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 چکیده 

 

 

 

افزارهای محاسدباتی باع  پیشدرفت روزافزون هوش مصدنوعی شدده  های اخیر رشدد سدریع تولید داده و توسدعه سدختدر دهه

 وجود بیاورند.به  هاتری در زندگی انسانگستردههای نه چندان دور تغییرات  رود در سالاست و انتظار می

هایی که از زمان تولد هوش مصدنوعی وجود داشدته، توانایی ماشدین در درک و تشدخی   ها و شداید فانتزییکی از چالش 

ر بودند های رایج یادگیری ماشددین تنها قادهای واقعی اسددت. الگوریتمهایی مشددابه دادهدنیای اطراف و مهمتر از آن تولید داده

 های متفاوت را تمیز دهند ولی کماکان مسئله درک و شناخت دست نخورده باقی مانده بود. اشیاء و داده

های  توانندد دادهاند که علاوه بر درک از محیط میهای مولد توسدددعده یافتدهها به نام مدلای از مدلدر سدددالیدان اخیر دسدددتده

های گن  های متخاصدم مولد یا به اختصدار شدبکهها، شدبکهرآمدترین این مدلجدیدی نیز تولید کنند. یکی از جدیدترین و کا

ها قابل به طوری که گاهی حتی با چشدم انسدان مصدنوعی بودن آن بوده اسدتای  ها بسدیار قابل قبول و واقعیهسدتند که نتایج آن

 تشخی  نیست.

هدای آن اسدددت. در ادامده هدا و کداربردش هدا و چدالهدای گن، مزیدتدر این پروژه، هددف شدددنداخدت بیشدددتر در مورد شدددبکده

های مدل پایه را برطرف کنند و اند چالش اند و توانسددتهها معرفی شدددههای مختلف خانواده گن که در طی این سددالمعماری

ع ها و مواناند. در انتهای گزارش نیز در مورد چالش های بسدیار بهتر و با وضدوب بیشدتری تولید کنند توضدید داده شددهخروجی

 ها در طی انجام پروژه انجام گرفته توضیحاتی ارائه شده است.هایی که برای فائق آمدن بر آنسازی و راهشبیه
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 فصل اول

 معرفی مقدمات و ملزومات پروژه 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مقدمه-1-1

که  ترین مفاهیم  ابتدایی  ازسدعی شدده تا حد امکان  . اندتوضدید داده شددهمعرفی پروژه   یدر این فصدل مقدمات و پیش نیازها

د. از جمله در این فصددل در مورد ترین صددورت توضددید داده شددونترین و کوتاهبه سدداده  هسددتند  مورد نیازهای بعد  در بخش 

های مولد توضدیحاتی ارائه  کننده و مدلهای تفکیکمجموعه داده، هوش مصدنوعی، یادگیری ماشدین، یادگیری عمیق و مدل

 شده است.

متخاصدم مولد   یهاشدبکه،  متنوع، اتوانکدر    اتوانکدر  های مولد از جمله شدبکهپایان این فصدل، در مورد تعدادی از مدل  در

 است. شده  ارائه  یتوضیحات  یب ی ترک یهامدلو  انیجر یهامدل،  ونی شبکه خود رگرس،  )گن(
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 داده -2-1

. یکی از بینددآموزش می  کننددکده از محیط دریدافدت می  ی ورودیهدااز طریق داده  من جملده انسدددان  هر عدامدل هوشدددمندد

اسدت یافتن مجموعه    وجود داشدته  یادگیری ماشدین   به طور خاص در و  گیری علوم مرتبط با دادههایی که از ابتدای شدکلچالش 

 است.  متنوع، با کیفیت و با تعداد مناسب برای استفاده در فرآیند آموزش  داده 

هدای آموزش اهمیدت زیدادی دارد چرا کده مداشدددینی کده روی تعدداد دسدددتده محددودی آموزش دیدده اسدددت دچدار  وع دادهتن 

هر نمونه داده متشدکل اسدت از یک بردار ویژگی و در برخی   تواند کارایی مناسدبی داشدته باشدد.سدوگیری خواهد شدد و نمی

 موارد برچسب.

 

 1بردار ویژگی  -1-2-1

ها اسدت. برای ماال در ها نماینده ویژگی مشدخصدی در بین دادهبردار ویژگی شدامل چندین درایه اسدت که هر کدام از درایه

های قابل تصدور برای های یک شدهر، مسداحت، تعداد اتاق و مکان جغرافیایی ملک از جمله ویژگیمجموعه داده قیمت ملک

 این مجموعه داده هستند.  

هر پیکسدل دارای سده کانال رنگی اسدت،  که  . در تصداویر رنگی  اسدتنماینده یک ویژگی   لهر پیکسد   های تصدویریدر داده

 ویژگی هستندهر کانال رنگی هر پیکسل نماینده یک 

 

 2برچسب  -1-2-2

در یادگیری . ای تعلق دارددسددته  کند آن نمونه به چهمیچسددب هر داده مشددخ   دار، برهای برچسددبدر مجموعه داده

دار نیسدت مطرب شدده که در این نوع یادگیری نیازی به داده برچسدبه که در بخش بعدی توضدید داده شدده اسدت،  نظارت نشدد

 پذیر است.و یادگیری تنها بر اساس بردار ویژگی انجام

هاسدت. یا برچسدب تصدویر یک چهره، جنسدیت یا های یک شدهر، قیمت آنهای مربوط به ملکبرای ماال، برچسدب داده

 ست.بازه سنی ا

 
1 feature vector 
2 Label 
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 5اعتبارسنجیو داده  4آزمون ، داده 3داده آموزش  -1-2-3

ایم، مدل را هایی که آموزش دادهدر فرآیند یادگیری یک ماشددین، باید توجه داشددت که به هیو عنوان نباید با همان داده

چرا که تنها توانسدددته  دهد  های جدید از دسدددت میآزمایش و ارزیابی کنیم. با این کار ماشدددین کارآمدی خود را برای نمونه

خود را به دو قسدددمت تقسدددیم   از ابتدا مجموعه داده ،مشدددکل  جلوگیری از این برای  های خود را مدل کند.های نمونهویژگی

 کنیم.مدل استفاده می آزمونها را صرف آموزش و بقیه را برای کنیم. بخش عمده نمونهمی

 
 های آزمون و اعتبارسنجیهای آموزش، داده های به داده : تقسیم مجموعه داده  ۱-۱شکل 

 

اطمینان بیشتر از ارزیابی  شوند. برای  ها نیز برای ماشین تکراری میهای آزمون، این نمونهپس از چند مرحله ارزیابی با داده

های  ها را نیز جدا کرد و از آن برای ارزیابی مدل اسدددتفاده کرد و از دادهیک قسدددمت دیگر از دادهتوان  صدددحید و کامل می

 ت ماشین استفاده کرد.آزمون تنها برای سنجش میزان دق

 

 6یادگیری ماشین -1-3

دانش    جاسدتخراکه به دنبال ایجاد هوشدمندی در ماشدین با اسدتفاده از    اسدت  هوش مصدنوعی علم  ازای  شداخهیادگیری ماشدین  

 .ها استاز داده

 یادگیری ماشین به چند طریق امکان پذیر است:

 
3 training data 
4 test data 
5 validation data 
6 Machine Learning 
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های مختلف به شدود. در واقع دسدتهدار انجام میهای برچسدبیادگیری و آموزش با داده  یادگیری نظارت شدده  •

های از پیش تعیین شددده های جدید در یکی از دسددتهشددود و وفیفه ماشددین دسددته بندی دادهماشددین آموزش داده می

 است.

بر بودن نه بودن و زمانشددود. پرهزیهای بدون برچسددب انجام میآموزش ماشددین با داده  یادگیری نظارت نشدده  •

 علوم داده را به استفاده از این روش یادگیری مجاب کرده است.   متخصصانها،  گذاری دادهبرچسب

ها بدون  دار هسددتند و عمده آنها برچسددبروش یادگیری، درصددد کمی از دادهدر این   یادگیری نیمه نظارتی  •

یادگیری نظارت نشدده  ی از نتایج بسدیار بهتر، باع  داربداده برچسد   کم  همین میزان  ثابت شدده اسدت کهاند. برچسدب

های اخیر به یادگیری نیمه نظارتی شدده ین موضدوع باع  توجه هر چه بیشدتر متخصدصدان در سدالبدسدت شدده اسدت. ا

 است.

سدددازی اطلاع کداملی از محیط وجود نددارد از یدادگیری تقویتی  مسدددائلی کده پیش از مددل  در  یدادگیری تقویتی  •

پس از هر فرآیند بر اسداس اینکه تا چه   وشدود  ای به ماشدین داده نمیتقریبا آموزش اولیه در این مدل  شدود.میاسدتفاده  

 شود.حد کارکرد عامل نزدیک به دنیای واقعی بوده جریمه یا تشویق می

 

 

 7مصنوعی های عصبیشبکه  -1-4

  گشدتند. های بهتری  حلراه  به دنبال جسدتجویاسدباتی  متخصدصدین رایانه و علوم مح،  ها و نیاز به محاسدباتبا توسدعه ماشدین 

هوشدمندترین عامل در دنیای    شدبکه عصدبی  از خلقت و آفرینش   برای پاسدخگویی به این نیاز،  همچون اکار مصدنوعات بشدری

 این مدل جدید انتخاب شد.ها الهام گرفته شد و نام شبکه عصبی مصنوعی برای یعنی انسان شناخته شده ما

کند  افزاری دارند متمایز میسدازی نرمهای ریاضدی و محاسدباتی که امکان پیادهمدل دیگر ازای که شدبکه عصدبی را  ویژگی

 های بعد این موضوع توضید داده شده است.است. در بخش توانایی یادگیری آن 

 

 
7 Artificial Neural Networks 
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 های عصبی تاریخچه و معرفی شبکه -1-4-1

دان و با الهام از سداختار شدبکه عصدبی  میلادی توسدط دو ریاضدی  ۱۹40هه  های عصدبی مصدنوعی در اوایل دمدل پایه شدبکه

 انسان پیاده سازی شد.

