پا يارهایاز ضعف در مع یموضوع ناش

 يرا بــرا نــهیبه يهاخوشــه تواننــدینمــ هاتمیالگور نیا جه،ی. در نت]22
 یدگیــچیپ لیــکننــد، عمــدتاً بــه دل دیــتول گبــزر يهــامجموعــه داده

کــاهش  يهــاکیچــالش، تکن نیــکــاهش ا يها. براآن يبالا یمحاسبات
اعمــال  ترنییبا ابعاد پــا يبه فضا يورود يهاداده لیمنظور تبدابعاد به

. [23] ددهی) نشان مPCA( یمؤلفه اصل لیطور که تحلهمان شوند،یم
 يبــرا یها همچنــان چالشــداده تارساخ دهیچیپ يهایژگیحال، و نیبا ا

  .[24] کنندیم جادیموجود ا يبندخوشه يهاروش یاثربخش
ــرفتیپ ــاخ يهاش ــدر  ری ــا يریادگی ــعم ییبازنم ــولات  قی ــان تح امک

انــد فراهم کرده یرخطیغ لاتیانجام تبد ییتوانا قیرا از طر یتوجهقابل
 قیعم یعصب يهابر شبکه یمبتن يبندخوشه يهاچارچوب. [25-32]
 راًیــاخ، 33]-[35 دشــویگفته م )DC1( قیعم يبندها خوشهکه به آن
از  ياریانــد. بســبه خود جلــب کرده یدر محافل علم ار ياندهیتوجه فزا
هســتند. مرحلــه اول بــر  يادو مرحلــه ندیفرا کیشامل  DC يهاروش
 يهايمعمار قیخام از طر يهامعنادار از داده يهاییبه بازنما یابیدست
 يبندکه مرحلــه دوم بــه دســته یمتمرکز است، در حال قیعم يریادگی
 نیــ. در اشــودیبه دست آمده مربوط م شدههیتعب يها در فضاداده نیا

يدر کنــار معمــار یســنت يبندخوشه يهااز روش توانیمرحله دوم، م
  ها استفاده کرد.خوشه ییشناسا يبرا قیعم يریادگی يها

 یذاتــ يایــبه مزا قیعم يبندخوشه يهاروشمحققان به  ندهیفزا علاقه
 یتوجهقابــل طوربــهنخست، ابعاد داده . [36] شودیها نسبت داده مآن

 نــهیبه يبندخوشه يکه برا شودیم جادیا ییهایژگیو و ابدییکاهش م
 یژگیو يفضا نیدر ا يبندخوشه يندهایفرا جه،یمناسب هستند. در نت

. دوم، شــوندیانجــام مــ يشــتریب ییبا ســرعت و کــارا دیجد شدههیتعب

                                                 
١ Deep Clustering 

را در مواجهــه بــا  يبندعملکــرد خوشــه د،یــجد يهــاییاستخراج بازنما
  .بخشدیبهبود م یتوجهقابل طوربه دهیچیپ يهامجموعه داده

 يهــانســبت بــه روش قیــعم يبندخوشــه يهاتمیالگور يوجود برتر با
. ازآنجاکــه کننــدیارت عمل مبه صورت بدون نظ هاتمیالگور نیا ،یسنت

داده  يهادرباره برچسب هیاطلاعات اول یغالباً برخ یعمل يدر کاربردها
در  يســازمدل جیبــر نتــا ینظارت جزئ ریتأث تیریدر دسترس است، مد

 شــدهنظارتمهین يبند. خوشــهکنــدیم دایپ یاتیح تیهما يبندخوشه
، [38]نقــاط داده  يهادربــاره برچســب یبا اعمال دانــش خــارج [37]

ــدود ــد مح ــبا« يهاتیمانن ــدیپ- دی ــنبا«و » ون ــدیپ- دی ــرد »ون ، عملک
از  يمتعــدد يهــاکی. تکنبخشــدیبدون نظارت را بهبود م يبندخوشه
یده مــاســتفا یزوجــ يهاتیدکه از محدو شدهنظارتمهین يبندخوشه
کــه  يحال، روش مؤثر نیا . با[41-39 ,37]اند توسعه داده شده کنند،

فرمولــه کــرد و بــا  IDEC نظیــر ســاده يبتوان آن را بــر اســاس معمــار
ــدود ــتفاده از مح ــ يهاتیاس ــه یزوج ــرد خوش ــه يبندعملک طور را ب

  نشده است. شنهادیبود بخشد، هنوز پبه یتوجهقابل
 دیــچــارچوب جد کیــمقالــه  نیــالذکر، افوق يهاتیتوجه به محدود با

 شــنهادیپ ینظارتمهین يبندخوشه يبرا ResNetبر  یخودرمزگذار مبتن
بهــره  ماندهیخودرمزگذار با اتصالات باق يروش از معمار نیشده است. ا

بــر  یکه شامل دو ماژول رمزگذار و رمزگشا است. رمزگذار مبتنــ بردیم
ResNet و رمزگشــا مســئول  هنهفتــ يهــاییمســئول اســتخراج بازنمــا
 خطــاتــابع  کیــاز  يشــنهادیاســت. مــدل پ يورود يهــاداده يبازساز
 یزوجــ يهاتیمربعــات خطــا، محــدود نیانگیــشــامل م یبــیترک
 يهابــر برچســب یمبتنــ و خطــا بلــریلا- کولبــک ییواگرا ،ینظارتمهین
بــا در  يبندباعث بهبود خوشه بیترک نی. اکندیاستفاده م ینظارتمهین

دار برچســب يهــااز داده يریگو بهره یزوج يهاتینظر گرفتن محدود
نــرم،  يهاهدف به عنوان برچســب عیاستفاده از توز ن،ی. همچنشودیم

 جی. نتاکندیم نیآن را تضم يداریکرده و پا تیرا هدا يبندروند خوشه
نهفتــه و  يهــاییبازنمــا بیروش قادر است با ترک نیکه ا دهدینشان م
  .را بهبود بخشد يبندخوشه قتنرم، د يهابرچسب
مهــم در حــوزه  ينــوآور نیمقالــه شــامل چنــد نیــا يشــنهادیروش پ
 ریاست که به شرح ز قیعم يریادگیبر  یمبتن ینظارتمهین يبندخوشه

  :باشندیم
) در Residual Connections( مانــدهیاز اتصــالات باق استفاده )1

اســتخراج  نــدیاز فرآ یعنوان بخشــخودرمزگذار بــه يمعمار
امکــان  یژگیو نیاست. ا يدیکل ينوآور کیها داده ییبازنما

و معنادارتر را فــراهم  ترقیعم ينهفته يهاییبازنما يریادگی
در مواجهه با  ژهیوبه يبندکرده و باعث بهبود عملکرد خوشه

  .شودیم دهیچیپ يهاداده
» ونــدیپ- دیــنبا«و » ونــدیپ- دیبا« يهاتیروش از محدود نیا )2

 نیا بی. ترککندیاستفاده م يبندخوشه ندیفرآ تیهدا يبرا
و  يبندامکان بهبود دقت خوشــه ان،یدر تابع ز هاتیمحدود
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یرا فــراهم مــ یژگیو يها در فضاداده ییحفظ ساختار معنا
  .کند

مربعات  نیانگیم شامل چهار جزء است: يشنهادیپ انیز بعتا )3
 بلــریلا- کولبــک یــیواگرا، هاداده يبازساز ي) براMSEخطا (

)KLD( یزوج يهاتیمحدود، هاخوشه میتنظ ي) براSSC2 
بر  یمبتن انیزو  نقاط داده نیب یروابط محل تیریمد ي) برا

ــب ــهین يهابرچس ــا. )SSL3( ینظارتم ــترک نی ــان  ب،ی امک
 نــدیفرآ يســازنهیمــؤثر و به يهاییزمان بازنماهم يریادگی

 .کندیرا فراهم م يبندخوشه
 یزوجــ تیمحــدود سیبا اســتفاده از مــاتر يشنهادیپ روش )4

)Aــ ــط محل ــر ی)، رواب ــا يو سراس ــاط داده را در فض  ينق
یحاصــل مــ نــانیاطم ،یژگیو نی. اکندیحفظ م شدههیتعب
 کیــنزد گریکــدیکه نقاط داده بــا برچســب مشــابه بــه  کند

داشــته  يشتریباشند و نقاط داده با برچسب متفاوت فاصله ب
  باشند.

