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ABSTRACT 

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

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

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

The performance of most standard classifier learning algorithms is significantly affected by class imbal-

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

افزار بـد  صیو تشـخ  یشکپز تشخیص ،يرناهنجا تشخیصخطا،   ییتقلب، شناسا صیتشخ قبیلاز  یواقع يایمسائل دن شتریب نکهیبه ا  باتوجه
و  نمحققااز  ريبسیا توجه ردمو ،يوکادر حوزة داده یاصل يهاچالشاز  یکی انعنو به متوازننادر مسائل  هاداده بندينامتوازن هستند، دسته

 ای ـو  ستا گـر یدسـته د  ينمونههااز  بیشتر یل ـخی هااز دسته یکی يهانمونه ادتعد معمولانامتوازن،  يریادگی. در ستا گرفتهارقر انهشگروپژ
هـا  بنـدي داده هاي چشمگیري کـه در دسـته  موفقیت رغم بههاي عصبی کانولووشنال شبکهاشتباه در دودسته متفاوت است.  بنديدسته نهیهز

 در يومسارا  بنديدسته نهیمتوازن و هز راها دسته یعزتو فرض،پیش صورت بهشوند چرا که آنها دارند، در مسائل نامتوازن با مشکل مواجه می
دسـته   یزش ـموآ يهانمونه سمت به شـبکه  ایرز افت؛ی دست یقبول قابل نتایجبه  توانینامتوازن، نم بنديدر دسته رو نیازا گیرند،می گرفته نظر

هزینـه بـراي   کم ياز راهکارها یکی . دشویم مثبت يهانمونه صیدر تشخ خطاها ادتعد یشافزا سبب عموضو ینا که شود یم متمایل تررگبز
جدیـدي   يمقالـه تـابع ضـرر    نیاست، در ا تیاستفاده از تابع ضرر به نفع دسته اقل عصبی کانولوشنال  هايشبکه در هاداده یغلبه بر نامتوازن

آمـوزش بـه مقـدار مشـخص      يتا در انتها دهدیم شیرا افزا تیدسته اقل اهمیتآموزش،  شرفتیو با پ یجیصورت تدر که به شده استمعرفی 
ها استفاده کنیم و هـم از  شود تا هم بتوانیم از قدرت آموزشی همه دادههاي دسته اکثریت بکاهد، این امر باعث میو از اهمیت داده شده برسد
، Cifar-10هـاي انسـان و   مصـنوعی، تشـخیص فعالیـت    دادة مجموعـه روي سـه   شیآزمـا  جینتـا  هاي دسته اکثریت جلوگیري کنیم.غلبه داده

هاي آدابوست مبتنـی بـر درخـت تصـمیم، شـبکه کانولوشـنال       ، روش پیشنهادي با روشدندهیرا نشان م يشنهادیش پرو ییو کارا ییهمگرا
، 6/94دقـت   با کسبتجمعی مقایسه شده است. به ترتیب  CNNو روش  SMOTEدار، روش مبتنی بر آنتروپی متقابل و آنتروپی متقابل وزن

داده دقـت در مجموعـه  و  هـا پیشـی بگیـرد   درصد) توانست از دیگر روش 5با نرخ نامتوازنی  Cifar-10داده  (در سه مجموعه 23/69و  92/92
 .بالاتر است 72/17مصنوعی نسبت به روش سنتی آدابوست مبتنی درخت تصمیم، 

 .متقابل یتابع ضرر، آنتروپ یق،عم یادگیري اي، دسته ینامتوازن: هاکلید واژه
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  مقدمه. 1

نامتقارن ممکن است هرجایی اتفاق  بینی پیشبندي یا دسته
هاي هاي زندگی واقعی و چه در تحلیل دادهبیفتد، چه در کاربرد

ها، به این معناست که یکی از دسته 1علمی، یادگیري نامتقارن
) و یا هزینه 2هاي نامتوازنداده( احتمال پیشین متفاوت دارد

متفاوت است (یادگیري حساس به  دودستهبندي اشتباه در دسته
هستند،  رمتقارنیغ. اغلب مسائل دنیاي واقعی هر دو) و یا 3هزینه

 یک بیماري خطرناك یک پزشک وقتی از بیمار براي تشخیص
گیرد با یک تصمیم حساس به هزینه روبرو است، یک آزمایش می

ي بیشتر ها شیآزماتواند منجر به حداکثر می 4نتیجه مثبت اشتباه
بار باشد. یک تواند مرگمی  5نتیجه منفی اشتباه کیشود؛ اما 

دوربین نظارتی که باید درگیري خیابانی را تشخیص دهد، باید 
تا ببیند درگیري خیابانی  کند یبررسنظارتی را  نیدورب ریتصاو

اتفاق افتاده یا خیر. این مسئله یک مسئله یادگیري نامتوازن 
ها جزو دسته منفی هستند، چرا که است که بیشتر نمونه

تصاویري که در آنها درگیري اتفاق افتاده باشد بسیار کم است و 
نیز  دئوهایوتشخیص حوادث طبیعی در  مسئله يبراهمچنین 

هاي بانکی به همین صورت است. این مسئله براي سیستم مسئله
هاي ي اعتباري نیز وجود دارد، تراکنشها کارتتشخیص تقلب در 

هاي صحیح و قانونی بسیار کم است. غیرقانونی نسبت به تراکنش
منفی اشتباه بیشتر از هزینه  بینی پیشهزینه  طور نیهم

مشکوك در  يها تیفعالمثبت اشتباه است، وقتی  بینی پیش
کنیم، اگر اشتباهی رخ دهد، هاي مشتریان را شناسایی میحساب

دهیم مشتري کمی از تشخیص اشتباه ما ناراحت شود ترجیح می
(منفی  يکلاهبردار(مثبت اشتباه)  تا اینکه مشتري قربانی 

هاي تشخیص شایعه در شبکه مسئلههمچنین   اشتباه) شود.
 است؛ چراکه تعداد  يا دستهنامتوازن  مسئلهاجتماعی یک 

 .]1[ هاي شایعه استهاي عادي بسیار بیشتر از پیامپیام
اي در کنندههاي خیرههاي عمیق  باعث پیشرفتامروزه شبکه

اند، مثـل تشـخیص   هاي مورد استفاده در اطراف ما شدهتکنولوژي
هـاي ماشـینی، تشـخیص    هاي خودراننده، ترجمهپزشکی، ماشین

هــاي اویر و غیــره. امــا ماننــد دیگــر تکنیــکصــدا، تشــخیص تصــ
هاي نامتوازن تمایل به سـمت  یادگیري ماشین، هنگام کار با داده

هاي زیاد خواهند داشت. در این پـژوهش بـه دنبـال    دسته با داده
هاي یادگیري عمیق ارائه راهکاري مناسب و کم هزینه براي شبکه

-نـامتوازنی دسـته   هاي نامتوازن یا هماندر مواجهه با مساله داده
هـاي بـا   هاي نامتوازن، بـه دسـته  هستیم، در این مسائل داده 6اي

 

1 asymmetric learning 
2 Imbalanced data 
3 Cost sensitive  
4 false positive 
5 false negative 
6 Class Imbalanced Learning  

هـاي بـا نمونـه زیـاد، دسـته      و به دسـته  7نمونه کم، دسته اقلیت
ها براي برخورد با مساله نـامتوازنی  حلهرا شود.گفته می 8اکثریت

 -1شـوند:  هاي عمیق، به سه دسته تقسیم مـی اي در شبکهدسته
] که تلاش دارند با کم یا زیـاد  2،3[ "مبتنی بر داده "ايهراه حل

هاي دسته اقلیت ها (افزایش نمونههاي برخی از دستهکردن نمونه
اي غلبـه  و یا کم کردن نمونه دسته اکثریت)، بر نـامتوازنی دسـته  

هایی که با تغییر در ساختار مدل، روند آمـوزش  راه حل -2کنند، 
هـا در یـادگیري نـامتوازن     ر دادن هزینهشبکه، تابع ضرر و یا تغیی

به دنبال رسیدن به نتایجی به نفع دسـته اقلیـت هسـتند بـه راه     
هـاي  روش -3شهرت دارند،  ]2،3"[مبتنی بر الگوریتم"هاي حل

ترکیبی که از هر دو روش مبتنی بـر داده و مبتنـی بـر الگـوریتم     
 !Errorدر  .]4-6کننـد[ براي مقابله با نامتوازنی داده استفاده مـی 

