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 چکیده
ی کاربرد دارد. در بسیاری از کاودادهی یادگیری ماشین، شناسایی الگو و هاتمیالگوردر بسیاری از  هادادهتعیین شباهت/ فاصله 

تری را یاد معیار مناسب توانیم هادادهبا استفاده از  طورمعمولبهکاربردها، معیارهای عمومی شباهت/فاصله کارایی بالایی ندارد و 

ه هستند. در گانهای سههای مشابه و نامشابه و یا محدودیتصورت زوجبه طورمعمولبههای آموزشی برای این منظور گرفت. داده

شود که آوری میجمع Crowdsourcingهایی نظیر با روش طورمعمولبههای آموزشی از طریق اینترنت و کاربردهای واقعی، این داده

هو اشتباه ب ایفههای یادگیری متریک در صورت وجود اطلاعات آموزشی نوو اطلاعات اشتباه باشد. کارایی روش فهتواند حاوی نومی

ها از معیارهای عمومی فاصله نظیر اقلیدسی نیز بدتر عمل کنند. بنابراین نیاز به کند و حتی ممکن است این روشمیشدت افت 

، یک تابع احتمالاتی جدید برای تعیین احتمال پژوهشبرچسب وجود دارد. در این  فههای یادگیری متریک در برابر نوسازی روشمقاوم

الگوریتم یادگیری متریک  ،شودشده است که باعث میآموزشی ارائهگانه سه یهاتیمحدوداستفاده از ها با بودن برچسب دادهایفهنو

شده است که چگونه از  ها را فرایند یادگیری کاهش دهد. همچنین نشان دادهرا شناسایی کند و تأثیر آن ایفههای پرت و نوبتواند داده

طور بهره برد و عملکرد آن را به (kNNکارایی الگوریتم مبتنی بر متریک )مانند توان برای افزایش آمده میدستاطلاعات به

طور کند که روش پیشنهادی بهید میأیهای ساختگی و واقعی، تای از دادهبر روی مجموعه هانتایج آزمایشای افزایش داد. ملاحظهقابل

های همتا در مرزهای بخشد و بر روشبرچسب بهبود می فههایی با نومحیطهای یادگیری متریک را در ای کارایی روشملاحظهقابل

 برچسب برتری دارد. فهدانش در سطوح مختلف نو
 

 های پرت، معیار فاصلهبرچسب، داده فهیادگیری متریک مقاوم، نوواژگان کلیدی: 
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Abstract 
Many algorithms in machine learning, pattern recognition, and data mining are based on a 
similarity/distance measure. For instance, the kNN classifier and clustering algorithms such as k-means 
require a similarity/distance function. Also, in Content-Based Information Retrieval (CBIR) systems, we 
need to rank the retrieved objects based on the similarity to the query. As generic measures like 
Euclidean and cosine similarity are not appropriate in many applications, metric learning algorithms 
have been developed with the aim of learning an optimal distance function from data. These methods 
often need training data in the form of pair or triplet sets. Nowadays, this training data is popularly 
obtained via crowdsourcing from the Internet.  Therefore, this information may be contaminated with 
label noise resulting in the poor performance of the learned metric. In some datasets, even it is possible 
that the learned metrics perform worse than the general ones such as Euclidean. To address this 
emerging challenge, we present a new robust metric learning algorithm that can identify outliers and 
label noise simultaneously from training side information. For this purpose, we model the probability 
distribution of label noise based on information in the training data. The proposed distribution function 
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efficiently assigns the high probability to the data points contaminated with label noise. On the other 
hand, its value on the normal instances is near zero. Afterward, we weight the training instances 
according to these probabilities in our metric learning optimization problem. The proposed optimization 
problem can be solved using available SVM libraries such as LibSVM efficiently. Note that the proposed 
approach for identifying data with label noise is general and can easily be applied to any existing metric 
learning algorithms. After the metric learning phase, we utilized both the weights and the learned metric 
to enhance the accuracy of the metric-based classifier such as kNN. Several experiments are conducted 
on both real and synthetic datasets. The results confirm that the proposed algorithm enhances the 
performance of the learned metric in the presence of label noise and considerably outperforms state-of-
the-art peer methods at different noise levels. 
 
Keywords: Robust Metric Learning, Label Noise, Outlier, Distance Measure 

 

 مقدمه -1
فاصله در بسیاری از مسائل یادگیری ماشین  معیار شباهت/

های و شناسایی الگو کاربرد دارد. برای مثال الگوریتم
نیاز به  kNNبند و یا طبقه k-meansبندی مانند خوشه

همچنین  ؛ها دارندمعیاری برای سنجش فاصله بین داده
 Content Basedدر بازیابی اطلاعات برحسب محتوا )

Information Retrieval)،  باید اشیا بازیابی شده برحسب
وجو مرتب شوند. در بسیاری ء پرسمیزان شباهت به شی

از کاربردها، معیارهای عمومی شباهت/فاصله مانند فاصله 
اقلیدسی و یا شباهت کسینوسی عملکرد مناسبی ندارند. 

ضعف معیار فاصله اقلیدسی را نشان ( 1شکل )برای مثال 
 (1شکل )شود در ه میطور که مشاهددهد. همانمی

مفید و  طبقههای دو برای تمایز داده نخستویژگی 
که اهمیت هر دو ویژگی درحالی ؛ویژگی دوم نامفید است

 در معیار فاصله اقلیدسی یکسان است.
ها، معیار دادهتوان از رویدر بیشتر کاربردها می

های شباهت/فاصله مؤثرتری را یادگیری گرفت. الگوریتم
های گانههای زوج و یا سهمتریک از محدودیتیادگیری 

 شود:صورت زیر تعریف میکنند که بهآموزشی استفاده می

 
ضعف معیار فاصله اقلیدسی، این معیار برای سنجش  (:1-شکل)