 قیــعم يبندخوشه يهاروش ریرا از سا يشنهادیروش پ هاينوآور نیا
 ریپــذحــل مــؤثر و انعطافراه کیکرده و آن را به  زیمتما ینظارتمهیو ن
  .کندیم لیتبد یواقع يدر کاربردها يبندمسائل خوشه يبرا

کارهــاي  2دهی شــده اســت کــه در بخــش مقاله به این ترتیب سازمان
شــود، در روش پیشــنهادي معرفــی می3شود، در بخش مرتبط بیان می

گیري و به نتیجــه 5شود و در نهایت بخش بیان می هاشیآزما 4بخش 
  پردازد.کارهاي آینده می

  کارهاي مرتبط -2
 يریادگیــ يبراها از خود رمزگذار اغلب بندي عمیقخوشه يهاتمیالگور

 نیــمعمــولاً در ا کننــد.هاي خام استفاده میاز داده دیجد هايبازنمایی
بندي اضــافه خوشــه بــه تــابع خطــارمزگــذار  تابع خطا خودها، تمیالگور
 ادیــ خوشــه نــدگانیهــا و نماداده ییصورت مشترك بازنماشود تا بهمی

 مرحلــههــا، تمیالگور این ثبات در جادیا يحالت، برا نیر اد .گرفته شود
مرحلــه  2 شامل آموزش شیپ. ]۴۲[ است يضرورشبکه  آموزش پیش

 اســتفاده از لــه دومو مرحآموزش خود رمزگذار اســت  است. مرحله اول
 گرفته یاد هايبازنمایی يبر رو) k-means بندي (نظیریک روش خوشه

 گرفتــه یاد رمزگذار خود يسپس، از پارامترها است. از مرحله اول شده
 k-means جــراا قیاز طرکه خوشه ( ندگانی) و نمااسیو با هاشده (وزن

 هیــاول میتنظــ يبرا) شودتولید می شده گرفته یاد هايبازنمایی يبر رو
قبل از آموزش چــارچوب  ،خوشه ندگانیو نما رمزگذار خود يپارامترها
  شود.استفاده می بندي عمیقخوشه

 نیــا .]۴۳[ ســتا DCN٤ دســته نیــا يهاتمیالگور نیتراز معروف یکی
بــر  یمبتن DC يهاتمیالگور نیاز اول یک، یk-meansبر  یمبتن تمیالگور

                                                 
2 Semi-supervised Similarity Constraint 
3 Semi-supervised Label 
4 Deep Clustering Network 

دهــد خــود رمزگــذار را آمــوزش می کیابتدا  DCN خود رمزگذار است.
خود رمزگذار  هیاول یمقدارده گرفته شده براي از پارامترهاي یادسپس 
رمزگــذار و  خطا خود کند. در این روشاستفاده می خوشه ندگانیو نما
ادعــا  تمیالگــور نیــا شــود.مــی نــهیبه تناوبیبه روش  بنديخوشه خطا
بــه  یینهــا هايبازنماییکه  یمعن نیاست به ا دوست k-meansکند می
  شوند.می نزدیک k-means مناسب براي الگوریتم يفضا کی

 یساختار محلــ هاي جدید،ها سعی دارند، در تولید بازنماییبرخی روش
 ]۴۴[ DEN٥ .اســت يزیبرانگچــالشرا حفظ کنند که کار بسیار  هاداده
رمزگــذار را از خــود کنــد می یها است که ابتدا سعتمیالگور نیاز ا یکی

ــوزش دهــد و ســپس محــدود ــ تیقبــل آم ــد.را اعمــال می یمحل  کن
IDEC٦]۴۵[ یدر حفــظ ســاختار محلــ یاســت کــه ســع يگریروش د 
 يرمزگــذار را بــراخــود بندي نــرم، خوشــه تمیالگــور نیــا هــا دارد.داده
تــابع ، نیــعــلاوه بــر ا .ردیگیبه کار م زیهاي خوشه نبازنمایی يریادگی

 يهــابرچسب نیباست که  KLD٧بندي خوشه خطا استفاده شده براي
در ایــن الگــوریتم  .شــودمحاســبه می شدهینیبشیپ يهاو برچسب نرم

 خود رمزگذار است. خطابندي و خوشه خطااز  یبیترک خطا نهایی،تابع 
IDEC عنوان داده (بــهانواع مختلف مجموعــه يرا برا بسیار خوبی جینتا

  .ه استآورد به دست) رهی، متن و غریمثال تصو
DMC٨ ]۴۶[ يریادگیــبــر  یمبتن چندمنظورهبندي خوشه کردیرو کی 
کند که شــامل ســه عنصــر می شنهادیرا پ خطاتابع  کیاست که  قیعم

شــود اســت کــه باعــث می بنديخوشــه تــابع خطــاعنصــر  نیاول است.
تابع خطــا  عنصر دوم بندي باشد.خوشهمناسب  تولید شده هايبازنمایی
هــا دادهاز  دیــجد هــايبازنماییبــه  یابیکه به دســت رمزگذار است خود

هــاي بازنماییکــه اســت  سومین عنصر خطــاي محلــی کند وکمک می
. روش دیگــري نیــز در کنــدو معنــادار می دیمفها را ز دادها تولید شده

هاي مثبت و منفی بــراي معرفی شده است که با استفاده از نمونه ]۴۷[
دهد. در نظر گرفتن یک نمونه ها را انجام میبندي دادههر تصویر خوشه

صــورت قابــل را به جادشــدهیاهــاي مثبت و یک نمونــه منفــی بازنمایی
روابط  یبه سخت ی مذکورفعل يکردهایرو. ]48[توجهی بهبود داده است

. رنــدیگیدر نظــر مــها (روابط محلــی و سراســري) را نمونهبین  ییمعنا
یمــ یزرسانرودر لحظه به قیعم يهایژگیکه و ییاز آنجا ن،یعلاوه بر ا
نتیجه عکــس داشــته  ممکن است هانمونهبین روابط  نیا برهیتک شوند،

 قیــبــه نــام تطب یروشــ ]۴۹[در مســئله،  نیــمقابلــه بــا ا يبــراباشــد. 
 گانشــانیهمسا نیترکیها با نزدنمونه قیتطب يبرا هیهمسا نیترکینزد

شــده اســت.  ارائــه) ی(کلــ سراســري) و يا(دسته یمحل سطحاز هر دو 
شــده محاســبه همسایگان محلی در هــر دســته از طریــق فضــاي تعبیه

 شــدههیتعبها و فضاي شود و همسایگان سراسري بر اساس کل دادهمی
  .شوندمحاسبه می

                                                 
5 Deep Embedding Network 
6 Improved Deep Embedded Clustering 
7 Kullback–Leibler Divergence 
8 Deep Multi-objective Clustering 
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  روش پیشنهادي - 3
مشــابه بــا  ،يشــنهادیپ قیــعم شــدهنظارتي نیمهبندچــارچوب خوشــه

