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 فصل اول

 مقدمه



 

 

چنین  ست.بسیاری از کاربردها بینی چندین متغیر به هم وابسته و کشف ارتباط بین آنها هدفپیش

بندی ، بخشGoبندی نواحی تصویر، تخمین امتیاز دهی در بازی کاربردهایی بسیار متنوع هستند، بخش

. [1] دندهکاربردها را نشان مین هایی از ای، نمونهو پارس نحوی متون زبان طبیعی DNAها در رشته ژن

𝒚در چنین کاربردهایی ما علاقه داریم یک بردار خروجی از متغیرهای تصادفی  = {𝑦0. 𝑦1. … . 𝑦𝑇}  را از

بین برای نمایش وابستگی  راهی مناسب 1های گرافیکیبینی کنیم. مدلپیش 𝒙روی یک بردار ویژگی 

یک توزیع پیچیده بر روی تعداد زیادی از متغیرها را به صورت توان میهای گرافیکی متغیرهاست. با مدل

میدان تصادفی شرطی یکی از این داد. ضربی از فاکتورهای محلی با تعداد کمتری از متغیرها نمایش 

های مختلف یادگیری روشمطرح خواهند شد تا جایگاه  در این فصل ابتدا تعاریف اولیههای موفق است. مدل

 ف شود. باز تعری

 

 عاریف اولیهت -1-1
 یهاو مدل 2لدمو یهابه دو دسته مدلتوان های آماری را میمدلر ظانبا  یریادگیهای از دیدگاه روش

 پردازیم.بندی میدر ادامه به بررسی این تقسیم .کرد میتقس 3یکیتفک

 و مولد تفکیکی مدل -1-1-1

برای  ،5، شبکه عصبی چند لایه4پشتیبان بند بردارهای تفکیکی مانند رگرسیون، ماشین دستهمدلدر 

 ، محاسبه زیر باید انجام شود:𝒙های آموزش از روی داده yبینی تعلق داده ورودی به کلاس پیش

(1-1) 𝑓(𝒙) = argmax
𝑦

𝑝(𝑦|𝒙) 

((. با استفاده از 1-1محاسبه بالا مشابه آن است که یک مرز جداکننده بین دو کلاس رسم شود)شکل )

 را به صورت زیر نوشت: 𝑝(𝑦|𝒙)توان انون بیز میق

(2-1) 
𝑝(𝑦|𝒙) =

𝑝(𝑦)𝑝(𝒙|𝑦)

𝑝(𝒙)
 

را به صورت زیر  (1-1توان آن را نادید گرفت و رابطه )ها یکسان است؛ می yاز آنجا که مخرج برای همه 

 در نظر گرفت:

                                                 

1 - graphical models 

2 - generative 

3 - discriminative 

4 - support vector machine 

5 - MLP 
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(3-1) 𝑓(𝒙) = argmax
𝑦

𝑝(𝑦)𝑝(𝒙|𝑦) 

 𝑝(𝑦|𝒙)( یک توزیع احتمال شرطی 1-1شود. در رابطه )های مولد استفاده میی است که در مدلااین رابطه

.𝑝(𝒙( باید توزیع احتمال توام 1-3کند. اما در رابطه )ها را مدل میشود که مرز بین کلاسمحاسبه می 𝑦) 

.𝑝(𝒙محاسبه شود؛ زیرا  𝑦) = 𝑝(𝑦)𝑝(𝒙|𝑦)( 1-1شکل ) باید مدل شود. . در این حالت توزیع هر کلاس

 کرد این دو نگرش نشان داده شده است.عمل

 
 نمایش کارکرد مدل مولد و تفکیکی (1-1)شکل 

مشاهدات را با استفاده از  های مولد احتمال شرطی حالات ارائه شده توسطمدلطور که مطرح شد، همان

، بنابراین باشدالی معمولا غیر ممکن میهای احتممحاسبه دقیق مدلاما  آورند؛احتمال توام به دست می

رطی، ش[. فرض استقلال 2شود تا مدل احتمالی قابل حل باشد ]فرض استقلال شرطی در نظر گرفته می

  اریم:است در این صورت دکند که هر مشاهده با توجه به حالت آن مستقل از مشاهدات دیگر فرض می

(4-1) 𝑝(𝒙|𝑦) =∏𝑝(𝑥𝑖|𝑦)

N

i=1

 

هایی روند. مدل بیز ساده از جمله روشهای مولد به شمار میاز مدل 2و مدل مارکوف مخفی 1مدل بیز ساده