 ؛دهدها  وزن یکسانی میها به همه ویژگیفاصله داده

های دو در این شکل برای تمایز داده 𝒘𝟏که ویژگی درحالی

 .کلاس اهمیت بیشتری دارد
(Figure-1): Weakness of Euclidean distance measure. Here, 

the 𝒘𝟏 is a more discriminative feature compared to 𝒘𝟐. 
However, Euclidean assigns the same weight to each feature. 
𝑆 = {(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) | 𝒙𝑖  and 𝒙𝑗  should be similar} 
𝐷 = {(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) | 𝒙𝑖  and 𝒙𝑗 should be di𝑠similar} 

𝑇 = {(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗, 𝒙𝑘) | 
 𝒙𝑖  should be more closer to 𝒙𝑗  than to 𝒙𝑘} 

 

های مشابه و ترتیب مجموعه زوجبه Dو  Sدر روابط بالا، 
( را Tripletsها )گانهمجموعه سه Tنامشابه نام دارد و 

های نسبی هم گفته دهد که به آن محدودیتنشان می
 شود. می

تاکنون بیشترین توجه در یادگیری متریک به 
شده است. البته  فاصله ماهالونوبیس اختصاص داده

معیارهای جدیدتر مانند تعریف شباهت بر اساس توزیع 
نیز  [2]تر از فاصله ماهالونوبیس و یا شکل کلی [1]ها داده
صورت زیر تعریف صله ماهالونوبیس بهشده است. فا ارائه
 شود:می

 

(1)  𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)
2

= (𝒙𝑖 − 𝒙𝑗)
⊤

𝑴(𝒙𝑖 − 𝒙𝑗) 
 

𝑴در رابطه بالا ∈ ℝ𝑑×𝑑   (d ها را نشان میبعد داده )دهد
( است که باید از 1p.s.dیک ماتریس نیمه معین مثبت )

 های آموزشی یاد گرفته شود.محدودیت
طورکلی در هر الگوریتمی که از معیار فاصله به

کند، استفاده از یادگیری متریک اهمیت استفاده می
یابد. برای نمونه دقت طبقه بند مبتنی بر فاصله ای میویژه

kNN های یادگیری متریک  توان با استفاده از روشرا می
بهبود بخشید. در بینایی ماشین از یادگیری متریک برای 

هایی مانند ردن یک فضای مقاوم در برابر ویژگیکپیدا
شود. ها استفاده میتغییر موقعیت، شرایط نوری و زاویه

برای مثال، از یادگیری متریک در کارهای شناسایی چهره 
، [5]ابی بصری ، ردی[4 , 2] 2، شناسایی مجدد شخص[3]

شده است. از  استفاده [6]نویسی/شرح نگاری تصویر حاشیه
 هایسامانهتوان به کاربردهای دیگر یادگیری متریک می

( اشاره کرد. در 3CBIRبازیابی اطلاعات برحسب محتوا )
CBIR  مرتب از اشیا است که  فهرستیهدف بازیابی

. [7-10]دارند  4مورد جستجو شیءترین شباهت را به بیش
 مراجعه کنید. [11]برای مشاهده موارد بیشتر به 

 

1 Positive Semi Definite 
2 person re-identification 
3 Content Based Information Retrieval 
4 Query 
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یادگیری متریک در کاربردهای مختلف هرچند 
های پرت های مهم آن، دادهموفق بوده ولی یکی از چالش

برچسب است که باعث افت کارایی  فهو یا وجود نو
. برای حل این مشکل، [12]شود ملاحظه آن میقابل

اند. بیشتر شده های یادگیری متریک مقاوم ارائهالگوریتم
های احتمالاتی هستند های فعلی در این زمینه، روشروش

های آموزشی را در بودن محدودیتایفهکه احتمال نو
ها زنند. در ادامه این روشحین اجرای الگوریتم تقریب می

 شوند.بررسی می
1sGMEN [13]  روش یادگیری متریک باوجود

است. در این مقاله ابتدا یادگیری  ایفههای آموزشی نوزوج
 طبقهله دو أصورت یک مسمتریک در حالت عادی به

 ایفههای نوشده برای دادهفرموله شده و سپس روش ارائه
 یافته است.  تعمیم

یک چارچوب عمومی برای  2RML [14]در 
در حین فرایند یادگیری  ایفههای نوتشخیص محدودیت

کند درصد ده است. این الگوریتم فرض میش متریک ارائه
ولی در مورد اینکه  ،از پیش مشخص است ایفهاطلاعات نو

کدام اطلاعات اشتباه هستند، اطلاعی نداریم. در این 
سازی له بهینهأعنوان مسروش، ابتدا یادگیری متریک به

عدد صحیح ترکیبی فرموله شده است که پیچیدگی زمانی 
مقعر -له محدبأله با یک مسأمسسپس این  ؛نمایی دارد

سازی هموار تقریب زده شده و برای حل آن از بهینه
Nesterov [15] شده است. استفاده 

  3RNCA [16] سازی روش برای مقاومNCA 
(Goldberger, Hinton et al. 2005) برچسب  فهدر برابر نو

ی بر افهشده است. برای این منظور، تأثیر برچسب نوارائه
شده و ( بررسیlikelihoodنمایی )روی مشتق تابع درست

بودن برچسب، سازی احتمال درستاین الگوریتم با مدل
 کند تأثیر آن را کاهش یابد.سعی می

، فهبرای یادگیری متریک مقاوم در برابر نو [17]در 
 پیشنهاد 1با استفاده از فاصله نُرم  [18]تابع هدف مشابه 

شده به مقداردهی اولیه ارائه مسألهوجود، است. بااین شده
، از هارو در آزمایشمتریک بسیار حساس است، ازاین

برای مقداردهی اولیه  [18]جواب حاصل از الگوریتم 
 4، ضرر1شده است. همچنین در تابع نُرم  ستفادهمتریک ا

این تابع ضرر  ،بنابراین ؛کندصورت خطی رُشد میبه
برچسب و  فةهای حاوی نودادهچندان برای مجموعه

 های پرت مناسب نیست.داده

 

1 Generalized Maximum Entropy Model for learning 

from Noisy side information 
2 Robust Metric Learning 
3 Robust Robust Neighbourhood Component Analysis 
4 Loss 

یادگیری متریک مقاوم،  ةاز کارهای جدید درزمین
ها است. در این مقاله [19,20]استفاده از استنتاج بیزی 

باعث حساسیت ای ماتریس فاصله که بجای تخمین نقطه
شود، از تخمین توزیع های آموزشی میبیشتر به مثال

طور به [19]شده است. در  پسین ماتریس فاصله استفاده
 5LMNN [21]مشخص این روش بر روی الگوریتم معروف 

 فهپذیری بهتر آن در برابر نوشده و باعث مقاوم اعمال
 برچسب شده است.