های الکتریکی را از مغز به اعصداب و از ها که پیامای اسدت از نوروناعصداب انسدان که از مغز به سدرتاسدر بدن رفته، شدبکه

های الکتریکی را دریافت  شود، پیامکه دندریت نامیده می  های خودهر نورون از طریق گیرنده  کنند.اعصاب به مغز مخابره می

 دهد.های لایه بعدی تحویل میها در هسته خود نتیجه را از طریق آکسون به نورونکند و پس از جمع آنمی

 
 های شبکه عصبی انسان : ساختار نورون  2-۱شکل 

 

 های عصبیمعماری شبکه -2-4-1

ها هسدتند. مشدابه شبکه عصبی انسان هر نورون  مصدنوعی همچون شدبکه اعصداب انسدان نورونهای عصدبی  اجزای اصدلی شدبکه

های لایه  های لایه اول وارد شدده و به سدمت نورونتعدادی ورودی و تعدادی خروجی دارد. در این شدبکه اطلاعات از نورون

 رود.انتهایی می

دهی  هایی که در ورودی متنافرشدان اسدت وزنا وزنهای نورون بدر معماری شدبکه عصدبی مصدنوعی، هر یک از ورودی

شبکه عصبی  ها اهمیت زیادی در فرآیند یادگیری  شود. وزنها محاسبه میشوند و پس از ورود به هسته نورون، مجموع آنمی

   کنند.هایی هستند که در این فرآیند تغییر میتنها مشخصهدارند چرا که  

 
 عصبی مصنوعی  های شبکه: ساختار نورون  ۳-۱شکل 
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 سازتابع فعال -1-2-4-1

دهی شددده، مقدار خروجی هر های وزنسدداز هسددتند که بسددته به مجموع ورودیها، توابع فعالیکی از اجزاء مهم نورون

 .شودتصویر می ۱ تا   ۱-یا بازه   ۱تا  0بازه   بهتوابع فعال ساز خروجی هر نورون با کمک    کنند.نورون را مشخ  می

 ReLU, LeakyReLU, Sigmoid, Tanh اند از:عبارت فعال سازبرد توابع رپرکانوع  4

 
 : چهار تابع فعال ساز پرکاربرد  4-۱شکل 

 

 

 8پنهانهای لایه -1-4-2-2

توانندد واقع شدددوندد. ویژگی مهم  اندد روی یدک یدا چندد لایده میهدایی کده میدان لایده ورودی و لایده انتهدایی قرار گرفتدهنورون

گیرندد و هدایشدددان را تنهدا از لایده قبدل میهدا ورودیهدای یدک لایده این اسدددت کده بده هم متصدددل نیسدددتندد. این نوروننورون

 دهند.هایشان را تنها به لایه بعد تحویل میخروجی

 
8 Hidden Layers 
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 های شبکه عصبی مصنوعی: ساختار لایه  5-۱شکل 

 

 عصبی  هاییادگیری شبکهفرآیند   -3-4-1

ها را به کند همه وزناش با مقدار مطلوب سددعی میخروجیمیان  در هر فرآیند آموزش، شددبکه عصددبی با توجه به تفاوت  

 ای تغییر دهد تا این فاصله کمینه شود.گونه

شدددود و با محاسدددبه تاثیر هر وزن بر های قبلی منتشدددر می، خطای خروجی به سدددمت لایه۹انتشدددار خطاطبق الگوریتم پس 

 کند.هر وزن را تنظیم میخروجی،  

 

 10تابع هزینه -1-4-3-1

کمینه کردن همه مسائل،  در  هدف یادگیری شود.  مطلوب تابع هزینه گفته می مقداربه فاصله میان خروجی شبکه عصبی با 

فاصدله   تابع هزینه بر اسداستابع هزینه اسدت. برای ماال در مسدائل رگرسدیون که هدف یافتن خطی از بین نقاط داده شدده اسدت،  

سازد، تابع هزینه بر اساس فاصله داده های مولد که شبکه خروجی میدر مدلهمچنین  شود.  می  تابع هزینه محاسدبهنقاط تا خط  

 شود.محاسبه می  اصلی  هایتولید شده با داده

 

 سازینرمال -2-3-4-1

ا تغییر  شدددود کده بد یکی از مسدددائدل مهم در فرآیندد یدادگیری شدددبکده، پدایددار و معتبر بودن تدابع هزینده اسدددت. مشددداهدده می

. لذا لازم اسدت قبل از ورود نامطلوب اسدت  تکند که این وضدعی ، تابع هزینه نیز تغییر میهاورودی آماری  توزیع  هایمشدخصده

 
9  Backpropagation 
10 Cost Function 
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نگه داشدته   ۱  ها رویآنمعیار    فانحراو   ها صدفردادهمیانگین  بر این اسداس  . ها انجام گیردسدازی روی آنها به شدبکه نرمالداده

آید. برای اجتناب از وقوع این مشدکل لازم اسدت  وجود میهای شدبکه بههای میانی نیز با تغییر وزناین مسدئله در لایه  شدود.می

 شود.گفته می  ۱۱ایسازی دستهنرمال شوند. به این عمل نرمال های هر نورون نیزورودی

 

 12یادگیری عمیق  -1-5

سددطد بالا از  یهایژگیاسددتخراج و یبراشددبکه عصددبی    هیلا  ن یکه از چند  اسددت  نوعی از یادگیری ماشددین یادگیری عمیق  

تا    شدودمی  اسدتفاده  یرخطی اطلاعات غ ژهیوبه . در یادگیری عمیق از چندین لایه پردازشدی وکندیخام اسدتفاده م  هاییورود

 شود.انجام  و ...  یبندخوشه  ،یبندبازشناخت الگو، کلاس ای  لی تحل  ی چونفاهدا با یژگیاستخراج و ای  لیتبد  اتی عمل

... بده کدار    ، تولیدد داده وچون بیندایی مداشدددین، پردازش متن، پردازش صدددوتمتفداوتی همهدایی  در حوزهیدادگیری عمیق  

 اند از:دو دسته مهم یادگیری عمیق عبارترود. می

 شود.ها از هم استفاده میبندی و تمییز داده: برای کلاسکنندهتفکیک هایمدل •

 شود.های جدید استفاده می: برای تولید دادهمولد هایمدل •

 

 13کنندههای تفکیکمدل -1-5-1

نویس، مدل  ها اسددت. برای ماال در مورد مجموعه داده اعداد دسددتدهها هدف تشددخی  نوع و برچسددب دادر این مدل

جنسیت    قادرندها  یا اینکه در مورد مجموعه تصاویر چهره این مدل کننده قادر است اعداد مختلف را از هم تمییز دهد.تفکیک

 شود.ها استفاده میو محدوده سنی افراد را تشخی  دهند. در سیستم تشخی  هویت نیز از این مدل

 

 
11 Batch Normalization 
12 Deep Learning 
13 Discriminative Models 
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 14مولد  هایمدل -1-5-2

های هر کلاس در فضدددا و مدل قرار گیری دادههای مختلف، بر روی  جای تمرکز بر تمایز بین دسدددتههای مولد بهدر مدل

تواند تشدخی  دهد اجزاء صدورت به چه ترکیبی کنار  برای ماال با بررسدی تصداویر چهره می  .شدودمیتمرکز ها  همبسدتگی داده

 ها تولید کند.های جدیدی مشابه آنتواند دادهمیهای آموزش  با یادگیری شکل داده مدل مولد گیرند.هم قرار می

 
 کننده های تفکیک های مولد و مدل : مدل  6-۱کل ش

 

هدای مولدد موارد کنندده تنهدا کدافی اسدددت بتواندد میدان چندد کلاس مختلف تمدایز قدائدل شدددود در حدالی کده مددلمددل تفکیدک

کننده قادر اسددت یک سددگ را از یک گربه تشددخی  دهد. این در حالی  بیشددتری را باید مدل کنند. برای ماال مدل تفکیک

 قادر است تصاویر جدیدی از حیوانات تولید کند که همانند تصاویر واقعی باشد.مدل مولد   است که

را    p(X, Y)های مولد توزیع احتمال مشددترکو مدل  p(Y|X)کننده احتمال شددرطی  های تفکیکاز نظر ریاضددی مدل

 .گرداندرا باز می  p(X) تنهانشده باشد مدل مولد آورند. البته اگر یادگیری نظارتبدست می

 اند.های مولد معرفی شدهدر ادامه چند معماری معروف مدل

 

 15خودرمزگذار شبکه -1-5-2-1

های ورودی ابتدا وارد شدبکه رمزگذار این شدبکه از دو بخش رمزگذار )انکدر( و رمزگشدا )دیکدر( سداخته شدده اسدت. داده

شدود و نهایتا تصدویری  به شدبکه رمزگشدا وارد می  شدبکه رمزگذار سدپس . خروجی حاصدل از  شدودبسدیار کم می  هاآن شدده و ابعاد

 شود.هم ابعاد تصویر اولیه توسط آن تولید می

 
14 Generative Models 
15 Autoencoders 
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 : ساختار شبکه خودرمزگذار 7-۱شکل 

 

آید و به کمک آن فرآیند تابع هزینه با محاسدبه اختلاف تصدویر اصدلی با تصدویر تولیدشدده توسدط خودرمزگذار بدسدت می

 کند.دار استفاده نمینشده است چرا که از داده برچسبگیرد. یادگیری خودرمزگذار نظارتزگذار انجام مییادگیری خودرم

سدازی، شدناسدایی ناهنجاری، حذف نویز و واترمارک، رنگی کردن فشدرده  توان در مواردی چوناز شدبکه خودرمزگذار می

  ه ها، برای تولید داده جدید تنها از شدبکه رمزگشدا اسدتفاد شدود. پس از آموزش شدبکهو ... اسدتفاده می تصداویر، تولید داده جدید

های  دهیم تا از طریق آن بتواند دادهجای دادن خروجی رمزگذار، بردار نویز تصدادفی را به آن میشدود. با این تفاوت که بهمی

 جدید و متنوعی تولید کند.

 

  16متنوع ذارشبکه خودرمزگ -1-5-2-2

بردار میانگین و  آن شدددبکه خودرمزگذار اسدددت با این تفاوت که در بخش رمزگذاراز    ینوعمتنوع    که خودرمزگذارشدددب 

خودرمزگذار متنوع قابلیت بالاتری در تولید  . گیرندقرار میاسددتفاده  مورد  و در بخش رمزگشددا    شددوندمیانحراف معیار تولید  

 های ورودی تولید کند.های متفاوتی از دادهتواند دادهاستفاده از میانگین و انحراف معیار میداده دارد چرا که با 

 
 : ساختار شبکه خودرمزگذار متنوع  8-۱شکل 

 
16 Variational Autoencoders (VAEs) 
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 17های متخاصم مولدشبکه -1-5-2-3

گیرد های نویز تصدادفی میدادهکننده و مولد سداخته شدده اسدت. شدبکه مولد  این معماری بر پایه دو شدبکه مصدنوعی تفکیک

کننده  های مجموعه داده اصددلی به تفکیکهای خروجی مولد به همراه دادهکند. دادههای مشددابه با داده واقعی تولید میو داده

دهد. دو شدددبکه هدف متضدددادی دارند اما در عمل به ها را تشدددخی  میشدددود و این شدددبکه واقعی یا تقلبی بودن آنداده می

 کنند.کنند و عملکرد یکدیگر را مدام بهتر مییک دیگر کمک می یادگیری

 
 : ساختار شبکه متخاصم مولد )گن(  ۹-۱شکل 

 

های مولد دارد و این امر باع  توجه بسدیاری از متخصدصدان و تری از سدایر مدلشدبکه گن به طرز چشدمگیری نتایج واقعی

کندد. این در حدالی اسدددت کده از دو تدابع هزینده اسدددتفداده میاین مددل   هدای فنداوری بده این معمداری شدددده اسدددت.ابرشدددرکدت

های مختلف آن اسددت. در موضددوع اصددلی این پژوهش معماری گن و خانواده خودرمزگذار متنوع تنها یک تابع هزینه دارد.