 برد و به صورت زیر است:است که از فرض استقلال برای سادگی بهره می

(5-1) 𝑝(𝒙. 𝑦) = 𝑝(𝑦)𝑝(𝒙|𝑦) = 𝑝(y)∏𝑝(𝑥𝑖|𝑦)

N

i=1

 

 

فرض  𝒙دارند، بنابراین فرض استقلال شرطی روی به هم وابسته  های عادی معمولا ابعادی بالا وداده

                                                 

1 - naïve bayes 

2 - hidden markov model-HMM 
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های نسبت به مدلبرند بهره میفرض که از این های مولد سازی مدلمناسبی نیست. بنابراین دقت مدل

[. 3کنند ]سازی مستقیم احتمال شرطی را فراهم میهای تفکیکی، مدل، زیرا مدلتفکیکی کمتر است

سازی دارای اشکالاتی هستند، اما در مقایسه با رویکردهای تفکیکی در دقت مدل های مولداگرچه مدل

 :هستنددارای مزایایی نیز 

 صورت جداگانه ها برای هر کلاس بهمفقود شده باشد، زیرا داده مقادیرتواند دارای مدل مولد می

ورده را با مجموعه های برچسب ختواند مجموعه کوچکی از دادهشوند. این مدل میسازی میمدل

 دار گران هستند. های برچسبهای بدون برچسب افزایش دهد، زمانی که دادهبزرگی از داده

 ها به بندی توسعه داد، زیرا دادهتوان به کل مسئله طبقهراحتی میها را بهیک کلاس جدید از داده

 [.4سازی شده وابسته هستند ]کلاس مدل

بینی شود. اما در برخی مسائل، گاهی هدف پیشتغیر خروجی در نظر گرفته میدر مدل بیز ساده، تنها یک م

گونه برای حل این های مارکوف مخفی. مدلاستها ای از مشاهدهها برای دنبالهدنباله یا برداری از کلاس

ای از برچسبها را خواهیم داشت که دنبالهای از مشاهدهاند. در مدل مارکوف مخفی دنبالهمسائل ارائه شده

ای مدل مارکوف مخفی را دنباله توانبینی کرد. بنابراین میها )یکی برای هر مشاهده( را باید برای آن پیش

سازی مدل مارکوف مخفی دو فرض در در پیادهاند. در نظر گرفت که به هم متصل شدهاز بیزهای ساده 

یت تنها به وضعیت قبل خود وابسته است. نظر گرفته شده است. اول: فرآیند مارکوفی است یعنی هر وضع

.𝑦1وابسته است و از  𝑦𝑖−1تنها به  𝑦𝑖به عبارتی  𝑦2. 𝑦3⋯𝑦𝑖−2  :توجه داشته باشید که مستقل است. دوم

. 𝑥𝑖تنها مشاهده  𝑦𝑖، یا به عبارتی در وضعیت دهدوضعیت دنباله رخ میویژگی در هر مشاهده یا تنها یک 

 از این رو در مدل مارکوف مخفی داریم:دهد. رخ می

(6-1) 𝑝(𝐱. 𝐲) =∏𝑝(yt|yt−1)𝑝(xt|y𝑡)

T

t=1

 

های تصادفی شرطی میدان مدل مخفی مارکوف است.از نواقص وابستگی یک مشاهده به تنها یک وضعیت  

  .[1][2اند ]ه شدهکه بعداّ به آن خواهیم پرداخت دقیقا برای رفع این مشکل ارائ

یا  𝐲های صورت احتمال شرطی از حالترویکردهای تفکیکی، یک مسئله را بهطور که مطرح شد همان

های تفکیکی کنند. بنابراین، عملکرد کلی مدل، مستقیما مدل می𝒙با توجه به مشاهدات  درونیمتغیرهای 

 [. 3باشد ]های مولد میبیشتر از مدل ها،به دلیل تفاوت بین مدل و توزیع حقیقی داده

 های تفکیکی عبارتنداز:دو مزیت مدل

 طور جای یک روش تکراری، بهها بههای مولد هستند، زیرا آنتر از مدلهای تفکیکی سریعمدل

 کنند تا احتمال نقطه داده در هر کلاس پیدا شود.بینی میهای جدید را پیشمستقیم نقطه داده
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 ته های مولد داشبینی بهتری نسبت به روشکرد پیشهای تفکیکی عملرود که روشمی انتظار

ردارهای ببینی برچسب کلاس به جای محاسبه توزیع توام های تفکیکی برای پیشباشند، زیرا مدل