6RDML [22] ی سازی الگوریتم یادگیربرای مقاوم
 Rescaled Hingeمتریک، از تابع ضرر جدید و مقاوم 

یادگیری متریک  مسألهکند. در این روش ابتدا استفاده می
با این تابع ضرر فرموله شده و سپس یک الگوریتم کارا بر 

شده ، برای حل آن ارائه7سازی نیمه درجه دوماساس برنامه
 است.

شود کارهای فعلی به طور که مشاهده میهمان
سازی الگوریتم متریک ها برای مقاومپردازش دادهپیش

ها بر روی تشخیص همچنین بیشتر آن ؛توجه ندارند
که معطوف هستند، درحالی ایفههای نومحدودیت

پذیری برچسب، برای مقاوم فههای حاوی نوتشخیص داده
 ثرتر است.ؤالگوریتم یادگیری متریک بسیار م

 حتمال جدید معرفیدر این مقاله یک تابع توزیع ا
های دوگانه یا زمان با تولید محدودیتشده است که هم

بودن ایفهگانه موردنیاز الگوریتم متریک، احتمال نوسه
در ادامه الگوریتم زند. ها را تقریب میبرچسب داده

دهی شده است که با وزن یادگیری متریک جدیدی ارائه
برچسب را  فهوی نوهای حاهای آموزشی، تأثیر دادهگانهسه

دهد و ثر کاهش میؤطور مدر فرایند یادگیری متریک به
ها میشده در برابر آنپذیری متریک یاد گرفتهباعث مقاوم

 .شود
شده، امکان اعمال های جالب روش ارائهاز ویژگی

های یادگیری ساده آن بر روی انواع مختلف الگوریتم
برچسب است. در  فهوها در برابر نکردن آنمتریک و مقاوم

بخش بعد الگوریتم پیشنهادی با جزییات بیشتر بررسی 
 شود.می

 

 روش پیشنهادی -2
های یادگیری متریک روش تربیشطور که گفته شد، همان

کنند. گانه استفاده میهای زوج و یا سهاز محدودیت
 طورمعمولبهگانه، های سههای مبتنی بر محدودیتروش

جای مطلق عملکرد به دلیل تأکید بر فاصله نسبی به
 

5 Large Margin Nearest Neighbor 
6 Robust Distance Metric Learning 
7 Half Quadratic (HQ) 
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های آموزشی در گانهمنظور تولید سهبالاتری دارند. به
-𝒙𝑖، 𝑘ها یادگیری متریک، برای هر داده الگوریتم تربیش

ترین همسایه که برچسب )کلاس( یکسان با آن نزدیک
شوند. به این های مشابه اعلان میعنوان دادهدارند، به

چنین به هم .1شودگفته می 𝒙𝑖های هدف ها، همسایهادهد
با دورترین همسایه  𝒙𝑖هایی که در محدوده فاصله داده

 ،گرفتن یک حاشیه، قرار دارندنظرهدف آن، با در
ها نامشابه با آن 𝒙𝑖شود و گفته می 𝒙𝑖 2های بدََلهمسایه

هدف  های. برای درک بهتر مفاهیم همسایهشوداعلان می
مراجعه شود. پس از ایجاد  (2شکل ) و بدل به

های (، محدودیت𝐷و  𝑆های مشابه و نامشابه )مجموعه
تولید  𝐷و  𝑆های از پیوند طبیعی مجموعه 𝑇گانه سه
روش پیشنهادی برای جلوگیری از تأثیر  شود. درمی

برچسب، این محدودیت که  فههای پرت و نوداده
 2𝑘یک داده باید متعلق به های هدف و بدل همسایه

 شده است. همسایه نزدیک آن باشند، اضافه
 

 
 𝒙𝒊های هدف و بدل داده همسایه (:2-شکل)

(Figure-2): Target neighbors and imposters of 𝒙𝒊 

 

برای درک بهتر مبنای روش پیشنهادی، در این 
برچسب  فهداده ساختگی حاوی نوبخش از یک مجموعه

 کنیم.شود، استفاده میکه در شکل زیر مشاهده می

 
 برچسب فهداده ساختگی حاوی نومجموعه (:3-شکل)

(Figure-3): A syntactic dataset containing label 

 

صورت دایره برچسب به فههای دارای نوداده (3)در شکل 
شده برای تولید شده است. الگوریتم گفته پُر نشان دادهتو

𝑘های آموزشی را با گانهسه = داده بر روی این مجموعه 3
 

1 Target Neighbors 
2 Imposter 

گانه سه 306با اعمال این الگوریتم،  کنیم.اعمال می
( عدد %68.63) معادل  210شود که در آموزشی تولید می

برچسب وجود دارد. این امر نشان  فهها، نوگانهاز این سه
برچسب، تأثیر  فهحتی تعداد کمی داده با نودهد که می

های آموزشی دارد. اکنون گانهشدن سهایفهزیادی بر نو
 کنیم:متغیرهای زیر را تعریف می

 𝑖𝑚𝑝𝑖 تعداد دفعاتی که داده :𝒙𝑖 بدََلهمسایه عنوان به 
 شده است. معرفی 𝑇های آموزشی گانهدر مجموعه سه

 𝑡𝑎𝑟𝑖 تعداد دفعاتی که داده :𝒙𝑖 همسایه عنوان به
شده  معرفی 𝑇های آموزشی گانهدر مجموعه سه هدف
 است

 فههای دارای نودادهرود چون مجموعهانتظار می
 وسیلةبهمربوط دور هستند،  ردههای برچسب از سایر داده