  اند.های مختلف خانواده گن توضید داده شدهفصل بعد به تفصیل معماری

 

 18خود رگرسیون شبکه -1-5-2-4

های قبلی  های جدید از پیکسدلپیکسدل  با سداخت از یک گوشده تصدویر شدروع کرده وهای جدید دل برای تولید دادهاین م

های مولد، یادگیری نظارت شدددده اسدددت چرا که  . یادگیری در این روش برخلاف سدددایر مدلکندتصدددویر نهایی را تولید می

 های ابتدایی تصویر باید به آن داده شود.پیکسل

 

 

 

 

 
17 Generative Adversarial Networks (GANs) 
18 Autoregressive Models 
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 فصل دوم 

( گن) های متخاصم مولدشبکه  

 

 

 

 

 

 

 مقدمه -1-2

های یادگیری عمیق  معماریترین  یکی از جدیدترین و موفق  ۱۹های گن یا به اختصدددار شدددبکه های متخاصدددم مولدشدددبکه

 برداری از نویز تصادفی را به تصاویری مشابه با تصاویر واقعی تبدیل کنند. قادرندهای گن  هستند. شبکه

های مختلف ارزیابی خروجی شدبکه گن  ها و روشها و مزیتفصدل سداختار این شدبکه، نحوه آموزش آن، چالش در این 

 اند.های گن بیان شدههای شبکهای از مهمترین کاربرداند. همچنین در پایان این فصل، مجموعهتوضید داده شده

 
19 Generative Adversarial Networks (GANs) 
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 [1]  گن های شبکهساختار  -2-2

داده تقلبی از داده   کنندهکتفکی در یک معماری گن، دو شددبکه عصددبی یکی به عنوان مولد داده جدید و یکی به عنوان  

شدددبکه   اهای بهتری تولید کند تکند دادهدر هر فرآیندد آموزش شدددبکده مولد سدددعی میدر این معمداری اصدددلی وجود دارند. 

داده   تشدخی کند در  سدعی می  کنندهتفکیکو در مقابل شدبکه   ها را به عنوان داده تقلبی شدناسدایی کندنتواند آن  کنندهتفکیک

و خطای دیگری را   ینهسدعی دارند خطای خود را کمدر واقع هر یک از دو شدبکه   هوشدمندتر عمل کند. اصدلیه تقلبی از داد

 پذیر نباشد.رسد امکاننظر میای بهچنین مسئله  .کنند  بیشینه

د مطلوبیت خود را نسدعی دارهر یک مسدائلی که دو یا چند عامل  دان با اثبات ریاضدی نشدان داده اسدت در  جان نش ریاضدی

د. جواب  ن توانند مطلوبیت خود را افزایش دهمی هاعامل  ها با حفظ مطلوبیت دیگرعامل،  کنند برخلاف تصددور پیشددین   بیشددینه

هدا نتواندد مطلوبیدت خود را بیش از پیش افزایش دهدد. بده احترام جدان  دهدد کده هیو یدک از عدامدلبهینده این مسدددائدل زمدانی ر  می

 شود.گفته می 20تعادل نش نش به این وضعیت،  

 

 آموزش شبکه گن  -3-2

شددروع  با ورودی آن اسددت    دبُعکه هم به شددبکه مولد  فرآیند تولید تصدداویر تقلبی با داده شدددن یک بردار نویز تصددادفی

شددود و در پایان یک تصددویر را ها پردازش میها و اتصددالات نوروناین بردار در شددبکه عصددبی مولد بسددته به وزن  .شددودمی

ها با تعداد پیکسدل اند لذا لازم اسدت تعداد آنهای تصدویر تولید شددههای لایه خروجی در واقع پیکسدلنورونسدازد. مقادیر یم

 برابر باشد.  های آموزشداده

 
 های گن کننده و مولد شبکه : بخش تفکیک  ۱-2شکل 

 
20 Nash equilibrium 
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کند کدام یک تقلبی  و مشدخ  می  دنشدوداده می  کنندهتفکیکواقعی به صدورت تصدادفی به   تصداویر وتصداویر تولید شدده 

و خروجی آن تنها یک نورون   باشدددبا تصدداویر   دبُعکننده همتفکیک  بایسددتی  ورودی شددبکه عصددبی لذااسددت.    واقعیو کدام 

 شود.مشخ  می  را بودن تصویر ورودی  تقلبیواقعی یا   کننده توسط این نورونداشته باشد. تفکیک

و با   کنندهتفکیکشددبکه   یم میزان خطایتوان، میبرای خود ما مشددخ  اسددتواقعی یا تقلبی بودن تصدداویر  که  از آنجا 

و بر   با الگوریتم پس انتشدددار خطا  کننده و مولدتفکیک آموزش  را محاسدددبه کنیم.  کنندهتفکیککمک آن تابع هزینه مولد و  

 شود.به میمحاس  تابع هزینه متنافرشاناساس  

مولد تلاش  آید. بدسدددت می  22بیشدددینه-یا تابع هزینه کمینه BCE 2۱کننده و مولد، تابع هزینه  از مجموع تابع هزینه تفکیک

 .کمینه کندکند در حالی که تفکیک کننده سعی دارد مقدار این تابع را    بیشینهکند تابع بدست آمده را می

𝐸𝑥[log(𝐷(𝑥))] + 𝐸𝑧 [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

D(x) : های اصلی به عنوان واقعیتشخی  داده احتمال 

:D(G(z))  های تولید شده به عنوان واقعیاحتمال تشخی  داده 

 

 

 کنندهتفکیکآموزش شبکه  -1-3-2

کند. تابع بندی میهای تولید شدددده توسدددط مولد را کلاسهای واقعی و دادههای هر دو منبع یعنی دادهدادهکننده  تفکیک

های واقعی به عنوان داده تقلبی یا داده تقلبی  کننده را به خاطر اشدتباه در کلاس بندی دادههزینه تفکیک کننده، شدبکه تفکیک

 کند.به عنوان داده واقعی جریمه می

های  های لایهشددود و وزنهای عقب منتشددر میبه سددمت لایه  خطا  پس انتشددار  کننده طبق الگوریتمی تفکیکمیزان خطا

  مانند.میثابت   مولد  شبکههای  وزن  کننده،زمان آموزش تفکیککند. در مختلف شبکه را تنظیم می

 

 

 
21 BCE Loss 
22 Minimax Loss 
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 آموزش شبکه مولد -2-3-2

ها را تشخی  دهد جریمه کننده توانسته تقلبی بودن آنهایی که تفکیکتابع هزینه مولد، شبکه مولد را به خاطر تولید داده

 کننده آن را به عنوان داده واقعی شناسایی کند.  ای تولید کند که تفکیکگیرد چگونه دادهبر این اساس مولد یاد می  کند.می

و بر اسددداس الگوریتم    د برسددددگردد تدا بده خروجی مولد کنندده بده عقدب بداز میتدابع هزینده مولدد از طریق تفکیدکخروجی  

 ثابت هستند.کننده  های تفکیکوزن مولد،  در فرآیند آموزشمجددا تنظیم کند.    راشبکه    این   هایانتشار خطا وزنپس 

 

 ها و مشکلات رایج گن چالش -4-2

مشدکلات به   ن یاز ا کی  وی هو   فعال هسدتند  قی تحق   یهامشدکلات حوزه  ن یدارند. همه ا رایج مشدکل  یتعداد ی گن هاشدبکه

ها پیشدنهاد شدده اسدت معرفی هایی که برای آنحلها و راه. در ادامه برخی از مهمترین این چالش طور کامل حل نشدده اسدت

 اند.شده

 

 23های محو شوندهشیب  -2-4-1

یب محو  کننده خیلی بیشدتر از مولد آموزش دیده باشدد، آموزش مولد ممکن اسدت در یک شد در صدورتی که شدبکه تفکیک

های تولید شده توسط مولد را به عنوان تقلبی شناسایی کند و با این  تواند اکار دادهکننده میشونده گیر بیافتد. چرا که تفکیک

 دهد.کار اطلاعات کافی برای بهبود در اختیار مولد قرار نمی

 ها اشاره شده است:دو مورد از آناند. در ادامه به  هایی برای اجتناب از این وضعیت معرفی شدهتا به حال تلاش

تابع هزینه واسددرسددتاین: این تابع هزینه حتی در حالتی که تفکیک کننده به حالت بهینه خود رسددیده اسددت از وقوع  -

های بعدی توضددید داده شددده کند. در معماری گن واسددرسددتاین که در بخش های محو شددونده جلوگیری میشددیب

 شود.یاست، از این تابع هزینه استفاده م

های محوشدونده  بیشدینه اصدلاب شدده: در مقاله اصدلی معرفی گن این تغییر برای جلوگیری از شدیب-تابع هزینه کمینه  -

 معرفی شده است.

 
23 Vanishing Gradients 
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 24حالت فروپاشی مُد -2-4-2

با ی  هایچهرهبتواند های مختلف تولید کند. برای ماال  متنوع در دسدددته  بسدددیار  هایمطلوب این اسدددت که مولد بتواند داده

 رنگ پوست و مو متفاوت، زاویه چهره متفاوت، حالت بینی و دهان متفاوت و ... تولید کند.

ها را شدناسدایی  کننده نتواند آنگاهی ممکن اسدت مولد بتواند تعداد کمی داده قابل قبول تولید کند که هیو موقع تفکیک

های محدود را تولید کند تا بتواند زد تنها همان دادهآموشددود، مولد میکند. در این وضددعیت که به آن فروپاشددی مد گفته می

 کننده را همواره فریب دهد. تفکیک

 کنند:در یک محدوده خاص، از فروپاشی مد جلوگیری میمولد بهینه شدن   جلوگیری اززیر با   های پیشنهاد شدهحلراه

هایی  آموزد خروجیکننده میهای محوشدونده، به تفکیکشدیبتابع هزینه واسدرسدتاین: این تابع هزینه با جلوگیری از  -

 ای را امتحان کند.شود موارد تازهها تابیت شده است را رد کند. با این کار مولد مجبور میکه مولد روی آن

هدایی فعلی و آیندده  بنددیای کده طبقدهاز یدک تدابع هزینده: در این مددل از معمداری گن، مولدد  25نشددددههدای تابیدتگن  -

کنندده بیش از حدد تواندد برای یدک تفکیدککندد. بندابراین مولدد نمیگیرد اسدددتفداده میکنندده را در بر میتفکیدک

 سازی کند.بهینه

 

 26شکست در همگرایی -2-4-3

دهد کمتر کننده به مولد میردی که تفکیکخورد. چرا که پس از مرور زمان بازخوگن دائما در همگرا شدن شکست می

کیفیت آن کننده ادامه دهد،  شددود. در این شددرایط اگر مولد بخواهد آموزش را با بازخوردهای تصددادفی تفکیکدار میمعنی

 شود.کمتر می

 اند، از جمله:های مختلفی را برای بهبود همگرایی گن آزمودهحلپژوهشگران راه

 فکیک کننده  افزودن نویز به ورودی ت -

 های شبکه تفکیک کننده  جریمه کردن وزن -

 
24 Mode Collapse 
25 Unrolled GANs 
26 Failure to Converge 
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 ارزیابی خروجی گن  -5-2

در که  مهم    مشددخصدده. دو ندارندخروجی مشددخصددی    از جمله معماری گن دشددوار اسددت چرا که های مولدارزیابی مدل

 .، تنوع تصاویر: کیفیت تصاویراند ازدهیم عبارتگن مدنظر قرار میمدل   هایارزیابی خروجی

