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شبکه های عصبی کانولوشنال    مسئله کمبود نمونه های آموزش یکی از چالش های اصلی در به کارگیری

است. یکی از رویکرد های مورد توجه برای مواجه با چالش مذکور، انتقال    2طبقه بندی اصوات محیطیعمیق برای  

، به کاربرد هدف با اعمال  4است که در آن مدلی از پیش آموزش دیده به روی دادگانی با ابعاد بزرگ  3یادگیری

تطبیق داده می شود. در این پژوهش، ما نشان می دهیم که در هر لایه ، همه نورون/کرنل ها تأثیر   5تنظیمات جزیی

یکسانی در تشخیص نمونه های کلاس های مختلف ندارند، بلکه به ازای هر کلاس زیرگروهی خاب نقش اصلی  

زیاد بین برخی ازکلاس های    و حیاتی را در طبقه بندی بازی می کند. از این رو و با توجه به وجود شباهت های 

از نورون/کرنل    مبدأ و هدف، پیشنهاد می کنیم که تمرکز تنظیمات جزیی در هر لایه تنها معطوف به زیرگروهی

و مسئول اصلی خطا در طبقه بندی نمونه های ورودی هستند، و باقی    زمند تغییرات هستندبه شدت نیاها شود که  

یک رای شناسایی زیرگروه های مذکور، یک مسئله یادگیری تو در تو طرح می کنیم و  ب  دست نخورده رها شوند.

  و   %1.9زه  به اندابیانگر بهبود مطلق  . ارزیابی روش پیشنهادی  رویکرد تکاملی مؤثر برای حل آن پیشنهاد می کنیم

نسبت به روش مرسوم انتقال   DCASE-17و   ESC-50 یدادگان ها یرو  ترتیب به  به  6در دقت طبقه بندی 2.3%

بهبودی که بدون اضافه کردن داده جدید و تنها با بهره برداری مؤثرتر از دانش موجود در شبکه از    یادگیری است؛ 

همچنین، افزایش زمان آموزش به ازای روش تکاملی پیشنهادی کم و در   پیش آموزش دیده بدست آمده است.

 برآورد شده است.  7حدود یک سوم زمان لازم برای آموزش شبکه از ابتدا

 Deep convolutional neural network 
2 Environmental sound classification 
3 Transfer learning 
4 Large-scale dataset 
5 Fine-tuning 
6 Classification accuracy 
7 Training from scratch 
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Keywords Insufficient training data is one of the main challenges of utilizing deep 

Convolutional Neural Networks (CNNs) for Environmental Sound Classification (ESC). 

As a promising solution, Transfer Learning (TL) has addressed this issue by adapting a 

network pre-trained on a large-scale dataset to the target task. In this paper, we 

demonstrate that not all neurons/kernels of every layer in CNN networks are equally 

utilized to process the inputs of different classes, but there is a specific subgroups of 

neurons/kernels in every layer that play the key role in classification of every output class. 

Based on this observation and due to similarities that exist between feature spaces of some 

source and target classes, we propose to concentrate the fine-tuning process only on those 

neurons/kernels that do need changes and have the greatest impact on misclassifying 

target data. To identify these neurons/kernels, we pose a nested optimization problem for 

which we propose an effective evolutionary approach as solution. Compared to the 

conventional fine-tuning approach, our proposed method achieves absolute improvements 

of about 1.9% and 2.3% in accuracy on ESC-50 and DCASE-17, respectively; remarkable 

improvements produced not by adding augmented data but with a more efficient 

utilization of knowledge stored in the pre-trained network. It is noteworthy that the 

computation time overhead of the proposed evolutionary method is rather small (about 

one third of the time required to train the model from scratch). 
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 مقدمه   -1

محیط اطراف خود از طریق پردازش و طبقه بندی سیگنال های صوتی   جهت ادراکسازی دستگاه های هوشمند در وانمند ت

سالمحیطی در  فزا  ریاخ  یها،  توجه  سو  یانده یمورد  است  نیماش  یریادگیجامعه    ی از  گرفته    یطیمح  یصوت  یها  گنالی س.  قرار 

اتاق کار،    1صوتیطبقه بندی آنها می توان به درک نوع محیط  با  در بردارند و    اطراف  ط یدر مورد مح  زیادی اطلاعات   )همچون 

)همچون شلیک گلوله، خودروی در حال عبور( پرداخت.  در محیط اطراف  شنیده شده    2ایستگاه قطار( و همچنین نوع وقایع صوتی 

به  توسعه روشهای پردازش سیگنال برای استخراج خودکار این اطلاعات کاربری های متنوعی   دارند که به عنوان نمونه می توان 

، و شبکه های حسگر صوتی هوشمند  [4]، مسیر یابی ربات ها  [3]، سیستم های نظارت محیطی  [2]، بازیابی اطلاعات  [1]  سمعک

اما، طبقه بندی اصوات محیطی  اشاره کرد  [5] ایستا  تی ماه  لیبه دل.  نو  گنالینسبت س،  3ن به شدت غیر  بالای  4پایین   زیبه  ، و تنوع 

فرکاند با چالش بسیار بیشتری نسبت به حوزه های دیگر مرتبط با صوت، همچون بازشناسی خودکار گفتار و  -مشخصه های زمان

   .طبقه بندی ژانر موسیقی، مواجه است

کانولوشنال   های عصبی  و همچنین    )5CNN(شبکه  از فضای ورودی  غیر خطی  تابعی  یادگیری  بالا در  توانمندی  دلیل  به 

زمانی موجود در بازنمایی مل اسپکتروگرام، به عنوان مناسب ترین گزینه برای  -استخراج ویژگی های سلسله مراتبی از الگوهای طیفی

منجر به بهبود های قابل توجهی    [8 ,7 ,6]ها    CNNروشهای ارائه شده بر پایه    . مسئله طبقه بندی اصوات محیطی شناخته می شوند

با عمق کم در این روشها در مقایسه با معماری   CNNنسبت به روش های سنتی پایه شده اند. اما، میزان بهبودی حاصله از شبکه های  

تر همچون    CNNهای   و  VGG  [9]  ،DenseNet  [10]عمیق   ،ResNet  [11]  بینایی ماشین ، که در برخی موارد از  6در حوزه 

  عمیق تر CNNتوانایی بینایی انسان نیز پیشی گرفته اند، محدود بوده است. دست یابی به بهبود های بیشتر با استفاده از معماری های 

به شدت وابسته به در دسترس بودن مقادیر زیادی از داده آموزشی است. با توجه به تعداد بسیار زیاد وزن های این معماری ها، آموزش 

و قابلیت تعمیم ضعیف در هنگام مواجه با    7شبکه با تعداد ناکافی از نمونه های آموزشی منجر به انطباق بیش از حد به داده آموزش

. اما ابعاد  [12]ر سال های اخیر، دادگان های جدیدی برای کاربرد طبقه بندی اصوات محیطی تهیه شده اند  نمونه جدید خواهد شد. د

آنها همچنان در مقایسه با دادگان های موجود در بینایی ماشین )به طور مثال در طبقه بندی تصاویر( بسیار کوچکتر است. به علاوه،  

به ازای برخی از کلاس های صوتی )همچون طبقه بندی چند گونه از پرندگان( ممکن است    تعداد نمونه های آموزش در دسترس

 بسیار محدود باشد و جمع آوری داده بزرگ مورد نیاز می تواند بسیار پر هزینه و در برخی موارد غیر ممکن باشد.  

 

 
1 Sound scene 
2 Sound events 
3 Non-stationary 
4 Signal to Noise Ratio (SNR) 
5Convolutional Neural Network 
6 Machine learning 
7 Overfitting 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

32
23

14
6.

14
02

.1
0.

1.
3.