عنوان همسایه مشابه معرفی شوند، ها بهتعداد کمی از داده
های ها در میان دادهاز طرفی به دلیل اینکه این داده

ها کلاس دیگر حضور دارند، توسط تعداد زیادی از آن
رو، نسبت معرفی شوند. ازاین بدََلعنوان همسایه به

𝑖𝑚𝑝𝑖

(𝑡𝑎𝑟𝑖+1)
زرگ است و برچسب ب فههای حاوی نوبرای داده 

ها را شناسایی کرد. فرض کنید توان با این معیار آنمی
 فهحاوی نو 𝒙𝑖دهد که داده نشان می 𝑙𝑖 دودوییمتغیر 

شده توزیع برچسب است یا خیر. با توجه به مطالب گفته
 کنیم:صورت زیر تعریف میاین متغیر را به

 

(2)  p(𝑙𝑖 = 1) = 1 − exp (−
𝑖𝑚𝑝𝑖/(𝑡𝑎𝑟𝑖 + 1)

𝜎2
) 

 

 

 
در آن اندازه  داده ساختگی در شکل قبلیمجموعه (:4-شکل)

 بودن برچسب آنایفههر داده متناسب با احتمال نو

𝐩(𝒍𝒊 =  شده استشان دادهن  (𝟏
(Figure-4): The syntactic dataset shown in the previous 

figure. Here, the size of each data point is proportional to its 

label noise probability (𝐩(𝒍𝒊 = 𝟏)). 
 

دلیل با توجه به ایفههای نودقت کنید که برای داده
𝑖𝑚𝑝𝑖بودن بزرگ

(𝑡𝑎𝑟𝑖+1)
 ،exp (−

𝑖𝑚𝑝𝑖/(𝑡𝑎𝑟𝑖+1)

𝜎2 ) → و  0
p(𝑙𝑖درنتیجه  = 1) → همان ( 4شکل ). در 1

کنید که در آن ساختگی قبلی را مشاهده میداده مجموعه
بودن برچسب آن را ایفهای، احتمال نواندازه هر نقطه داده

شده است. در این  محاسبه( 2)دهد که با رابطه نشان می
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𝜎2آزمایش  =  شده است. در نظر گرفته 3
شود، روش بالا با دقت می طور که مشاهدههمان

برچسب است. نتایج  فههای حاوی نوقادر به شناسایی داده
های واقعی مختلف که در دادهبر روی مجموعه هاآزمایش

ید أیوضوح تشده است، صحت این ادعا را به بخش بعد ارائه
بودن برچسب هر ایفهکند. پس از تعیین احتمال نومی

 پردازیم.گیری متریک مییاد مسألهداده آموزشی، به 
های گانههای آموزشی، سهدادهفرض کنید مجموعه

𝑇 گانه آموزشی هستند. وزن هر سه(𝒙𝑖 , 𝒙𝑖
+, 𝒙𝑖

را برابر  (−
𝐶𝑖با  = 𝐶p(𝑙𝑖 = 0) = 𝐶 exp (−

𝑖𝑚𝑝𝑖/(𝑡𝑎𝑟𝑖+1)

𝜎2 تعریف  (
یک ضریب ثابت است. برای حل یادگیری  𝐶کنیم که می

 شود:سازی زیر پیشنهاد میبهینه مسأله، 𝑴متریک 
 

(3)  
minimize

𝑴≽𝟎,𝝃
 𝑓(𝑀, 𝝃) =

1

2
‖𝑴‖𝐹

2 + ∑ 𝐶𝑖𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 

subject to 
1 − 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑖

−) + 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑖
+) ≤ 𝜉𝑖 ,       𝜉𝑖

≥ 0         𝑖 = 1,2, … , 𝑁 
 

دهنده نرم فروبینوس نشان 𝑴‖𝐹‖در رابطه بالا 
(Frobenius norm ماتریس  )𝐌  است. بردار𝝃  نقش متغیر

که امکان  دهدمی( را دارد و اجازه slack variableلغزش )
های آموزشی وجود داشته باشد تا از خطا بر روی مثال

عمل آید. همانند ( جلوگیری بهoverfittingبیش برازش )
،SVM  در این رابطه از تابع ضرر مبتنی بر حاشیهHinge 

𝒙𝑖)گانه شده است که بر روی سه استفاده , 𝒙𝑖
+, 𝒙𝑖

−)  
 شود:صورت زیر تعریف میبه
 

(4)  𝑙(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖
+, 𝑥𝑖

−) = max{1 − 𝑑𝑀(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖
−)

+ 𝑑𝑀(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖
+), 0 } 

 

𝜉𝑖دلیل شرط توجه داشته باشید که به ≥ ، (3)در رابطه  0
  سازی نیست.بهینه مسألهدر   maxنیازی به استفاده از 

های آموزشی مربوط به گانهترتیب، به سهاینبه
برچسب هستند  فههایی که با احتمال زیاد دارای نوداده

ها در فرایند یادگیری شود و تأثیر آنوزن کمتری داده می
سازی بهینه مسألهبالا مشابه  مسألهیابد. کاهش می

است با این تفاوت که در آن وزن  [23]شده در ارائه
را  𝐿ها ثابت نیست. برای حل آن، ابتدا تابع لاگرانژگانهسه
مشتق گرفته و  𝜉𝑖و  𝑴نسبت به  ازآنپسنویسیم و می

 آید:دست مینتایج زیر بهدهیم. برابر با صفر قرار می
 

(5)  𝐿 =
1

2
‖𝑴‖𝐹

2 + ∑ 𝐶𝑖𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 

− ∑ 𝛼𝑖(1 − 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑖
−) + 𝑑𝑴(𝒙𝑖 , 𝒙𝑖

+)

𝑁

𝑖=1
− 𝜉𝑖) 

− ∑ 𝛽𝑖𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝛼𝑖 , 𝛽𝑖 ≥ 0 
 

 ضرایب لاگرانژ هستند. 𝛽𝑖و  𝛼𝑖که در رابطه بالا 
 

 
(6)  