 برای مقایسه تصاویر تولید شده با تصاویر واقعی دو روش پیشنهاد شده است:

تواند به عنوان معیار ارزیابی قلمداد شدود. این روش  ها میتک پیکسدلها: مجموع فاصدله تکمحاسدبه فاصدله پیکسدل -

 دهد.چندان نتایج قابل قبولی نمی

ها طد بالای تصاویر را استخراج کرد، مقایسه این ویژگیهای سها: اگر بتوان به طریقی ویژگیمحاسبه فاصله ویژگی -

در بخش بعدی نحوه    تواند معیار قابل قبولی برای ارزیابی خروجی باشدد.میان تصدویر اصدلی و تصدویر سداختگی می

 ها توضید داده شده است.استخراج ویژگی

 

 27هااستخراج ویژگی  -2-5-1

. از آنجا که آخرین  اسدت  بریده شدده آن  های انتهاییشدود که لایهتفاده میبندهایی اسد ها، از کلاسبرای اسدتخراج ویژگی

کننده  ی پولینگ اسددتخراجبا بریدن آخرین لایه معمولا  سددت،ا  های آخر دارای بیشددترین اطلاعات از ویژگیلایه قبل از لایه

 آید.ویژگی بدست می

بندهای از پیش آموخته اسدددتفاده  از کلاس مولابند معجای آموزش یک کلاسکننده ویژگی بهبرای سددداخت اسدددتخراج

، مجموعه داده شدددودمی  های داده که در علوم داده و هوش مصدددنوعی بسدددیار اسدددتفادهترین مجموعهشدددود. یکی از جامعمی

ImageNet   کننده ویژگی بسدیار متداول که بر رویاسدت. یک اسدتخراج  هزار دسدته 20و   تصدویرمیلیون  ۱4اسدت که شدامل 

)سرآغاز(   inceptionیا به اختصار   inception-v3داده آموزش دیده و لایه آخر آن حذف شده است، با نام   موعهمج  این 

 شود.  شناخته می

 (ISسرآغاز )  ازی امت و  (FID)  چتیفر  ن یفاصله سرآغاز معرفی شده است:  inceptionدو روش استفاده از  

 

 

 
27 Feature Extraction 
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 28(FID)فاصله سرآغازین فریچت  -2-5-1-1

شدود. کمتر بودن این مقدار نمایانگر های مصدنوعی و اصدلی محاسدبه میدر این روش فاصدله بین توزیع نرمال چندمتغیره داده

 های اصلی است.های تولید شده به دادهتر بودن توزیع دادهنزدیک

FID = ||μx − μy||𝟐 + Tr (Σx + Σy − 2√ΣxΣy) 

xΣ کواریانس: ماتریس 

xμمیانگین : 

Tr (trace مجموع عناصر قطر اصلی :) 

 

ها همه ویژگی الزاما  دتواننمیکند  بند پیش آموخته اسدتفاده میاز یک کلاسجا که  این روش دارای ضدعف اسدت. از آن

بر شدن این روش دهی مناسب نیاز به داده با ابعادی زیاد دارد که این باع  زمانهمچنین برای پاسخ را به خوبی مشدخ  کند.

تنها از دو مشددخصدده  تواند همه تفاوت دو مجموعه داده را مشددخ  کند چرا که  شددود. دیگر مشددکل آن این اسددت که نمیمی

 .کندآماری میانگین و کواریانس استفاده می

 

 29( IS) امتیاز سرآغاز -2-5-1-2

 معرفی شده است، روش امتیاز سرآغاز است.  inceptionبند  یک روش دیگر که برای ارزیابی از طریق کلاس

𝐼𝑆(𝐺) = exp (𝐸𝑥∼𝑃𝑔
 𝐷𝐾𝐿(𝑃(𝑌|𝑋) ∥ 𝑃(𝑌))) 

 

 آید:از رابطه زیر بدست می  KLدر این رابطه دیورژانس  

𝐷𝐾𝐿(𝑃(𝑌|𝑋) ∥ 𝑃(𝑌)) = 𝑃(𝑌|𝑋) log(
𝑃(𝑌|𝑋)

𝑃(𝑌)
)  

 

 

 
28 Fréchet Inception Distance 
29 Inception Score 
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 استفاده از این روش مشکلات زیادی داشته است:

 فروپاشی مد(حالت  افتد. )به آسانی در یک مد گیر می -

هایی  تواند متوجه نقاط قوت دادهکند. با این کار نمیاند، توجه میهایی که به عنوان تقلبی شدناسدایی شددهتنها به داده -

 کننده را فریب دهد بشود.که توانسته تفکیک

 ها را ممکن است از دست دهد.تواند همه چیز را پوشش دهد. لذا خیلی از ویژگینمی ImageNet  مجموعه داده -

 

 [2].داردتری  روش اول نتایج قابل قبول  استفاده از  ها نشان دادهبررسی

 

 [3]  30هایپ روش ارزیابی ادراکی چشم انسان   -2-5-2

های تقلبی معرفی نشده است و قوه دههای موثری برای شناسایی داهای زیاد هوش مصدنوعی کماکان راهعلی رغم پیشدرفت

نیاز به زمان و هزینه زیادی دارد. یک راه حل مناسدب و عملی شدکسدتن   این کارتشدخی  انسدان برتری قابل توجهی دارد. البته  

 به وفایف کوچک بین تعداد زیادی انسان است.   عظمتای به این  پروژه

 ۳۱محققان دانشدگاه آکسدفورد در سدایت ترک مکانیکی آمازونکه توسدط جمعی از  روش هایپ اسدت  ها  یکی از این تلاش

هزینه کم بین تعداد افراد زیادی  باهای سددنگین که نیاز به کار انسددانی دارد  پیاده سددازی شددده اسددت. در این سددایت پروژه

 شود.سپاری میبرون

 الگوریتم هایپ به دو طریق پیاده سازی و اجرا شده است:

- Hype time های تولید شده توسط گن ریبی برای تشخی  تقلبی بودن داده: بررسی زمان تق 

- Hype infinityها: بررسی درصد خطا در تشخی  تقلبی بودن داده 

 

 
30 Human eYe Perceptual Evaluation (HYPE) 
31 https://worker.mturk.com 

https://worker.mturk.com/
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 گن دموارد کاربر -6-2

های واقعی موجب تعریف کاربردهای بسدیار متنوعی برای آن شدده است. در العاده خانواده گن در تولید دادهتوانایی خارق

 دی از کاربردهای مهم خانواده گن اشاره شده است:ادامه به تعدا

های محدودکننده در یادگیری ماشدین، کمبود تعداد های داده کم: یکی از چالش ایجاد تصداویر جدید برای مجموعه -

های یادگیری تواند تا حد زیادی این مشکل را برطرف کند و به توسعه سایر الگوریتمهای مناسب است. گن میداده

 مک شایانی کند.ماشین ک

افزایش وضددوب تصدداویر: معماری گن قادر اسددت تصدداویر با وضددوب کم را به وضددوب بالا برسدداند. این توانایی گن   -

 تواند برای کاهش حجم تصاویر با اطمینان از توانایی بازیابی آن در سمت گیرنده استفاده شود.می

 
 : بازیابی تصویر اصلی از تصویر کم حجم شده  2-2شکل 

 

های پزشکی همواره حفظ حریم خصوصی و محرمانگی  حفظ حریم خصوصی: برای  استفاده از تصاویر افراد و داده -

تواند با تولید تصاویر جدید از افراد غیرواقعی  شود. معماری گن مییک محدودیت در یادگیری ماشین محسوب می

 کند. این چالش را برطرف

خود را در   تیهو  توانندیشدددود م دهید  رشدددانیتصددداو دینبا ای  خواهندیکه نم یافراد  به کمدک گن حفظ گمندامی:  -

   .شوداستفاده    تواندمی  یاجتماع  ن ی و فعال میحملات، شاهدان جرا انی قرباناین کاربرد برای ها حفظ کنند.  مصاحبه

 
 : استفاده از گن برای حفظ گمنامی۳-2شکل 
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برترین کارها سددداخت  ترین و هزینهسدددازی یکی از پرچالش های کارتونی: در صدددنعت انیمشدددین ایجاد شدددخصدددیت -

 های جدید است. گن قادر است این کار را با کمترین هزینه و زمان انجام دهد.شخصیت

 
 : تولید کاراکترهای کارتونی با استفاده از گن  4-2شکل 

 

 ق  چهره را تکمیل کند که نتایج نسبتا قابل قبولی داشته است.نقاشی صورت: گن قادر است تصاویر نا -

 
 بازسازی تصاویر ناق  یا ماسک شده توسط گن :  5-2شکل 

 
 

کردن تصداویر سدیاه سدفید: مدل پایه گن که تنها قادر بود تصداویر سدیاه سدفید با وضدوب پایین تولید کند ا ن به رنگی -

 های سیاه و سفید را نیز رنگی کند.کس حدی پیشرفت کرده است که قادر است سایر ع

 
 های عصبی گن : تبدیل تصاویر سیاه و سفید به رنگی با استفاده از شبکه  6-2شکل 
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 فصل سوم 

گنهای مصنوعی  شبکهمختلف   هایمعماری  

 

 

 

 

 

 

 مقدمه -1-3

های جدیدی از این خانواده  امروز معماریمعرفی شدده اسدت و تا به    20۱4برای اولین بار در سدال  گن  های  معماری شدبکه

. همان طور که در اندهگیری داشدت های چشدمهای واقعی پیشدرفتهای جدید این خانواده در تولید دادهاند. معماریمعرفی شدده

که    نشدان داده شدده اسدت، این اولین بار اسدت که هوش مصدنوعی قادر اسدت تصداویری به این اندازه واقعی تولید کند ۱-۳شدکل  

 راحتی قابل تشخی  نباشند.حتی از نگاه انسان به

ها و ها و مزایای آن توضددید داده شددد. در این فصددل با مطرب شدددن چالش در فصددل قبل، مدل پایه معماری گن و چالش 

 اند.اند توضید داده شدهها معرفی شدههای مختلفی که به ترتیب این سالقدم معماریبهمزایای هر معماری، قدم
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 های گن : پیشرفت خانواده معماری ۱-۳شکل 

 

 

 [4]  32گن کانولوشنی هایشبکه  -3-2

هدای عصدددبی  از شدددبکده  کننددهاسدددت بدا این تفداوت کده در مولدد و تفکیدک  پدایده معمداری گن معمولی برگن کدانولوشدددنی  

اند و اندازه ورودی را تغییر  سدرهم قرار گرفته شددههای پشدتهای کانولوشدنی بلوکدر شدبکه.  اسدتفاده شدده اسدتکانولوشدنی  

 دو لایه کانولوشن و یک لایه پولینگ قرار گرفته است. دهند. در هر بلوک، معمولامی

 
 های گن کانولوشنی : ساختار شبکه  2-۳شکل 

 

های معماری گن پایه، عدم توانایی آن بر کنترل خروجی اسدت. چرا که مشدخ  نیسدت هر وزن باع  چه  یکی از چالش 

ترل بیشدتر بر روی آموزش شدبکه و همچنین بهتر  معماری گن کانولوشدنی اولین تلاش برای کن   شدود.تغییراتی در خروجی می