6 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

ls
.s

ut
.a

c.
ir

 o
n 

20
24

-1
1-

25
 ]

 

                             3 / 24

https://dorl.net/dor/20.1001.1.23223146.1402.10.1.3.6
http://journals.sut.ac.ir/jnsee/article-1-433-en.html


   

 1402 بهار و تابستان،  1 هشمار 10  برق، دوره یدر مهندس یرخطیغ یهاسامانه  یه نشر 

 
 

 

Journal of Nonlinear Systems in Elect. Eng. Vol.10, No.1 Spring and Summer 2023 

 

 

 انتقال یادگیری از شبکه های عصبی کانالوشنال مبتنی بر رویکرد نوین تنظیم جزئی تکاملی برای طبقه بندی اصوات محیطی 

 63 حامد ریاضتی سرشت و کریم محمدی 

 

 

 

ها روی دادگان مبدأ، ب( انتقال وزن نمونه. الف( آموزش شبکه از ابتدا و به CNNطرح کلی انتقال یادگیری برای یک شیکه  -1شکل 

 ( تمییز داده شده است.C( با الگوی راه راه اریب از لایه های بخش کانولوشنال )FCو تطبیق شبکه به دادگان مقصد. لایه های تماماً متصل )

 نارنجی، زرد و آبی به ترتیب بیانگر اعمال آموزش از ابتدا، اعمال تنظیمات جزیی، و فریز کردن وزن های لایه مربوطه است. همچنین، رنی 

مطالعات صورت گرفته، یکی از روش های مناسب برای مواجه با مسأله کمبود داده برچسب دار آموزش، انتقال  بر اساس  

- 1آموزش داده می شوند )شکل  2سنتی که در آنها وزن های یک مدل مستقلاً و از ابتدا برخلاف روش های  .  ( است1TLیادگیری )

لف(، در انتقال یادگیری، از دانشی که پد از آموزش شبکه  به روی  دادگانی جامع و  بزرگ )به عنوان دادگان مبدأ( کسب  و در  ا

محققین یک شبکه    [13]ب(. برای مثال، در -1وزن های شبکه ذخیره شده شده است، برای کاربرد هدف استفاده می شود )شکل  

CNN    را ابتدا به روی دادگان بزرگAudioset  ،که مشتمل بر اصوات متنوعی همچون گفتار انسان، صدای سوت/دست زدن ،

د آن  ههوزش داده و سپههش و ... است، آمهآتات مختلف، باد، آب، ههی، اصوات حیوانههواع آلات موسیقه ده شده از انه اصوات تولی

تطبیق داده اند. در رویکرد مرسوم برای تطبیق شبکه حاصله به روی دادگان    ESC-50  [12]کاربرد هدف و دادگان کوچک  به  را

هدف، لایه های شبکه به دو بخش لایه های عمومی و ویژه تقسیم می شوند. بر این اساس، در حالی که به تمام نورون/کرنل های  

ال می شود، تمام نورون/کرنل های لایه  لایه های بخش ویژه تنظیماتی جزیی )یعنی اعمال آموزش با نرخ یادگیری کوچک( اعم

برآمده  ب(. این رویکرد -1)شکل  3های بخش عمومی با تنظیم نرخ یادگیری در مقدار صفر به صورت دست نخورده رها می شوند 

 راج  ههه های اولیه گرایش به استخهل های لایههمبنی بر این که کرن استلف ههمخت های CNNل از آموزش ههحاص شواهد از 

 
1Transfer Learning (TL)   
2Training from scratch 
3 Frozen 
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عمومی و مناسب برای کاربرد های مختلف دارند، در حالی که در لایه های بالاتر و نزدیک تر به خروجی شبکه، این   ای  ههویژگی ه

 عمومیت بدل به توانایی در استخراج ویژگی های ویژه و خاب برای یک کابرد به خصوب می شوند. 

تطبیق شبکه به سیاق مذکور اگرچه منجر به دست یابی به دقت های بالاتر نسبت به آموزش شبکه از ابتدا شده است، اما دارای  

نشان داده شده است که اعمال تنظیمات جزیی به برخی از لایه های شبکه در صورت کم بودن تعداد    [14]ایرادتی است. در پژوهش  

نمونه های دادگان هدف می تواند به طرز مخربی باعث دور شدن برخی نورون/کرنل ها از مقادیر اولیه گردد، که به معنای از دست  

وابستگی و سازگاری   نشان داده شده است که  [15]ز طرف دیگر، در  رفتن بخشی از دانش ارزشمند اولیه موجود در شبکه است. ا

زیادی بین برخی از نورون/کرنل ها در لایه های همسایه در حین آموزش شبکه به روی دادگان مبدأ شکل می گیرد؛ پدیده مهمی 

به بخش ویژه شناخته می شود. بنابراین، می توان نتیجه گرفت که گذار سریع از بخش عمومی )فریز شده(    1که به نام همسازگاری

)در حال به روز رسانی( می تواند موجب از بین رفتن همسازگاری مذکور در صورت قرار گرفتن نورون/کرنل های همسازگار در  

به خصوب وقتی تعداد نمونه های دادگان هدف کم است. در این مقاله، ما روش نوینی را به هدف ارتقاء  دو سوی متفاوت شود،  

ا نشان می دهیم  پیشنهاد می کنیم. برای نیل به این هدف، م  2 (EFS)بازدهی انتقال یادگیری تحت عنوان روش تنظیم جزیی تکاملی

کلاس   هر  ازای  به  بلکه  ندارند،  مختلف  های  کلاس  از  ها  نمونه  تشخیص  در  یکسان  نقش  لایه  یک  های  نورون/کرنل  همه  که 

ی کنند؛ موضوعی که تا جایی که ما می دانیم تاکنون مورد توجه قرار زیرگروهی خاب نقش اصلی و حیاتی را در طبقه بندی بازی م

 شدت مبدأ و هدف نتیجه می گیریم که  کاربرد  از این رو، و با توجه به وجود شباهت های زیاد بین برخی ازکلاس های  نگرفته است.  

از بخش فریز شده به بخش تحت به  در شبکه  چنان گذار سریعی  نیاز به اعمال تغییرات بین نورون/کرنل های هر لایه متفاوت است و  

ا توجه به این مشاهده و همچنین برای رفع ایراداتی که در بالا ذکر شد )تخریب همسازگاری  ب  بهینه نیست.در روال مرسوم  روز رسانی  

 3پیشنهاد می کنیم که بخش سومی تحت عنوان بخش گذار   2مطابق شکل  ، ما  های موجود در شبکه و از دست رفتن دانش اولیه(

در هر لایه از آن تنها دسته ای از نورون/کرنل ها تحت به روز    که ،تشکیل شود فریز شده و تماماً تحت به روز رسانیمیان دو بخش 

در  4رسانی قرار می گیرند و باقی دست نخورده  )فریز شده( رها می شوند. به بیان دیگر، گرادیان های به عقب انتشار داده شده خطا

بخش گذار تنها به روی زیرگروهی از نورون/کرنل ها متمرکز می شود که بیشترین تأثیر را به روی عدم تشخیص صحیح نمونه ها  

دارند. برای تفکیک بهینه نورون/کرنل ها در بخش گذار به دو حالت فریز شده و تحت به روز رسانی، ما یک مسئله بهینه سازی تو  

ا توجه به چالش های مرتبط( به کمک الگوریتم ژنتیک به حل آن می پردازیم. نتایج آزمایشات ما به روی  در تو ایجاد می کنیم که )ب

دادگان های در دسترس برتری رویکرد پیشنهادی را نسبت به روال مرسوم تأیید می کنند. شایان توجه است که بهبود نتایج بدست  

آموزش و یا اضافه کردن بخش های پیچیده به معماری شبکه، بلکه تنها از    آمده نه از طریق اضافه کردن نمونه های مصنوعی برای

  طریق بهره برداری مؤثر تر از دانش موجود در شبکه پیش آموزش دیده صورت گرفته است.

 
1 Co-adaptation 
2 Evolutionary Fine-tuning Strategy 
3 Transition 
4 Back-propagated gradients of errors 
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 حامد ریاضتی سرشت و کریم محمدی 

 

شبکه  در  ( ما نشان می دهیم که نورون/کرنل های هر لایه  1شرح است:    اصلی مقاله بدین      نوآوری های    به طور خلاصه

CNN   ،نشان می دهیم که با تشکیل بخش گذار پیشنهادی، که  (  2نقش یکسانی در طبقه بندی کلاس های مختلف بازی نمی کنند

بالاتر  طبقه بندی به دقت های می توان   در هر لایه از آن تنها زیرگروهی بهینه از نورون/کرنل ها تحت به روز رسانی قرار می گیرند،

( روش نوینی برای ارتقاء عملکرد انتقال یادگیری بر پایه طرح یک مسئله بهینه سازی تو در تو ارائه می کنیم که برای  3، دست یافت

در ادامه مقاله، در بخش دوم به مرور مختصری    ا استفاده می کنیم.حل آن از الگوریتم ژنتیک در کنار استفاده از گرادیان های خط

بر کار های مرتبط می پردازیم. در بخش سوم جزییات روش پیشنهادی ارائه می شود. در بخش چهارم، نتایج بدست آمده از آزمایشات  

ورت گرفته در  گزارش می شود و کارآیی روش پیشنهادی مورد ارزیابی قرار می گیرد. در نهایت، نتیجه گیری کلی از پژوهش ص

 بخش ششم ارائه می شود.  