مجــزا  يبر خودرمزگذار، شــامل دو مرحلــه یمبتن يبندخوشه يالگوها
. دهــدیمراحل ارائــه مــ نیاز ا کیاز هر  یجامع لیبخش تحل نیاست. ا

 نیــکــه ا شــودیخودرمزگذار آموزش داده مــ ياول، شبکه يدر مرحله
 نیــاســت. هــدف ا قیــعم يبندخوشــه يهادر مدل یگام، بخش اساس

و مــرتبط بــا  مهــم يهــایژگــیمرحله کــاهش ابعــاد داده و اســتخراج و
)، از مــدل يبندخوشــه يدوم (مرحلــه ياســت. در مرحلــه يبندخوشه
 نیــیگــام تع نیــ. هدف اشودیقبل استفاده م يدر مرحله دهیدآموزش

دوم روش  يها اســت. در طــول مرحلــهمــرتبط بــا خوشــه يهابرچسب
  .شودینوآورانه به کار گرفته م ينهیتابع هز کی ،يشنهادیپ

  آموزش شبکهپیش - 3-1
در روش پیشــنهادي از . دهــدیرا نشــان مــ يشــنهادیروش پ 1شــکل 
 ياغلــب بــراشود. این معماري استفاده می ResNetsبر  یمبتن يمعمار

 اریبســ قیــعم يبندخوشــه يهــا. روششوندیمسائل با ناظر استفاده م
 نیــاند. در ا) ارائــه شــدهResNet( ماندهیهمراه با اتصالات باق يمحدود

 شــنهادیپ ResNetبر  یخود رمزگذار مبتن دیچارچوب جد کیمقاله، ما 
  .میکنیم

  
به  FC Block 4و  FC Block 1 ،FC Block 2 ،FC Block 3هاي رمزگذار . تعداد نودها در لایهخود رمزگذار پیشنهاديچارچوب  -1شکل 

 FC Block 1 ،FCهاي رمزگشا هاي رمزگشا این ترتیب برعکس است به طوري که در لایهاست. در لایه 10و  2000، 500، 500ترتیب 

Block 2 ،FC Block 3  وFC Block 4  2000و  500تعداد نود با  يهاهیلا نیب ماندهیاز اتصالات باقاست.  500و  500، 2000، 10به ترتیب 
  استفاده شده است.

  
 مانــدهیخود رمزگذار با اتصالات باق يمعمار کیشامل روش پیشنهادي 
بر خود رمزگذار، از دو ماژول مختلــف بــه  یمبتن يهااست. مشابه مدل

. مــاژول رمزگــذار مســئول شــودیرمزگذار و رمزگشا استفاده مــ يهانام
ییبازنما نیشده است و ماژول رمزگشا از ا هیتعب يهاییاستخراج بازنما

. کنــدیاســتفاده مــ x يورود ریتصــو يبازســاز يبرا شدهاستخراج يها
روش، مــا از  نیــبر خود رمزگذار موجــود، در ا یمبتن يهابرخلاف مدل

 يهــاییاســتخراج بازنمــا يبــرا ResNetبــر  یبلوك رمزگذار مبتنــ کی
  .میکنیاستفاده م شدههیتعب

هاي تمــام متصــل عبــور ) از لایــه ام (در معماري پیشنهادي، نمونــه 
). در ایــن 1شود (رابطــه ) تولید می  هاي جدید (کرده و بازنمایی

از  هایی است که نمونه ها و بایاس مربوط به لایهوزن  و   رابطه، 
  است. RELU يسازفعالتابع  دهندهنشان کند و آن عبور می

1        

 کینشان داده شده است، هنگام اضافه کردن  1که در شکل  طورهمان
با هم جمــع شــوند.  دیبا خروجی دو لایه میانی متوالی مانده،یاتصال باق

بعــد باشــند؛  کیــدر  دیــبا خروجــی هــر دو لایــهکــار،  نیــانجام ا يبرا
بــا  کــه يبــه ابعــاد یقبلــ هیــاز لا یرخطــینگاشــت غ کباید ی ن،یبنابرا
  شود.میمطابقت دارد، انجام  بعدي هايلایه يهایخروج

  هااي از معماري پیشنهادي و نوع لایهخلاصه -1 جدول
 فرمول ریاضی نوع لایه نام لایه
Encoder 1 Dense + ReLU  ℎ =  (      +    ) 
Residual 1 Dense + ReLU   =  (    ℎ +    ) 
Encoder 2 Dense + ReLU  ℎ =  (    ℎ +    ) 

Encoder 3 Dense + Residual + 
ReLU  ℎ =  (   ( ℎ +   ) +    ) 

Residual 2 Dense + ReLU   =  (    ℎ +    ) 

Encoder 4 Dense + Residual + 
ReLU 

  (  ) =  (   ( ℎ +   )+    ) 

Clustering 
Layer Soft Assignment    =  1 +    (  ) −         

∑  1 +    (  ) −          

Decoder 1 Dense + ReLU  ℎ =  (     (  ) +    ) 
Decoder 2 Dense + ReLU  ℎ =  (    ℎ +    ) 
Decoder 3 Dense + ReLU  ℎ =  (    ℎ +    ) 
Decoder 4 Dense   ∘   (  ) =  (    ℎ +    ) 

  
 )، نشان داده شده است، خروجی لایــه اول (1همانطوریکه در شکل 

 ResNetو خروجی حاصل از این بلــوك شده  ResNetوارد اولین بلوك 
نتیجه حاصل به عنوان ورودي  شود.جمع می )(با خروجی لایه دوم 

هاي بعدي نیز این مکانیسم براي لایه شود.لایه بعدي در نظر گرفته می
لایــه  2لایــه در مــاژول رمزگــذار و  4تکرار می شود. با در نظر گــرفتن 
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ResNet  1اطلاعات و روابط حاصل از معمــاري پیشــنهادي در جــدول 
   خلاصه شده است.

شــود. بندي عبــور داده میتمام متصــل و لایــه خوشــه يهیلااز    
هاي تمــام متصــل شــبیه بــه لایــه قــاًیدقرمزگشــا هاي تمام متصل لایه

ها برعکس شده است (رابطــه رمزگذار است با این تفاوت که ترتیب لایه
2 .(  
2          

به دست آمده از  امiنمونه  شدهيبازسازنسخه      ،2در رابطه 
  .است تمام متصل هیلا

آمــوزش  يبــرا) 3پیشــنهادي (رابطــه  خطــااز تابع  يشنهادیدر روش پ
و  ٩ MSEترکیبــی از تــابع خطــا  خطاتابع  نیکنیم. اشبکه استفاده می

SSC  .از  منظــوراســتMSE  ــع خطــا و منظــور از ــانگین مرب  SSCمی
یمدل را ملــزم مــ انیتابع ز نیاهاي نیمه نظارت شده است. محدودیت

کــه  یباشــد. هنگــام بنــدینقــاط داده پا انیــم یکه به روابط زوج سازد
 نیــخوشــه تعلــق داشــته باشــند، ا کیــدو نقطه داده به  رودیانتظار م

هــا آن ينهفته يهابازنمایی انیم ادیز يهافاصله يبرا يامهیعبارت جر
یمــ تیــرا تقو هفتــهن يدر فضــا یکــینزد بیترت نیبدو  کندیاعمال م

 يهاشــود کــه دو نقطــه داده در خوشــه ینــیبشی. برعکس، اگر پدینما
کــم اعمــال  يهافاصــله يبــرا يامهیعبارت جر نیا رند،یمتفاوت قرار گ
 سمیمکان نی. اکندیم قیتوجه تشوقابل ییها را به حفظ جداکرده و آن