 .ه استکردن نتایج بود

 
32 Deep Convolutional GAN 
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 انولوشنی کلایه  -1-2-3

شددود. برای انجام عمل کانولوشددن روی ماتریس های کانولوشددنی روی ماتریس ورودی عمل کانولوشددن انجام میدر لایه

جای  است. ماتریس هسته در جابه  ۳۳نام ماتریس هستهبعد با مقادیر از پیش تعیین شده به  ورودی نیاز به یک ماتریس مربعی کم

تک عناصدر نظیر دو ماتریس بدسدت آمده و گیرد و در هر مکان قرارگیری، مجموع حاصدل ضدرب تکماتریس اصدلی قرار می

 گیرد.در درایه نظیر ماتریس خروجی قرار می

و این باع  کاهش ابعاد ماتریس نهایی  تواند روی عناصددر کناری ماتریس اصددلی قرار گیرد  هسددته ماتریس متحرک نمی

شود. برای انجام این کار یک قاب خالی  انجام می  ۳4گذاریلایه  یاتعمل  برای اجتناب از این مشکل قبل از کانولوشن شود.  می

 ابعاد یکسان باقی بماند.گیرد تا ماتریس هسته بتواند در عناصر کناری نیز قرار بگیرد و دور ماتریس ورودی قرار می

 
 ( و بدون آن Paddingگذاری ) : عملیات کانولوشن با استفاده از لایه  ۳-۳شکل 

 

 35پولینگ  یلایه  -3-2-2

های عصددبی کانولوشددنی برای کاهش حجم محاسددبات بعد از دو لایه کانولوشددن یک لایه پولینگ قرار داده در شددبکه

این کار باع  کاهش ابعاد   دهد.را در خروجی قرار میمربعی به ابعاد یکسددان یک عنصددر آن های  شددود. این لایه از بلوکمی

 شود.  تصویر می

 
33 Kernel 
34 Padding 
35 Pooling 
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تواند میانگین، کمینه یا بیشدینه آن بلوک باشدد. در شدبکه عصدبی کانولوشدنی به طور  در لایه پولینگ نماینده هر بلوک می

گفته    ۳6پولینگ بیشدینهبه این روش  کند.  می چرا که اطلاعات ارزشدمندتری را بازنمایی  شدودمعمول از مقدار بیشدینه اسدتفاده می

 .شودمی

 
 ( Max Pooling: عملیات پولینگ بیشینه ) 4-۳شکل 

 

پذیر اسدت. در واقع گام حرکت هسدته امکان ۳7تواند در لایه کانولوشدن نیز انجام داد. این کار با تغییر گامکاهش ابعاد می

 جا شود.کند ماتریس هسته در هر حرکت چند خانه جابهتعیین می

 

 38لایه کانولوشن معکوس -3-2-3

برای سداخت تصدویر نیاز اسدت یک در شدبکه مولد که  به این خاطر  .دهدابعاد تصدویر را افزایش می  کانولوشدن معکوس  لایه

شددود. در این لایه عملیات کانولوشددن  های کانولوشددن معکوس اسددتفاده میالاتر تبدیل شددود از لایهبورودی کم بعد به ابعاد 

 نشان داده شده است.   5-۳شکلشود. نحوه انجام این عملیات در معکوس انجام می

 
 : عملیات کانولوشن معکوس 5-۳شکل 

 
36 Max Pooling 
37 Stride 
38 deconvolution 
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اند که این  ها از چند مجموع سدداخته شدددهدرایهشددود در ماتریس خروجی برخی از دیده می  5-۳شددکلطور که در  همان

خروجی یک شدبکه گن کانولوشدنی اسدت که در آن  6-۳شدکل    شدود.باع  افزایش غلظت برخی نقاط در تصدویر خروجی می

 . شوددیده میهای رنگی  هایی از تصویر اعوجاجدر بخش 

 
 : اعوجاج رنگی در خروجی تصاویر گن کانولوشنی  6-۳شکل 

 

 دو راه حل وجود دارد:  اعوجاج رنگیری از این برای جلوگی 

 در عمل کانولوشن معکوس، ابعاد بلوک مضربی از مقدار گام انتخاب شود. -

و سپس عمل  شده های جایگزین تصدویر را به ابعاد بالاتر بردهجای اسدتفاده از لایه کانولوشدن معکوس ابتدا با روشهب -

 انجام شود.کانولوشن معکوس  

 

 [ 5]   39گن مشروطهای شبکه  -3-3

های شدبکه گن معمولی کند. یکی از چالش ده میدار اسدتفاهای برچسدبگن مشدروط نوعی از خانواده گن اسدت که از داده

ها  های مختلف اسددت. در گن مشددروط با کمک برچسددب دادهها در کلاسهعدم توانایی آن بر کنترل روی فرآیند تولید داد

 های مختلف تولید کند.هایی در کلاستوان شبکه مولد را موفف کرد که دادهمی

تری دارد. چرا که تنها در صددورتی تصددویر را به عنوان اصددلی  گیرانهسددخت  کننده وفیفهدر این معماری شددبکه تفکیک

 کند که علاوه بر واقعی بودن، برچسب مشابهی نیز داشته باشد.شناسایی می

 شود.کننده اعمال میبه تفکیک  hot-1 به مولد و از طریق ماتریس   hot-1 شماره کلاس از طریق بردار

 
39 Conditional GAN 
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    hot-۱بردار :  7-۳شکل 

 

 
    hot-۱ : ماتریس 8-۳شکل 

 

 [ 6]   40نظارتی نیمه گن های شبکه  -3-4

به این معنا که تعداد شددود.  نظارتی اسددتفاده می  خاصددی از خانواده گن اسددت که در آن از یادگیری نیمهشددبکه گن نیمه نظارتی  

 nکلاس وجود دارد )  n+1بندد بدا  دار اسدددت. در این معمداری در بخش تفکیدک کنندده یدک کلاسهدا برچسدددبانددکی از داده

 های تقلبی(.  کلاس نوع داده و یک کلاس برای داده

 
    های گن نیمه نظارتی: ساختار شبکه  ۹-۳شکل 

 

تری نسددبت به گن معمولی دارد چرا که علاوه بر تشددخی  تقلبی یا اصددلی بودن رتی وفیفه سددنگین شددبکه گن نیمه نظا

 تری دارد.کننده این معماری اهمیت ویژههای اصلی را باید کلاس بندی نیز بکند. به این خاطر بخش تفکیکتصاویر، داده

 
40 Semi Supervised GAN 
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 [ 8, 7]  41واسرستاین گن های شبکه  -3-5

که مدل پایه گن بر اساس آن بنا شده بود، باع  روی آوردن به توابع هزینه جایگزین شد. یکی    BCEمشکلات تابع هزینه 

، تابع هزینه واسرستاین است. معماری گن واسرستاین بر اساس این تابع هزینه بنا شده BCEهای تابع هزینه  از بهترین جایگزین 

 ام برای آن انتخاب شده است.است و به این علت این ن

 

 42تابع هزینه واسرستاین -3-5-1

و یادگیری و شدیب محو شدونده   یعنی فروپاشدی مُد BCE  اسداسدی تابع هزینهاشدکال    سدهتابع هزینه واسدرسدتاین قادر اسدت 

حتی با وجود تفاوت بسدیار زیاد بین  افتد و از این رو گن واسدرسدتاین در یک مد گیر نمی را حل کند.کننده  تر تفکیکسدریع

 آورد.نمیوجود  ههای مسطد بدو توزیع آماری، ناحیه

تری برعهده دارد. این مسددئله در کننده اسددت چرا که وفیفه سددنگین تر از تفکیکفرآیند یادگیری مولد به نسددبت پیچیده

شدددود تفکیک کننده خیلی زودتر از مولد آموزش ببیند و باع  میکند  اسدددتفاده می  BCEتابع هزینه    معماری پایه گن که از

 تواند به عنوان تقلبی شناسایی کند.هایش را میهمه خروجی  چرا که مجالی برای یادگیری به مولد ندهد

تابع هزینه   [۹]دهد.دو مجموعه را می  ترین جواب برای فاصدله بین توزیعاز نظر ریاضدی بهینه   4۳فاصدله توزیع حرکت زمین 

 این فاصله. واسرستاین تخمینی است از

ming maxc E(c(x)) − E (c(g(z)))  

 

 44بخش منتقد -3-5-2

شدبکه منتقد برای اسدتفاده  تواند هر مقداری داشدته باشدد. اسدت، می ۱و  0که بین    مدل پایه گن بر خلاف  خروجی این بخش  

  EMDباشد تا بتواند به صورت صحید مقدار    L continuous-1از تابع هزینه واسرستاین محدودیت دارد چرا که حتما باید  

 باشد. ۱تر از  شرط قدر مطلق شیب تابع هزینه در تمام نقاط باید کمبر اساس این را تخمین بزند. 

 
41 Wasserstein GAN 
42 W-loss 
43 Earth Mover's Distribution (EMD) 

 شود. استفاده می Criticکننده از کلمه منتقد یا جای استفاده از لفظ تفکیکدر معماری واسرستاین به 44
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 تابع بودن یک  L continuous-1: نحوه بررسی  ۱0-۳شکل 

 

 برای وادار کردن تابع هزینه منتقد برای اجابت این شرط دو راه کار وجود دارد:

 . توان به این خواسته رسیدها:  با محدود کردن وزن شبکه منتقد و در واقع بریدن مازاد آن میبریدن وزن -

 کننده به تابع هزینه واسرستاین افزودن یک عبارت تنظیم جریمه کردن شیب: با -

ming maxc E(c(x)) − E(c(g(z)) +  λ E(∥ ∇c(x̂) ∥2− 1) 

 

 بین این دو روش، روش جریمه شیب نتایج نسبتا بهتری دارد.

 

 بخش مولد -3-5-3

بر این اسداس به شدبکه مولد بردار   مدل پایه معماری گن اسدت.بخش مولد   های گن واسدرسدتاین مشدابهدر شدبکه لدبخش مو

های شبکه عصبی، در خروجی تصویری هم ابعاد با تصاویر شود و پس از عبور آن از بین لایهنویز تصادفی با ابعاد کم داده می

 های تصویر است.های لایه خروجی این شبکه، به تعداد پیکسلتعداد نورون  شود.اصلی تولید می
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 [ 11, 10]  45استایل  گن های شبکه  -3-6

اسدت. در این معماری چند هدف مهم همزمان اسدتایل  ی خانواده گن، معماری گن  های معرفی شددهاز جدیدترین معماری

 اند از:این اهداف عبارت 46.کردتولید   نظیری از چهره انسانبی  به کمک آن بتوان تصاویرو باع  شده    ال شدهدنب 

 تر در رزولوشن بالاتولید تصاویر واقعی -

 هاافزایش تنوع خروجی -

 های تصاویر تولید شدهکنترل بیشتر روی ویژگی -

 

های تولید شدده اسدت. اسدتایل در چندین سدطد از کم تا  تغییرات روی فاهر چهرهدر این معماری منظور از اسدتایل هر گونه 

اند از زاویه و حالت چهره، رنگ پوسدت و مو، حالت چشم و دهان  های چهره عبارتبرای ماال اسدتایل  زیاد قابل تعریف اسدت.