 

 

طرح کلی ایده پیشنهادی مبنی بر تشکیل بخش گذار که در آن در هر لایه تنها دسته ای از نورون/کرنل ها  -2شکل  

 تحت به روز رسانی قرار می گیرند )به رنی زرد( و باقی دست نخورده )به رنی آبی( رها می شوند. 

 

نشان می دهیم که با تشکیل بخش گذار پیشنهادی، که  (  2نقش یکسانی در طبقه بندی کلاس های مختلف بازی نمی کنند،  

ری  بالاتطبقه بندی  به دقت های  می توان    لایه از آن تنها زیرگروهی بهینه از نورون/کرنل ها تحت به روز رسانی قرار می گیرند،در هر  

( روش نوینی برای ارتقاء عملکرد انتقال یادگیری بر پایه طرح یک مسئله بهینه سازی تو در تو ارائه می کنیم که برای  3، دست یافت

در ادامه مقاله، در بخش دوم به مرور مختصری    حل آن از الگوریتم ژنتیک در کنار استفاده از گرادیان های خطا استفاده می کنیم.

بر کار های مرتبط می پردازیم. در بخش سوم جزییات روش پیشنهادی ارائه می شود. در بخش چهارم، نتایج بدست آمده از آزمایشات  

رزیابی قرار می گیرد. در نهایت، نتیجه گیری کلی از پژوهش صورت گرفته در  گزارش می شود و کارآیی روش پیشنهادی مورد ا

.  بخش ششم ارائه می شود
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 کارهای مرتبط  -2

 اصوات محیطی بندیطبقه  -2-1

های محیطی،اولیه    رویکرد  اصوات  بندی  طبقه  برای  شده  بازشناسی    ارائه  به  مربوط  روشهای  از  الهام   ، 1گفتارخودکار  با 

 ، هاییرا برای طبقه بندی ویژگی   3و مدل های مخلوط گاوسی   2های سنتی یادگیری ماشین همچون ماشین های بردار پشتیبانی الگوریتم

فرکاند مل بینی خطی4همچون ضرایب کپسترال  پیش  اند.  ، [19 ,18 ,17 ,16]  5و کدگذاری  برده  با شکوفایی   به کار  و  اخیراً 

گفتار   بازشناسی  در  عمیق  یادگیری  عمیق  [20]چشمگیر  های عصبی  شبکه   ،(6DNN   )  توسط محیطی  اصوات  بندی  طبقه  برای 

 7برای تحلیل ویژگی های مل اسپکتروگرام   CNNبرای اولین بار از    Piczak  ،[21]ان بسیاری به خدمت گرفته شده اند. در  محقق

استفاده نمود و با تولید دقت های به مراتب بالاتری نسبت به روش های سنتی الهام بخش بسیاری از روش های بعدی شد. برخی از  

محققین معماری   [22]محققین تلاش نموده اند تا یادگیری مستقیماً از روی داده صوتی خام یک بعدی صورت پذیرد. از جمله، در  

را ارائه نمودند که با استفاده از لایه های کانولوشنال یک بعدی در ابتدای شبکه، به یادگیری استخراج ویژگی های دو بعدی می  

، برای بهره [23]و کانولوشنال دو بعدی طبقه بندی می شوند. در    8پردازد که این ویژگی ها در ادامه شبکه و توسط لایه های ادغام 

پیشنهاد شد که هر جریان یکی از ویژگی های ورودی را  9بردن از مزایای ویژگی های دو بعدی مختلف، یک شبکه چند جریانی

 پردازش می کند. 

  10و شبکه های عصبی بازگشتی  CNNگروهی دیگر ازمحققین تلاش نموده اند تا دقت طبقه بندی با ترکیب معماری های  

مل اسپکتروگرام ضمن محدود نگه داشتن    11برجسته ، تلاش شده است تا با افزایش تمرکز به روی بخش های  [7]ارتقا داده شود. در  

بار محاسباتی و سایز شبکه به دقت های طبقه بندی بالا )در حد سیستم های سرآمد( دست یابند. همچنین، گروهی دیگر از محققین  

محدوده های فرکانسی و فریم های زمانی برجسته را تشخیص و تمرکز را به روی  12تلاش نموده اند تا با استفاده از ماژول های تمرکز 

  برای مواجه با چالش کمبود نمونه برچسب دار آموزش، یک راه حل ارائه تکنیک هایی برای .  [27 ,26 ,25 ,24]آنها افزایش دهند  

  17، افزودن نویززمینه 16، تغییر گام15زمانی  ، همچون کشش14تغییر شکل هاییاز طریق اعمال    ،[29 ,28]  است. در   13تولید داده اضافی 

 
1 Automatic speech recognition 
2 Support vector machines 
3 Gaussian mixture models Gaussian mixture models 
4 Mel-frequency cepstral coefficients 
5 Linear predictive coding 
6 Deep Neural Network (DNN) 
7 Mel Spectrogram 
8 Pooling 
9 Multi-stream 
10 Recurrent neural networks 
11 Salient 
12 Attention 
13 Data augmentation 
14 Deformations 
15 Time stretch 
16 Pitch shift 
17 Background noise 
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برای تولید نمونه    1GAN، روشی بر پایه استفاده از شبکه های  [30]به سیگنال های صوتی، نمونه های مصنوعی تولید نمودند. در  

های مصنوعی پیشنهاد شده است. انتقال یادگیری نیز به عنوان راه حلی امیدوار کننده مورد توجه در چند کار دیگر برای بهره بردن  

، که از قبل به روی دادگان های  AlexNet، از معماری های معروفی همچون  [32 ,32 ,31]از شبکه های عمیق تر بوده است. در  

بزرگ تصویر آموزش دیده بودند برای پردازش مل اسپکتروگرام استفاده شده است. با تهیه و پخش دادگان بزرگ و جامع صوتی  

به روی دادگان مذکور آموزش داده شده و بر پایه انتقال یادگیری برای    [34 ,13]، معماری های متنوعی با عمق های بیشتر در  [33]

 کاربری اصوات محیطی به کار گرفته شدند.

 ژنتیک  هایالگوریتم  -2-2

از  معروف ترین روشهای  حوزه  الگوریتم  های  تکاملی  محسوب می شوند.  به خاطر  ماهیت     (2GA)الگوریتم  ژنتیک  

و مشتق ناپذیر رایج  3الگوریتم ژنتیک به ویژه در مسائل بهینه سازی غیر محدب بدون گرادیان و عدم حساسیت به کمینه های محلی،

تلاش می کند تا یک جمعیت اولیه از کروموزوم ها، که به عنوان جواب  الگوریتم ژنتیک  با الهام از تنازع بقا در طبیعت،  .  [35]هستند  

های کاندید یک مسئله در نظر گرفته می شوند، را به مرور تکامل داده به گونه ایکه کرومزوم هایی که بهترین خصوصیات را دارند  

ید شوند. به هر کروموزوم، که خود رشته ای از  به بقا خود ادامه دهند و سایرین حذف شوند تا در نهایت جواب های بهینه مسئله تول

اختصاب داده می شود که بیانگر میزان تناسب آن به عنوان جواب برای  4مقادیر پارامتر های مجهول مسئله هستند، یک مقدار برازش 

دارتر بر اساس نتایج آن و بر پایه    آیندهمسئله مورد نظر است. در هر نسل، برازش همه کروموزوم ها سنجش می شود و کاندید های  

  cross-overیک روتین انتخاب برای تولید مثل به عنوان والد انتخاب می شوند. فرزند های نسل بعد معمولاً با اعمال عملگر های  

 )که به عنوان جستجو عمومی شناخته می شود( تولید می شوند.  5)که به عنوان جستجو محلی شناخته می شود( و جهش 

 سیشنهادی  روش  -3

با در اختیار داشتن یک شبکه آموزش دیده به روی دادگانی بزرگ، رویکرد مرسوم برای تطبیق به دادگان هدف معمولاً  

(. در نتیجه مشاهده می  1مشتمل بر اعمال آموزش از ابتدا به لایه انتهایی همراه با تنظیم جزیی باقی لایه های شبکه می باشد )شکل  

ر لایه به صورت یکسانی دستخوش تغییر می شوند. این در حالی است که مشاهدات ما نشان دهنده  شود که تمام نورون/کرنل ها در ه

از   بخشی  تنها  معمولاً  دیگر،  بیان  به  است.  مختلف  های  کلاس  های  نمونه  تفکیک  در  لایه  هر  های  نورون/کرنل  متفاوت  نقش 

نقش اصلی در پردازش نمونه های یک کلاس خاب بازی    نورون/کرنل های یک لایه، به ویژه در لایه های نزدیک تر به خروجی، 

د شده به تفکیک کلاس به ازای چند کرنل نمونه از یک شبکه از پیش آموزشهه تولی ه بیشین مقادیر 6وگرام ههیست  3می کنند. شکل 

 
1 Generative Adversarial Networks (GAN) 
2Genetic Algorithm 
3 Non-convex 
4 Fitness 
5 Mutation 
6 Histogram 
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با فضای    دیده را نمایش می دهد. در تحلیل این شکل باید در نظر داشت که که هر چه الگوی موجود در وزن های یک کرنل 

تولید شده حاوی مقادیر بزرگتری خواهد بود. به بیان    3داشته باشد، صفحات ویژگی  2یک کلاس بیشتر تطابق و همبستگی1ویژگی

دیگر، بیشینه مقدار تولید شده توسط یک کرنل می تواند بیانگر میزان اهمیت کرنل مربوطه برای طبقه بندی نمونه جاری در نظر 

، با مقایسه هیستوگرام های بدست آمده به ازای کلاس های مختلف از هرکرنل پیش از تطبیق شبکه )نمودار  3در شکل    گرفته شود.