روابــط  دبا دانش موجود در مــور يبندخوشه ندیکه فرآ کندیم نیتضم
  داشته باشد. ینقاط داده همخوان انیم

  شود.محاسبه می 3تابع خطا روش پیشنهادي از طریق رابطه 
3          

محاســبه  4) در این الگوریتم از طریق رابطــه    ي (بازساز تابع خطا
  شود. می
4         ∈  

شده (خروجــی ها در فضاي تعبیهداده دهندهنشان  در رابطه فوق 
هاي به دســت آمــده از داده شدهيبازسازنسخه    و  رمزگذار)

معیار فاصله است  دهندهنشان   .(خروجی رمزگشا) است یخروج هیلا
  تواند فاصله اقلیدسی، کسینوسی و ... باشد.که می

  شود. محاسبه می 5در این الگوریتم از طریق رابطه      ابع خطات

5       ́ 
 ́    ́ 

    

ام در فضــاي ام و nبــه ترتیــب نمونــه  ́ و   در این رابطه منظور از 
هاي محــدودیت ́  و منظــور از اســت  (خروجــی رمزگــذار) شدههیتعب

ها ابتــدا ســازي ایــن محــدودیتزوجی بین دو نمونه است. بــراي فرموله
  کنیم.را معرفی می Aماتریس 

  
    ́
    ́  × ́ 

                                                 
9 Mean Squared Error 

، اگــر 1اگر دو جفت نمونه در یک کلاس باشند مقــدار در این ماتریس، 
و در غیــر ایــن صــورت  1مختلفی باشــند مقــدار منفــی  يهاکلاسدر 

  شود.گرفته می نظردر  0دار نباشند) مقدار برچسب(
کنند که آیا یک جفــت نمونــه داده در هاي زوجی تعیین میمحدودیت

شــوند. انتظــار بندي میمتفاوت طبقه هايدسته مشابه یا در دستهیک 
اي که برچسب یکسان دارند، در نزدیکی یکدیگر قــرار رود نقاط دادهمی

هاي مختلــف منشــأ اي کــه از دســتهبگیرنــد، در حــالی کــه نقــاط داده
  .فضاي ویژگی نهفته فاصله زیادي از یکدیگر داشته باشندگیرند، در می

قبل از شروع آموزش   یزوج تیمحدود سیلازم به ذکر است که ماتر
. مقــدار شودیم لیها تشکموجود در داده هیاول يهاو بر اساس برچسب

 تمیالگــور يصورت ثابت بوده و در طول اجرابه سیماتر نیاز ا هیهر درا
ها در طــول برچســب رییــاز تغ یامر از نوسانات ناش نی. اکندینم رییتغ

 .دینمایم نیکرده و ثبات مدل را تضم يریآموزش جلوگ

  بنديگام خوشه -2- 3
 KLD انیــدر استفاده نوآورانه از توابع ز IDEC روش دستاورد نیترمهم

 کیعنوان بالا به نانیروش از نقاط داده با اطم نینهفته است. ا MSEو 
از نقاط در هر خوشه  يمتمرکزتر عیو توز بردیبهره م ینظارت سمیمکان
 يهاتیقــادر بــه اســتفاده از محــدود IDECحال،  نی. با اکندیم جادیا

. ســتین يبندخوشه ندیفرآ تیهدا يتوسط کاربر برا شدهفیتعر یزوج
 یزوج يهاتیکه محدود میکنیم شنهادیما پ ت،یمحدود نیرفع ا يبرا

ــدف  ــابع ه ــا فرآ IDECدر ت ــوند ت ــام ش ــدهایادغ ــه ين و  يبندخوش
  شوند. تیطور مؤثر هدابه يسازنهفته
یاســتفاده مــ نیشیدر گام پ افتهیاز مدل توسعه ،يبندمرحله خوشه در

 اند:شــده یمعرفــ يدیــجد یتفــاوت کــه عناصــر مفهــوم نیــبــا ا شود،
 کیــ و اندآموزش مدل گنجانــده شــده ندیدر فرآ یزوج يهاتیمحدود

اضــافه شــده اســت کــه امکــان  يبندخوشه انیبه تابع ز مهیعبارت جر
 .کنــدیراهم مــفــ داربرچسب يهانمونه ریها تحت تأثنمونه يبندخوشه
  ارائه شده است. 2در شکل  يمعمار نیا شکل
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  بندي پیشنهاديخوشهچارچوب  -2شکل 

  
بندي ) به لایــه خوشــه  معماري پیشنهادي خروجی رمزگذار (در 

ها را مشــخص هاي روي این لایه مراکــز خوشــهشود. وزنپاس داده می
ام را ام بــه خوشــه کند و خروجی ایــن لایــه میــزان تعلــق نمونــه می

ام را ام بــه خوشــه میزان تعلق نمونه  6). رابطه   کند (مشخص می
  دهد. ینشان م

6           
        

و حاصل از خروجی رمزگــذار ام نمونه  دهندهنشان   ، 6در رابطه 
کنــد کــه ایــن رابطــه تضــمین میام است. خوشه مرکز  دهندهنشان  

  .   د، یعنی: باش 1مجموع تعلقات براي هر نمونه برابر 
هاي یا به عبارتی بهتر شــبه برچســب هدف عیتوز 7با استفاده از رابطه 

ها محاسبه و بروز شوند. در هر تکرار این برچسبواقعی تخمین زده می
  شود.براي آموزش شبکه استفاده می هابرچسبشوند. از این شبه می
7   ,  ,   ,  ́ ́  

ســازي را این تعریف نیز خاصــیت نرمال. است   , ، 7در رابطه 
    ، رابطــه i کند که براي هر نمونــهحفظ کرده و تضمین می

  برقرار باشد. 
هــر  يهــا بــرااند که مجموع آنشده فیتعر ياگونهبه  , و    مقادیر 

احتمــال معتبــر  يهــاعیعنوان توزبــه جه،یباشد و در نت 1نمونه برابر با 
 يســازنرمال نی. اشوندیها در نظر گرفته مها به خوشهتعلق نمونه يبرا
 عیــو توز شــدهینــیبشینــرم پ عیــتوز نیب KLD ییمحاسبه واگرا يبرا

 است. يهدف ضرور
 يبــرا) 8پیشــنهادي (رابطــه  خطااز تابع  يشنهادیروش پاین فاز از در 

ترکیبــی از تــابع خطــا  خطــاتــابع  نیکنیم. اآموزش شبکه استفاده می
MSE  وSSC  در کنارKLD  وSSL .است  

8                

از  )   ( يبندخوشــه تابع ضریب هستند.  و   و    ،8ه در رابط
بــراي  KLDدر الگوریتم پیشــنهادي از  آید.می به دست 9طریق رابطه 

ــه ــا خوش ــابع خط ــیت ــتفاده م ــه بندي اس ــکنیم ک  يهابرچســب نیب
  شود. محاسبه می) 7رابطه هدف ( عیو توز )6(رابطه نرم  شدهمحاسبه

9              

هــاي ایــن تــابع زیــان از داده)    ( نظارتیتابع زیــان برچســب نیمــه
کنــد و تــلاش بندي اســتفاده میهدایت فرآیند خوشهدار براي برچسب

بندي کنــد. هــدف درســتی دســتهدار را بههاي برچســبنماید نمونهمی
شــده بینیي پیشمدل، به حداقل رساندن اختلافات بین شباهت خوشه

هــا اســت. ایــن هاي واقعــی آندار و برچســببراي نقــاط داده برچســب
شده هاي شناختهندي با برچسببکند که خوشهراستایی تضمین میهم

هــاي همخوانی داشته باشد و با فــراهم کــردن نظــارت مبتنــی بــر داده
این تــابع  10رابطه  .بخشدبندي را بهبود میدار، کیفیت خوشهبرچسب