 [.5اند ]ورودی و اهداف، آموزش دیده

 نمایش گرافیکی -2-1-1
 کیهر  یبه ازا ،یگراف نی. در چناستگراف  کیال به صورت احتم عیتوز کی شینما ی،احتمال گراف مدل

آنها ، نشان دهنده استقلال ریدو متغ نیبیا مسیر ال یوجود دارد. عدم وجود  یاگره یتصادف یرهایاز متغ

مستقل  cبا توجه به متغیر سوم  bو  a یتصادف ریاست که دو متغ یمعن نیبه ا ی. استقلال شرطاست

.p(a هستند، اگر b|c) = p(a|c)p(b|c) .شوند، یم دهینام زین 1استقلال یهاکه گراف ییهاگراف نیاز چن

 ه داشته باشید که یک گراف کاملا متصلتوج .را درک کرد 2پایه عیتوز یتوان خواص استقلال شرطیم

 هاست که حاوی اطلاعات مفیدی است.دهد، این عدم وجود یالنمی باره ارتباط متغیرهادرچندانی  اطلاعات

به ضرب  دهیچیاحتمال پ یهاعیتوز یهیتجز یتوان از آن برایکه م است یمفهوم مهم ،یشرط استقلال

متناظر  یتصادف یرهایاز متغ یامجموعه ریها شامل زعاملاین از  کیهر  ،ها استفاده کرداز عامل یسر کی

. دهدکاهش می اریج را بسو استنتا یریادگی به خصوص در فازهای دهیچیمحاسبات پ ،مفهوم نی. ااستآن 

ان نش ψs با علامت هااحتمال، به صورت ضرب عامل عیتوز کی یبنددر واقع عامل ای هیتجز ،یبه طور کل

  .استعامل  یدهنده لیتشک یتصادف یرهایاز متغ یامجموعه ریز 𝒗𝑠 شود که در آنیم داده

(7-1) P(𝒗) =∏ψ(𝒗𝐬)

s

 

 دهنده یالنشان Eو  راسدهنده در آن نشان Vشود که مینشان داده  G=(V,E)استقلال با یک گراف 

 ادفی هستندای از متغیرهای تصجموعهم هاراسنشان داده است.  الف( 1-2ای از آن در شکل )نمونه .است

ی عنوان مجموعه به Xمعمولا  اند.تشکیل شده Yو   Xشوند و از دو دسته که با دایره نشان داده می

د. گراف شویغیرهای خروجی در نظر گرفته می متعنوان مجموعه به Yمتغیرهای ورودی یا مشاهده، و 

دار و یا بدون تواند به دو صورت جهتآن است می یدهندهاستقلال با توجه به نوع مدل گرافیکی که نشان

 جهت باشد.

                                                 

1- independency graphs 

2- underlying distribution 
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نشان  رهیدا یلهیبه وس پایه عیبه توز مربوط یتصادف یارهی، همانند گراف استقلال، متغ1گراف عامل کیدر 

 لهیوس باشند که بهیم زیعامل ن یهاعامل شامل گره هایگراف ن،ی(. علاوه بر اب 2-1)شکل  شوندیداده م

گراف  کیشوند. در یم دهیکش ریباشند، به تصویم ψsی هاکوچک پر رنگ، که نشان دهنده عامل یهامربع

 ψsکنند. عامل یعامل متصل م یهارا به گره یتصادف یرهایمتغ هستند و ها همواره بدون جهتالیعامل، 

متصل  الی کیتوسط  میبه طور مستق ،هابه آن باشد که گره عامل مربوطیم یتصادفی رهایمتغ تمامشامل 

باشد. گراف یم ایهپاحتمال  عیتوز یبندعامل ینشان دهنده به صراحتگراف عامل  ن،یشده باشد. بنابرا

 نمود. لیدگراف عامل تب کیتوان به یبدون جهت را م ایدار و جهت مدل گرافیکیهر دو  استقلال

.𝑃(x1عنوان مثال توزیع احتمال به x2. y )  به صورت𝑃(x1)𝑃(x2)𝑃(y|x1. x2) شود. در بندی میعامل

ψ1(x1)های بندی، عاملعامل این = 𝑃(x1) ،ψ2(x2) = 𝑃(x2)  وψ3(y. x1. x2) = 𝑃(y|x1. x2)  وجود

ی گراف استقلال و نشان دهنده( 1-2)مستقل شرطی هستند. شکل  yبا توجه به  x2و  x1دارند. در اینجا 

 خواهند شد. دار و بدون جهت، بررسیهای گرافیکی جهتدر ادامه مدل .[2] استگراف عامل این توزیع 

 
 [2] دارمدل گرافیکی جهت( 1-2شکل )