δ𝐿

δ𝑴
= 0 ⟹ 𝑴 = ∑ 𝛼𝑖𝑨𝑖

𝑁

𝑖=1

 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 
𝑨𝑖 = (𝒙𝑖 − 𝒙𝑖

−)(𝒙𝑖 − 𝒙𝑖
−)𝑇 − 

(𝒙𝑖 − 𝒙𝑖
+)(𝒙𝑖 − 𝒙𝑖

+)𝑇 
 

(7)  
δ𝐿

δ𝜉𝑖

= 0 ⟹ 𝐶𝑖 − 𝛼𝑖 − 𝛽𝑖 = 0 

⟹ 0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶𝑖 
 

نیاز به  𝑴، برای تعیین متریک بهینه (6)با توجه به رابطه 
داریم. برای تعیین این ضرایب، باید  𝛼𝑖دانستن مقادیر 

 (7)و  (6)با جایگزینی روابط دوگان را حل کنیم.  مسأله
دست صورت زیر بهسازی دوگان بهبهینه مسأله، (5)در 
 آید:می

(8)  maximize
𝜶

−
1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑘(𝑡𝑖, 𝑡𝑗)

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

+ ∑ 𝛼𝑖

𝑁

𝑖=1

 

subject to 
0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶𝑖 ,       𝑖 = 1,2, … , 𝑁 

 

,𝑘(𝑡𝑖که در رابطه بالا تابع کرنل  𝑡𝑗) صورت زیر تعریفبه 
 شده است:

 

(9)  𝑘(𝑡𝑖, 𝑡𝑗) = 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑨𝑖 , 𝑨𝑗) 
 

های آماده سادگی توسط کتابخانهدوگان به مسأله
SVM  مانندlibSVM [24] ازآن با استفاده حل است. پس

دست به 𝑴، مقدار بهینه ماتریس فاصله (6)از رابطه 
 مراحل روش پیشنهادی خلاصه (1)آید. در الگوریتم می

معین شده است. دقت کنید که برای برقراری قید نیمه
، کافی است الگوریتم تجزیه مقادیر 𝑴بودن ماتریس مثبت
( را بر روی آن اعمال کنیم و مقادیر Eigen valueویژه )

ویژه نامنفی را مساوی صفر قرار دهیم. این عمل در 
 شود. انجام می psd(𝑴)توسط تابع  (1)وریتم الگ

 

Algorithm1. RTripDML (Robust Triplet-based 
Distance Metric  Learning) 

Inputs: 
  𝑿: training instances 
 𝑻: set of training triplets  

 
1.Compute 𝑖𝑚𝑝𝑖 and 𝑡𝑎𝑟𝑖 for each training instance 
𝒙𝑖 
2. Compute 𝐶𝑖 = 𝐶p(𝑙𝑖 = 0) = 𝐶 exp (−

𝑖𝑚𝑝𝑖/𝑡𝑎𝑟𝑖

𝜎2 ) 

3. Solve optimization problem (3) using weighted 
libsvm package 
4. Obtain M using (6) 5. 𝑴 = 𝑝𝑠𝑑(𝑴)    
 

دقت کنید که روش پیشنهادی برای تشخیص 
ها وابسته گانهبرچسب و وزن دهی سه فههای حاوی نوداده

سادگی به الگوریتم یادگیری متریک خاصی نیست و به
های فعلی یادگیری متریک توان آن را بر روی الگوریتممی

 وسیلةبهآمده دستنیز اعمال کرد. همچنین از نتایج به
توان برای بهبود الگوریتم مبتنی بر روش پیشنهادی می

 فهبل نونیز بهره برد و آن را در مقا kNNمتریک، مانند 
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بندی ، برای طبقههارو در آزمایشد. ازاینکربرچسب مقاوم 
 kNNجای الگوریتم هها توسط روش پیشنهادی، بداده

نامیده شده است،  Robust_kNNعادی از الگوریتم زیر که 
 ایم.استفاده کرده

 

Algorithm2. Robust_kNN 

Inputs:  
 𝑿: training instances 
 𝑿𝒕𝒆𝒔𝒕: set of test examples  
 𝑘: k parameter in kNN 
 𝒑: label noise probability vector  
 𝜂: Percentage of noisy labels 

 
1. Sort data according to 𝒑 values 
2. remove 𝜂 percent of data in X with the highest 
label noise probability 
3. for each instance 𝒙𝒕𝒆𝒔𝒕 in 𝑿𝒕𝒆𝒔𝒕 
 3.1 Compute 𝑘 nearest neighbors in Set 𝑿 
 3.2 Predict label of 𝒙𝒕𝒆𝒔𝒕 based on the 
weighted majority voting of its neighbors. Here, we 
consider weight of each neighbor equals to  
p(𝑙𝑖 = 1)      

 

 ها و تحلیل نتایجآزمایش -3
 فهبررسی دقت روش پیشنهادی در تشخیص نو برای

داده واقعی آزمایش، از مجموعه نخستینبرچسب، در 
Wine  ازUCI از  %10شده است. ابتدا برچسب استفاده

دهیم. شکل زیر نتیجه طور تصادفی تغییر میها را بهداده
داده را نشان برچسب بر روی این مجموعه فهاعمال نو

ها در دلیل اینکه بُعد اصلی دادهدهد. دقت کنید که بهمی
است، برای نمایش اطلاعات بُعد  13داده برابر این مجموعه

 کاهش داده 2به  tSNE [25]ها با استفاده از الگوریتم داده
 شده است.

 

 
 %10با اعمال  Wineمجموعه داده کاهش بعُد یافته  (:5-شکل)

 برچسب تصادفی فهنو
(Figure-5): The Wine dataset after dimensionality reduction 

and applying 10% label noise. 
 

ها را گانهشده، سهیاددر ادامه با استفاده از الگوریتم 
بودن برچسب هر داده را ایفهکنیم و احتمال نوتولید می

کنیم. در شکل محاسبه می (2)با استفاده از رابطه 
کنید که در آن را مشاهده می Wineزیرمجموعه داده 

بودن ایفهای، متناسب با احتمال نواندازه هر نقطه داده
𝜎2. در این آزمایش استبرچسب آن  =  در نظر گرفته 5

 شده است.