  دهد.خطا را نشان می

10             
   

 
    

بعدي است کــه در آن اگــر نمونــه  Nیک بردار    در این رابطه
برچسب دار باشد مقدار یک و در غیر این صــورت مقــدار صــفر خواهــد 

یک مــاتریس برچســب اســت کــه در آن اگــر    بود. همچنین 
و در غیر ایــن صــورت  1ام تعلق داشته باشد مقدار jام به کلاس iنمونه 
  خواهد بود. 0مقدار 

 طورهمانشده است.  نشان داد 3کل در شي شنهادیپ تمیشبه کد الگور
برچســب «عنوان به هدف  عیتوز شودمشاهده می تمیالگور نیکه در ا
 خروجــی بــهایــن برچســب کند امــا عمل می »برچسب نرم«و » واقعی

ی ثبــاتیاز بــ يریجلوگ يبرا ن،یبنابرا؛ دارد یبستگ )  ( شدهینیبشیپ
 کوچــک دســته داده کیــتنهــا بــا اســتفاده از  ردر هــر تکــرا دیــنبا ،
را با استفاده از  )( هدف عی، توزبراي حل این مشکل. ی شودروزرسانبه
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ی رســان روزبــه يکنیم. برامی روزبهتکرار  در هر  شدههیتعبتمام نقاط 
هــدف،  عیــتوز یهنگــام بــه روز رســان .کنیماستفاده می 7و  6از روابط 

   آید.به دست می 11رابطه توسط   برچسب اختصاص داده شده به 
11     ,  

 رییــتغدرصــد شود. اگر محاسبه می 6از طریق رابطه   , در این رابطه 
هــدف کمتــر از  عیتوز يبرا یمتوال یروزرساندو به نیبها نمونهبرچسب 
  کنیم.باشد، آموزش را متوقف می آستانه 

شــود ها با توجه به اندازه دسته انتخاب میاز داده ياهر تکرار، دسته در
شــبکه  يپارامترهــا یروزرســانبه يهــا بــرادسته از داده نی). ا9(مرحله 
  شود. ) استفاده می10(مرحله 

Input: input data , Number of clusters , Target distribution 
target interval , stopping threshold , Maximum iterations 

 
Output: Cluster representatives , Labels  
1:     for  
2:            if  
3:                   Compute the embeddings for all samples 
4:                   Compute target distribution ( ) by Eq. (7) 
5:                  Save last label assignments:     
6:                   Compute new label assignments by Eq. (11) 
7:                   if (    ) 
8:                          Stop training 
9:            Choose a batch of samples  
10:          Update network parameters on  

پیشنهادي تمیشبه کد الگور - 3شکل   

  هاآزمایش -4
مجموعــه  نیبا استفاده از چنــد يشنهادیروش پ ییکارا ق،یتحق نیدر ا

در برابــر  ياســهیصــورت مقابه جیشــده اســت. نتــا یابیارز یداده عموم
 ینظارتمــهین و نظارتبــدون قیــعم يبندخوشــه يهــاکیاز تکن یفیط

  :است هقرار گرفتزیر  يهاروش شامل
· RICCINET1 [50], 
· ADVDEC2 [51], 
· SSDEC3 [37], 
· DSCPS4 [41], 
· DKMS5 [52], 
· DBC6 [53], 
· IDEC [45], 
· SDDC7 [54], 

                                                 
1 Riemannian Clustering Constrained Inference Network 
2 Adversarial Deep Embedded Clustering 
3 Semi-supervised Deep Embedded Clustering 
4 Deep Semi-supervised Clustering based on Pairwise 
Constraints and Sample similarity 
5 Deep K-Means with Sampling 
6 Discriminatively Boosted Clustering 
7 Semi-supervised Deep Density Clustering 

· ADC8 [55], 
· DERC9 [56], 
· DEEP_CLUSTER [57], 
· AutoEmbedder10 [40], 
· JUL11 [58], 
· CRDSSCPC12 [59], 
· RDEIC-LFW-DSS13 [13], 
· EDCWRN14 [17], 
· VADE15 [60], 
· DECCAE16 [61], 
· DEC17 [62], 
· DCDYNAE18 [10, 63], 
· SDKC19 [64], 
· LSMVSC20 [65], 
· DAC21 [66], 
· SC-DEC22 [39]. 

، از 10تا  7در جداول  شدهسهیمقا يهاروش جیذکر است که نتا انیشا
ها آن تمیاند و الگورمربوط به هر روش استخراج شده یمقالات اصل

 سهیاقتباس با هدف مقا نینشده است. ا يسازادهیصورت مجزا پبه
هر روش صورت  يشده براگزارش جینتا نیعادلانه و استناد به بهتر

  .گرفته است
 يهااز روش يامجموعه ،يشنهادیعملکرد روش پ سهیمقا يبرا

 يااند که عملکرد برجستهانتخاب شده ینظارتمهیو ن قیعم يبندخوشه
 IDECبه  توانیها مروش نیاند. از جمله اداشته نیشیدر مطالعات پ

 قیعم يبند(خوشه ADC)، یبا حفظ ساختار محل قیعم يبند(خوشه
                                                 

8 Active Deep Clustering 
9 Deep Embedded Clustering with Relative Entropy 
Minimization 
10 Automatic Deep Embedding System for Clustering 
11 Joint Unsupervised Learning 
12 Consistency Regularization for Deep Semi-supervised 
Clustering with Pairwise Constraints 
13 ResNet-based Deep Embedded Image Clustering with Local 
Feature Weighting and Dynamic Sample Selection 
14 Efficient Deep Clustering With Representation Weight and 
Neighbors 
15 Variational Deep Embedding 
16 Deep Embedded Clustering based on Contractive 
Autoencoder 
17 Deep Embedded Clustering 
18 Deep Clustering with a Dynamic Autoencoder 
19 Scalable Deep K-subspace Clustering 
20 Large-Scale Multi-View Subspace Clustering 
21 Deep Adversarial Clustering 
22 Soft-Constraint Deep Embedded Clustering 
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بر  یمبتن شدههیتعب يبند(خوشه RDEIC-LFW-DSSخصمانه)، 
ResNet یمحل یژگیو یدهبا وزن ،(AutoEmbedder س)ستمی 

با  ینظارتمهین يبند(خوشه SC-DEC)، ینظارتمهین ياهیتعب يریادگی
و  VADE ،JUL ،EDCWRNها مانند روش ریهدف)، و سا عیتوز

CRDSSCPC  یختلفم يها از ساختارهاروش نیاز ا کیاشاره کرد. هر 
 يهاتیخصمانه، محدود يریادگیخودرمزگذار،  يهااز جمله شبکه

 نیبا ا سهی. هدف از مقابرندیبهره م ياهیتعب ماتیتنظ ایو  یزوج
 يهاکیدر برابر تکن يشنهادیمدل پ ییجامع کارا یها، بررسروش

  است. قیعم يبندمتنوع و برجسته حوزه خوشه

  تنظیم پارامترهاي روش پیشنهادي -1- 4
، مـــاژول رمزگـــذار IDEC در روش شـــدهاستفاده مـــاتیمشـــابه تنظ
هاي کــاملاً متصــل) بــا ابعــاد هاي متراکم (لایــهاز لایه يامجموعه

اســت و  يهــاي ورودبعــد داده است که  
 نیــهاي کاملاً متصل ماژول رمزگذار است. با اماژول رمزگشا همان لایه

( هــا بــرعکس شــده اســتهیلا بیتفاوت که ترت
 سیصورت ماتربه يورود ریلازم به ذکر است که چون تصاو. )
ــد ــه 28 ×28( يدوبع ــراي مجموع  و FASHIONو  MNISTهاي دادهب