به ازای    10های آبی رنی( مشاهده می شود که توزیع هیستوگرام ها در گستره مقادیر متفاوتی قرار دارند. برای مثال، کرنل شماره  

مقادیری در حدود صفر تولید نموده، در حالی که به ازای کلاس خودرو بازه مقادیر تا مقدار   4اکثر نمونه های کلاس جاده جنگلی

گسترش یافته است. همچنین، دیده می شود که رفتار کرنل ها به ازای نمونه های مربوط به یک کلاس یکسان به شدت متفاوت   0.4

ام مقادیری در حدود صفر به ازای نمونه های خودرو    95و    40است. برای مثال، اگرچه غالب مقادیر تولید شده توسط کرنل های  

 هستند.  0.3الی  0.2دارند، توزیع های بدست آمده از دو کرنل دیگر دارای میانگین های در حدود 

با در نظر گرفتن تحلیل فوق، و با توجه به وجود شباهت بین برخی از کلاس های مبدأ و هدف، ما نتیجه می گیریم که در  

برخی از کرنل ها برای تطبیق به کلاس های دادگان هدف نیازمند تغییرات شدید هستند، برخی دیگر نیاز چندانی به اعمال   حالی که

ام با مقایسه   223تغییرات ندارند. البته باید توجه کرد که نیاز به اعمال تغییرات کمتر به صورت طبیعی در نتایج حاصله از کرنل نمونه 

بل و پد از اعمال تنظیمات جزیی به روال مرسوم به لایه های شبکه مشاهده می شود. اما، وقتی تعداد نمونه  توزیع های بدست آمده ق

 لیل گیر افتادن در کمینه های محلی به شکل بهینه صورت نپذیرد.  های آموزش کم باشد، این موضوع می تواند به د

ارتباطات مهم موجود در بین  با انگیزه گرفتن از موارد فوق الذکر، در این مقاله بدنبال ارائه رویکردی خواهیم بود که در آن  

تنها معطوف به بخشی از نورون/کرنل ها شود که به  به صورت هدفمند  شبکه حفظ شوند و اعمال تغییرات  مختلف  نورون/کرنل های  

برای نیل به این هدف، شبکه   و نقش کلیدی در عدم تشخیص صحیح نمونه های هدف بازی می کنند.  شدت نیازمند تغییرات هستند 

از    میان این دو که در آن  تنها بخشی منتخب   5عنوان گذار تحت  را به سه بخش فریز شده،  تماماً تحت به روز رسانی،  و بخشی  

دیده می شود، این تقسیم بندی تلاشی است در    2نورون/کرنل ها به روز رسانی می شوند، تقسیم می کنیم. همانطور که در شکل  

راستای پایه ریزی یک گذار تدریجی از بخش فریز شده به بخش در حال آموزش )برخلاف روال مرسوم که در آن به صورت آنی  

(. در نتیجه این گذار تدریجی، از طرفی نمونه های دادگان هدف به دلیل کاهش تعداد پارامتر و بین دو لایه همسایه صورت می گیرد

های تحت آموزش به طرز مؤثرتری برای آموزش به کار برده می شوند. همچنین، هم سازگازی های مذکور بین برخی از نورون/کرنل  

یز می شوند و یا، در صورت نیاز، هر دو با هم به روز رسانی می  ها در لایه های همسایه حفظ می شوند چرا که یا هر دو با هم فر

 شوند.   

 
1 Feature space 
2 Correlation 
3 Feature maps 
4 Forest path 
5 Transition 
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 انتقال یادگیری از شبکه های عصبی کانالوشنال مبتنی بر رویکرد نوین تنظیم جزئی تکاملی برای طبقه بندی اصوات محیطی 

 حامد ریاضتی سرشت و کریم محمدی 

 

  

 10ب( کرنل شماره  40نل شماره کرالف( 

  

 95د( کرنل شماره  223ج( کرنل شماره 

کرنل نمونه هم لایه از یک شبکه کانولوشنال به هنگام طبقه   4هیستوگرام های بدست آمده به ازای بیشینه مقادیر تولید شده توسط  -3شکل 

کلاس مختلف. به ازای هر کلاس، دو هیستوگرام محاسبه شده است: یکی به ازای مقادیرتولید شده قبل از اعمال تنظیم   9بندی نمونه هایی از 

ی آبی( و دیگری بعد از اعمال تنظیم جزیی )به رنی نارنجی( به روش مرسوم. مشاهده میله ای در نزدیکی مقدار صفر در هر جزیی )به رن

 هیستوگرام به معنای عدم تطبیق کرنل به ازای نمونه های مربوطه و در نتیجه تولید مقادیری در حدود صفر است. 

 بیان ریاضی مسئله  3-1

اولین سوالی که به جهت تحقق ایده پیشنهادی به ذهن خطور می کند، مسئله نحوه نحوه شناسایی نورون/کرنل های نیازمند  

یافتن پاسخ ابتدا بیان ریاضی مسئله بهینه سازی خود را به ازای یک شبکه عصبی کانولوشنال به    برای تغییرات در بخش گذار است.  

( 3U(، و تماماً قابل به روز رسانی ) 2T(، بخش گذار ) 1Fلایه های آن به سه قسمت تماماً فریز شده )   لایه است و  𝐿دارای  که    𝒜نام 

 افراز شده است را به صورت زیر تعریف می کنیم: 

(1)     𝑎𝑟𝑔min𝜆   ℒ(𝒜𝜆, 𝒳
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛,𝒳𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑), 

 
1 Frozen 
2 Transition  
3 Upgradable 
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 انتقال یادگیری از شبکه های عصبی کانالوشنال مبتنی بر رویکرد نوین تنظیم جزئی تکاملی برای طبقه بندی اصوات محیطی 

 حامد ریاضتی سرشت و کریم محمدی 

 

   𝜆 = [𝐹, 𝑇, 𝑈], {

𝐹 = {𝑓0, 𝑓1, … , 𝑓𝑖},                       𝑓𝑙 ∈ {0}
𝐾𝑙×1

𝑇 = {𝑡𝑖+1, 𝑡𝑖+2, … , 𝑑𝑗},          𝑡𝑙 ∈ {0,1}
𝐾𝑙×1

𝑈 = {𝑢𝑗+1, 𝑢𝑗+2, … , 𝑢𝐿},             𝑢𝑙 ∈ {1}
𝐾𝑙×1

 

به ترتیب بردار هایی تماماً صفر، مشتمل بر مقادیر صفر و یک، و    𝑢𝑙، و  𝑓𝑙 ،𝑡𝑙تعداد کل نورون/کرنل های یک لایه، و   𝐾که در آن  

𝑑𝑙(𝑚)گونه ایکه مثلاً مقدار   تماماً یک هستند؛ به  = 𝑤𝑚ام )   𝑚بیانگر عدم به روز رسانی وزن های نورون/کرنل    0
𝑙  از لایه )𝑙    ام

 در بخش گذار است: 

(2-1  )   𝑤𝑚
𝑙 (𝑛 + 1) = 𝑤𝑚

𝑙 (𝑛) + (𝛼 × ∇𝑤𝑚
𝑙 (𝑛))       , 𝑖𝑓 𝑑𝑙(𝑚) = 1  

(2-2  )   𝑤𝑚
𝑙 (𝑛 + 1) = 𝑤𝑚

𝑙 (𝑛)                                         , 𝑖𝑓 𝑑𝑙(𝑚) = 0 

.)ℒبه سه قسمت مورد نظر تقسیم بندی شده باشد، و   𝜆است وقتی تحت توصیف مجموعه   𝒜معرف شبکه   𝒜𝜆همچنین،   )  