Reference source not found. اي از نحوه عملکرد برخی خلاصه
هاي  مبتنی بر داده، مبتنـی بـر   هاي پیشنهادي با رویکرداز روش

هـاي  اسـت. در مـواردي کـه داده   هالگوریتم و ترکیبـی آورده شـد  
گیـر باشـد اسـتفاده از    آموزشی زیاد باشد و یا روند آموزش زمـان 

هاي مبتنی بر الگوریتم اولویـت دارد، یـک روش الگـوریتمی    روش
هزینه که در بیشتر موارد در یادگیري نامتوازن استفاده ساده و کم

ي مرحلـه شود، اسـتفاده از تـابع ضـرر وزن دار اسـت، کـه در      می
هاي مربوط به هر دسته، وزن ثابتی بـین  آموزش شبکه به جریمه

دهد که این وزن در ارتباط معکـوس بـا   صفر تا یک اختصاص می
هاي هر دسـته اسـت و ایـن وزن از ابتـدا تـا انتهـاي       تعداد نمونه

آموزش ثابت است، گرچه این تابع ضرر به خوبی به دسته اقلیـت  
ها کـه  شود برخی از دستهموجب میدهد اما از طرفی اهمیت می

هاي کلـی  توانند در یادگیري ویژگیتعداد نمونه بالایی دارند و می
توسط شبکه نقش بسزایی داشته باشند، وزن بسیار پـایینی پیـدا   

در این مقاله براي غلبه بـر   کنند و کارایی شبکه کاهش پیدا کند.
شده است، کـه   ها یک روش مبتنی بر الگوریتم ارئهنامتوازنی داده

در  WCE9دار سعی در رفع مشکلات روش آنتروپی متقابـل وزن 
هـاي نـامتوازن دارد. مـا بـا اسـتفاده از تـابع ضـرر         برخورد با داده

WCE  وCE هاي نامتوازن، با نرخ نامتوازنی مختلف، و روي داده
هاي دسـته اقلیـت در   روي داده F1-scoreبا اندازه گیري معیار 

 WCEاي بالاست، دریافتیم زمانی که نرخ نامتوازنی دسته شکل 
نمی دهد بلکه در برخی موارد  CEنه تنها نتایج بهتري نسبت به 

بهتر است (مگر زمانی کـه    WCEنسبت به  CEنتایج حاصل از 
قدري پایین باشد که بـا اسـتفاده از تـابع    هاي دسته اقلیت بهداده

آنتروپی متقابل استاندارد به عنوان نویز شـناخته شـود، در اینجـا    
p=23، و 5، 10شود در نرخ نامتوازنی ) همانطور که مشاهده می 

از خود نشان داده اسـت. مـا    WCEکارایی بهتري از  CEدرصد 
 IWCEدر ایـــن مقالـــه تـــابع ضـــرر وزن داري بـــه نـــام      

 

7  Minority 
8 Majority  
9 weighted cross entropy 



 21                                      همکارانو  سین شیرازيح ؛ي ا دسته یمقابله با نامتوازن يبرا یشیدار افزا کانولووشنال با استفاده از تابع ضرر وزن یشبکه عصب ییبهبود کارا

)incremental weighted cross entropy پیشــنهاد (
ایـم کــه بـه بهبــود یـادگیري نــامتوازن و افـزایش معیارهــا     کـرده 

-ها زیاد است، کمک مـی مخصوصا زمانی که نرخ نامتوازنی دسته
ها وزن یکسانی اختصاص کند. در این روش در ابتدا به همه دسته

وزن دسـته اکثریـت و اقلیـت     ایپوكشود و سپس در هر داده می
کـه   αتـدریجی و براسـاس    صورت بههاي آن براساس تعداد نمونه

کند تا اینکـه در انتهـاي   هایپر پارامتر قابل تنظیم است تغییر می
رسد کـه  آموزش وزن هر دسته به مقدار از پیش محاسبه شده می

ــته  ــان وزن دس ــی هم ــا در روش انتروپ ــل وزن ه  (  دارمتقاب
weighted cross entropy  (WCE .است   α   سرعت تغییـر

 کند.وزن را مشخص می
کارایی بهتـر   IWCEمشخص است،  1که از شکل طور همان 

از خود نشـان داده اسـت. مـا روش پیشـنهادي      WCEو  CEاز 
روي  6به طور مفصل معرفی کرده و در بخش  5خود را در بخش 

-cifarهاي مصنوعی، ردیابی بـا موبایـل و   داده دادة مجموعهسه 
ایم، همچنین در ایـن بخـش   اجرا و کارایی آن را بررسی کرده 10

هاي مقابلـه  کارایی روش پیشنهادي ما در مقایسه با دیگر تکنیک
ــامتوازنی داده  ــا ن ــی ب ــنجیده م ــوآوري اي س ــود. ن ــاي روش ش ه

 ها:پیشنهادي در مواجهه با نامتوازنی داده
-کانولوشنال براي اسـتخراج ویژگـی  هاي فاده از شبکهاست -1

-هاي اولیه به طوري کـه بـراي مجموعـه   هاي سطح بالا از ویژگی
 هاي نامتوازن بیشترین جداکنندگی را داشته باشد.داده

هاي دسـته  رفع مشکل از دست رفتن اطلاعات مفید داده -2
جلـوگیري از  هاي کلاس اقلیت با اکثریت ضمن افزایش تاثیر داده

اي در دهی مرحلهکاهش وزن شدید آن بوسیله معرفی فرایند وزن
 ).  15)و (14(رابطه 
به عنوان یک هایپرپارامتر بـراي کنتـرل شـتاب     αمعرفی  -3

 هاي آموزش شبکه (با افزایش ایپوك)تغییر وزن با افزایش دوره
 

ازن ي نـامتو ها دادهدر ابتدا معیارهاي ارزیابی  2در ادامه در بخش 
هـاي  مرور کلـی بـر روش   4و  3شوند سپس در بخش بررسی می

هاي عمیق خـواهیم داشـت،   اي در شبکهمقابله با نامتوازنی دسته
به بررسی کارهاي انجام شـده در زمینـه تغییـر تـابع      4در بخش 
شـود.  راهکار پیشنهادي معرفـی مـی   5پردازیم، در بخش ضرر می

نتیجـه  7گنجانـده شـده و بخـش     6ها در بخـش  نتایج و مقایسه
 آتی قرار داده شده است. شنهادهایپگیري و 

 نامتوازن يها براي داده یابیارز يارهایمع. 2
اسـت،   شـده  داده نشـان  )1(که در جدول  1یختگیر درهمماتریس 

تعـداد   TPدهـد.  بنـدي دودویـی را نمـایش مـی    نتایج یک دسته
 

1 confusion matrix 

بنـدي  در دسـته مثبـت دسـته   ی درسـت  بـه هایی هستند که نمونه
ی در دسـته  درسـت  بـه هایی هستند کـه  تعداد نمونه TNو  اند شده

هـایی  به ترتیب تعداد نمونه FP و FN، اند شدهبندي منفی دسته
-بندي شـده است که به طور اشتباه در دسته منفی و مثبت دسته

) بـه  7تـا   1هاي هایی که در ادامه در این بخش (رابطهمعیار  اند.
 است. آمده دست بهی ختگیر درهمآن اشاره شده، از ماتریس 

 

 ماتریس درهم ریختگی). 1جدول (

 روي بنـد دسـته  ییکـارا  انی ـب يروش سـاده بـرا   یک هااریمع نیا
 تواندیخاص م طیهرحال در شرا . بهکندیم انبی راها  داده مجموعه

حسـاس   اربسـی   هـا در داده ریی ـباشد و نسبت بـه تغ  دهنده بیفر
 درصـد  5 ،هـا  داده مجموعـه  بیحالت، اگر ترک نتریاست. در ساده

 ايراهکار ساده کیباشد،  تیکثردرصد دسته ا 95و  تاقلی دسته
 تواندیم کند،یم بنديدسته تاکثری دسته در را هاکه  همه نمونه

 يدرصـد رو  95درصد را به دست آورد. در ظاهر دقـت   95دقت 
-مـنعکس  توانـد ینم ـ حـال  نیباا رسد،یبه نظر م عالی هاکل داده

 تی ـدسـته اقل  هـاي درصد از نمونه 0باشد که  قتیحق نای کننده
دقـت در   اریمع م،گویییاست که م لیدل نای به. اندشده ییناساش
بـه   باتوجـه  بنـد دسته ییرا درباره کارا یاطلاعات مناسب حالت نیا