 يهاهیــهستند، قبــل از ورود بــه لا )USPSداده براي مجموعه 16 ×16
Denseتـــایی بـــراي 784( يبعـــدکیبـــه بـــردار  هـــاسیماتر نیـــ، ا
داده براي مجموعه تایی256و  FASHIONو  MNISTهاي دادهمجموعه

USPS( از اتصــالات  نیهمچن .شوندیشده و سپس وارد شبکه م لیتبد
  استفاده شده است. 2000و  500 يبا تعداد نودها هاهیلا نیب ماندهیباق

فعــال  ReLU یرخطــیبــا اســتفاده از تــابع غ یهاي داخلــکل لایه
اي شــامل بندي از مجموعــهضــریب تــابع زیــان خوشــه .شوندمی

س پــ انتخاب شده است.  مقادیر
 انیــتــابع ز بیضــر يبــرا نــهیمقــدار به ،یتجربــ يهــایابیــانجام ارزاز 

انتخــاب شــد، چراکــه در  ییعنوان مقدار نهــابه 1/0برابر با  يبندخوشه
 جــادیآموزش مــدل ا ندیدر فرآ يشتریب يداریپا ر،یمقاد ریبا سا سهیمقا

مقــدار  نیــبه همراه داشــت. انتخــاب ا يبالاتر يبندکرده و دقت خوشه
از  انیمختلف تابع ز ياجزا انیتعادل م یخوبباعث شد تا مدل بتواند به

 یو اعمال نظارت جزئــ یزوج يهاتیحدودداده، حفظ م يجمله بازساز
  را برقرار کند. 
بــه ) یــی (و آســتانه همگرا) ی (روزرسانفواصل به ،اندازه دسته

 ســازنهیبهاند. شــده میدرصد تنظ 01/0و  140، 256 يرو بیترت
SGD 1  هــاي در چارچوب 9/0 3و تکانــه 1/0 2يریادگنــرخ یــبا

  استفاده شده است.پیشنهادي 

                                                 
1 Stochastic Gradient Descent 
2 Learning  rate 
3 Momentum  

ــام ــاشیآزما یدر تم ــهانجام يه ــازادهیمنظور پشــده، ب چــارچوب  يس
 یصــورت تصــادفبه کــلاسهــر  يهااز نمونــه درصــد 20 ،ینظارتمــهین
  اند. دار انتخاب شدهبرچسب يهاعنوان دادهبه

  دادهمجموعه  -2- 4
جــامع  ياســهیو انجام مقا يشنهادیپ يهاتمیعملکرد الگور یابیارز يبرا

 یینــایب يمرجــع در حــوزه يدادههــا، از چهــار مجموعــهروش ریبا ســا
ــ ــده اســت. ا نیماش ــتفاده ش ــاس ــه نی ــاودادهمجموع ــامل تص  ریها ش
گســترده در  يتنوع و اســتفاده لیو پوشاك هستند و به دل سینودست
ــاپژوهش ــ يه ــ يریادگی ــهیگز ن،یماش ــرا یمناســب يهان ــارز يب  یابی
از  کیــ. در ادامه، مشخصات هر شوندیمحسوب م يشنهادیپ يهاروش

  .شودیطور خلاصه ارائه مها بهدادهمجموعه نیا
· MNIST:  ـا ابعـــاد  دیوســفاهیس ریتصــو 70000شــامل بـ

) اســـت. 9تـــا  0( سینواز ارقـــام دســـت کســـلیپ 28×28
منـــابع در  نیترشـــدهاز شناخته یکـــیداده مجموعـــه نیـــا

ــوزه ــ يح ــ يریادگی ــرا نیماش ــا يب ــدطبقه فیوظ و  يبن
داده از مجموعــه نیــا .شــودیمحســوب مــ يبندخوشــه

ــــطر ــــکیل قی در  http://yann.lecun.com/exdb/mnist ن
  است. یدسترس

· FASHION-MNIST:  ــــــکل از ــــــو 70000متش  ریتص
مختلـــف  يدســـته 10از  28×28بـــا ابعـــاد  دیوســـفاهیس

ــه ــرا زیبرانگچــالش ینیگزیعنوان جــاپوشــاك اســت و ب  يب
ــــه ــــ MNIST يمجموع ــــت. یمعرف ــــده اس ــــا ش  نی

ــــــــــــه ــــــــــــداده از طرمجموع ــــــــــــکیل قی  ن
https://github.com/zalandoresearch/fashion-

mnist است. یدر دسترس  
· USPS: ــا  دیوســفاهیس ریتصــو 9،298مجموعــه شــامل  نی

) اســت کــه 9تــا  0( سینواز ارقــام دســت 16×16بــا ابعــاد 
شـــده  يمتحـــده گـــردآور الاتیـــپســـت ا يتوســـط اداره

ـــــت. ـــــا اس ـــــه نی ـــــداده از طرمجموع ـــــکیل قی  ن
https://www.kaggle.com/bistaumanga/usps-

dataset است یدر دسترس  
· MNIST-TEST : ـــامل ـــو 10،000ش ـــفاهیس ریتص  دیوس

ــاد  ــا ابع ــت 28×28ب ــام دس ــا  0( سینواز ارق ــت و 9ت ) اس
یبــه شــمار مــ MNIST يدر واقع بخــش آزمــون مجموعــه

 نــــــکیل قیــــــداده از طرمجموعــــــه نیــــــا .دیــــــآ
http://yann.lecun.com/exdb/mnist ـــــــــــ  یدر دسترس

  است.
  ارائه شده است. 2ها در جدول دادهمجموعه نیا يآمار يخلاصه

  دادهمجموعه - 2جدول 
تعداد 
  کلاس

تعداد 
  ویژگی

تعداد 
 نمونه

  دادهمجموعه

10  784  70000  MNIST 
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10  784  10000  MNIST_TEST 
10  784  70000  FASHION 
10  256  9298  USPS  

  معیار ارزیابی -3- 4
 يبــرا 1NMI وبندي خوشــه ، از دو معیار دقتگرفتهانجامها آزمایش در

 نیــاستفاده توأمــان از ا شود.استفاده می هاتمیالگور ییکارا يریگاندازه
را  هــاتمیاز عملکــرد الگور يترو عادلانــه ترقیدق یابیامکان ارز اریدو مع
 نیو در بــدتر کیــحالــت،  نیدر بهتــر معیارهاي مذکور .کندیفراهم م

درصــد بیــان  صــورتبهایــن معیارهــا  هاشیآزماهستند. در حالت صفر 
  اند.شده

را  ییهادرصــد نمونــه ،يبنددقــت خوشــه اریــمع بندي:دقت خوشــه
 یبه خوشه متنــاظر بــا برچســب واقعــ یدرستکه به کندیم يریگاندازه

ها بــا خوشــه میمســتق ســهیمقا يبــرا اریمع نی. ااندافتهی صیخود تخص
هــا اســتفاده ها و کلاسخوشه نیب نهیاز نگاشت به ،یواقع يهابرچسب

 شود.نشان داده می 12. این معیار در رابطه ]70- 67[ کندیم

12        

درســتی بــه هایی است که بــهتعداد نمونه دهندهنشان  در رابطه فوق 
ها نشان دهنده تعداد کل نمونه اختصاص داده شده است و  خوشه 

  داده است.در مجموعه
 زانیــاطلاعات است کــه م يبر تئور یمبتن ياریمع NMI: NMIمعیار 

را  یواقعــ يهاو برچســب دشــدهیتول يهاخوشــه نیاطلاعات مشترك ب
ها و نگاشــت خوشــه ایــ بیــمســتقل از ترت اریــمع نی. اکندیمحاسبه م
 یپوشان(هم 1کامل) تا  ی(عدم وابستگ 0 نیها است و مقدار آن بکلاس

تعریف شده  13. این معیار در رابطه ]72, 71, 21[ ردیگیکامل) قرار م
 است.