 
 فهبا اعمال نو Wineمجموعه داده کاهش بعد یافته  (:6-شکل)

بودن ایفهاندازه هر داده متناسب با احتمال نو. %𝟏𝟎برچسب 

𝐩(𝒍𝒊برچسب آن ) =  شده است ( نشان داده(𝟏
(Figure-6):  The Wine dataset after dimensionality reduction 

and applying 10% label noise. Here, the size of each data 

point is proportional to its label noise probability (𝒑(𝒍𝒊 = 𝟏). 

 
کند که روش ید میأینتایج این آزمایش ت

، همانند Wineداده واقعی پیشنهادی در مجموعه
مراجعه ( 4شکل )ساختگی بخش قبلی )به  دادهمجموعه
 ایفهها با برچسب نودرستی قادر به شناسایی دادهشود( به

 است. 
ید بیشتر کارایی روش پیشنهادی، در ادامه أیبرای ت

های واقعی دادهاین روش را بر روی انواع مختلف مجموعه
برچسب،  فهاز کاربردهای مختلف در سطوح مختلف نو

های همتا در یش کرده و نتایج حاصل را با روشآزما
های دادگان مورد کنیم. ویژگیمرزهای دانش مقایسه می

 شده است. آزمایش در جدول زیر خلاصه
 

 های مورداستفادهدادههای مجموعهویژگی(: 1-جدول)

 هادر آزمایش 

(Table-1): Statistics of evaluated datasets 

Data Set # classes # samples # dim 
Wine 3 178 13 

Letters 26 20000 16 

Extended Yale Faces 38 2414 4096 
Ionosphere 2 351 34 

Caltech101 101 9143 10000 

WDBC 2 659 30 

Australian 2 690 14 

German Credit 2 1000 24 
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 هاشده توسط روش پیشنهادی و سایر روشبا استفاده از متریک یاد گرفته  kNNبند دقت طبقه (:2-جدول)

 (𝒏𝒍) برچسب فهبرحسب نو 

(Table-2): The kNN classifier accuracy using the learned metric of the proposed and other competing methods. 