 و بینی و ... .

 

 47شبکه تصویرکننده -3-6-1

توسط شبکه تصویرکننده    در ابتداشود و لازم است  صورت مستقیم به مولد وارد نمیبردار نویز به    گن استایل، در معماری

 شود.خروجی این شبکه نویز میانی نامیده میای روی انجام گیرد. پردازش اولیهاست     48لایه تمام متصل که متشکل از هشت

 
 تصویرکننده تبدیل بردار نویز تصادفی به نویز میانی با شبکه  :  ۱۱-۳شکل  

 

 
45 StyleGAN 

 قابل مشاهده است.  thispersondoesnotexist.comشده توسط معماری گن استایل در سایت  ی از تصاویر تولیدیاهنمونه 46

47 Mapping Network 
48 Fully Connected 

thispersondoesnotexist.com
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 دهدد کده بتوانیم ویژگینویز میدانی کده ابعداد بدالاتری از نویز تصدددادفی اولیده دارد تدا حدد بسدددیدار خوبی این امکدان را بده مدا می

هدف تغییر دادن سددن بوده اما در   ۱2-۳ها تغییر دهیم. در شددکل  خاصددی از تصددویر نهایی را بدون تغییر یافتن سددایر ویژگی

های خاصدی از بردار نویز اولیه برای رسدیدن به چنین  ار تغییر شدده اسدت چرا که امکان تغییر درایهردیف اول جنسدیت هم دچ

 دهد.ای میسر نبوده است. در ردیف دوم این تصویر که از بردار میانی استفاده شده است، این اتفاق ر  نمیخواسته

 
 بدون استفاده از آن نویز میانی و  استفاده از   در حالت: تغییر سن تصویر  ۱2-۳شکل  

 

 49بخش رشد تدریجی -3-6-2

کند. این  شدروع می پیکسدل( 4×4)  بسدیار کم با وضدوبکار خود را با تولید تصداویر    ، شدبکه مولدگن اسدتایل در معماری

روندد و بدا محداسدددبده میزان خطدای می  کننددهتفکیدکاندد بده بخش  بده همراه تصددداویر اصدددلی کده بده همین ابعداد درآمدده  تصددداویر

 بینند.کننده هر دو شبکه مولد و تفکیک کننده آموزش میکیکتف 

برسددد.   پیکسددل(  ۱024×۱024) شددود تا نهایتا به تصدداویر با وضددوب بالاابعاد تصدداویر دو برابر می  و به طور مداوم به تدریج

های کانولوشددنی ابعاد بالاتر به مولد و تفکیک کننده حاصددل افزایش تدریجی وضددوب تصدداویر با وارد شدددن تدریجی لایه

 شود.می

 

 
49 Progressive Growing 
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 : بخش رشد تدریجی در معماری گن استایل ۱۳-۳شکل  

 

مرحلده آموزش و بده تددریج انجدام    ین دهدد و در چنددر  نمی  ههدای کدانولوشدددنی ابعداد بدالاتر بده یدک بدارافزوده شددددن لایده

در شدبکه قرار دارد. به تدریج   4×4صدفر اسدت به این معنا که تنها لایه کانولوشدنی    αدر ابتدا مقدار ، ۱4-۳شدکل  در    شدود.می

گیرد. را به کلی می 4×4جای لایه کانولوشددنی   8×8شددود تا به یک برسددد. در این شددرایط لایه کانولوشددنی  زیاد می  αمقدار  

 یابد.و رسیدن به تصاویر با این ابعاد ادامه می ۱024×۱024همین فرآیند تا لایه کانولوشنی  

 
 : قسمت مولد در بخش رشد تدریجی ۱4-۳شکل  

 

مشدابهی در ی با وضدوب بیشدتر، فرآیند های کانولوشدنی در مولد و در نتیجه تصداویر تولید شددههمراه با تغییر تدریجی لایه

هدای  هدای کدانولوشدددنی کم ابعداد جدای خود را بده لایدهشدددود. بده این ترتیدب بده تددریج لایدهشدددبکده تفکیدک کنندده نیز انجدام می

 دهند.کانولوشنی بعدی می
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 کننده در بخش رشد تدریجی: قسمت تفکیک  ۱5-۳شکل  

 

   50( AdaINکننده انطباقی )های نرمالبلوک -3-6-3

های  نشان داده شده است، هر کدام از بلوک  ۱6-۳طور که در شکل شود. همانهای مولد وارد میبلوک نویز میانی به همه

 های کانولوشدددنی یک بلوکو دو لایه کانولوشدددنی سددداخته شدددده اسدددت و بعد از یک از لایه ابعادمولد از یک لایه افزایش  

AdaIN های  قرارگرفته است. نویز میانی از طریق بلوکAdaIN  شوند.ساختار مولد میوارد 

 
 : ساختار کلی معماری گن استایل  ۱6-۳شکل  

 

 کننده انطباقی دو وفیفه را بر عهده دارد:بلوک نرمال

 کردن خروجی لایه کانولوشنینرمال .1

 اعمال استایل انطباقی  با استفاده از نویز میانی  .2

 
50 Adaptive Instance Normalization 
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اسدت که    syشدود که خروجی یکی  می تمام متصدل وارد دو لایهکننده انطباقی  های نرمالبلوک  ورود بهپیش از نویز میانی  

 شوند.اعمال می  AdaINاست که به عنوان بایاس به   byبه عنوان مقیاس و خروجی دیگری 

 
 AdaINهای تمام متصل پیش از ورود آن به : نحوه اعمال نویز میانی به لایه  ۱7-۳شکل  

𝐴𝑑𝑎𝐼𝑁(𝑥, 𝑦) = 𝑦𝑠,𝑖

𝑥𝑖 − μ(𝑥𝑖)

𝜎(𝑥𝑖)
+ 𝑦𝑏,𝑖  

 

 ترکیب دو استایل  -4-6-3

فرد معماری گن اسدتایل امکان ترکیب دو تصدویر برای سداخت تصدویری جدید اسدت. حتی  های منحصدربهیکی از ویژگی

 کدام یک به ارث برسد. های چون رنگ مو، پوست، حالت و زاویه چهره و ... ازتوان مشخ  کرد هر کدام از ویژگیمی

هدای  توان بده لایدههدای مولدد یدک بردار نویز میدانی وارد شدددود، میکده بده تمدامی بلوکجدای این برای ترکیدب دو تصدددویر بده

هدای ابتددایی  هدای پدایینی بردار نویز میدانی تصدددویر دیگر را اعمدال کرد. لایدهابتددایی بردار نویز میدانی یکی از تصددداویر و بده لایده

سدازند. مال رنگ چهره و مو، های پایینی جزئیات تصدویر را میسدازند. مال جنسدیت و زاویه صدورت و لایهتصدویر را میکلیت  

 حالت چهره و ...

 
 ها های میانی دو تصویر برای ترکیب استایل آن: نحوه ترکیب نویز ۱8-۳شکل  
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تصداویر ردیف بالا تعیین کننده حالت صدورت و   ترکیب دو دسدته از تصداویر با هم نمایش داده شدده اسدت. ۱۹-۳شدکل  در  

تصداویر سدتون چپ جزئیات صدورت مال و   های ابتدایی مولد وارد شدده اسدتها به لایهجنسدیت هسدتند چرا که بردار میانی آن

 رنگ مو، پوست، چشم و ... را در تصویر ترکیب شده ساخته است.

 
 : ترکیب استایل تصاویر  ۱۹-۳شکل  

 

 Pix2Pix   [12 ]معماری  -7-3

  5۱شددده بندیها، نقشدده بخش جای دادن بردار کلاساین معماری نوعی از گن مشددروط اسددت با این تفاوت که به مولد به

شدود و تنها کار  شدده اسدت. در این معماری دیگر بردار نویز به مولد داده نمیشدود و لذا نظارتتصداویر اصدلی  به مولد داده می

 دهد.خود را با ترجمه تصویر داده شده انجام می

فاوت  های مت های مختلف تصدویر اصدلی با رنگشدده، تصدویری اسدت هم ابعاد با تصدویر اصدلی که بخش بندینقشده بخش 

ها هر یک با ها، عابرین و سدداختمانرو، خط عابر پیاده، ماشددین خیابان، پیاده 20-۳شددکل  اسددت. در  روی آن مشددخ  شددده

 اند.های جدا مشخ  شدهرنگ

 
 (Segmentation Map)بندی شده :  تبدیل تصاویر واقعی به نقشه بخش  20-۳شکل  

 
51 Segmentation Map 
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 ( U-Netبخش مولد ) -1-7-3

رمزگشا )دیکدر( تشکیل شده است. ابعاد تصویر پس از عبور  هشت رمزگذار )انکدر( و    هشتز  ا Pix2Pixمولد معماری  

ام شدود. پس از عبور تصدویر از گلوگاه و وارد شددن به بخش دیکدرها  شدود تا اینکه وارد انکدر هشدتاز خر انکدر کمتر می

 شود.  این عمل به صورت وارونه انجام می

 
 Pix2Pixبخش مولد معماری  U-Net:  معماری  2۱-۳شکل  

 

ها  اند. این لینکمستقیما به هم وصل شده 52بُعد از طریق اتصالات پرشیهم  دیکدرهای-، زوج انکدر  Net-Uدر معماری 

 دهد بتوانند اطلاعات مهمی را مستقیما از یکدیگر بیاموزند.به انکدرها و دیکدرها اجازه می

 Leakyای تشددکیل شددده اسددت. تابع فعال سدداز آن کننده بسددتههر بلوک انکدر از یک لایه کانولوشددنی، یک لایه نرمال

ReLU  کننده تشدکیل شدده اسدت.. تابع فعال در از یک لایه کانولوشدن معکوس، یک لایه نرمالاسدت. همچنین هر بلوک دیک

 نیز هستند.   5۳اند، دارای لایه حذف تصادفیاست. در ضمن، سه دیکدر اول که بعد از گلوگاه قرار گرفته ReLUساز انکدرها 

 

 ( PatchGANکننده )بخش تفکیک -2-7-3

جای تولید  های خانواده گن دارد و آن این اسدت که بهت اسداسدی با سدایر مدلکننده این معماری یک تفاوبخش تفکیک

گرداند. هر درایه این ماتریس  دهنده واقعی یا مصدنوعی بودن تصدویر اسدت، ماتریسدی از این اعداد را باز مییک عدد که نشدان

 
52 Skip connections 
53 Dropout Layer 
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ه اسدت. همچون معماری پایه گن از اسدت که از بررسدی واقعی یا مصدنوعی بودن قسدمتی از تصدویر بدسدت آمد ۱و  0عددی بین  

 ها استفاده شده است.در تشخی  صحت عکس  BCEتابع هزینه  

 
 Pix2Pixمعماری  کننده تفکیکبخش خروجی :   22-۳شکل  

 

 Pix2Pixهای معماری پیشرفت  -3-7-3

 GauGAN [14]و    Pix2PixHD[۱۳] کنند،  اسدتفاده می  Pix2Pixهای موفقی که از معماری پایه دو مورد از معماری

با اسدتفاده از چند رنگ که هر   Pix2PixHDد کنند.  ها قادر هسدتند تصداویر با وضدوب بالا تولی هسدتند. هر دوی این معماری