کـه   ینـامتوازن، هنگـام   هاي. با دادهدهدیارائه نم بنديدسته نوع
 لی ـوتحل هیتجزها حساس هستند، داده عیبه توز یابیارز يارهایمع

کـه    یابیارز يارهایمع گری،  ددقت يجا .  بهشودیمشکل م ینسب
، )1(رابطــه 2صــحتعبــارت اســت از:  شــوندیمعمــولاً  اتخــاذ مــ

 :)3(رابطه  f-measure(F1-score)، )2(رابطه  3یبازخوان
 

)2( 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃+𝐹𝑃

  
)3( 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  

)4( 𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = (1+𝛽2)×𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝛽2 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙

  

 

2 precision 
3 recall 

)1( 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
  

 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 1 −  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 
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دقـت نسـبت بـه     تی ـاهم میتنظ ـ يبـرا کـه  اسـت   یبیضر βکه 
 زانی ـم ،صـحت شـود.  بکار بـرده مـی   است) کی(معمولاً  یبازخوان

کـه برچسـب مثبـت     هـایی مثـال نمونـه   يبودن است (بـرا  قیدق
 کـه  ی) درحـال انـد شده يگذار اند تا چه حد درست برچسب خورده
-مثال، چه تعـداد از نمونـه   يبودن است (برا کامل اریمع یبازخوان

). برعکس دقت و اندشده يگذار دسته مثبت درست برچسب هاي
داده حساس بودند، صحت و  مجموعه عینرخ خطا که هر دو به توز

 يرو سـاده  یبررس ـ کی. ستندیحساس ن عیهر دو به توز یبازخوان
دسـته حسـاس    عی ـصحت به توز  دهدینشان م 3و  2 هايرابطه

استفاده  یدرست که به یحال در صورت نینه. با ا یاست اما بازخوان
را   بندتهدس ییصورت کارا، کارا به تواند یم یشود، صحت و بازخوان

-F اری ـخصـوص مع  کنـد. بـه   یابی ـنـامتوازن ارز  يریادگیدر روند 

Measure  که با)F-score با درنظرگرفتن نسبت شود) شناخته می
 شـود، یبه صحت که توسـط کـاربر مشـخص م ـ    یوانبازخ تیاهم

 يتر قیدرك عم F-Measure. کندیم بیرا ترک یصحت و بازخوان
در  کنـد، یصـحت ارائـه م ـ   ارمعی ـ بـه  نسـبت  بنـد دسته ییاز کارا

اي چنـد دسـته   مسئلهاي با ي مسئله دو دستهجا بهمواردي که با 
بنـامیم بـراي    CMی را ختگ ـیر درهـم روبرو هستیم، اگر مـاتریس  

تقسـیم عنصـر    صـورت  بـه ام)  i(بازخوانی دسته recalli  امiدسته 
CMi,i  بر مجموع عناصر ستون  iو6شـود (رابطـه   ام تعریف می ( 

precisioni صحت دسته)iتقسـیم عنصـر    صـورت  به) امCMi,i    بـر
 F-Measureمعیـار  و  شـود ام تعریـف مـی  i  مجموع عناصر ستون

. معیـار  شـود  یم ـجداگانه محاسبه  صورت هب ها دسته تک تکبراي 
یا دقت متوازن شده است که به طـور   Balanced accuracyدیگر 

-گسترده از آن در یادگیري نامتوازن براي بررسی کـارایی دسـته  
، این رابطه در واقع میانگین دقت هر یک از شود یمها استفاده بند

ی برابـر  ختگیر درهمماتریس  امiمجموع ستون  ازآنجاکهو  ها دسته
دقـت متـوازن شـده را     توان یماست  امiي دسته ها نمونهبا تعداد 

در ایـن مقالـه بـراي     ها بیان کـرد، دسته recallمیانگین  صورت به
ي صـحت، بـازخوانی و   ارهایمعمقایسه کارایی روش پیشنهادي از 

F1-score )F1-score      به ایـن معنـی اسـت کـه 𝛽    یـک در نظـر
استفاده شده اسـت. در   Balanced accuracyو  گرفته شده است)

ریختگـی اسـت و   دهنده ماتریس درهمنشان CM) 6) و (5رابطه (
بند در برابر دقت دسته acciها و برابر تعداد دسته C)، 7در رابطه (

 هر دسته است. 
)5(  𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖 = 𝐶𝑀𝑖.𝑖

∑ 𝐶𝑀𝑖.𝑗𝑗
  

)6(  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖 = 𝐶𝑀𝑖.𝑖
∑ 𝐶𝑀𝑗.𝑖𝑗

  
)7(  𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  ∑ 𝑎𝑐𝑐𝑖𝑖

𝐶
 , acci=recalli 

 

 نامتوازن يها یادگیري عمیق براي داده.3
-هاي جدیـد، الگـوریتم  ایده به دلیل اعمالیادگیري عمیق  امروزه

هاي پیشرفت اي جدیديهاي شبکهمعماري طراحی هاي جدید و
در زمینه تشخیص تصویر  خصوص به  هاچشمگیري در همه زمینه

هـا   ،  بـا وجـود همـه ایـن پیشـرفت     داشته باشـد  و شناسایی اشیا
هاي عصبی سـنتی بـه ارث   مشکلاتی را از اجداد خود یعنی شبکه

هاي عصـبی در  توان به  مشکلات شبکهاند که از آن میان میبرده
کـه   ]7[ آناند و همکـاران هاي نامتوازن اشاره کرد. برخورد با داده

در  1عقـب  روبـه انتشـار   تمیدر الگـور  اينـامتوازنی دسـته   راتیتأث
 يوهایکه در سناررا بررسی کردند، نشان دادند  یعصب يهاشبکه

کمتـر از   اریبس ـ تی ـدسـته اقل گرادیـان  ، طول مؤلفه دسته نامتوازن
 تی ـ، دسـته اکثر گـر ید عبـارت  است. به تیدسته اکثرگرادیان  مؤلفه

تسـلط دارد.  ، کند یم یروزرسان به را وزن مدل گرادیانی کهاساساً بر 
را  تی ـاکثر دسته يخطا عیسر یلیخ هیاول يدر تکرارهااین موضوع 

دهـد و  یم ـ شیرا افزا تیاقل دسته ي، اما اغلب خطادهد یکاهش م
 کند. ریکندگ ییحالت همگرا کیشود شبکه در یباعث م

هـاي  هاي نامتوازن در شـبکه هاي اخیر حل مشکل دادهدر سال 
است. کارهاي  و علاقه محققان قرار گرفته موردتوجهعمیق بسیار 

هـاي عصـبی   انجام شده در زمینه یـادگیري نـامتوازن در شـبکه   
بــراي حــل یــادگیري  مورداســتفادهعمیــق، بــر اســاس تکنیــک 

مبتنی هاي روش، داده مبتنی برهاي روش دستۀ سهنامتوازن به 
 1که در بخـش   شوند یمتقسیم ترکیبی  يها روشو  الگوریتم بر

 .شده استنحوه عملکرد این سه روش آورده 
 2مانند  ییها روشتوان به می مبتنی بر داده يها روشاز بین 

]8[ROS ]،9[3RUS ،گیرينمونه روش ]نمونـه  نـرخ  ] کـه 10پویا 
 کنـد و یـادگیري  می تنظیم هر دسته عملکرد به توجه با را گیري

 هـاي روش اي،داده هايروش برخلاف]، اشاره کرد. 11،12فاز[ دو
 مراحـل  بـه  و دهنـد نمـی  تغییـر  را آموزشی هايداده الگوریتمی،

پرطرفـدارترین   کـه  ،ROS با مقایسه در. ندارند نیاز پردازشپیش
 زمـان  بـر  کمتـر  الگـوریتمی  هايروش روش مبتنی بر داده است،

 الگـوریتمی  هايروش که رسدبه نظر می .گذارندمی تأثیر آموزش
 اسـتثناي  بـه . باشـند  بهتـر  عظیم هايداده مسائل براي توانندمی

 بـه  الگـوریتمی  هـاي روش اشـتباه،  بنـدي دسته هايهزینه تعریف
در ادامـه بـه بررسـی چنـد روش      .دارنـد  نیـاز  تنظیماتی کمتـري 

 پردازیم.الگوریتمی می
 

 