 دارهای گرافیکی جهتمدل
 شوند:بندی میها هستند که به صورت زیر عاملتوزیعای از خانوادهدار، های گرافیکی جهتمدل

(8-1) 𝑝(𝒚) =∏𝑝(ys|𝒚𝜋(𝑠))

𝑆

s=1

 

تواند تهی باشد که در این می π(𝑠)است. مجموعه  𝑦𝑠ه دهنده والدهای گرنشان 𝒚𝜋(𝑠)بندی در این عامل

شکل بندی کننده  بیز ساده را در نظر بگیرید. طبقه[. 1شود ]تبدیل می 𝑝(ys)به  𝑝(ys|𝒚𝜋(𝑠))صورت 

دهد. توزیع احتمال متناظر نمایش گرافیکی چنین مدلی را برای سه متغیر مشاهده شده، نشان می (3-1)

                                                 

1factor graph 
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 بندی کرد.توان به صورت زیر عاملا فرض بیز ساده را میب

(9-1) 𝑝(y. x1. x2. x3) = 𝑝(y) ∙ 𝑝(x1|y) ∙ 𝑝(x2|y) ∙ 𝑝(x3|y) 

ای با سه متغیر ورودی را برای دنباله مدل مارکوف مخفیبندی کننده یک طبقه (1-4شکل )به طور مشابه، 

x1 ،x2  وx3 است:به صورت زیر  (1-8رابطه )براساس آن بندی متناظر با املدهد. عنشان می  

(10-1) 
𝑝(x1. x2. x3. y1. y2. y3) = 

    ψ1(y1) ∙ ψ2(x1. y1) ∙ ψ3(x2. y2) ∙ ψ4(x3. y3) ∙ ψ5(y1. y2) ∙ ψ6(y2. y3) 
 برند.های مولد نظیر بیزساده یا مدل مارکوف مخفی به کار میدلدار را برای ممعمولا مدل گرافیکی جهت

 

 

 [2] دار و گراف عامل متناظر با آنبه عنوان یک گراف جهت بند بیز سادهطبقه( 1-3شکل )

 
 [2گراف استقلال و گراف عامل برای مدل مارکوف مخفی ]( 1-4شکل )

 های گرافیکی بدون جهتمدل
، به Gهای حداکثر گراف توان با استفاده از حاصل ضرب توابع غیر منفی کلیکیک توزیع احتمال را می

های شود که گرهای انجام میبندی به گونهصورت یک مدل گرافیکی بدون جهت نمایش داد. این عامل

های مختلف ها به کلیکشوند، این بدان معنی است که آنمستقل شرطی درون عامل یکسان ظاهر نمی

 :تعلق دارند

(11-1) P(𝒚) =
1

Z
∏Ψc(𝐲𝑐)

cϵC
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ψcهای عامل ≥ cدرون یک کلیک  𝒚𝑐شوند، از متغیرهای تصادفی که توابع پتانسیل نیز نامیده می 0 ∈

C صورت هر تابع دلخواهی باشند. با توجه به این اصل کلی، توابع پتانسیل توانند بهد. توابع پتانسیل میهستن

دار های جهتباشد، زیرا گرافدار میهای جهتبع احتمالی باشند. این نکته در تضاد با گرافلزوما نباید توا

سازی حاصل کنند. بنابراین، نرمالبندی میهای شرطی عاملضرب توزیعتوزیع توام را به صورت حاصل

 Zساز نرمالضرب توابع پتانسیل برای دستیابی به یک احتمال مناسب ضروری است. این امر توسط عامل 

باشد، زیرا برای محاسبه آن های مهم در حین یادگیری پارامتر مییکی از چالش Zشود. محاسبه انجام می

 :است 𝒚های ممکن برای انتسابی نیاز به جمع همه

(12-1) Z =∑∏Ψc(𝒚𝑐)

𝑐∈𝐶𝑦

 

بندی در تفاوت هستند. عاملدار و بدون جهت، در روش توزیع احتمال اصلی مهای گرافیکی جهتمدل

گیرد. در های احتمال شرطی انجام میدار مستقیما از طریق حاصل ضرب توزیعهای گرافیکی جهتمدل

شود. در این روش نیازی به ذکر وسیله توابع دلخواه انجام میبندی بههای گرافیکی بدون جهت، عاملمدل

باشد. اما این روش به دلیل نیاز به محاسبه عامل د، نمیصریح اینکه چگونه این متغیرها به هم مرتبط هستن

 [.2باشد ]ی بیشتری را دارا میساز هزینهنرمال
 توان به صورت زیر نیز در قاعده بیز قرار داد:یک مدل مولد را می