بنابراین،  ارزیابی می کند.    𝒳𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛  به روی مجموعه  𝒜𝜆از آموزش  را پد    𝒳𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑مقدار خطای طبقه به روی مجموعه اعتبارسنجی  

( یک مسئله تو در تو است به گونه ایکه مسئله داخلی به بهینه سازی وزن های مشارکت  1ملاحظه می شود که مسئله طرح شده در )

است که    ∗𝜆کننده در آموزش که توسط حلقه بیرونی تعیین شده اند می پردازد، و مسئله بیرونی در تلاش برای یافتن مجموعه بهینه 

.)ℒمحاسبه می شود. از آنجا که      ∗ℒخطا  به ازای آن مقدار کمینه  نسبت به وزن های شبکه مشتق پذیر است، برای بهینه سازی    (

استفاده نمود. اما، بهینه سازی حلقه بیرونی از طریق    1SGDاز الگوریتم های معمول بر پایه گرادیان همچون  حلقه داخلی می توان  

𝑇مشابه امکان پذیر نیست چرا که پارامتر های بخش گذار )  = {𝑡𝑖+1, 𝑡𝑖+2, … , 𝑡𝑗}  در مجموعه )𝜆    در محاسبات مسیر رو به جلو

(( تأثیر  2-2( و )1-2و تولید خروجی های شبکه نقش مستقیم نداشته و تنها در هنگام به روز رسانی وزن های شبکه )رابطه های  )

 ها آرایه ای از مقادیر گسسته صفر و یک در نظر گرفته شده است.   𝑡𝑙گذار هستند. به علاوه این که طبق تعریف هر یک از 

چه از حیث    Dropout  [36](، حائز اهمیت است که به تمایز روش پیشنهادی با تکنیک  1قبل از پرداختن به نحوه حل مسئله ) 

، تخریب تصهادفی برخی از همسازگاری Dropoutایده اصلی و چه شرایط پیاده سازی توجه شود. ایده اصهلی در تکنیک پرکاربرد  

های شکل گرفته در شبکه است. به بیان دیگر، هدف از این تکنیک اعمال فشار به نورون هایی است که به شدت وابسته به یک یا  

ر  چند نورون دیگر آموزش دیده اند، در حالی که در صورت استقلال موقتی ممکن است این نورون ها بتوانند ظرفیت شبکه را د 

نظر به صورت   از نورون های لایه مورد  ای  برای تحقق این هدف، دسته  بدهند.  افزایش  نمونه های کلاس های مختلف  تفکیک 

آموزشی انتخاب می شوند، و هم از مشارکت در تولید مقادیر خروجی های نهایی شبکه و هم از آموزش )با  2در هر مرحله  تصادفی

صفر کردن مقدار تولید شده( به صورت موقتی محروم می شوند.در مقابل، ایده اصلی در روش پیشنهادی متمرکز کردن گرادیان  

رنل ها است، به گونه ایکه اعضاء دسته مذکور دایمی بوده و در تمام ایپاک  های انتشار یافته تنها به روی یک دسته منتخب از نورون/ک 

بنابراین، روش پیشنهادی از مشارکت تمام نورون/کرنل ها در مسیر رو به جلو استفاده   های فرآیند آموزش جایگزین نمی شوند. 

یر خواهند داشت.  نموده و مقادیر تولید شده تمام اجزاء شبکه در تولید خروجی های نهایی شبکه تأث

 
1 Stochastic Gradient Descent 
2 Iteration 
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 حامد ریاضتی سرشت و کریم محمدی 

 

 بهینه سازی مسئله بیرونی برای شناسایی نورون/کرنل های نیازمند به روز رسانی در بخش گذار -3-2

شبکه  2و یا تنظیم فراپارامتر های   [37](  1NAS( شباهت زیادی به مسئله جستجو معماری عصبی )1مسئله طرح شده در رابطه )

مواردی همچون تعداد لایه ها و یا نوع هر لایه است به  مشتمل بر    𝜆، بهینه سازی مجموعه  NASدارد. هدف در مسئله بیرونی در  

تنظیم فراپارامتر های شبکه )همچون نرخ یادگیری، تعداد کرنل های هر لایه و ...( وجود دارد. انواع  انضمام مواردی که در بحث  

 روشهای تکاملی بهره برده اند ه ای ازآنها ازههه شده اندکه دستهههدرنشریات ارائ  روش های مختلفی برای بهینه سازی مسئله بیرونی

به جهت  . ما نیز در این پژوهش، الگوریتم تکاملی ژنتیک را برای حل مسئله خود و مواجه با چالش مذکور به کار می بریم.  [38 ,37]

قائل می شویم و گستره آن را به تنها یک    گذار محدودیتی را برای بخش  در این پژوهش  ساده سازی و کاهش دشواری مسئله، ما   

انتخاب  لایه کاهش می دهیم با  بنابراین،   .𝑀𝑙    نورون/کرنل در لایه 𝑙  ابعاد 𝐾)  ( برای به روز رسانی،𝐾𝑙ام )به 
𝑙

𝑀𝑙)    ترکیب مختلف

𝑀تشکیل می دهند؛ یک فضای همچنان بسیار بزرگ که به طور مثال به ازای    فضای جستجوی مسئله را  = 𝐾و    256 = 512  

( را نمایش می  3EFSرویکرد پیشنهادی تنظیم جزیی تکاملی )الف نمای کلی  -4شکل  خواهد بود.    10152از مرتبه  فضای جستجو  

دهد. مطابق شکل، روش پیشنهادی از سه مرحله تشکیل شده است. در مرحله اول، ابتدا لایه ای برای ایفا نقش به عنوان لایه گذار  

در مرحله دوم، همه  صورت تصادفی تشکیل می شود. کروموزم متفاوت، به   𝐶( از  𝑃(0)کاندید می شود. سپد، جمعیت اولیه ای ) 

متناظر    𝒜𝜆شبکه و به تبع آن  به ازای هر کروموزوم   𝑇مجموعه کروموزوم ها به صورت مستقل ارزیابی می شوند. برای این منظور،  

  4ایپاک   𝐸(𝑛)به اندازه    𝒜𝜆آموزش دیده به روی دادگان مبدأ مقدار دهی می شود. سپد،    و وزن هایش در مقادیر  ،تشکیل می شود

مقدار برازش کروموزوم    به عنوان  𝒳𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑آموزش می بیند و دقت حاصل از آن به روی نمونه های     𝒳𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛به روی نمونه های  

𝑃(𝑛) متناظر در نظر گرفته می شود. در مرحله سوم، جمعیت نسل بعد   + والد منتخب    𝑁𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠فرزند که از    𝑁𝑜𝑓𝑓𝑠مشتمل بر   (  (1

نسل ادامه داده می شوند و در نهایت کروموزوم دارای بهترین برازش    𝐺بدست آمده اند، تولید می شود. مراحل دوم وسوم به اندازه 

جزییات نحوه کدگذاری و ارزیابی هر کروموزوم و همچنین تولید نسل های بعد در بخش   به عنوان جواب مطلوب در نظر گرفته می شود.

 ارائه می شوند.  3-3الی  1-3های 

 
1 Neural Architectural Search 
2 Hyper-parameters 
3 Evolutionary Fine-tuning Strategy 
4 Epoch 
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 ب الف 

 نسل آینده فلوچارت کلی روش پیشنهادی تنظیم جزیی تکاملی، ب( فلوچارت تولید جمعیت الف(  - 4شکل 

 

 کدگذارینحوه  -3-2-1

باشد   ای  به گونه  باید  از وضعیت  نحوه کد گذاری  فرد  به  منحصر  ترکیب  نمودن یک  از مشخص  غیر  هر کروموزوم  که 

،  ام  𝑙نورون/کرنل ها در لایه گذار، امکان اعمال عملگر های زاد و ولد را نیز فراهم نماید. از این رو، به عنوان لایه گذار برای لایه  

,0]مقدار صحیح که از بازه    𝑀𝑙برداری به طول   𝐾𝑙)    در نظر می گیریم که هر یک از مقادیر آن نماینده یک  انتخاب می شوند را

نورون/کرنل به خصوب است و به روز رسانی وزن ها در لایه گذار محدود به نورون/کرنل هایی می شود که اندید های متناظرشان  

𝐾در کروموزوم مورد بررسی وجود دارد. برای مثال، در لایه گذاری با   = کروموزومی با ، تنها نورون/کرنل های زوج به ازای 10

 به روز رسانی می شوند.  [0,2,4,6,8]بردار  

 برازش  ارزیابی -3-2-2

تشکیل و آموزش داده شود. اما، آموزش   𝒜𝜆همانطور که گفته شد، برای ارزیابی هر کروموزوم می بایست شبکه مربوطه  

  ایپاک های تعداد    لیرا به دل  یمنابع و زمان قابل توجه  حاصل نشود  یشتریبهبود ب  چیکه ه  یتا زمانو    کروموزومهر    ه ازایب شبکه  

  ایده ارزیابی اولیه را پیشنهاد رو، ما    ن یاز انیاز خواهد داشت.    ()ده ها تا صدها، بسته به اندازه شبکه و مجموعه داده هدف   ازیمورد ن

𝐸(0)ثلاً  م از یک مقدار کوچک، کروموزوم هر  یابیارز ی برا ایپاککه در آن حداکثر تعداد  میدهیم  = ، شروع می شود و با  4 
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  ی ریگآن اندازه   ه یاول  طبقه بندی   با دقت   کروموزوم هر  برازش    ب، ی ترت  ن یبه اگذر از نسلی به نسل بعد افزایش داده می شود.  