1 backpropagation 
2 Random over sampling  
3 Random under sampling  
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 . کارهاي انجام شده4
پردازیم که با تغییر هایی میدر این بخش به بررسی پژوهش

و یا تغییر تابع ضرر به نفع کلاس  در الگوریتم شبکه
-اي داشتهسعی در کاهشاثرات نامطلوب نامتوازنی دسته

 دادند نشان در ابتدا] 13[ همکاران و اقلیت وانگ. اند
، در مواردي که )MSE(مربع خطا  میانگین تابع ضرر که

خطاي دسته اقلیت را به  اي بالاست، نامتوازنی دسته
منفی  هاينمونه یاد بودنزیرا ز کند،سختی منعکس می

آنها سپس . باشند غالب تابع ضرر بر شود آنهاباعث می
 به نسبت که کردند پیشنهاد جدید ضرر دو تابع
 خطاي میانگین هستند، ترحساس اقلیت دسته خطاهاي
 اشتباه خطاي مربع میانگین و ) MFE(اشتباه 

)MSFE .(تقسیم با پیشنهادي ضرر توابع MSE دو به 
 میانگین و )FPE( اشتباه مثبت خطاي جز،میانگین

 است آمده بدست ) FNE( اشتباه منفی خطاي
-زمینه و پسشدید بین دسته پیش عدم توازنغلبه بر  براي

] تابع 14[ همکاران و لین زمینه (اشیا) در شناسایی اشیا،
را معرفی کردند، آنها تابع ضرر آنتروپی متقابل  1ضرر کانونی

)CE(  هایی نمونه دوباره بازنویسی کردند به طوري که تأثیررا
تابع ضرر را کاهش  روي اند،بندي شدهدسته راحتی به که

تعدیل  عامل یک در CE ضرب تابع ضرر با این ایده. دهند
 میزان γ ≥ 0 هایپرپارامتر. شودمی حاصل αt (1 - pt)γ کننده،

 وزنی αt ≥ 0 و کندمی تنظیم را آسان هايمثال وزنی کم
 استفاده اقلیت دسته اهمیت افزایش براي که است ايدسته

هاي شبکه] این روش را در 21احمد و عبدالفتاح در [. شودمی
ResNet  ِوDensNet  وAlexNet  از  19براي تشخیص کوید

 بکار بردند. xروي تصاویر اشعه 
هـاي حسـاس بـه هزینـه اسـتفاده      هـا از روش برخی از پژوهش

بیشـتر از   هزینـه   2منفی اشتباه به خطاهاي که يطور بهکردند 
]. در 15،16[ شــودداده مــی 3اشــتباه مثبــت خطاهــاي هزینــه

 CNN] طاهرخانی و همکاران، روش آدابوسـت مبتنـی بـر    22[

را  CNNدادنـد کـه چنـدین     ارائـه هاي نـامتوازن  براي داده ها
ترکیـب    ] با همSAMME ]23بند پایه با روش دسته عنوان به

جدیـد بـا اسـتفاده از یـادگیري انتقـالی       CNNکنـد و هـر   می

 

1 Focal loss 
2 false negative errors 
3 false positive errors 

کنـد و سـپس بـا داده    قبلی کپی می CNNي خود را از ها وزن
 شوند.شود و سپس نتایج ترکیب میمی 4جدید تنظیم

  19دیکوو بینی پیشبراي  ]24اولام و همکاران روشی را در [
در کنار روش افزایش   داده است که از یادگیري انتقالی ارائه
 استفاده کرده است. SMOTE دادة

]، خالویی و همکاران براي تشخیص رویداد هاي 25در [
  UCSDped2و   UCSDped1 دادهمجموعهنادر در ویدیو در 

طراحی کردند و با 5مولد تخاصمی  اي مشابه شبکهشبکه
هاي غیر رایج را از اي، رویدادکمک تکنیک نرمالسازي دسته

بهبود  يبرا ]12[و همکاران  کردند. بودارویداد رایج مجزا می
ند. کرد میرا تنظ CNN یخروج ، آستانهیعملکرد کل

شبکه  يهایخروجبراي استفاده از حد آستانه،  سندگانینو
 میتقس ی دستهنیتخمپیشین بر احتمال را  دستههر  يبرا

 يهانادرست نمونه يبنددستهو به طور موثر احتمال  کردند،
 . دادند کاهش را تیگروه اقل

 ایآ بررسی کنند نکهیا نییتع يبرا] 19[و همکاران  نگید
 ،دارند يعملکرد بهترتوازن نام يهاتر در دادهقیعم يهاشبکه

، هیلا 50 ،، به عنوان مثالCNN قیعم اریبس يهايبا معمار
مشاهده کردند که سطوح  سندگانی. نوانجام دادند شیآزما
با اندازه  يهاشبکه نسبت بهتر قیعم يهاشبکه يخطا
آموزش برخوردار  ییهمگرا يبرا يبهتر تیفیاز ک کترکوچ

 يبزرگتر دارا يهاکنند که شبکهی. آنها ادعا م]26،27[هستند
 انیمناسب هستند و با کاهش گراد ییبا کارآ یمحل مینیمم

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

خلاصه اي از روش هاي ذکر شده براي مقابله با نامتوازنی 
شده و نوع روش بکاررفته،  دسته اي با نوع شبکه استفاده

 است. شدهآورده 

 

4 fine tune 
5 generative adversarial network(GAN) 
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 ]2[خلاصه اي از روش هاي استفاده شده در یادگیري عمیق براي غلبه بر نامتوازنی دسته اي  ).2جدول (

 شرح نوع روش نوع شبکه روش

ROS  ]12،8 [  CNN يا داده ROS کند تا به توازن برسد.هاي دسته اقلیت اعمال میرا روي داده 

RUS   ]12 [  CNN يا داده RUS کند تا به توازن برسد.اعمال میهاي دسته اکثریت را روي داده 

Two-phase learning 
]12،9 [  CNN پیش آموزش با  يا دادهRUS  یاROS شودها انجام میبا همه داده ها وزنشود، سپس تنظیم انجام می 

Dynamic sampling 
]10[  CNN يا داده 

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

MFE and MSFE loss 
]13[  MLP الگوریتم 

دهد به نسبت  مساوي در تابع ضرر همکاري داشته هاي مثبت و منفی اجازه میتابع ضرر جدید به دسته
 باشند.

Focal loss  ]14 [  CNN الگوریتم 
آنها در تابع ضرر  ریتأثکند و شوند را کم میبندي میدسته یراحت بههایی که تابع ضرر جدید وزن نمونه

 دهد.نهایی را کاهش می

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

CoSen CNN     ]16[  CNN شود.شود و در لایه خروجی گنجانده میمی گرفته ادیماتریس هزینه از طریق پس انتشار  الگوریتم 

CSDBN-DE  ]17 [  DBN الگوریتم 
 . ردیگیقرار م یخروج هیشود و در لایگرفته م ادی یتکامل تمیالگور قیاز طر نهیهز سیماتر

Threshold moving 
]12[  CNN الگوریتم 

 شودیم میدسته تنظپیشین بر احتمال  یخروج احتمالات میبا تقس يریگ میتصمآستانه 

Category centers  ]18 [  CNN شود و به روش ها در فضاي ویژگی عمیق محاسبه میمرکز دسته الگوریتمKNN شوند.ها از هم متمایز میدسته 

Very-deep NNs ]19[  CNN هاي شبکه الگوریتمCNN  شود.براي امتحان کردن سرعت همگرایی بکار برده می 50با عمق بالاي 

LMLE  ]4 [  CNN کنند.بهتري تولید می زکنندهیمتماهاي ویژگی ییتا پنج يبردار نمونهو  ییتا سهتابع ضرر  ترکیبی 

DOS  ]20 [  CNN ترکیبی 
هاي دسته اقلیت در فضاي ویژگی عمیق افزایش پیدا نمونه micro-cluster و ضرر KNNاز  استفادهبا 
 کندمی

CRL loss  ]6 [  CNN تابع ضرر  ترکیبیCRL  کند.تولید می يتر زکنندهیمتماهاي هاي  سخت، ویژگینمونه کاوشو 

 راهکار پیشنهادي. 5
شـبکه   بینی پیشتابع ضرر در واقع روشی براي بیان میزان تفاوت 

) اسـت،   q(xi)) و مقدار واقعی هـدف اسـت(  xi )p(xi)براي نمونه 
 p(x)یک تابع واگرایی است که تفاوت دو تابع احتمال   KLتابع 