13  
        

 

داده هســتند. فــرض دو پارتیشــن از مجموعــه و  در معادلــه فــوق 
احتمــال  باشــند.   و  هايداراي خوشه بیبه ترت  و  کنیممی

ها، بــه دادهاز مجموعــه شــدهانتخاباین است که یــک نمونــه تصــادفی 
احتمــال اینکــه  اختصاص داده شود.  در پارتیشن   ي خوشه

متعلــق باشــد   در   و هم به خوشه  در   یک نمونه هم به خوشه
در  آنتروپــی مــرتبط بــا تمــام احتمــالات   .دهدرا نشان می

  .دهدرا نشان می پارتیشن 

                                                 
1 Normalized Mutual Information 

ی نظارتمهین تیمحدود خطاتابع  لیتحل: 1 شیماآز - 4- 4
)   (  
 انیــکه در تــابع ز ینظارتمهین تیعبارت محدود ری، تأثآزمایش نیدر ا 

آن بــر  ریتــأث یابیــارز يادغــام شــده اســت، بــرا يشنهادیپ يبندخوشه
 4و  3 يهاجــدولدر  جی. نتــاشــودیمــ یبررس يشنهادیروش پ ییکارا

  ارائه شده است.
  
  
  
  
  

  معیار دقت     ریتأث - 3 جدول
  MNIST  FASHION  MNIST_TEST  USPS  روش

با استفاده 
 ۹۹ ۹۹ ۸۸,۱ ۹۹,۱     از 

بدون 
     استفاده از 

۹۲,۱ ۶۰,۱ ۹۴,۶ ۹۴,۴ 

 
 NMIمعیار      ریتأث - 4 جدول

  MNIST  FASHION  MNIST_TEST  USPS  روش
با استفاده 

 ۹۷,۱ ۹۶,۵ ۸۱,۱ ۹۷,۲     از 

بدون 
     استفاده از 

۹۲,۷ ۶۱,۱ ۹۲,۲ ۹۲,۴ 

  
نظارتی در تابع زیان پیشنهادي، اثربخشــی ادغام عبارت محدودیت نیمه

دهد. ایــن محــدودیت توجهی افزایش میطور قابلروش پیشنهادي را به
 درصــد در 9بندي و خوشــهدر دقــت  درصــد 11باعث بهبود میــانگین 
دقــت چشــمگیري در نتایج شود. می (NMI) شدهاطلاعات متقابل نرمال

. ثبــت شــده اســت FASHION هــایی ماننــده دادهبراي مجموع NMIو 
به مدل پیشــنهادي کمــک     دهند که آمده نشان میدستنتایج به

بندي همخــوانی هایی را یاد بگیرد که با اهداف خوشــهکند تا نمایشمی
  .ايخوشهاي و افزایش فاصله بینخوشهدارند، یعنی کاهش فاصله درون

  )   ی (نظارتمهیبرچسب ن خطاتابع  لی: تحل2 شیماآز - 5- 4
 انیــکــه در تــابع ز ینظارتمــهیعبارت برچسب ن ری، تأثآزمایش نیدر ا 

آن بــر  ریتــأث یابیــارز يادغــام شــده اســت، بــرا يشنهادیپ يبندخوشه
 6و  5 يهاجــدولدر  جینتــا .شــودیمــ یبررس يشنهادیروش پ ییکارا

 ارائه شده است.
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  معیار دقت     ریتأث -5 جدول
  MNIST  FASHION  MNIST_TEST  USPS  روش

با استفاده 
 ۹۹ ۹۹ ۸۸,۱ ۹۹,۱     از 

بدون 
     استفاده از 

۹۶,۲ ۸۲,۴ ۹۵,۷ ۹۵,۱ 

  
  
  
  

 NMIمعیار      ریتأث -6 جدول

  MNIST  FASHION  MNIST_TEST  USPS  روش
با استفاده 

 ۹۷,۱ ۹۶,۵ ۸۱,۱ ۹۷,۲     از 

بدون 
     استفاده از 

۹۳,۵ ۷۶,۷ ۹۳,۵ ۹۳,۵ 

  
پیشــنهادي، اثربخشــی  خطــادر تابع ی نظارتمهیبرچسب نادغام عبارت 

دهد. ایــن محــدودیت توجهی افزایش میطور قابلروش پیشنهادي را به
 درصــد در 4بندي و خوشــهدر دقــت  درصــد 3باعــث بهبــود میــانگین 
دقــت چشــمگیري در نتایج شود. می (NMI) شدهاطلاعات متقابل نرمال

. ثبــت شــده اســت FASHION هــایی ماننــدبراي مجموعه داده NMIو 
)، تــابع 1(آزمــایش     پــس از  دهند کهآمده نشان میدستنتایج به
 مثبت بر نتایج دارد.  ریتأث     خطا

هاي روش پیشنهادي در مقایسه با روش: 3 شیماآز - 6- 4
  بنديخوشه
 قیــعم يبندخوشه يهابا روش پیشنهادي روش ییکارا ق،یتحق نیدر ا

ارائــه  8و  7در جــداول  یکمــ جیشــده اســت. نتــا سهیبدون نظارت مقا
طور مــداوم بــه يشــنهادیکه روش پ دهندیجداول نشان م نیاند. اشده

ها دارد. دادهمجموعــه یها در تمــامروش رینسبت به سا يعملکرد بهتر
ــه ــه روش روش پیشــنهاديعملکــرد  يارهــایمع ژه،یوب  يهــانســبت ب

 RDEIC-LFW-DSS ،EDCWRN ،DCDYNAEمانند  ياشدهشناخته
 یتوجهقابل يبرتر رند،یگیپس از آن قرار م بیکه به ترت ADVDECو 

  دارند.
 يهابا روش سهیدر مقا يشنهادیروش پدقت  - 7 جدول

  يبندخوشه
USP  روش

S  
MNIST_TE

ST  
FASHIO

N  
MNIS

T  
VADE ۵۶,۶ ۲۸,۷ ۵۷,۸ ۹۴,۵ 

SDKC - ۸۳,۳ ۶۰,۰ ۸۷,۱ 
RDEIC-LFW-

DSS ۹۸,۳ ۹۸,۷ ۶۴,۲ ۹۸,۸ 

LSMVSC ۶۷,۵ ۵۷,۲ ۵۱,۲ ۵۵,۷ 
JUL ۹۵,۰ ۹۶,۱ ۵۶,۳ ۹۶,۴ 

IDEC ۷۶,۱ ۸۴,۶ ۵۲,۹ ۸۸,۱ 
EDCWRN ۹۸,۱ ۹۸,۳ ۶۲,۲ ۹۸,۵ 

DKMS ۷۷,۰ - - ۸۶,۲ 
DERC ۹۶,۴ ۹۶,۵ ۳۹,۲ ۹۶,۵ 

DEEP_ClUST
ER ۵۶,۲ ۸۵,۴ ۵۴,۲ ۷۹,۷ 

DECCAE 
۷۷,۳
۱ 

- ۶۰,۹ ۹۶,۳ 

DEC ۷۶,۲ ۸۵,۶ ۵۱,۸ ۸۶,۳ 

DCDYNAE ۹۸,۱ ۹۸,۷ ۵۹,۱ ۹۸,۷ 
DBC ۷۴,۳ - - ۹۶,۴ 
DAC - ۸۰,۴ - ۸۰,۱ 

ADVDEC ۹۸,۱ ۹۸,۵ ۵۸,۶ ۹۸,۶ 
RICCINET ۸۱,۱ - - ۹۱,۵۶ 
 ۹۹,۱ ۸۸,۱ ۹۹ ۹۹ روش پیشنهادي