Data Set 𝒏𝒍 % RTripDML RDML BLMNN L1_DML SVM_TRIP Euc 

Wine 

0 
5 

10 
15 
20 

96.98±0.97 
96.79+-3.09 
96.98+-2.39 
94.91+-2.52 

94.91+-3.33* 

97.55+-2.19 
96.23+-2.81 
96.57+-3.73 
93.71+-3.13 
91.32+-4.72 

96.60+-1.95 
95.66+-2.82 
94.53+-3.61 
90.94+-4.86 
91.32+-3.47 

96.23+-1.78 
95.47+-0.97 
94.72+-3.54 
90.94+-4.34 
86.98+-3.92 

97.36+-1.32 
94.91+-3.09 
92.45+-4.17 
90.19+-5.40 
89.06+-2.64 

94.91+-2.36 
94.15+-2.43 
92.45+-3.88 
90.19+-3.65 
87.55+-2.70 

Ionosphere 

0 
5 

10 
15 
20 

90.86+-2.96 
89.14+-2.26 

89.14+-2.96* 
89.71+-2.93* 
88.86+-3.70* 

90.86+-4.12 
87.14+-5.98 
84.57+-3.10 
84.00+-2.12 
82.57+-4.89 

86.29+-3.59 
85.14+-5.01 
84.00+-3.83 
83.71+-5.31 
82.00+-3.86 

88.57+-3.19 
83.71+-3.99 
81.14+-4.89 
82.29+-4.58 
79.14+-8.72 

91.43+-3.64 
88.00+-3.73 
84.57+-4.78 
86.00+-2.35 
80.57+-3.86 

83.71+-3.73 
83.71+-3.29 
80.00+-2.86 
80.57+-3.73 
78.86+-3.41 

WDBC 

0 
5 

10 
15 
20 

97.70+-1.34 
96.64+-2.02 
96.11+-1.48 

95.22+-1.34* 
93.63+-1.70* 

97.70+-1.73 
96.11+-1.48 
94.16+-1.61 
89.56+-2.11 
83.89+-5.92 

94.51+-1.31 
94.16+-1.61 
90.97+-1.15 
88.50+-2.08 
84.42+-3.10 

93.10+-0.74 
92.04+-1.77 
89.20+-2.46 
85.49+-4.18 
82.48+-1.92 

95.75+-1.15 
93.45+-1.73 
90.27+-3.54 
88.32+-2.20 
83.72+-2.55 

92.74+-1.45 
91.86+-2.29 
89.73+-2.63 
86.73+-3.48 
83.36+-3.09 

Letters 

0 
5 

10 
15 
20 

96.48+-0.20 
95.11+-0.19 
94.70+-0.22 

94.45+-0.33* 
93.90+-0.38* 

97.44±0.17 
96.47+-0.38* 
94.55+-0.34 
91.77+-0.44 
88.42+-0.17 

95.91+-0.24 
94.51+-0.34 
92.58+-0.28 
90.10+-0.34 
87.13+-0.13 

97.20+-0.25 
95.05+-0.53 
91.97+-0.44 
89.39+-0.49 
86.30+-0.21 

95.62+-0.29 
94.49+-0.17 
93.05+-0.19 
91.01+-0.22 
88.01+-0.30 

95.07+-0.39 
93.98+-0.29 
92.15+-0.25 
89.79+-0.35 
86.42+-0.55 

Extended Yale 
Faces 

0 
5 

10 
15 
20 

93.78+-1.57 
93.24+-1.36 
91.33+-2.18 
90.50+-1.42 
89.38+-1.63 

96.72±0.84* 
95.72±0.59* 
93.94±1.00 
89.83+-0.96 
89.21±0.82 

91.70+-1.37 
90.41+-1.34 
89.21+-0.89 
86.51+-1.28 
82.82+-2.43 

92.66+-0.67 
90.83+-0.87 
88.30+-0.81 
84.48+-1.83 
80.75+-2.50 

92.86+-1.07 
90.17+-1.68 
87.30+-1.53 
84.44+-1.91 
80.79+-1.76 

89.38+-1.23 
88.34+-1.19 
86.80+-0.81 
84.56+-1.07 
81.33+-1.45 

Australian 

0 
5 

10 
15 
20 

87.25+-4.88 
86.38+-3.49 
84.20+-2.83 
84.35+-3.18 
81.45+-4.71 

86.52+-2.02 
84.20+-3.13 
84.20+-3.81 
82.61+-3.59 
77.10+-5.56 

84.64+-4.14 
84.06+-5.12 
82.46+-3.05 
80.00+-3.46 
75.51+-3.49 

85.22+-2.79 
83.62+-2.09 
83.04+-2.21 
80.43+-3.28 
73.91+-2.71 

84.64+-4.14 
84.06+-5.12 
82.75+-3.45 
79.42+-4.60 
74.78+-2.96 

84.06+-3.97 
83.48+-3.01 
83.33+-4.99 
81.74+-4.51 
77.10+-5.56 

German Credit 

0 
5 

10 
15 
20 

72.40+-3.78 
71.80+-3.37 
70.30+-4.32 
69.50+-3.06 
69.50+-3.79 

73.30+-1.20 
71.80+-5.02 
70.00+-3.00 
67.40+-4.25 
67.60+-4.16 

70.40+-5.19 
70.20+-3.95 
67.40+-3.65 
66.10+-4.20 
65.00+-4.32 

70.30+-5.46 
68.20+-2.31 
68.40+-3.36 
67.60+-4.67 
66.80+-4.42 

70.90+-2.79 
69.80+-1.79 
67.20+-2.80 
67.90+-5.02 
66.60+-4.57 

69.60+-1.34 
67.80+-3.01 
66.70+-2.39 
65.70+-3.77 
65.20+-4.10 

Caltech101-10 

0 
5 

10 
15 
20 

97.80+-1.15 
97.70+-1.48 
97.30+-1.04 

97.60+-1.64* 
97.40+-1.52* 

97.59+-0.38 
96.99+-0.50 
96.45+-0.49 
95.60+-0.75 
93.37+-0.84 

96.40+-1.19 
96.30+-1.20 
95.40+-0.82 
94.50+-1.94 
92.60+-2.27 

97.20+-1.30 
97.30+-0.76 
96.40+-0.42 
94.90+-1.14 
93.10+-1.34 

97.30+-1.25 
96.40+-1.56 
95.80+-1.48 
95.40+-1.75 
93.70+-2.28 

95.90+-0.55 
95.60+-0.74 
94.60+-0.96 
93.00+-1.54 
91.40+-1.29 

 متوسط رتبه
Avg. Rank 

0 
5 

10 
15 
20 

1.87 
1.25 
1.25 
1.00 
1.00 

1.62 
2.00 
1.87 
2.37 
2.25 

4.50 
3.62 
4.12 
4.00 
3.75 

4.00 
4.12 
4.25 
4.62 
5.25 

3.00 
4.12 
4.25 
3.87 
3.87 

6.00 
5.87 
5.37 
5.12 
4.87 

Total Avg Rank  1.25 2.02 4.00 4.45 3.82 5.45 

 
دلیل اینکه های مورد آزمایش، بهدادهدر مجموعه

ها ها باعث بهبود نتایج برای همه روشکردن ویژگینرمال
شود، میانگین هر ویژگی برابر صفر و واریانس آن برابر می

 Extended  Yaleداده شده است. در مجموعه یک تنظیم

Faces بُعد تصاویر با ایفههای نوبرای حذف ویژگی ،
شده است. در  کاهش داده صدبه  PCAاستفاده از 

برای استخراج ویژگی از شبکه  Caltech101داده مجموعه
 dag-152-resnet-imagenet1عصبی پیچشی عمیق 

ویژگی از لایه  هزارشده است و برای هر تصویر، استفاده
 شده است.ماقبل آخر این شبکه استخراج

 

1 https://www.vlfeat.org/matconvnet/pretrained/  

، RDML [22] هاهای رقیب در این آزمایشروش
[19] BLMNN ،L1-DML [17] ،[23] SVM-Trip  و

ها اند که کد منبع آنشده )اقلیدسی( انتخاب Eucروش 
 دسترس است.در شبکه اینترنت قابل

های مختلف بندی روشدقت دسته( 2جدول )در 
شده، میانگین دقت باهم مقایسه شده است. نتایج ارائه

 وسیلةبهشده دیدههمراه متریک آموزشبه kNNبند طبقه
kهای مختلف با اعتبارسنجی متقاطع روش = را نشان   5

از  kNNجای الگوریتم هپیشنهادی ب شدهد. در رومی
 شده است. استفاده Robust_kNNالگوریتم 
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 برچسب فههای رقیب برحسب درصد نوبا روش  RTripDMLبندی روش پیشنهادی مقایسه دقت طبقه (:7-شکل)

(Figure-7): Comparison of classification accuracy of the proposed and other competing methods vs label noise 
 

است که برای  فهترین مدل نوبرچسب، پیچیده فهنو
 طور تصادفی انتخابها بهتولید آن، درصد مشخصی از داده

 هها ردهصورت تصادفی بهه سهایر   ها بهاند و برچسب آنشده
دهنهده  در این جهدول، نشهان   𝑛𝑙یافته است. پارامتر  تغییر

 برچسب است.  فهدرصد نو

𝑛𝑙برای مثال  = دهد که برچسب نشان می 20
کرده است. برای  صورت تصادفی تغییر پیداها بهداده 20%

های مختلف در دقت روش( 7شکل )درک بهتر نتایج، در 
 شده است. برچسب نشان داده فهنوسطوح مختلف 
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𝒑-𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆نمودار جعبه برخی نتایج که ازنظر آزمون آماری با  (:8-شکل) =  دارای اختلاف معنادار هستند 𝟓%

(Figure-8): Box-Plots of some results with the statistically significant differences (𝒑-𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 = 𝟓%). 
 