 صـورت  بـه توان را می KLکند،  واگرایی را محاسبه می q(x)و 
 ) نشان داد.8رابطه (

𝐷𝐾𝐿(𝑝 ∥ 𝑞) = � 𝑞(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔e(𝑞(𝑥𝑖)
𝑝(𝑥𝑖)

)
𝑛

𝑖=1
         )8(  

 ساده کرد: )9رابطه ( صورت به توان یمرا  KLواگرایی  ن،یبنابرا

𝐷𝐾𝐿(𝑝 ∥ 𝑞) = �𝑞(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔e �
𝑞(𝑥𝑖)
𝑝(𝑥𝑖)

�

𝑛

𝑖=1

 

= �𝑞(𝑥𝑖) 𝑙𝑜𝑔e(𝑞(𝑥𝑖))
𝑛

𝑖=1

−�𝑞(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔e(𝑝(𝑥𝑖))
𝑛

𝑖=1
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= −𝐻(𝑞) −�𝑞(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔e�𝑝(𝑥𝑖)�
𝑛

𝑖=1

 

= 𝐻(𝑞.𝑝) −𝐻(𝑞)  )9                                        (  
 شود:) تعریف می10رابطه ( صورت به  H(q)که 

𝐻(𝑝) = −� 𝑞(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔e(𝑞(𝑥𝑖))𝑛
𝑖=1        )10(  

کــه اســت. ازآنجــایی qو  pآنتروپــی متقابــل  𝐻(𝑞.𝑝) درواقــع 
H(q(x)) کند، مینیمم کـردن انتروپـی   ثابت است و تغییري نمی

شـبکه و   بینـی  پیشبین  KLمتقابل باعث مینیمم شدن واگرایی 
شود و شبکه به سمت جواب درسـت پـیش   مقدار واقعی هدف می

 خواهد رفت.
Cross entropy(p,q) = 
𝐻(𝑝. 𝑞) = −� 𝑝(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔e�𝑞(𝑥𝑖)�

𝑛
𝑖=1                      

)11(   
 کنیم.را بررسی می دار وزنآنتروپی متقابل   4-1در بخش 

  دار وزنتابع آنتروپی متقابل . 5-1
 در تی ـدسته اقل يهاداده یرتأث شیافزا يبرا ینههز کمرایج و  حل راه کی

 ـ ،تیتابع ضرر به نفع دسته اقل رییتغو  آموزش  مرحله  یاستفاده از آنتروپ
وزن هـر   اسـت و  شـده  داده نشان) 12که در رابطه ( است دارمتقابل وزن

 ي هـر دسـته دارد  هـا  نمونـه ، ارتباطی معکوس با تعداد رابطه یندرادسته 
]28،29.[ 

)12( 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =
 −∑ 𝑤𝑖𝑡𝑖𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖)𝑛

1   
 

w  i  دستۀبراي i ر ام  𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 د
 شود:) محاسبه می13زیر (رابطه  صورت به) WCE اختصار به(
)13( wi=

∑ 𝑛𝑖
𝑐
𝑖=1
𝑐×𝑛𝑖

 
c ها و تعداد دستهni ها در دسته تعداد نمونهi  هـا  است. ایـن وزن

 يســاز نرمــال دارمتقابــل وزن یآنتروپــقبــل از اســتفاده در تــابع 
سـیفار   داده مجموعـه از  WCE. مـا بـراي بررسـی رفتـار     شوند یم

هـاي  هـا را بـا نـرخ   هـاي نیمـی از دسـته   استفاده کردیم و نمونـه 
ــامتوازنی مختلــف، کــاهش دادیــم و ســپس معیــار    minorityن

average F1-score  نامتوازنی مختلف اندازه گرفتیم  يها نرخرا در
که از نتـایج در   ورط همانمقایسه کردیم. نتایج  CEو با تابع ضرر 

هـاي نـامتوازنی متوسـط    مشخص است، با اینکه در نـرخ  1شکل 
 یاما زمان کند؛ یمعمل  CEبهتر از  WCEدرصد)   20و  40، 60(

-شـود، مـی  کند و زیاد مـی اي افزایش پیدا میکه نامتوازنی دسته
، (به دهد یماز خود نشان  WCEعملکردي بهتر از   CEبینیم که 

ــامتوازن هــاي دســته اقلیــت را داده CEدرصــد کــه  2ی جــز در ن
شناسد). اما علت چیست؟ مشکل زمانی است که نویز می عنوان به

 هاي دسته اقلیت نسبت به اکثریت بسیار پایین باشـد تعداد نمونه
، وزن دسـته اکثریـت بسـیار    8 رابطـۀ طبق  شود یماین باعث که 

هـاي  داده ریتـأث شود و در واقـع  کاهش پیدا کند و مقدار ناچیزي 
هـاي  شود.  فرض کنید تعداد نمونـه اکثریت در آموزش بسیار کم 

باشـد    2000هاي دسته اکثریت و تعداد نمونه  100دسته اقلیت 
خواهـد   0.525و وزن دسته اکثریـت   10.5وزن دسته اقلیت برابر 

بند خواهد بود و در واقع دسته  0,05و  1 يساز نرمالبود و بعد از 
و وزن  نـد یب یم ـاي محـدود دسـته اقلیـت آمـوزش     ه ـما بـا داده 

هاي مفید اکثریت بسیار نـاچیز خواهـد بـود و ایـن     اطلاعات داده
 بند خواهد شدباعث کاهش کارایی کلی دسته

 آیـد توزیع دسته اکثریت و اقلیـت از یکجـا مـی    ازآنجاکهدر واقع 
-هاي دسته اقلیت بسیار پایین است، نمونـه ] زمانی که نمونه30[

هاي دسته اقلیت دسته اکثریت به یادگیري شبکه براي نمونههاي 
شـود  کند و کـاهش بـیش از انـدازه وزن آن باعـث مـی     کمک می

هاي اقلیت نیز به خوبی یاد گرفته نشـود و همـانطور کـه از    نمونه
درصـد   10درصد و  5درصد،  2براي نرخ هاي نامتوازنی  3جدول 

آموزشـی، مـدل   هـاي  مشخص است به خاطر کاهش قـدرت داده 
بـرازش بـا افـزایش نـامتوازنی     شود که بیشدچار بیش برازش می

افزایش پیدا می کند. یک راهکار براي جلـوگیري از ایـن موضـوع    
می تواند استفاده از لگاریتم وزن ها به جاي خود وزن ها باشد. اما 
حتی براي دو عدد بسیار متفاوت،  لگاریتم اعدادي نزدیک به هـم  

تواند نشان دهنده میزان اهمیت یک دسـته از  و نمی دهدارائه می
هـاي  ها باشد. براي اینکه هم بتوان از قـدرت آموزشـی داده  نمونه

دسته اکثریت در حین آموزش استفاده کرد و هم از بیش بـرازش  
هاي آموزشی جلوگیري کـرد، در ایـن مقالـه تـابع     مدل روي داده

 ضرر وزن دار افزایشی پیشنهاد شده است.
 

 
، CEبراي سه تابع ضرر  F1-scoreبررسی معیار  )1(شکل 

WCE  وIWCE 
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   1یشیدار افزا تابع ضرر وزن  5-2
کنیم. این را معرفی می یشیدار افزاضرر وزن ما در این مقاله  تابع

کند به این صورت که در تابع ضرر در طول آموزش تغییر می
وزن  ،هادستهابتدایی به همه  يهاایپوكابتداي آموزش و در 

هاي ی روي دادهخوب بهبند ما دهد و بدین ترتیب دستهیکسانی می
 هاایپوكبیند و با افزایش آموزشی دسته اکثریت آموزش می

تدریجی وزن دسته اکثریت کاهش و وزن دسته اقلیت  صورت به
 13در رابطه  wiها به یابد تا اینکه در نهایت وزن دستهافزایش می

خود براساس  𝛼که  است   𝛼رسند. وزن جدید تابعی از می
) نشان 14کند. این وزن جدید در رابطه (شماره ایپوك تغییر می

 داده شده است.

𝒘𝒊 رابطه نیدراکه 
وزنی است که در  𝒘𝒊ها و وزن اولیه دسته 𝟎

خواهیم به مشخص شده و در ایپوك هاي نهایی می 13رابطه 
 این وزن برسیم.