(13-1) 𝑝(𝒙. 𝒚) = 𝑝(𝒙)𝑝(𝒚|𝒙) 

دار مدل گرافیک جهتیب حفظ شود مقدم بر خروجی آمده است؛ برای آنکه این ترت مشاهدهدر این حالت 

های تفکیکی. اما این عمومیت بدون جهت را برای روشگیرند و مدل های مولد در نظر میروشرا برای 

های تفکیکی به کار رفته دار برای روشهای مولد و مدل جهتهای بدون جهت هم برای روشندارد و مدل

 [.2است ]

 

  هدف طرح -2-1 

به کارگیری میدان تصادفی شرطی در مسائل گوناگون وجود دارد. کاربردهای موفقی از زیادی برای  علاقه

آن در پردازش متن، بیوانفورماتیک و بینایی ماشین دیده شده است. اگرچه کاربردهای اولیه میدان تصادفی 

اهده شده تری از آن مششرطی به صورت زنجیره خطی بود، اما اخیرا کاربردهایی با ساختار گرافی متنوع

تواند کاربرد ها میها و درختتری مثل گرافهای تصادفی شرطی در مسایل پیچیدهاست. این نوع از میدان

تر این مدل و آشنایی با کاربردهای آن در حوزه داشته باشد. هدف این طرح، در گام اول، شناسایی دقیق

های پردازش تصویر که شناسایی نواحی پردازش تصویر است. در گام بعدی این مدل را برای یکی از نیاز

شناسایی اهمیت یک ناحیه از تصویر زمانی کارا خواهد بود که از سازی نمودیم. برجسته تصویر است پیاده
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های موفق در کشف ارتباط اطلاعات نواحی همسایه نیز استفاده شود. میدان تصادفی شرطی یکی از مدل

به کارگیری آن در این کاربرد بتواند بهبود زیادی در نتایج ایجاد بین نواحی است. از این رو به نظر رسید 

 نماید. 

 

 ساختار طرح پژوهشی -3-1

پس از بررسی تعاریف اولیه و جایگاه میدان تصادفی شرطی در حوزه هوش مصنوعی که در مقدمه مطرح 

سی شده است. در فصل دوم بررسازی، استنتاج و تخمین پارامتر در میدان تصادفی شرطی مدلشدند. 

میدان تصادفی شرطی در پردازش تصویر در فصل سوم بررسی شده است. توسعه میدان تصادفی کاربردهای 

سازی در فصل چهار آمده شرطی در حوزه شناخت برجستگی تصویر و ارایه مدلی بر اساس آن و نتایج پیاده

 رح است.بندی و پیشنهاد برای کارهای آتی عنوان فصل پایانی این طاست. جمع
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 ومدفصل 

 میدان تصادفی شرطی
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های یادگیرنده برخی مفاهیم اولیه در حوزه یادگیری یادآوری شد. دو رهیافت عمده در روشدر فصل قبل، 

های مولد و تفکیکی مورد بررسی قرار گرفت و نقاط قوت و ضعف آنها مطرح گردید. که عبارت بودند از روش

های زی روشساهای احتمالی به عنوان روشی موثر در تحلیل و سادهاز سوی دیگر نمایش گرافیکی مدل

به عنوان مدل یادگیرنده تفکیکی طی های میدان تصادفی شرآماری بیان گردید. به طور ضمنی جایگاه روش

تر میدان تصادفی شرطی را بررسی در این فصل به صورت دقیقمشخص شد. با نمایش گرافیکی بدون جهت 

کند. برای بررسی بهتر ا کار میهنبالهدهایی است که بر روی مدل مارکوف مخفی از روشخواهیم نمود. 

مدل مارکوف مخفی بررسی خواهد شد و تمایز آن با میدان تصادفی شرطی  روش میدان تصادفی شرطی

ت که با استفاده صادفی شرطی استسازی یک میدان شود. آموزش و استنتاج از مراحل مهم در پیادهبیان می

  آن خواهیم پرداخت.از مثال به شرح 

 

 مارکوف مخفیمدل  -1-2

𝑛تنها به وضعیت آن در  𝑛کنیم. اگر یک دنباله در وضعیت ابتدا مدل مارکوف را تعریف می − وابسته  1

را  𝑛به طور مثال اگر وضعیت هوا در روز  است. 1گوییم این دنباله از نوع مدل مارکوف مرتبه اولباشد؛ می