بندی تولید کند. تواند تصددداویر چهره با وضدددوب بالا متناسدددب با این بخش دهنده یک جزء صدددورت اسدددت، میکدام نشدددان

GauGAN تواند تصاویر منظره بسیار واقعی تولید کند.با فرآیند مشابه می 

 

 
 Pix2PixHDا معماری برچسب ب:  تولید تصویر چهره از نقشه  2۳-۳شکل  

 

 



45 
 

 

 
 GauGANا معماری :  تولید تصویر منظره از نقشه برچسب ب 24-۳شکل  

 

 

 [ 15]  54های گن چرخشیشبکه  -3-8

کندد. این  ای به حوزه دیگر تبددیل میای از تصددداویر را حوزهاین معمداری ترجمده غیرجفتی اسدددت به این معندا که مجموعه

ها را بشناسد. های مشترک و ویژگی متمایزکننده آنتواند ویژگیشود میمدل با بررسی دو مجموعه تصویر که به آن داده می

 کند.ای به حوزه دیگر تبدیل میتنها یک عکس را از حوزه  Pix2Pixهای جفتی مال  رجمهدر مقابل، ت

 
 :  تصاویر جفتی و غیر جفتی 25-۳شکل  

 
54 CycleGAN 
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کننده دارد. مولدها بر اساس معماری تفکیکدو مولد و   دوشود لذا  گن چرخشی از به هم پیوستن دو شبکه گن ساخته می

U-Net ها بر اساس معماری کنندهو تفکیکPathGAN  اند. سازی شدهپیاده 

 

 توابع هزینه گن چرخشی  -1-8-3

های قبلی اسدت چرا که هیو خروجی مطلوبی مسدتقیما وجود  تر از معماریفرآیند یادگیری معماری گن چرخشدی سدخت

شدود که هر کدام وفیفه خاصدی در ارزیابی  ای ارزیابی تصداویر خروجی از سده تابع هزینه اسدتفاده میندارد. به همین خاطر بر

 تصاویر خروجی دارند.

 

 55هاتابع حداقل هزینه مربع -3-8-1-1

برای این هدف  BCEشدود. در مدل پایه گن از تابع هزینه  تر کردن خروجی مولدها اسدتفاده میاین تابع هزینه برای واقعی

های محوشدونده را تا  پایدارتر اسدت چرا که مشدکلاتی چون شدیب  BCEها به نسدبت از شدود. تابع حداقل هزینه مربعسدتفاده میا

 دهد.حد زیادی کاهش می

 کننده:برای تفکیک

𝐸𝑥[(𝐷(𝑥) − 1)2] + 𝐸𝑧 [(𝐷(𝐺(𝑧)) − 0)
2

] 

 

 برای مولد:

𝐸𝑥[𝐷(𝐺(𝑧)) − 12] 

 

 56تابع هزینه ثبات چرخه-3-8-1-2

کند. برای محاسدبه تابع هزینه ثبات چرخه  این تابع هزینه در انتقال اجزاء غیر مشدترک تصداویر بین دو شدبکه گن کمک می

گردد. این فرآیند در جهت عکس نیز انجام شدددده و یابد و مجددا به دامنه ابتدایی باز مییک تصدددویر به دامنه دیگر انتقال می

 
55 Least Squares Loss 
56 Cycle Consistency Loss 



47 
 

آید.  هزینه ثبات چرخه از مجموع دو فاصدله ککر شدده بدسدت میشدود. تابع محاسدبه می  فاصدله میان تصدویر ابتدایی و انتهایی

 شود.حاصل جمع کمینه شود. این تابع هزینه فقط برای مولدها استفاده می حالت بهینه زمانی است که این 

 
 :  تبدیل تصویر به حوزه دیگر و تبدیل مجدد از آن حوزه به حوزه اصلی 26-۳شکل  

 

 57تابع هزینه اصلیت  -3-8-1-3

رود تغییری در آن ایجاد نکند. برای ماال اگر اش بدهیم انتظار میاگر تصدددویری از یک دامنه را به مولد شدددبکه روبرویی

کننده تصددویر گورخر به اسددب بدهیم نباید روی آن تغییری ایجاد کند. اما در خیلی از مواقع، تصددویر اسددبی را به مولد ترجمه

های تصدویر اصدلی را حفظ کند. با این  کند رنگشدود. تابع هزینه اصدلیت تلاش میتغییر رنگ تصدویر میگن چرخشدی باع   

 حال استفاده از آن اختیاری است.

دهند. همین فرآیند در جهت عکس نیز برای محاسدبه تابع هزینه اصدلیت، تصدویری از یک دامنه را به مولد شدبکه مقابل می

هزینه ثبات چرخه از مجموع دو آید. تابع یافته بدسدت میهای تصدویر اصدلی و تصدویر تغییررنگشدود و فاصدله پیکسدلانجام می

 شود.این تابع هزینه فقط برای مولدها استفاده می آید.فاصله ککر شده بدست می

  

 
57 Identity Loss 
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 فصل چهارم 

 مشکلات شبیه سازی، موانع و نتایج  

 

 

 

 

 

 

 مقدمه -1-4

های عصبی گن است. های سنگین آموزش شبکهکامپیوترهای شخصی سد بزرگی برای پردازشافزاری  محدودیت سخت

کدارهدایی کده برای مقدابلده بدا این  هدا و راهتلاش  اندد و پس از آننویسدددی پروژه معرفی شددددهابتددا محیط برندامده  در این فصدددل

 اند.محدودیت در طی انجام این پروژه انجام شده است، توضید داده شده

های انجام سدازیاند و در پایان نتایج شدبیهاند معرفی شددههایی که در پروژه اسدتفاده شددهداده  امه این فصدل، مجموعهدر اد

 اند.شده، ارائه شده
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 نویسیمعرفی محیط برنامه -2-4

نویسددی ههای عصددبی و آموزش آن با مجموعه داده از زبان برنامهای شددبکهبرای نوشددتن دسددتورات مربوط به سدداخت لایه

 پایتون استفاده شده است.

ماژولار بودن و شددیء گرایی زبان پایتون، باع  شددده عمده کارهای یادگیری ماشددین و هوش مصددنوعی با این زبان انجام 

های پرکاربرد مورد اسدتفاده در علوم داده و هوش مصدنوعی برای این زبان نوشدته شدده و شدود. علاوه بر این بسدیاری از کتابخانه

 اند.های مورد استفاده در این پروژه معرفی شدهاند. در ادامه کتابخانهیافته  توسعه

 

   58تنسورفلو -4-2-1

کارهای  دهد   یها و منابع اسدت که به محققان اجازه ماز ابزارها، کتابخانه  ریانعطاف پذو  جامع تنسدورفلو یک فریم ورک

که به صورت   است  ن ی ماش یری ادگی  یبرا 5۹باز  متن پلتفرم   کیسنگین در حوزه یادگیری ماشین را با آن انجام دهند. تنسورفلو  

 سازی شده است.توسط شرکت گوگل پیاده  60انتها-به-انتها

 

 61کراس  -4-2-2

دهدد بددون درگیری با  ققدان اجدازه میسدددطد بدالا برای تنسدددورفلو اسدددت کده بده مح 62افزارینرم  کتدابخدانده کراس یدک رابط

تری اسدتفاده کنند. همچنین کتابخانه کراس دارای چندین  های کد زدن با تنسدورفلو از همان بسدتر ولی به زبان سدادهپیچیدگی

 مجموعه داده است. 

 

 
58 Tensorflow 
59 Open Source 
60 End-to-end 
61 Keras 
62 API 
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 63پانداس  -4-2-3

 داده را  لی تحل  یاسدتفاده آسدان و ابزارها  تی با قابل  یبالا، سداختار  ییکه کارااسدت  باز   کتابخانه متن  کی کتابخانه پانداس،

هدا و وارد کردن یدا خروجی گرفتن بدا کداربرد اصدددلی این کتدابخدانده برای پیش پردازش داده.  کنددیفراهم م  در زبدان پدایتون

 است. CSVو   MS Excel ،TSVهای گوناگونی مال فرمت

 

 64نامپای  -4-2-4

شود. توابع و متدهای مختلف  های چند بعدی و ... استفاده میرای کار با وکتورها، توابع ریاضی و آرایهاز کتابخانه نامپای ب

و کابردی این کتابخانه باع  شددده که نامپای جزئی جدایی ناپذیر از اکار برنامه و کدها در زمینه علوم داده باشددد. از جمله از 

ها و گراف، محاسددبات کوانتومی، انواع ش سددیگنال، بینایی ماشددین، شددبکههایی چون علوم شددناختی، پردازنامپای در زمینه

 شود.سازی و یادگیری ماشین استفاده میشبیه

 

 های داده مورد استفادهمعرفی مجموعه  -3-4

 در این پروژه از دو مجموعه داده رایگان و پرکاربرد در یادگیری ماشین استفاده شده است.  

چهره با ابعاد   بدون برچسددب از هزار تصددویر  ۱00: این مجموعه داده شددامل k001celebrities  65مجموعه داده   -

  پیکسل است.  ۱28×۱28

 
 celebrities-100k: چند تصویر از مجموعه داده  ۱-4شکل 

 
63 Pandas 
64 Numpy 
65 https://www.kaggle.com/greg115/celebrities-100k 
 

https://www.kaggle.com/greg115/celebrities-100k
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 داده  هزار  60شدامل  لاتین   نویس دسدت  اعداد  از داربرچسدب  ایمجموعه: این مجموعه داده  MNISTمجموعه داده   -

 .است ابعاد  همین  با  تست داده هزار ۱0 وپیکسل  28×28  آموزش

 
 MNIST: چند تصویر از مجموعه داده   ۱-4شکل 

 

 افزاری های سخت کارهای مقابله با محدودیت راه  -4-4

ترین پردازش را داراسدت.  توان گفت سدنگین های مختلف هوش مصدنوعی، میهای عصدبی گن در میان همه معماریشدبکه

افزاری کامپیوترهای  تصداویر با وضدوب بسدیار بالا تولید کنند. محدودیت سدخت قادرندهای جدید گن که  خصدوص معماریبه

 های عصبی گن است.  های سنگین آموزش شبکهشخصی سد بزرگی برای پردازش

پروژه انجدام شدددده افزاری در طی انجدام این  کارهایی که برای مقدابلده با این محددودیت سدددخدتها و راهدر این بخش تلاش

 اند.است، توضید داده شده

 

 66رایانش ابری -4-4-1

بینی  رود. به طوری که پیش سددازی منابع و کاهش به شددمار میاسددتفاده از رایانش ابری قدمی بزرد در راسددتای اشددتراکی

سدیطره داشدت بتواند در چند سدال  شددن در مقابل پارادایم مالکیت که پیش از این بر زندگی بشدر شدود پارادایم اشدتراکیمی

 ها ایجاد کند.آینده تغییرات شگرفی در نوع زندگی انسان

های بزرگی چون آمازون و مایکروسافت با ایجاد مراکز داده ابری عظیم و قدرتمند قادر هستند به مشتریان خود  ابرشرکت