𝒘𝒊در اینجا ما 
را که در واقع وزن دسته ها در ایپوك اولیه است  𝟎

از  αایم. مقدار در نظر گرفته 1ها مساوي و برابر براي همه دسته
و  0آموزش  کند به این صورت که در ابتدايصفر تا یک تغییر می

اي مرحله صورت بهاست. با پیشرفت آموزش  1در انتهاي آموزش 
 𝒘𝒊گیرند و به  ها از مقدار مساوي فاصله می، وزنαبا افزایش 

شود و به تدریج وزن دسته اقلیت افزایش و وزن تر مینزدیک
) پیروي 15، که از رابطه (αپارامتر   یابد.دسته اکثریت کاهش می

است. این پارامتر  W’iکننده سرعت تغییر متر تنظیمکند، پارامی
درواقع  x، متغیر Tو متغیر  xپذیرد، متغیر از دو متغیر تاثیر می

شماره ایپوك آموزش است که با پیشرفت آموزش افزایش پیدا 
شود وزن از یک ایپوك به ایپوك بعدي به کند و باعث میمی

که در واقع وظیفه تنظیم سرعت  Tآرامی تغییر کند و متغیر 
کوچک تمام تغییرات را  به ایپوك  Tبرعهده این متغیر است، یک 

بزرگ که از ابتداي آموزش تغییرات  Tکند و هاي آخر محول می
 کند.را شروع می

𝛼 = 𝑒−
(200−𝑥)

𝑇               )15(  

 

1 Incremental Weighted Cross Entropy 
 

 
 مختلف يها T يبرا αرسم  ). 1(شکل 

 
ضریب ثابتی اسـت کـه در     𝑇و    ایپوكشماره  x رابطه نیدراه ک

، 3، در شکل شود یمپارامتر مشخص هایپر عنوان بهابتداي آموزش 
α  برايTو بـا  ي ما ها شیآزمامختلف رسم شده است. طبق  يها

مناسب  50الی  30در حدود  𝑇مقادیر   grid searchTتکنیک 
هاي پایین تر به دلیـل   Tاست، بر طبق آزمایشات انجام شده، در 

تغییرات ناگهانی همگرایی شبکه با مشـکل مواجـه مـی شـود. در     
و  )w=0.9( تی ـدسـته اقل  يبـرا  یدو وزن فرض ـ ی، منحن4شکل 

وزن  هیاول ينشان داده شده است. در تکرار ها  )w=0.09( تیاکثر
دو دسته برابر است و با هر تکـرار کـم کـم وزن دو دسـته از هـم      

 wiوزن ها برابر بـا مقـدار     ییدر تکرار نها نکهیتا ا ردگییفاصله م
در هـر   توانـد  یم ـ هـا  وزني ا مرحله راتییتغ .دشو یم )13(رابطه 

انجام شـود الگـوریتم تـابع ضـرر      بار کایپوك ی nایپوك یا در هر 
 دار وزننشـان داده شـده اسـت. تـابع ضـرر       4 افزایشی در جدول

) تعریـف  16رابطـه (  صـورت  بـه  میتـوان  یمرا  IWCEافزایشی یا 
 :کنیم

𝑖𝑛𝑐𝑟𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑙 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = 
−∑ (𝛼𝑤𝑖 + (1 − 𝛼)𝑤𝑖0)𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖)𝑛

1           )16(  

w0آیـد و  مـی  بـه دسـت  ) 13از رابطه ( wiکه 
i   وزن انتخـابی در

 . اولین ایپوك است

 
 

)14(  𝑤𝑖′ = 𝛼𝑤𝑖 + (1 − 𝛼)𝑤𝑖0 
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 WCEو  CEبررسی نمودار تابع ضرر  ).3(جدول 
P=2 P=5 P=10 M=5 

   

CE  

   

WCE  

    
    

 سازي و بررسی نتایج. پیاده6
-مجموعـه براي بررسی تابع ضرر پیشنهادي، آن را روي سـه  

هاي مشهور مقابله با داده مختلف بررسی کردیم و نتایج را با روش
داده شـامل  مجموعـه اي مقایسه کردیم. ایـن سـه   نامتوازنی دسته

داده رهگیـري فعالیـت   ]، مجموعه22[ مصنوعی يها داده مجموعه
داده و مجموعـه  actitracker ]31انسان بوسیله تلفـن همـراه [  

Cifar10]32داده یــک ] اســت. مــا بــراي هــر مجموعــهCNN 
هـاي  ایـم. بـراي مجموعـه   متناسب با پیچیدگی آن پیشـنهاد داده 

هـاي  دادهتـر و بـراي مجموعـه   عمـق کم CNNهاي تر شبکهساده
 تر طراحی شده است. هاي کانولووشنال پیچیدهتر شبکهپیچیده

 

 
و  تیدسته اقل یدو وزن فرض يبرا یکاهش یمنحن).3(شکل 

 تکرار 200در  تیاکثر

 یشیبا استفاده از تابع ضرر وزن دار افزا CNNآموزش شبکه  يبرا يشنهادیپ تمیالگور).4(جدول 

Input: training data D, initial model M, class list C and hyperparameter T 
Output: trained classifier M compatible with imbalanced data 
 
the ith class weight is initialised with 𝑤𝑖0 = 1 where i=1,…, C and  (the dataset has a total of C classes) 

the ith class balanced weight  is  WBi=
∑ 𝑛𝑖
𝐶
𝑖=1
𝐶×𝑛𝑖

 where ni is number of ith class samples  

For e=0 to the number of epochs E: 

             𝛼 = 𝑒−
(𝑒−𝐸)
𝑇  

          For i=1 to C: 
                        𝑤𝑖𝑒 = 𝛼 × 𝐵𝑊𝑖 + (1 − 𝛼)𝑤𝑖0 
              we (normalizing (𝑤e+1  ) 
             Train M using D  AND update model weight 𝜃 using  IWCE loss function: 

= 1
|𝐷|
∑ ∑ 𝑤𝑐𝑒𝑡𝑐𝑖 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑐𝑖𝐶

𝑐=1(𝑑𝑖 .𝑦𝑖)∈𝐷𝑛𝑒𝑤    //ti is the target value and pi is the predicted 

probability vector using softmax on model M for di  
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 مصنوعی   داده مجموعه. 6-1
نامتوازن مصنوعی از توزیع نرمال  دادة مجموعهبراي ایجاد 

ي استفاده شده است. سه دسته در این چندبعداستاندارد 
نمونه   12300مصنوعی استفاده شده است که شامل  دادة مجموعه

به شکلی که  ها دادهبعدي است.  10است و هر نمونه یک بردار 
را  ها داده] بیان شده ایجاد شده است. رابطه زیر این 23در[

 برچسب دسته است. کننده مشخص c. کند یمتوصیف 

 
𝑋𝑘/3)  17( در رابطه

که مشخص کننده  هایی هستند 1چندك 2
)3/k2بعدي تولید شده با توزیع  10هاي ) از کل دادهX   هستند و

∑𝑥𝑗2  ) داده) نشان دهنده 17فاصله اقلیدسی است. درواقع رابطه-
چند  يهاتوسط کره است که مختلف يهامربوط به دسته يها

رابطه شوند. همانطور که در یتو جدا مدرمتحدالمرکز تو يبعد
 کیر اطراف مبدا د 1دسته  يهاداده شده است، نمونهنشان ) 17(

 عیسطح دو کره توز نیب 2دسته  يهانمونه اند،قرار گرفته کره
  .دارندها قرارخارج از کره 3هاي دسته و نمونه اندشده

در  اي،متوازن دستهنا یآموزش داده مجموعه کی جادیا يبرا
، شود یماستخراج  یآموزش يهاداده عنوان بهنمونه  2300مجموع 

متعلق به دسته  ب،ینمونه به ترت 1000و  500، 800 که يطور به
 Error! Reference source notهستند ( 3و  2، 1

found.( نمونه مستقل  10000با استخراج آزمون . مجموعه
از سه  یکیمتعلق به  آزمون مجموعه. هر نمونه در شود یمساخته 
داده  در مساوي به تعداد  باًیاست. تقر يمساو يها احتمالدسته با 

 سه دسته وجود دارد. يمجموعه آزمون برا
 
 

 

 

1 Quantile 

 
 هاي مصنوعی در سه دستهتوزیع داده ).3(شکل 

 
نشان  .Error! Reference source not foundطور که در  همان

در است که  هیشش لا يدارا يشنهادیپ CNN داده شده است، 
. قرار گرفته است  soft-max ساز فعال ي خروجی آن هیلاانتهاي 