ارائه می دهند با احتمال    هیاول  ایپاک هایدر    یدقت بهتر  ی کهی ها  کروموزومکه    بنا نهاده شده استاین ایده بر پایه این فرض  .  شودیم

 خواهند داشت.   ی بعد ایپاک های در  یعملکرد بهتر نهمچنابالایی 

 تولید نسل بعد  -3-2-3

انتخاب زوج  فرزند،    𝑁𝑜𝑓𝑓𝑠ب نحوه تولید نسل بعد در روش پیشنهادی را به نمایش گذاشته است. قدم اول در تولید  -4شکل  

  cross-overاست. برای ترکیب اطلاعات کروموزوم های زوج والد، ما ابتدا    Roulette wheel  [39]والد از طریق روتین پرکاربرد  

یکنواخت را به کار می بریم، که در آن هر مولفه از کروموزوم فرزند با احتمال مساوی از یکی از دو والد انتخاب می شود، و سپد  

درصد از مولفه های کروموزوم فرزند با مقادیر صحیح تصادفی، کروموزوم های فرزند را دچار جهش ژنتیکی می    Qبا جایگزینی  

نماییم. همچنین با الهام از طبیعت، از زوج شدن یک والد با فرزند خود، که در نسل های قبلی تولید نموده است، به دلیل مشابهت در  

. به طور مرسوم، مجموعه کروموزوم های نسل بعد متشکل از والدین انتخاب شده و فرزند  1نیمی از پارامتر ها جلوگیری می کنیم

( با اعمال جهش ژنتیکی به  1هایشان است. اما، برای غنی سازی بیشتر جمعیت نسل بعد، ما دو راهکار کمکی نیز در نظر می گیریم: )

( با توجه به احتمال تولید دقت طبقه بندی بالاتر به ازای  2کروموزوم جدید تولید می کنیم، )  𝑁𝑚𝑢𝑡بهترین کروموزوم نسل جاری،  

انتخاب نشده اند، برای حضور    Roulette wheelکروموزوم از نسل جاری که توسط    𝑁𝑛𝑒𝑤ایپاک های بیشتر، شاند مجددی برای  

 در نسل بعد در نظر می گیریم. 

 ها آزمایش  -4

( و مقایسه آن با رویکرد مرسوم به عنوان روش مبنا  EFSدر این بخش، به ارزیابی رویکرد پیشنهادی تنظیم جزیی تکاملی )

(Baseline بر اساس آزمایشات انجام شده می پردازیم. در ادامه، ابتدا دادگان ها و شبکه آموزش دیده مورد استفاده معرفی می )

 شوند و سپد نتایج بدست آمده مورد بررسی و تحلیل قرار خواهند گرفت. 

 طراحی آزمایش ها -4-1

استفاده می کنیم: دادگان  قرار دارند،  به صورت عمومی در دسترس  از دو دادگان، که  بندی اصوات محیطی،  برای طبقه 

ESC-50  [12]    وDCASE-17  [40]  دادگان .ESC-50    دسته عمده حیوانات    5ثانیه است که از    5فایل ضبط شده    2000شامل

)مثل پارس سی(، اصوات مناظر صوتی طبیعی و صدای آب )مثل صدای بلبل و یا ریختن آب(، اصوات فضا های داخلی )مثل  

زیردسته    10ارای  دسته د  5صدای تایپ کی بورد(، و اصوات مکان های خارجی )مثل صدای بوق خودرو( است. هر یک از این  

کلاس   15دقیقه و دارای  780نیز به ابعاد کلی   DCASE-17ه داده را در بر دارند. دادگان  ه دقیق 168وع هد که در مجمهمتعادل هستن

 
 !می شو  ی قائل نم یچند همسر یبرا یاما منع 1
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ثانیه ای است. با    10فایل    312متفاوت از صحنه های صوتی همچون خانه، کتابخانه، ایستگاه قطار، ساحل است که هر کلاس دارای  

و به جهت بررسی اثر سایز دادگان، ما نسخه دیگری از این دادگان و به ابعاد نصف نیز    DCASE-17توجه به سایز بزرگتر دادگان  

تهیه نموده ایم که برای این کار و برای حفظ تعادل بین کلاس ها، به سادگی از نمونه های هر کلاس تنها نمونه های با شماره زوج  

( که از قبل به روی فایل های صوتی دادگان بزرگ  Vggishمورد استفاده در این پژوهش ) CNNرا جدا نموده ایم. معماری شبکه 

لایه تماماً متصل و    3و دارای  2، مطابق با معماری ارائه شده در شکل [41]آموزش داده شده است  YouTube-8Mو جامع ویدیو 

( به ترتیب یک  C3,C4( و انتهایی )C1,C2بلوک کانولوشنال است که در آن تعداد لایه های کانولوشنال در دو بلوک ابتدایی )  4

 ارائه شده است.    1و دو لایه است. جزییات شبکه در جدول 

 به ترتیب مشخص کننده تعداد نمونه های ورودی وکلاس های خروجی هستند.  Cو  Bجزییات شبکه کانولوشنال که در آن  -2جدول 

 تعداد  @لایه )ابعاد کرنل( ابعاد خروجی

B×96×64×64 Conv1            (3×3) @ 64 

B×48×32×64 Max pooling  (2×2) 

B×48×32×128 Conv 2           (3×3) @ 128 

B×24×16×128 Max pooling  (2×2) 

B×24×16×256 Conv 3-1        (3×3) @ 256 

B×24×16×256 Conv 3-2        (3×3) @ 256 

B×12×8×256 Max pooling  (2×2) 

B×12×8×512 Conv 4-1        (3×3) @ 512 

B×12×8×512 Conv 4-2        (3×3) @ 512 

B×6×4×512 Max pooling  (2×2) 

B×12288 Flatten  

B×4096 Fc 1-1                       @ 4096 

B×4096 Fc 1-2                       @ 4096 

B×C Fc 2                          @ C 
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96برای رعایت تطابق با ابعاد ورودی این شبکه )  × (، هر فایل ضبط شده از دادگان های مذکور ابتدا به زیربخش های  64

تنظیم شده و با    kHz 16میلی ثانیه تجزیه می شود. سپد، نرخ نمونه برداری هر زیر بخش در مقدار    960بدون همپوشانی به طول  

میلی ثانیه فریم بندی می شود. در نهایت، برای هر زیر بخش فریم   10و  25استفاده از تبدیل فوریه زمان کوتاه با سایز پنجره و شیفت 

با   با گستره فرکانسی    64بندی شده لگاریتم مل اسپکتروگرام  محاسبه می شود. در تمام    KHz 7.5الی    KHz 0.125فیلتر مل و 

که، چه  اجرا می شود. برای آموزش شب  2بر اساس مقادیر پارامتر های گردآوری شده در جدول    EFSآزمایشات، رویکرد پیشنهادی  

به ترتیب    batchو با نرخ یادگیری و سایز    stochastic gradient descentتحت رویکرد پیشنهادی و چه روش مبنا، از بهینه سازی  

و برای محاسبه تابع هزینه  نیز از    Xavierنمونه استفاده می شود. برای مقدار دهی تصادفی لایه آخر شبکه نیز از روش    64و    0.1

cross-entropy    استفاده می شود. برای جلوگیری ازOverfitting    ایپاک استفاده می شود. در    10نیز از معیار توقف اولیه با دوره

همه موارد، هر یک از آزمایشات سه مرتبه تکرار و میانگین نتایج بدست آمده گزار ش می شوند. همچنین، همه مدل ها با استفاده از  

از یک    Tensorflow  [42]کتابخانه   استفاده  با  این مقاله مشابه روال مرسوم  GPU  (GTX 1060و  پیاده سازی می شوند. در   )