 وان به صورت زیر نوشت:تنشان دهیم، با فرض مارکوف مرتبه اول می 𝜔𝑛با نماد 

(1-2) 𝑃(𝜔𝑛|𝜔𝑛−1𝜔𝑛−2𝜔𝑛−3 … . 𝜔1) = 𝑃(𝜔𝑛|𝜔𝑛−1) 

اگر تر وابسته نیست. ته است و به روزهای قبلدارد که وضعیت هوا فقط به روز قبل وابسرابطه بالا بیان می

𝑛به دو حالت قبل 𝑛 دنباله در وضعیت  − 𝑛و  1 − وابسته باشد مارکوف مرتبه دوم نام دارد. در  2

 شود که فرض مارکوف مرتبه اول برای آن صادق باشد.مدل مارکوفی به مدلی گفته می، اصطلاح

ه حکایت اگر وضعیت یک پدیده برای ما معین نباشد و تنها مشاهداتی داشته باشیم که از وضعیت پدید

هوا برای  وبه طور مثال اگر در مساله هواشناسی نوع آب  کند مساله ما از جنس مدل مارکوف مخفی است.

ای مثل در دست دادن چتر توسط نگهبان در دسترس ما قابل رویت نباشد )در زندان باشیم( و تنها مشاهده

 های اطراف ما این حالت وجود دارد.در بسیاری از پدیده است.مدل مارکوف مخفی مساله ما از جنس  باشد

   ها برده شود.جود دارد که باید پی به حالتیعنی مشاهداتی و

                                                 

1 - first order markov 
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ای موجود استخراج از دادهرکوف مخفی باید مدل مایا به عبارتی سه ماتریس برای تشکیل سه نوع اطلاعات 

ماتریس فضای حالت، ماتریس احتمال مشاهدات در هر حالت و ماتریس شرایط اولیه که احتمال شود. 

این سه نوع اطلاعات در مثال هواشناسی در شکل  دهد.ل را نشان میبودن در هریک از حالات در روز او

دهند و ماتریس احتمال نشان می A( نشان داده شده است. ماتریس فضای حالت را با 2-2( و شکل )1-2)

 دهند.نشان می πو ماتریس حالت اولیه را با  Bداد مشاهدات را با رخ

 
 گراف فضای حالت در مساله آب و هوا( نمای یک 2-1شکل )

احتمال  وضعیت

 مشاهده

 )داشتن چتر(

(B) 

وضعیت  احتمال

 اولیه

(𝛑) 

Sunny 0.1 0.5 

Rainy 0.8 0.2 

Foggy 0.3 0.3  
 اولیه احتمال وضعیتماتریس در هر حالت و )داشتن چتر(  ( ماتریس احتمال مشاهده2-2شکل )

 

.𝑝(𝒙فرمول بندی مدل مارکوف مخفی برای حل  𝒚) :به صورت زیر خواهد بود 

(1-2) 𝑝(𝐱. 𝐲) = ∏ 𝑝(𝑦𝑡|𝑦𝑡−1)

𝑇

𝑡=1

𝑝(𝑥𝑡|𝑦𝑡) 

این رابطه یک مدل نشان داده شده است.  𝒙با  را  و مشاهدات 𝐲با  را ها(ها )وضعیترابطه بالا دنباله حالت

باید محاسبه  πو  A ،Bبرای ساخت مدل مارکوف مخفی سه ماتریس  .[1]دهدرا نمایش می خطیمارکوف 

 شود

 توان به صورت گراف عامل نشان داد:مدل مارکوف مخفی را می

(2-2) 𝑝(𝐱. 𝐲) = ∏ Ψ𝑡
𝑡

(𝑦𝑡. 𝑦𝑡−1. 𝑥𝑡) 

 توان به صورت زیر نشان داد:در رابطه بالا فاکتورها را می
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(3-2) Ψ𝑡(𝑗. 𝑖. 𝑥) ≝ 𝑝(𝑦𝑡 = 𝑗|𝑦𝑡−1 = 𝑖)𝑝(𝑥𝑡 = 𝑥|𝑦𝑡 = 𝑗) 

Zدر رابطه بالا  = .Ψ𝑡(𝑗است. اگر به صورت مدل گرافی در نظر بگیریم  1 𝑖. 𝑥)  وزن انتفال ازi بهj   وقتی

گردد که از [. سه مساله در مدل مارکوف مخفی طرح می1دهد ]است را نشان می 𝑥که مشاهده جاری 

 پردازیم:دیدگاه گراف عامل به بررسی آنها می

 𝒑(𝒙)داد یک مشاهده یافتن احتمال رخ -1

 گیریمبندی زیر کمک میبرای محاسبه آن از فرمول

(4-2) 𝑝(𝒙) = ∑ 𝑝(𝒙. 𝒚)
𝒚

 

محاسبه مشاهده دهد. های ممکن حالات را نشان میدنباله است که انواع 𝒚بردار  Σدر رابطه بالا اندیس 

𝒙 ابداع  1روبدون استفاده از تکنیک خاص دارای پیچیدگی محاسباتی نمایی است. برای حل آن روش پیش

 شده است.