  
 يهابا روش سهیدر مقا يشنهادیروش پ NMI - 8 جدول

  يبندخوشه
USP  روش

S  
MNIST_TE

ST  
FASHIO

N  
MNIS

T  
VADE ۵۱,۲ ۲۸,۷ ۶۳,۰ ۸۷,۶ 

SDKC - ۷۷,۴ ۶۲,۳ ۷۸,۱ 
RDEIC-LFW-

DSS ۹۵,۲ ۹۶,۳ ۶۸,۳ ۹۶,۶ 

LSMVSC ۶۲,۱ ۵۱,۶ ۵۱,۹ ۵۰,۳ 
JUL ۹۱,۳ ۹۱,۳ ۶۰,۸ ۹۱,۳ 

IDEC ۷۸,۵ ۸۰,۲ ۵۵,۷ ۸۶,۷ 
EDCWRN ۹۵,۰ ۹۶,۲ ۶۸,۰ ۹۶,۲ 

DKMS ۷۸,۷ - - ۸۰,۵ 
DERC ۹۲,۷ ۹۱,۵ ۳۹,۲ ۹۱,۷ 

DEEP_ClUST
ER ۵۴,۰ ۷۱,۳ ۵۱,۰ ۶۶,۱ 

DECCAE 
۸۰,۵
۳ 

- ۶۶,۹ ۹۰,۷ 

DEC ۷۶,۷ ۸۳,۰ ۵۴,۶ ۸۳,۴ 
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DCDYNAE ۹۴,۸ ۹۶,۳ ۶۴,۲ ۹۶,۴ 
DBC ۷۲,۴ - - ۹۱,۷ 
DAC - ۷۸,۰ - ۷۸,۴ 

ADVDEC ۹۴,۸ ۹۵,۷ ۶۶,۲ ۹۶,۱ 

RICCINET 
۸۲,۱
۰ - - ۹۱,۲۴ 

 ۹۷,۲ ۸۱,۱ ۹۶,۵ ۹۷,۱ روش پیشنهادي

هاي روش پیشنهادي در مقایسه با روش: 4 شیماآز - 7- 4
  بندينظارت شده خوشهنیمه

بندي عمیق شده خوشهنظارتهاي نیمهکارایی روش پیشنهادي با روش
 10و  9شــده در جــداول نیز مورد ارزیابی قرار گرفته است. نتــایج ارائه

معیارهاي عملکردي بالاتر از تمامی  دهند که روش پیشنهاديمینشان 
 ADCو  CRDSSCPCهــا، هاي دیگر قرار دارد. در بین سایر روشروش

اند، اما همچنان نسبت بــه روش پیشــنهادي توجهی داشتهعملکرد قابل
 .تر هستندپایین

 يهاروشبا  سهیدر مقا يشنهادیروش پدقت  - 9 جدول
  قیعم يبندخوشه شدهنظارتمهین

USPS  MNIST_TE  روش
ST  

FASHIO
N  

MNIS
T  

SSDEC 
۷۶,۳
۹ 

۸۶,۱ - ۸۶,۱۱ 

ADC 
۹۸,۸
۰ 

- ۸۸,۰ ۹۹,۶ 

SC-DEC 
۷۶,۶
۲ 

- - ۹۲,۱۱ 

AutoEmbedd
er - - ۹۱,۹ ۹۸,۴ 

DSCPS ۷۷,۳ - ۶۲,۳ ۹۷,۹ 
SDDC ۹۶,۷ ۹۶,۱ ۶۲,۶  

CRDSSCPC ۹۹,۱  ۸۵,۷ ۹۹,۳ 
 ۹۹,۱ ۸۸,۱ ۹۹ ۹۹ روش پیشنهادي

  
 يهاروشبا  سهیدر مقا يشنهادیروش پ NMI - 10 جدول

  قیعم يبندخوشه شدهنظارتمهین
USPS  MNIST_TE  روش

ST  
FASHIO

N  
MNIS

T  

SSDEC 
۷۷,۶
۸ 

۸۲,۹ - ۸۲,۸۹ 

ADC 
۹۶,۵
۰ 

- ۸۲ ۹۸,۷ 

SC-DEC 
۷۵,۳
۱ 

- - ۸۴,۰۱ 

AutoEmbedd
er - - ۸۷,۰ ۹۵,۰ 

DSCPS ۷۲,۱ - ۶۰,۸ ۹۴,۲ 
SDDC ۹۱,۷ ۹۰,۷ ۶۳,۳  

CRDSSCPC ۹۷,۴ - ۷۹,۱ ۹۷,۸ 
 ۹۷,۲ ۸۱,۱ ۹۶,۵ ۹۷,۱ روش پیشنهادي

  يریگجهینت -5
 ینظارتمــهین يبندخوشــه يروش نوآورانــه بــرا کیــمقاله،  نیدر ا
خودرمزگــذار  ياز معمار یبیارائه شد که ترک قیعم يریادگیبر  یمبتن
 انیــتــابع ز کیو  ینظارتمهین یزوج يهاتی، محدودResNetبر  یمبتن
از  يبــرداربــا هــدف بهره يشــنهادیچنــدمنظوره اســت. روش پ یبیترک

شــده و  یهــا طراحــو ساختار نهفتــه داده محدود يهااطلاعات برچسب
ارائــه  نیشیپ يهابا روش سهیدر مقا یتوانسته است عملکرد قابل توجه

ــد. ــارز ده ــنهادیروش پ یابی ــر رو يش ــه يب ــوع،  يهادادهمجموع متن
اســتفاده از  ژه،یوآن است. بــه يبالا يریپذو انعطاف ییدهنده کارانشان
 تیــفیدر بهبود ک يدیها، نقش کلبرچسبشبه میتنظ يهدف برا عیتوز

در  يو سراسر یحفظ روابط محل ن،یکرده است. همچن فایا يبندخوشه
معنــادار و ســازگار بــا  يهاخوشــه لیبــه تشــک جــرمن شده،هیتعب يفضا

علاوه بر ارائــه دقــت بــالا در  يشنهادیپ روش ها شده است.ساختار داده
مختلــف  يهــاکاربرد در حوزه يبرا يادیز لیتانسپ ،يبندمسائل خوشه
دارد. بــا  یعــیو پردازش زبان طب یپزشک يهاداده ر،یتصاو لیمانند تحل

 یمحاســبات یدگیچیروش، پ نیا یاصل يهاتیاز محدود یکیحال،  نیا
 قــاتیدر تحق توانــدیاست کــه مــ گبزر اریبس يهادادهآن در مجموعه

مــدل  نیــا يســازنهیتوسعه و به نده،یآ در .ردیمورد توجه قرار گ ندهیآ
 قیــعم يهــاياســتفاده از معمــار ریتــأث یو بررس میحج يهاداده يبرا
روش منجر  نیبه بهبود عملکرد و گسترش دامنه کاربرد ا تواندیم گرید

ادغــام اطلاعــات  يبرا گرید یبیترک يکردهایرو یبررس ن،یشود. همچن
 یمبتنــ يبندخوشه نهیدر زم ار يدیجد يهاافق ،یرنظارتیو غ ینظارت

مــؤثر در جهــت  یمطالعــه گــام نیــا باز خواهد کرد. قیعم يریادگیبر 
بــوده و ابــزار  ینظارتمــهیو ن قیــعم يبندخوشــه يهــاروش شــرفتیپ

 .کندیفراهم م دهیچیپ يهاداده لیتحل يبرا يارزشمند
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