و است  3×1 يهاکرنلبا  يبعد کیکانولوشن  هیلا کیاول  هیلا
است  2×1 يها با هسته يبعد کی کانولوشن هیلا کهم یدوم  هیلا

 نی. اقرار گرفته است  max-pooling 2×1 هیلا کیو به دنبال آن 
، هاهستند. پس از آنفیلتر  64و  32 تعداد يدارا به ترتیب هیدو لا
و  قرار دارد نرون  16و  128 يدارا بیمتصل به ترت کاملاً هیدو لا

dropout  20 کاملاً متصل استفاده نورون  128 هیدر لا درصد
. در شوند یفعال م ReLu با استفاده از تابع ها هی. تمام لاه استشد

کاملاً متصل با سه نرون است که با  هیلا کی یخروج هیلا ت،یهان
  Adagard ساز نهی. بهشود یفعال م  softmax استفاده از تابع

با  exponential schedulerو  0,3ي برابر با ریادگیبا نرخ 
در ابتدا با  اسی، وزن و باشده استاستفاده  0,9 برابر باگاما 

استفاده شده است. لازم به ذکر  PyTorch   فرض شیپ ماتیتنظ
ي آنها با سعی و خطا و بررسی ریقرارگو نحوه  ها هیلااست تعداد 

ي مختلف و مقایسه دقت نهایی آنها انتخاب شده ها يکربندیپ
 است.

 
 دادهمجموعهاستفاده شده براي  CNNپیکربندي ).5(جدول 

 هاي مصنوعیداده
 پیشنهادي: CNNشبکه  يها هیلا

1D Convolution 32 filters, 3x1 kernel and 
ReLU 

 
1D Convolution 64 filters, 2x1 kernel 

 
Max-Pooling 2x1 kernel 
Fully connected 128 Neurons, ReLU 

 
Dropout 20% 
Fully connected 16 Neurons, ReLU 

 
Fully connected 3 Neurons, SoftMax 

 
 

)17( 

𝑐 =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧1.                        0 ≤�𝑥𝑗2 ≤ 𝑋1/3

2

2.                   𝑋1/3
2 ≤�𝑥𝑗2 ≤ 𝑋2/3

2

3.                  𝑋2/3
2 ≤�𝑥𝑗2            
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 ضرربا تابع  پیشنهادي CNN يدقت شبکه در زمان آزمون برا
 )WCEدار ( وزن آنتروپی متقابل ضررتابع  ،(CE) ی متقابلآنتروپ

مختلف در  يها دسته يبرا) IWCEدار افزایشی  (تابع ضرر وزنو 
است. روش  شده داده نشان 2(شکل در  یداده مصنوعمجموعه

 متوسط و  )C2( تیاقل يها) در دستهIWCEما ( يشنهادیپ
)C1( را دارد و در دسته  جینتا نیبهترC3 داردی قبول قابل جهینت 

 .است WCEکه بهتر از 
 در یداده مصنوع مجموعه يرو آزمونو  زمان آموزش دقت
 دهد که دقتینشان م جهینشان داده شده است. نت 1(جدول

بالاتر از  )IWCE( دار افزایشیتابع ضرر وزن آزمونو  آموزش
تابع با  CNN زا شتریب 73/1دقت آموزش  است، گرید يکردهایرو

آزمون در نمونه  دقتاستاندارد است و متقابل  یآنتروپ ضرر
تلفات  يجا به IWCEهنگام استفاده از  ییتا10000  یشیآزما

 است.  شتریب 62/1استاندارد،  یمتقابل آنتروپ
 کیکه  ]23آدابوست مبتنی بر درخت تصمیم [ روش  سهیدر مقا

 اسـت، دقـت زمـان    يادسته یدر مواجهه با نامتوازن موفقحل  راه
 77/17و  3/4 بی ـبه ترت دي ماتابع ضرر پیشنهاآموزش و آزمون 

 .است شتریب

 
، CEمقایسه دقت هر دسته با استفاده از سه تابع ضرر )2(شکل 

WCE  وIWCE 

دار که متقابل وزن یبا آنتروپ يشنهادیتابع ضرر پ سهیدر مقا
است و  يادسته یدر مواجهه با نامتوازن جیحل را راه کی

در آموزش  يشنهادیپ CNNعنوان تابع ضرر   هر دو به
تابع آموزش و آزمون  اند، دقت زمانشبکه استفاده شده
 است شتریب 7/0و  33/0 بیبه ترت ضرر پیشنهادي ما

هاي هاي مختلف روي دادهمقایسه نتایج تکنیک )1(جدول
 مصنوعی

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

91.78 77.08 

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

95.83  94.01 

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

96.16  94.8  
 

 ،يادسته یبه نامتوازن یدگیرس يبرا دار پرطرفروش  نیدوم
 (SMOTE1) ] 33[ تیدسته اقل یمصنوع يبردار نمونه شیروش ب

معرفی شده  ]34که در [ CNNو  SMOTEاز ترکیب  است،
در  یمصنوع يهاداده يرو  SMOTEجهینت شده است.استفاده

است، روش ما دقت آموزش و نشان داده شده 6جدول  3 فیرد
 یاست. به طور کلدادهنشان  SMOTE را نسبت به يآزمون بهتر

 یاستاندارد با تابع ضرر آنتروپ CNN دقت SMOTE از هاستفاد
 .است دهیبهبود بخش یشیآزما يهامتقابل را در نمونه

اي ما همچنین روش خود را با روش جدید آدابوست چند دسته
] معرفی شده است، 22مقایسه کردیم که در [ CNNمبتنی بر 

دو مرحله آموزش و آزمون به ترتیب با مقدار روش ما در هر 
 بالاتر،  دقت بهتري دارد. 0,72و  0,55

 
هـاي انسـان   فعالیـت  ي تشـخیص  داده مجموعه. 6-2

 توسط گوشی هوشمند
که  ]Actitracke ]31داده براي انجام این کار از مجموعه

 WISDM )Wireless Sensor Dataآزمایشگاه  لهیوس به
Miningاین میا است استفاده کرده شده يآور ) جمع .
فرد است که  36از  شده يآور داده شامل اطلاعات جمع مجموعه

بوسیله گوشی همراهی که در جیبشان قرار داده شده و با سرعت 
فعالیت مختلف را  6نمونه بر ثانیه گرفته شده است. کاربران  20

ها درواقع مقادیر در محیط کنترل شده انجام میدهند و داده
 تفعالی ناست. ای zو  x،yتاب سه بعدي در راستاي محورهاي ش

 دندوی ،) Downstairsرفتن از پله ( نها شامل پایی
)Jogging(، بالا رفتن از پله) هاUpstairsستادن)، ای 
)Standing(، ) نشستنSittingروي ( اده) و پیWalking (

 است.
 

 

1 Synthetic Minority Oversampling Technique 

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

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

 مقایسه دقت هر دسته در زمان آزمون

CE WCE IWCE
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داده هاي مختلف در مجموعهتوزیع دسته ).6(شکل 

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

در است. وازندسته) نامت يها انجام شده (برچسب يها تیبه فعال
 ي شده و به توزیع نرمال استاندارد بردهساز نرمالها ابتدا داده
 یزمان يهاشده به برش استاندارد يهاداده نیسپس ا ،شده است

ي از ا مجموعهدرواقع به  شوند کهیم میتقس 80با اندازه پنجره 
به طور  هاداده نی. سپس اشودتبدیل میداده  يا هیثان 4قطعات 

 آزمونو  یآموزش يهابه مجموعه 30به  70ی با نسبت تصادف
 شود،نشان داده می شکل ها در اي از دادهنمونه شوند.یم میتقس
داده شد  يبعد ککانولووشنال یشبکه  کیبه  یآموزش يهاداده
 داده شده است. حیتوض ساختار شبکه در ادامه که 

نشـان داده شـده    جدول در  هیلا ششپیشنهادي با  CNNشبکه 
 100است، در ابتدا با یک لایه کانولوشنال یـک بعـدي بـا    

ــه     ــک لای ــس از آن ی ــود و پ ــی ش ــاز م ــر آغ -Maxفیلت
pooling 3×1      قرار گرفته، یـک لایـه کانولوشـنال  یـک

وم قـرار گرفتـه   فیلتر به عنوان لایـه س ـ  160بعدي دیگر با 
ــس از   ــت و پ  dropout 20و  average-poolingاس

نرون قـرار داده ایـم کـه یـک      6درصد، لایه تماما متصل با 
بهینـه  . در انتهاي آن قرار داده شده است SoftMaxتابع 
 CNNبراي آموزش  0.001با نرخ یادگیري  Adamساز 

 را به طور جداگانه با سه تابع CNNما . استفاده شده است
تابع ضـرر آنتروپـی متقابـل،    . مختلف آموزش داده ایم ضرر

تابع آنتروپی متقابـل وزن دار و تـابع ضـرر پیشـنهادي مـا      
 جـدول  نتیجه در جـدول  . یعنی تابع ضرر وزن دار افزایشی

با سه معیار مختلف یعنی دقت، دقت . نشان داده شده است
-F1هاسـت و  متوازن که میـانگین دقـت در همـه دسـته    

score اندنتایج بررسی شده. 
 