 از دقت طبقه بندی به عنوان متر برای ارزیابی نتایج آزمایشات استفاده می کنیم:[22 ,21 ,7] مقالات این حوزه 

𝐴𝑐𝑐 =
𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠
 

(3 )  

 نتایج آزمایش ها -4-2

. 1نتایج بدست آمده را نمایش می دهد   5در ابتدا، به میزان قابلیت انتقال دانش از لایه های مختلف شبکه می پردازیم. شکل  

𝑀𝑙در این آزمایشات، ما نسبت  

𝐾𝑙
لایه پنجم   برای مثال، با انتخاب     تنظیم نموده ایم.  0.25را در لایه گذار کاندید شده را در مقدار    ⁄

  (conv4-2  به عنوان لایه گذار، طول هر کروموزوم را به مقدار )𝑀5 = 0.25 ∗ 512 = در نظر گرفته شده است. با توجه    128

لایه    به نتایج، مشاهده می شودکه قابلیت انتقال یادگیری به ازای روش مبنا با در برگرفتن تمام لایه های تماماً متصل و همچنین چند 

با    ( دچار افت می شود. ESC-50در    conv3-2و    DCASEدر    conv4-2رسد و بعد از آن )کانولوشنال به اوج مقدار خود می  

نسبت به روش مبنا به ازای تمام لایه های گذار کاندید مشاهده می    EFSمقایسه نتایج حاصله به وضوح برتری رویکرد پیشنهادی  

نیز مشاهده می شود به گونه ای که نتایج روش پیشنهادی به    DCASE-17شود. این برتری، به ازای استفاده از دادگان کوچک شده  

حتی از نتایج روش مبنا که به ازای کل دادگان بدست آمده نیز بیشتر است. مطابق انتظار ملاحظه می شود که با   conv4-1ازای لایه 

افزایش تعداد لایه های حاضر در بخش تحت به روز رسانی، نتایج روش پیشنهادی به ازای عمق بیشتر و به مقداری بسیار کمتر از  

ای بالاتر با به روز رسانی لایه های بیشتر به خوبی می تواند بیانگر موفقیت روش  روش مبنا کاهش می یابند. امکان کسب دقت ه

پیشنهادی در عدم تخریب کرنل های همسازگار و همچنین عدم از دست رفتن دانش اولیه به دلیل به روز رسانی برخی از کرنل های  

 حساس باشد.  

 
استفاده شده است. باید توجه نمود که در هر لایه مرزی، همه نورون/کرنل ها به ازای روش مبنا، و زیرگروهی از آنها به ازای  ، از عنوان لایه مرزی برای محور افقی 5در شکل   1

 روش پیشنهادی به روز رسانی می شوند 
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 در آزمایشات.  EFSمقادیر استفاده شده پارامتر های رویکرد پیشنهادی  -3جدول 

 مقدار پارارمتر 

G 3 

𝐶 16 

𝑄 0.1 

𝐸 4 

𝑁𝑜𝑓𝑓𝑠  4 

𝑁𝑚𝑢𝑡  4 

𝑁𝑛𝑒𝑤  4 

𝑀𝑙، اثر طول کروموزوم ها یا به عبارت دیگر نسبت  6در شکل  

𝐾𝑙
را بر نتایج بدست آمده به تفکیک کلاس ها مورد تحقیق    ⁄

در نظر گرفته ایم )یعنی لایه    5در این آزمایش ها لایه گذار را  با توجه به بهترین نتایج بدست آمده  در شکل    و بررسی قرار داده ایم.

conv4-2   برای دادگانDCASE-17  و لایهconv3-2   برای دادگانESC-50  مقدار .)𝑀𝑙

𝐾𝑙
⁄ = تقریبی از روش مبنا،   0.975

که  همه  نورون/کرنل های  هر لایه  را  تحت آموزش  قرار  می دهد، را  تقلید  می کند. در حالی که،  در طرف دیگر،  مقدار  

𝑀𝑙

𝐾𝑙
⁄ = دیده می شود    6تقریبی از حالت فریز کردن کامل لایه مورد بررسی در نظر گرفته شده است. با توجه به شکل    0.025

است.   که روش پیشنهادی تقریباً به ازای اغلب کلاس ها و مقادیر طول کروموزوم بهبودی محسوسی نسبت به روش مبنا تولید نموده 

به ترتیب به ازای    %40و    %15به طرز قابل توجه ای به ازای برخی از کلاس ها زیاد است )مثلاً در حدود    بهبود نسبی بدست آمده 

کلاس های اصوات داخلی و کافه(. تفاوت در بهبود ها )و بعضاً افت های( بدست آمده به ازای کلاس های مختلف تحت هر یک  

تمام نورون/کرنل های یک لایه به طور مساوی    وش پیشنهادی است که از نسبت های در نظر گرفته شده مجدداً مؤید ایده اصلی ر

برای پردازش نمونه های یک کلاس اهمیت ندارند. در واقع، چون میانگین نتایج بدست آمده به ازای همه کلاس ها به عنوان مقدار  

تولید شده ممکن است در برگیرنده نورون/کرنل های    ∗𝜆برازش هر کرموزوم کاندید در نظر گرفته شده است، بنابراین مجموعه  

حیاتی برای یک کلاس باشد در حالی که بخش مهمی برای کلاس دیگری را به صورت دست نخورده در نظر گرفته باشد. از این  

𝑀𝑙رو مشاهده می شود که به ازای هر یک از نسبت های  

𝐾𝑙
تولید شده موجب بهبود دقت ها به ازای اغلب کلاس    ∗𝜆، مجموعه  ⁄

ها شده است در حالی که همان مجموعه حتی موجب افت به ازای یک یا چند کلاس دیگر شده است. مقادیر مرزی طول کروموزوم  

، جالب توجه است به گونه ایکه بهترین نتایج روش  ESC-50به ازای برخی از کلاس ها، همچون حیوانات و خودرو در دادگان  

بدست آمده است. این مشخص می کند که به روز رسانی و یا فریز کردن بخش کوچک   0.975و  0.025پیشنهادی تحت دو مقدار 

ولی حیاتی از نورون/کرنل های یک لایه به جای تمام آنها نتایج بسیار بهتری به ازای برخی از کلاس ها تولید می کند. اما به صورت  

  هستند. 0.5و  0.25ه حاکی از تولید بیشترین میزان پیشرفت به ازای دو مقدار میانگین، نتایج حاصل
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)به  DCASE-17دادگان 1میانگین دقت های طبقه بندی حاصل از تطبیق شبکه به روش مبنا و روش پیشنهادی به روی بخش توسعه  -5شکل 

 . [12]ازای آموزش با تمام دادگان آموزش و نیمی از آن( ومیانگین دقت های حاصل از اعتبارسنجی ارائه شده در 

  

 ب الف 

  

 د ج

𝑴𝒍دقت های طبقه بندی و میزان بهبودی نسبی تولید شده نسبت به روش مبنا به تفکیک کلاس ها و به ازای  -6شکل  𝑲𝒍⁄  مختلف و به ازای

)ج و د(. ESC-50)الف و ب( و  DCASE-17دو مجموعه داده 
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conv4-2     برای دادگانDCASE-17    و لایهconv3-2    برای دادگانESC-50  مقدار .)𝑀𝑙

𝐾𝑙
⁄ = از    0.975 تقریبی 

روش مبنا، که  همه  نورون/کرنل های  هر لایه  را  تحت آموزش  قرار  می دهد، را  تقلید  می کند. در حالی که،  در طرف دیگر،   

𝑀𝑙مقدار  

𝐾𝑙
⁄ = دیده می  6تقریبی از حالت فریز کردن کامل لایه مورد بررسی در نظر گرفته شده است. با توجه به شکل  0.025

  شود که روش پیشنهادی تقریباً به ازای اغلب کلاس ها و مقادیر طول کروموزوم بهبودی محسوسی نسبت به روش مبنا تولید نموده 

به ترتیب به    %40و    %15به طرز قابل توجه ای به ازای برخی از کلاس ها زیاد است )مثلاً در حدود    بدست آمده   1است. بهبود نسبی

ازای کلاس های اصوات داخلی و کافه(. تفاوت در بهبود ها )و بعضاً افت های( بدست آمده به ازای کلاس های مختلف تحت هر  

وش پیشنهادی است که تمام نورون/کرنل های یک لایه به طور  یک از نسبت های در نظر گرفته شده مجدداً مؤید ایده اصلی ر

مساوی برای پردازش نمونه های یک کلاس اهمیت ندارند. در واقع، چون میانگین نتایج بدست آمده به ازای همه کلاس ها به عنوان  