 یا به عبارتی: 𝒙ترین رشته فصای حالت با توجه به مشاهده خاص یافتن محتمل -2

(5-2) 𝒚∗ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝒚

𝑝(𝒚|𝒙)  

کنیم که بیشترین احتمال ای از حالات درونی را جستجو میای رخ داده است. رشتهدر این حالت مشاهده

 شود.حل می 2ویتربیبرنامه نویسی پویای را ایجاد نماید. این مساله با استفاده از الگوریتم  𝒙داد رخ

.𝑝(𝑦𝑡−1 محاسبه احتمال -3 𝑦𝑡|𝒙)  مارکوف با تولید سه یا به عبارتی ساخت مدل احتمالی

 .πو  A  ،B ماتریس

[ آمده 1[ و ]6جزییات آن در ] استفاده نمود. 3روپیش-روبرای محاسبه مدل مارکوف باید از الگوریتم پس

 است.

 نقایص مدل مارکوف مخفی

 گیر مدل مارکوف مخفی برخی از نقایص آن در این زیر بخش ذکر شده است.رغم موفقیت چشمعلی

مدل مارکوف مخفی هر مشاهده به یک وضعیت وابسته است اما در میدان تصادفی شرطی هر  در -1

                                                 

1 - forward algorithm 

2 - Viterbi algorithm 

3 - forward-backward algorithm 
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این موضوع به  ( نشان داده شده است.2-3مشاهده به تمام حالات وابسته است. این موضوع در شکل )

 افزاید.های میدان تصادفی شرطی میقابلیت

هستیم،  𝑝(𝒙)محاسبه آن نیازمند به محاسبه از آنجا که مدل مارکوف مخفی روشی مولد است، برای  -2

 طور که در فصل قبل مطرح شد؛ محاسبه آن سنگین است.که همان

  
 ( سمت راست: مدل مارکوف مخفی که هر مشاهده تنها به یک وضعیت وابسته است.2-3شکل )

 ها وابسته است.وضعیتتمام مشاهدات به تمام سمت چپ: مدل میدان تصادفی شرطی که 

 

 های بیشتر محاسبات تواند بررسی شود. اضافه نمودن ویژگیدر ساخت مدل مارکوف تنها یک ویژگی می  -3

توان به صورت همزمان های متعددی را مینماید. اما در میدان تصادفی شرطی ویژگیآن را پیچیده می

 مورد استفاده قرار داد.

 

 میدان تصادفی شرطی -2-2

های تصادفی میدانارائه شد،  و همکارانش Laffertyتوسط  2001های تصادفی شرطی در سال میدان

 های تصادفی شرطیمیدان[. در واقع 7] هستندهای متوالی زنی دادهبرچسب های احتمالی برایمدل شرطی

یره مشاهدات  است. ها با توجه به زنجداد یک زنجیره از حالتاحتمال رخ یمدلی احتمالی برای محاسبه

𝐹 گراف عامل بر روی و  𝐺اگر  = {Ψ𝑎} ای از فاکتورها درمجموعه𝐺 شد؛ آنگاه یک توزیع شرطی برای اب

 یک میدان تصادفی شرطی به صورت زیر  است:

(6-2) 𝑃(𝒚|𝒙) =
1

Z(𝒙)
∏ Ψ𝒂(𝒚𝑎. 𝒙𝑎)

𝐴

𝑎=1

 

.𝒚𝑎شوند. مشخص می 𝑎است که هر کدام با اندیس  𝐴در رابطه بالا تعداد فاکتورها  𝒙𝑎 دهنده نشان

سازی نام دارد که از ثابت نرمال 𝑍 وجود دارند. Ψ𝒂ها و مشاهدات است که در فاکتور ای از حالتمجموعه

 شود:رابطه زیر محاسبه می
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(7-2) Z(𝒙) = ∑ ∏ Ψ𝒂(𝒚𝑎. 𝒙𝑎)

𝐴

𝑎=1
𝑦

 

طور که در نقایص مدل مارکوف مخفی مطرح شد، از مزایای میدان تصادفی شرطی آن است که از همان