 

 

  

0
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150000
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450000

 دادهمجموعه  يبرا يشنهادیپ CNNساختار  ).7(جدول 
actitracker 

layer 
Number of 

filters/ 
neurons 

Kernel 
size 

1D Convolution 
ReLU 

 
100 10x1 

Max-Pooling 
kernel 

 
-- 3x1 

1D Convolution 
ReLU 

 
160 10x1 

Global-Average-
Pooling 

Dropout 20% 
-- -- 

Fully connected 
SoftMax 6 Neurons -- 
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 نرمال شده. یآموزش يهااز داده يهانمونه).7(شکل 

 
 

 IWCEو  CE ،WCEمقایسه نتایج سه تابع ضرر ). 8(جدول 
 actitrackerداده روي مجموعه
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CNN+CE 93.53% 92.25% 88.14% 87.17% 

CNN + weighted 
CE 92.62% 91.42% 88.86% 86.75% 

CNN+incremental 
weighted CE 93.13% 92.92% 89.90% 87.89% 

 
دقت آزمون،  درنظرگرفتنکه از جدول مشخص است با  طور همان

به ترتیب از آنتروپی متقابل و آنتروپی متقابل  6/1و  67/0 بافاصله
، تابع ضرر F1دقت متوازن و امتیاز  به باتوجهبهتر است.  دار وزن
بهترین  89/87و  90/89افزایشی به ترتیب با کسب  دار وزن

بند براي هر دقت دسته 8در شکل  امتیاز را کسب کرده است.
ها با سه تابع ضرر مختلف یعنی آنتروپی متقابل یک از دسته

)CE (دار وزن)، آنتروپی متقابلWCE افزایشی  دار وزن) و تابع ضرر
)IWCE.محاسبه شده است (   

که از نتایج مشخص است تابع ضرر پیشنهادي ما  طور همان
درصد داده و  6/4با  Standingي اقلیت (ها دستهتوانسته است در 

sitting  درصد داده) بهترین نتیجه را کسب کرده است و  7/5با
را  WCEو  CEدر دیگر دسته دقت نزدیک به بهترین نتیجه بین 

 آورده است. به دست

  
داده ها در مجموعهدقت هر یک از دسته ).8(شکل 

actitracker  با سه تابع ضررCE ،WCE  وIWCE 

 Cifar10 داده مجموعه. 6-3
دسـته   10]  متوازن است و شـامل  Cifar10 ]32داده  مجموعه

  داده آموزشی استفاده شده اسـت  5000است که براي هر دسته 
 10000است و نشان داده شده  هایی از تصاویر هر دسته درنمونه

هاي آزمون ذخیره شده است. بـراي کـار بـا ایـن     تصویر براي داده
 صـورت  بـه هاي این مجموعـه داده،  ها، نیمی از دستهدادهمجموعه

، 10، 5، 2هاي مختلفی ( IR (imbalance rate)دستی با نسبت 
مشخص شـده اسـت،    pبا  9درصد) ،که در جدول  60و  40، 20

را به عنوان  Resnet18بند ن مقاله دستهدر ای .نامتوازن شده است
ایم.  سه تابع ضرر مختلف را براي شبکه عمیق پایه، استفاده کرده

، تابع ضـرر  CEایم، تابع ضرر بند مورد آزمایش قرار دادهاین دسته
WCE    و تابع ضرر پیشـنهادي کـهIWCE     نـام دارد. سـپس ایـن
ز نـامتوازن سـازي   مختلفی که اهاي دادهها را با مجموعهبنددسته

بدست آمـده، آمـوزش مـی دهـیم،      CIFAR-10ي مجموعه داده
 نشان داده شده است.   9نتایج در جدول 

0
0.2
0.4
0.6
0.8

1
1.2

CE acc WCE ACC IWCE acc
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و میانگین  Balanced-accuracyو  F1-scoreاز معیارهاي 
F1-score   ي اقلیت، براي بررسی کارایی الگوریتم ها دستهدر

آید، تابع ضرر که از نتایج برمی طور همانایم، خود استفاده کرده
IWCE ،در یک مورد، بهترین نتیجه را بین دو تابع ضرر  جز به

در   F1-scoreمیانگین  شکل است.  خودکردهدیگر از آن 
ي اقلیت براي سه تابع ضرر رسم شده است که نشان ها دسته

افزایشی نسبت به  دار وزنتابع ضرر آنتروپی متقابل  دهد یم
 دهد. افزایش نامتوازنی، مقاومت بیشتري از خود نشان می

 

 
 یندهآ يو راهکارها يریگ جهینت. 7
 يهاداده يبنددسته يمسئله خیرا يها سال اینکه، در به باتوجه 
 وي،کاداده حوزةلی در صا يهاچالش ان یکی ازعنو به متوازننا

پژوهش،  ینا در قرار گرفته است، محققیّن از ريبسیا توجهمورد 
 کاربردن بهتلاش شده است تا با  پرداخته شده ومسئله به این 

ي ها شبکهي یادگیري ماشین یعنی ها مدلترین یکی از موفق
دار عصبی کانولووشنال و با معرفی تابع ضرر آنتروپی متقابل وزن

است، مشکلات افزایشی که یک تابع ضرر  به نفع دسته اقلیت 
بندي نامتوازن را به حداقل برسانیم. تابع ضرر معرفی مسئله دسته

که اهمیت دسته اقلیت را  حال نیدرعشده سعی دارد 
، بر خلاف تابع آنتروپی متقابل دهد یمافزایش  مرحله به مرحله

ي دسته اکثریت را هم از دست ندهد. ها دادهدار، آموزش با وزن
مختلف، یعنی  داده مجموعهدید روي سه آزمایش این تابع ضرر ج

و  actitrackerي ها دادهبعدي مصنوعی،  10ي ها داده
انجام شده است. نتایج کارایی تابع ضرر  cifar10ي ها داده مجموعه

دهد، همچنین نشان می داده مجموعهپیشنهادي را در هر سه 
دهد این تابع ضرر مقاومت بیشتري نسبت به نتایج نشان می

دهد. این تابع ضرر درصد نامتوازنی از خود نشان می افزایش
که  بررسی نشده است تر دهیچیپبا  داده مجموعهپیشنهادي روي 

 اي مختلفبا میزان نامتوازنی دسته IWEو  CE ،WCEهاي معیار هاي کارایی براي سه تابع ضرر ). مقایسه9جدول(
M=5 p=60 P=40 P=20 P=10 P=5 P=2 

 
 

Balanced 
accuracy 

CE loss function 0.6834 0.6432 0.5186 0.7126 0.6569 0.5327 

WCE loss  function 0.8283 0.81235 0.7783 0.7099 0.6464 0.6068 

IWCE loss function 0.8386 0.82725 0.7865 0.7257 0.6923 0.6134 

 
'F1-score' 

 

CE loss function 0.84172 0.83366 0.83914 0.84258 0.85201 0.86114 

WCE loss  function 0.83803 0.81496 0.81933 0.81174 0.80040 0.80483 

IWCE lossfunction 0.84876 0.84147 0.83787 0.84921 0.85631 0.85438 

 
'F1-score' 

Minority avg 

CE loss function 0.82462 0.7762 0.69278 0.55767 0.43952 0.21412 

WCE loss  function 0.8146 0.75613 0.72032 0.54271 0.31115 0.25828 

IWCE loss function 0.8149 0.7921 0.7165 0.5935 0.5326 0.31646 
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شود و همچنین ترکیب این راهکارهاي آتی پیشنهاد می عنوان به
 تواند یمي ا دستهي مقابله با نامتوازنی ها کیتکنتابع ضرر با دیگر 

 در آینده بررسی شود.
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