تولید شده ممکن است در برگیرنده نورون/کرنل    ∗𝜆مقدار برازش هر کرموزوم کاندید در نظر گرفته شده است، بنابراین مجموعه  

های حیاتی برای یک کلاس باشد در حالی که بخش مهمی برای کلاس دیگری را به صورت دست نخورده در نظر گرفته باشد. از  

𝑀𝑙این رو مشاهده می شود که به ازای هر یک از نسبت های  

𝐾𝑙
تولید شده موجب بهبود دقت ها به ازای اغلب کلاس    ∗𝜆، مجموعه  ⁄

ها شده است در حالی که همان مجموعه حتی موجب افت به ازای یک یا چند کلاس دیگر شده است. مقادیر مرزی طول کروموزوم  

، جالب توجه است به گونه ایکه بهترین نتایج روش  ESC-50به ازای برخی از کلاس ها، همچون حیوانات و خودرو در دادگان  

بدست آمده است. این مشخص می کند که به روز رسانی و یا فریز کردن بخش کوچک   0.975و  0.025پیشنهادی تحت دو مقدار 

ولی حیاتی از نورون/کرنل های یک لایه به جای تمام آنها نتایج بسیار بهتری به ازای برخی از کلاس ها تولید می کند. اما به صورت  

   هستند. 0.5و  0.25ه حاکی از تولید بیشترین میزان پیشرفت به ازای دو مقدار میانگین، نتایج حاصل

به مقایسه نتایج حاصل از تطبیق شبکه با تصمیم گیری در سطح کل هر فایل ضبط شده پرداخته ایم. برای این    3در جدول  

خروجی های شبکه به ازای همه زیربخش های هر فایل ضبط شده    شبکه را بر اساس میانگینمنظور، کلاس پیش بینی شده توسط  

شده دیگر به حوزه اصوات محیطی را نیز ارائه نموده   .  همچنین، در این جدول نتایج حاصل از چند مدل منتقل2محاسبه نموده ایم

و   %1.86ایم. همانطور که دیده می شود روش پیشنهادی موفق شده است که روش مرسوم انتقال یادگیری )روش مبنا( را به اندازه  

 بهبود دهد.  DCASE-17و  ESC-50به ترتیب به روی دادگان های  2.29%

 

 

 
1 Relative improvement = 

𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑖𝑚𝑝𝑟𝑜𝑣𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 𝑜𝑓 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑
× 100 

 
  7و    6زیر بخش افراز شده اند، لازم به ذکر است که نتایج ارائه شده در شکل های    10و    5به ترتیب به    DCASE-17و    ESC-50با یادآوری این نکته که هر فایل ضبط شده    2

 حاصل تصمیم گیری در سطح زیر بخش های یک ثانیه ای بوده اند.
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به ازای تصمیم گیری درسطح    EFSبه روش مبنا و پیشنهادی    Vggishمقایسه دقت های بدست آمده از تطبیق شبکه    - 4جدول  

برای   محیطی.  اصوات  بندی  طبقه  حوزه  به  یافته  انتقال  دیگر  های  مدل  با  ومقایسه  دادگان    DCASE-17هرفایل،  روی  به  نتایج 

Evaluation و برای ،ESC-50   نتایج به ازای میانگین دقت های حاصل ازcross-validation  .گزارش شده اند 

 

 

 

 

نحوه تکامل جمعیت در گذر نسل ها و میزان دقت های کمینه، متوسط و بیشینه کروموزوم های هر نسل را نمایش      7شکل  

می دهد. با توجه به شکل دیده می شود که تنها سه نسل کافی است تا میانگین نتایج کروموزوم ها از دقت روش مبنا پیشی بگیرد.  

حاصله از روش پیشنهادی، افزایش زمان مورد نیاز برای تطبیق شبکه به دادگان هدف نسبت    هزینه پرداخت شده در ازای بهبود های

𝐶(𝑛)به روش مبنا است. افزایش تعداد ایپاک های مورد نیاز روش پیشنهادی نسبت به روش مبنا برابر با   × ∑ 𝐸(𝑛)𝐺−1
𝑛=0   است، که

به ترتیب تعداد کروموزوم های هر نسل، تعداد کل نسل ها، و تعداد ایپاک های آموزش در هر نسل    𝐸(𝑛)، و  𝐶(𝑛)  ،𝐺در آن  

ایپاک    240، روش پیشنهادی نسبت به روش مبنا به1هستند. مشاهده می شود که به ازای مقادیر استفاده شده در آزمایشات این مقاله 

ساعت زمان بیشتر است،    3مورد استفاده در آزمایشات این پژوهش، معادل صرف تنها    GPUاین تعداد ایپاک به ازای  بیشتر نیاز دارد.  

 که به عنوان زمان قابل قبولی می تواند در نظر گرفته شود.  
 

 

)نیمه سایز( و به ازای یک  DCASE-17به هنگام تطبیق مدل به روی دادگان آموزش )توسعه(  EFSسیر تکاملی روش پیشنهادی   -7شکل 

جمعیت اولیه نمونه.

 
1𝐶 = [16,16,16], 𝐺 = 3, 𝐸 = [4,5,6] 

DCASE-17 ESC-50 Model 

NA   64.90 PiczakCNN [21] 

NA 74.20 SoundNet    [43]  

62.00 78.70 AlexNet      [31] 

64.00 67.80 GoogleNet  [31] 

65.16 81.92 Vggish-Baseline 

67.45 83.78 Vggish-EFS (ours) 

  NA: Not Available 
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 گیری نتیجه  -5

در این مقاله، ما یک رویکرد نوین برای انتقال یادگیری ارائه کردیم. در این راستا، به نقایصی از جمله نیاز متفاوت نورون/کرنل  

ها برای تغییرات به دلیل تفاوت در میزان شباهت بین کلاس های دادگان مبدأ و هدف، از دست رفتن دانش به دلیل فاصله گرفتن  

جزیی از مقادیر اولیه شبکه مبدأ، و تخریب همسازگاری موجود بین برخی از نورون/کرنل های لایه    مخرب وزن های تحت تنظیم

های همسایه به دلیل فریز کردن یک لایه و دستخوش تغییرات شدن لایه دیگر پرداختیم. ما پیشنهاد کردیم که لایه های شبکه به سه  

گذار میان این دو افراز شوند، که در بخش گذار زیرگروهی از نورون/کرنل بخش کاملاً فریز شده، کاملاً تحت تنظیم جزیی و بخش  

های آن فریز و بخش دیگر دستخوش تنظیم جزیی می شوند. برای پاسخ به مسئه طرح شده در خصوب تفکیک نورون/کرنل ها در  

با محدود کردن بخش گذار به تنها    بخش گذار از الگوریتم ژنتیک سود بردیم. نتایج آزمایش های انجام شده نشان دادند که حتی

یک لایه نیز می توان بهبود های قابل توجه ای بدست آورد. بهبود های حاصله از روش پیشنهادی به خوبی نمایانگر اهمیت تنظیم  

. نتایج  جزیی به صورت منعطف و متناسب با نیاز شبکه با توجه به فضای ویژگی دادگان هدف و میزان تفاوت آن با دادگان مبدأ است

از   ازای طول یکسانی  به  های مختلف  بهبودی حاصله در کلاس  بیشترین  دادند که  نشان  ها  تفکیک کلاس  ازای  به  بدست آمده 

کروموزوم ها تولید نشده است. به بیان دیگر، ممکن است به روز رسانی بخش بزرگی از یک لایه موجب بهبود نتایج یک کلاس  

ن بخش باعث افت دقت در کلاس دیگر شود. مشاهده ای که تأیید می کند که به دلیل فاصله های  شود، در حالی که به روز رسانی ای 

متفاوت کلاس های مبدأ و هدف از هم، نیاز ها به ازای کلاس های مختلف متفاوت است و روش پیشنهادی با برقراری موازنه ای  

 بین آنها تلاش نموده است تا به بیشترین دقت میانگین نائل شود.  

بهبودی حاصله از روش پیشنهادی تنها با بهره برداری مؤثرتر از دانش موجود در شبکه از پیش آموزش دیده بدست آمده  

بوده است.    روش پیشنهادی هزینه پرداخت شده به ازای بهبود های حاصله از    ، است. باید توجه داشته که افزایش زمان لازم برای تطبیق

معادل  یا  از آنجا که تعداد ایپاک افزایش یافته در حدود یک سوم تعداد ایپاک های لازم برای آموزش شبکه از ابتدا، و  این هزینه  اما  

ساعت زمان بیشتر بر اساس سخت افزار مورد استفاده در این پژوهش بوده است، می تواند به عنوان زمان قابل قبولی در نظر   3صرف 

 گرفته شود. 
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