 ها هزینه اشتراک بگیرند.عرضه کنند و از آن  ها راافزار و بسیاری دیگر از خدمات و سرویس توان پردازشی، دیسک، نرم

 
66 Cloud Computing 
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افزارهدای  جدای خریددن سدددخدتتواندد بدهبرای مادال فردی کده نیداز بده توان پردازشدددی خیلی زیداد امدا در مددت کوتداه دارد می

وص در الجاه و گران قیمت، از رایانش ابری اسددتفاده کند و تنها به میزان نیاز خود هزینه پرداخت کند. این کار به خصدد عظیم

 بسیار راهبردی و کمک کننده است.  های عصبیهای سنگینی مال آموزش شبکهمورد پردازش

ها در راسددتای انجام این پروژه به چندین سددایت ارائه دهنده خدمات ابری مراجعه شددد. متاسددفانه با وجود اینکه همگی آن

ها به اطلاعات  دادند ولی به دلیل نیاز داشددتن آنمی  ای را به صددورت رایگان در اختیار کاربران قرارفرصددت کوتاه چند ماهه

 های خود را انجام دهم.کریدیت کارت معتبر نتوانستم از این طریق پردازش

 

 

   67سرویس گوگل کلاب  -4-4-2

های مختلف را با نام گوگل کلاب ارائه داده است. این محیط  نویسی به زبانگوگل محیط کامپایل و نوشتن کدهای برنامه

 توان در آن هم کد نوشت و هم توضیحاتی را ثبت کرد. نویسی ژوپیتر است و میریبا مشابه محیط برنامهتق 

شدود و برای کامپایل کردن کدها و آموزش شدبکه نیازی به گوگل کلاب به صدورت آنلاین و در محیط مرورگر اجرا می

 افزار کامپیوتر کاربر ندارد.سخت

 نشان داده شده است. ۳-4دهد در شکل  کلاب در اختیار کاربر قرار می  مشخصات و توان پردازشی که گوگل

 
 Google Colab: مشخصات و توان پردازشی  ۳-4شکل 

 کرد:در استفاده از این سرویس چند مشکل اساسی وجود داشت که ادامه پروژه با آن را ناممکن می

 
67 Google Colaboratory (Colab) 
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ته کامپایل کامپیوتر باید به اینترنت وصددل باشددد و لزوم آنلاین بودن در تمام مدت کامپایل: در تمام مدت چند سدداع -

 قطع شدن آنی آن به ماابه از دست رفتن تمام نتایج و شروع دوباره است.

سداعت طول بکشدد. با توجه   ۱2تواند محدودیت زمانی اجرای کدها: در این سدرویس کامپایل شددن هر کد نهایتا می -

 ی گن در این مدت زمانی مقدور نیست.هابه توان پردازشی محدود آن امکان آموزش شبکه

های آموزشدی: برای این کار لازم اسدت تمام مجموعه آموزش روی دسدترسدی نداشدتن مسدتقیم گوگل کلاب به داده -

هدای آموزش را بر بودن، انعطداف پدذیری برای ایجداد تغییر در دادهابر گوگدل کخیره شدددود کده این کدار علاوه بر زمدان

 کند.بسیار سخت می

  

افزاری سرویس  اطلاعات سختمشخصات کارت گرافیکی کامپیوتر مورد استفاده  با موارد، مقایسه بین   همه این علاوه بر 

بود. لذا به جای این    کامپیوترتر بودن کارت گرافیکی  نشددان داده شددده اسددت، نشددان از قوی ۳-4گوگل کلاب که در شددکل  

  بعد توضید داده شده است، انتخاب شد.  سرویس گزینه پردازش روی کارت گرافیکی که در بخش 

 

 پردازش روی کارت گرافیکی -3-4-4

های اخیر در بسدددیداری از کاربردهای  های گرافیدک در پردازش موازی، باع  شدددده در سدددالتوانایی خارق العداده کارت

نار آن توان پردازشددی  ها اسددتفاده شددود. رشددد سددریع تولید داده و در کهای عصددبی از آنمحاسددباتی مال بلاک چین و شددبکه

 های اخیر باع  رشد چشمگیری در هوش مصنوعی و یادگیری ماشین شده است.های گرافیکی قوی در سالحاصل از کارت

های عصبی استفاده کرد. توان برای محاسبات سنگین و البته آموزش شبکهاز کارت گرافیک کامپیوترهای شخصی نیز می

ها را سددازی آنکند و پیادهها را کم میردازنده مرکزی تا حد خیلی زیادی زمان پردازشجای پاسددتفاده از کارت گرافیک به

 کند.  ممکن می

اسدتفاده از کارت گرافیک برای ای از تنسدورفلو را برای همین کاربرد معرفی کرده و توسدعه داده اسدت. گوگل، نسدخه ویژه

های مورد نیاز  های مختلفی از تنسدورفلو و کتابخانهکه نسدخهپردازش کدها و آموزش شدبکه عصدبی، کمی پرچالش اسدت. چرا  

افزارهای مورد نیاز در این پروژه  ها و نرمها، کتابخانههای استفاده شده از زباننسخه  اند که با هم هماهنگ نیستند.آن ارائه شده

 در جدول زیر نمایش داده شده است.
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با  امکان پردازش بر روی کارت گرافیک مقدور شددد.  ،های مختلفپس از برطرف کردن چالش هماهنگ کردن نسددخه

افزاری برای پردازش کدها و آموزش شدددبکه برطرف شدددد. اما محدودیت سدددختاسدددتفاده از کارت گرافیک تا حد زیادی  

امکان  های زیاد مقدور نبود. علاوه بر این، محدودیت فضای حافظه موقت ها و نورونکماکان توانایی محاسبات سنگین با لایه

سازی انجام ای میسر شدن امکان شبیهها و تخفیفاتی که براستفاده از تمام مجموعه داده را غیرممکن کرد. در بخش بعد تعدیل

 اند.گرفت، توضید داده شده

 

 ارائه نتایج -5-4

تر خانواده گن میسدر بود. بر این اسداس پروژه  های سدادهبا توان پردازشدی کارت گرافیکی موجود تنها امکان آموزش شدبکه

ها آورده شددده های آنبخش نتایج و خروجیبا سدده معماری گن معمولی، گن کانولوشددنی و گن مشددروط انجام شددد. در این 

 است.

انجام گرفت. شدبکه اسدتفاده شدده   celebritiesسدازی آموزش با شدبکه گن معمولی بر روی مجموعه داده در اولین شدبیه

درصدددد مجموعه داده مذکور برای  ۱نورون اسدددت. به دلیدل محددودیت حافظده موقت تنهدا از    ۱28لایه پنهدان شدددامل   ۱دارای  

 .به نمایش درآمده است 5-4و  4-4در شکل    سازیاین شبیهنتایج خروجی  آموزش استفاده شد.  

 
ه توسط مدل پایه گن : تصاویر سیاه و سفید تولید شد 4-4شکل   

 

Version 
Python 

version 
Compiler Build tools cuDNN 

CUDA 

toolkit 

tensorflow_gpu-2.3.0 3.6 MSVC 2019 Bazel 3.1.0 7.6 10.1 
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 : تصاویر رنگی )سه کاناله( تولید شده توسط مدل پایه گن  5-4شکل 

 

نمایش داده   6-4سدازی دوم بر روی شدبکه گن کانولوشدنی انجام گرفت. مشدخصدات سداختاری این شدبکه در شدکل  شدبیه

نبود. به این    celebritiesعه داده به دلیل سددنگین بودن پردازش در آموزش این شددبکه امکان اسددتفاده از مجمو شددده اسددت.

 7-4های این شدبکه در شدکل  سدازی اسدتفاده شدد. نتایج خروجیبرای این شدبیه MNISTنویس  خاطر از مجموعه ارقام دسدت

 نمایش داده شده است.

 
 استفاده شده  : ساختار شبکه  گن کانولوشنی  6-4شکل 
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 : تصاویر تولید شده توسط شبکه گن کانولوشنی  7-4شکل 

 

دار از های برچسدبدلیل نیاز این معماری به دادهسدازی سدوم، آموزش بر روی شدبکه گن مشدروط انجام گرفت. بهدر شدبیه

 سازی نمایش داده شده است.های این شبیهخروجی 8-4سازی استفاده شد. در شکل  برای این شبیه MNISTمجموعه داده  

 
 : مجموعه ارقام تولید شده توسط شبکه گن مشروط  8-4شکل 

 

  داشدت بندی تصداویر خروجی را نیز بر عهده  مشدروط با وجود اینکه وفیفه دسدتهگن سدازی، آموزش شدبکه  در این شدبیه

نولوشدنی  های کانولوشدنی در گن کادلیل این امر تعداد زیاد لایه. انجام شددنسدبت به گن کانولوشدنی در زمان بسدیار کمتری 

 .طلبدتوان محاسباتی بسیاری را می  است که

های زیادی داشدته باشدند و شدبکه باید  شدود که تصداویر مجموعه داده ویژگیگن کانولوشدنی بیشدتر در مواردی اسدتفاده می

های کم  سدازی که بر روی مجموعه داده با ویژگیها را بیاموزد. از این لحاظ در مواردی مال این شدبیهطرز مناسدبی آن  بتواند به

 بهتر است بسته به نیاز از گن معمولی یا گن مشروط استفاده شود.   گرفتانجام  
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 جمع بندی 

های عصدبی،  ی ماشدین، یادگیری عمیق، شدبکهدر گزارش ارائه شدده ابتدا مقدمات و کلیات از جمله مجموعه داده، یادگیر

های عصدبی متخاصدم مولد )گن( و اند. در فصدل دوم، در مورد شدبکهکننده توضدید داده شددههای تفکیکهای مولد و مدلمدل

ها و کاربردهای آن توضدید داده شدده اسدت. همچنین در این فصدل در مورد فرآیند آموزش این شدبکه و دو ها و مزیتچالش 

 کننده توضیحاتی ارائه شده است.آن یعنی بخش مولد و بخش تفکیکبخش  

ها از زمان معرفی گن اولیه معرفی هایی که در طی این سدالهای گن و معماریهای شدبکهدر فصدل سدوم، در مورد پیشدرفت

ه در این فصل معرفی هایی کاند. معماریهای هر یک توضدید داده شدهها و مزیتاند توضدیحاتی ارائه شدده اسدت و چالش شدده

 های گن چرخشی.و شبکه Pix2Pixاند از: گن کانولوشنی، گن نیمه نظارتی، گن واسرستاین، گن استایل،  اند عبارتشده

اند. همچنین در این فصدددل  های اسدددتفاده شدددده در پروژه معرفی شددددهنویسدددی و کتابخانهمحیط برنامه  در فصدددل چهارم،

افزاری مانع پیشبرد پروژه بود، به های سختاند.  محدودیتاند معرفی شددهسدازی اسدتفاده شددهای که در شدبیههای دادهمجموعه

کدارهدایی کده برای فدائق آمددن بر این مشدددکلات در طی انجدام پروژه  مجموعده اقددامدات و راه  فصدددلاین  همین خداطر در ادامده  

های گن معمولی، گن  یر تولید شدددده با معماریای از تصددداواند. در انتهای گزارش مجموعهاند معرفی شددددهصدددورت گرفته

 اند.کانولوشنی و گن مشروط آورده شده
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