𝑘با  1مقدار ابر پارامترها با اعتبارسنجی متقاطع =

در  𝐶تر، مقدار شده است. به بیان دقیق تنظیم 5
 𝜆شده است. پارامتر  انتخاب (1, 6−10)از بازه  هاآزمایش

 

1 Cross Validation 

( و 20و1از بازه ) L1_DMLو  BLMNNهای در روش
از محدوده   RTrip-DMLروش پیشنهادی  در 𝜂مقدار 

 شده است. ( تنظیم5و1)
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ها، آزمون برای درک بهتر نتایج و مقایسه روش
𝑝-𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒آماری با  = شده است و  بر روی نتایج انجام 5%

نتایجی که ازنظر این آزمون اختلاف معنادار با سایر نتایج 
اند. گذاری شدهرا دارند، با * در این جدول علامت

 فهسطح نو کیبه تفککلی و رتبه  رتبهمیانگین  ،نیهمچن
شده جدول اضافه نیابه شده و مشخص برای هر الگوریتم

نمودار ( 8شکل )علاوه برای درک بهتر نتایج، در هب ؛است
( برخی از نتایج که ازنظر آماری دارای Box-Plotجعبه )

 اختلاف معنادار هستند، رسم شده است.
دهد، نشان می( 7شکل )و ( 2جدول )طور که همان

مقایسه در های قابلروش پیشنهادی نسبت به سایر روش
ملاحظه های مورد آزمایش برتری قابلدادهتمام مجموعه

 فههای حاوی نویی آن با افزایش درصد دادهدارد و کارا
مراتب کمتری دارد. همچنین در سطوح برچسب، افت به

های یادگیری متریک برچسب سایر روش فهبالای نو
ها عملکردی مشابه روش اقلیدسی دارند و در این محیط

 ثر نیست.ؤیادگیری متریک چندان م
کند که روش ید میأیت هانتایج این آزمایش 

های های پرت و دادهثر دادهؤپیشنهادی قادر به تشخیص م
های مختلف است و دادهبرچسب در مجموعه فهحاوی نو
طور قابل ها را در فرآیند آموزش و آزمون بهتأثیر آن
 دهد.ای کاهش میملاحظه

 
پذیری روش در مقاوم  𝝈𝟐بررسی تأثیر پارامتر (: 9-شکل)

 %20برچسب  فهبا نو Ionosphereداده پیشنهادی در مجموعه
(Figure-9):  The effect of parameter 𝝈𝟐 in the accuracy of the 

proposed method in the Ionosphere dataset contaminated 
with 20% label noise. 

پذیری در مقاوم 𝜂برای بررسی تأثیر پارامتر 
الگوریتم پیشنهادی، در آزمایش دیگر در دادگان 

Ionosphere نتایج روش پیشنهادی %20 فهبا نو ،Robust-

ODML  با روش اقلیدسی مقایسه شده است. مقدار بهینه
در این آزمایش با استفاده از اعتبارسنجی  𝐶پارامتر 

𝐶متقاطع برابر با  = نتایج  (9)تعیین شده است. شکل  5.
 دهد.این آزمایش را نشان می حاصل از

شود، روش پیشنهادی در طورکه مشاهده میهمان
ازای تمامی مقادیر برچسب به فهداده حاوی نواین مجموعه

𝜎2 مراتب بهتری نسبت به روش اقلیدسی دارد عملکرد به

پیشنهادی به مقدار این پارامتر  سامانهو میزان حساسیت 
 پایین است. نسبهبه

 گیریو نتیجه بندیجمع -4
های بالای ها و هزینهبا افزایش روزافزون حجم داده

ها ها، امروزه برای تعیین برچسب دادهزنی آنبرچسب
هایی مانند از اینترنت و با روش طورمعمولبه

Crowdsourcing تواند شود. این اطلاعات میاستفاده می
های عادی و برچسب اشتباه باشد. روش فهحاوی نو

برچسب مقاوم نیستند و  فهی متریک در مقابل نویادگیر
برچسب اُفت  فههای حاوی نوها در محیطکارایی آن

های کند. این امر منجر به ارائه روشای میملاحظهقابل
 یادگیری متریک مقاوم شده است.

ثر برای ؤیک روش احتمالاتی م پژوهشدر این 
شده که با  برچسب ارائه فههای حاوی نوشناسایی داده

یادگیری متریک، قادر  مسألههای استفاده از محدودیت
ها را تقریب بزند. در ادامه بودن دادهایفهاحتمال نو ،است

شده است که با  یک الگوریتم یادگیری متریک جدید ارائه
 فههای حاوی نوهای آموزشی، تأثیر دادهگانهدهی سهوزن

ثر کاهش ؤطور مبرچسب را در فرایند آموزش متریک، به
شده در برابر گرفتهپذیری متریک یاددهد و باعث مقاوممی
دهد که نشان می پژوهشهمچنین این  ؛گرددها میآن

روش پیشنهادی  وسیلةبهآمده دستچگونه از نتایج به
 kNNتوان برای بهبود الگوریتم مبتنی بر متریک مانند می

 .کردچسب مقاوم بر فهنیز بهره برد و آن را در مقابل نو
های مختلف دادهبر روی مجموعه هانتایج آزمایش

خوبی قادر به هکند که روش پیشنهادی بید میأیت
برچسب و کاهش تأثیر  فههای حاوی نوشناسایی داده

ها در فرآیند یادگیری متریک و آزمون است. همچنین آن
های همتا مقاومت شده نسبت به روشالگوریتم ارائه

برچسب دارد و کارایی آن  فهبهتری در برابر نو مراتببه
برچسب بالا، اُفت بسیار  فههایی با درصد نوحتی در محیط

 کند.کمی پیدا می
های برای کارهای آینده در این زمینه برخی توصیه

 عبارتند از:
 هایسامانهبررسی کارایی روش پیشنهادی در  -1

CBIR1 

 2ناظرتوسعه روش پیشنهادی برای یادگیری نیمه -2
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