 بهتر است 1ستیکیهای رگرسیون لجتوان استفاده نمود. از سوی دیگر با الهام از مدلچند ویژگی می

𝒍𝒐𝒈𝚿𝒂 ها رفتار خطی داشته باشد. با در نظر گرفتن این دو در برابر مجموعه از پیش تعیین شده ویژگی

 شود:به صورت زیر محاسبه می Ψموضوع 

(8-2) Ψ𝒂(𝒚𝑎. 𝒙𝑎) = 𝑒𝑥𝑝 { ∑ 𝜃𝑎𝑘𝑓𝑎𝑘(𝒚𝑎. 𝒙𝑎)

𝐾(𝐴)

𝑘=1

} 

 شود. اید در فرآیند آموزش محاسبهدهنده وزن هر فاکتور است و بنشان 𝜃𝑎𝑘پارامتر 

جای یک ای از یک مدل بیز ساده در نظر گرفت: بهی دنبالهتوان به عنوان نسخهمدل مارکوف مخفی را می

کند. بر این اساس، گیری مستقل، مدل مارکوف مخفی یک توالی خطی از تصمیمات را مدل میتصمیم

)رگرسیون  های حداکثر آنتروپیمدلای )توالی( توان، به عنوان نسخه دنبالهمیدان تصادفی شرطی را نیز می

باشند. علاوه بر های تفکیکی میهای تصادفی شرطی نیز از دسته مدلدر نظر گرفت. میدانلجیستیک( 

های تصادفی شرطی، ملزم به داشتن ساختار دنباله خطی های مارکوف مخفی، میداناین، در مقایسه با مدل

 ساختاربندی شوند.توانند به طور دلخواه باشند و مینمی

 ،p(y|x)شرطی عیتوزدر  که است نیادر  تفکیکی و مولد یهامدل یاصل تفاوتهمان طور که مطرح شد، 

 در این است که این مدل اغلب p(x) یسازمدل مشکل .وجود ندارد یبندطبقه یبرا ازین مورد  p(x)مدل

 ساده کاربرد مثال، عنوان به. اشدبیها دشوار منآ یسازمدل که باشدمی بسیاری وابسته یهایژگیودارای 

 کلمه )هویت( ی یعنی شناساییژگیو کبر ی تنها ،های اسمیتشخیص موجودیتدر مدل مارکوف مخفی 

 یژگیو نیبنابرا ،ندارند وجود یآموزش مجموعه در ،خاص یهانام ژهیو به کلمات، از یاریبس اما. کندتکیه می

 از مشاهده نشده، کلمات گذاریبرچسب یبراقصد داریم . شودناکارآمد واقع می کلمه )هویت( شناسایی

 در تیعضو ،ی آنپسوندها و هاشوندیپ ،مجاور آن کلمات ،حروف بزگ آن لیقب از کلمه، یهایژگیوسایر 

 یسازمدل یاصل تیمز .استفاده نماییم سایر موارد و هامکان و افراد های از پیش تعیین شدهفهرست

مناسب هستند؛  ی و دارای اشتراکغن یهایژگیونظر گرفتن  این مدل برای در که است نیادر  تفکیکی

                                                 

1 - logistic regression 
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 . اما چنین قابلیتی در مدل مارکوف وجود ندارد

 

 چند مثال از گراف بدون جهت -3-2

ها هایی از این روشهای گرافی بدون جهت است. مثالاز آنجا که میدان تصادفی شرطی زیرمجموعه مدال

 ها ارایه خواهیم کرد.مدلبرای درک بهتر 

 متقلب نسناریوی دانشجویا -1-3-2

سازی تقلب دانشجویان ارایه شده است. فرض کنید احتمالی بدون جهت برای مدل ای از گراف مثال ساده

اول هر  آزمونشرکت کنند. در  آزمونیسن باید در دو های کتی، هیدر، مارک و آلچهار دانشجو به نام

سوالات پاسخ صحیح  %90اند به زا است. چون هیدر و آلیسن مطالعات زیادی داشتهدانشجو در کلاس مج

دهند. سوالات را صحیح پاسخ می %25اند و دهند. از سوی دیگر کتی و مارک مطالعه چندانی نداشتهمی

 )فرض بر این است که سطح همه سوالات باهم برابر است.( 

 اند.زیر نشستهرار دارند. انها به ترتیب در آزمون دوم همه دانشجویان در یک کلاس ق

 کتی –هیدر  –مارک  –آلیسن 

کنند که فرد کناردستی برای توانند ورقه کناردستی خود را مشاهده کنند. هر چهار نفر گمان میآنها می

کند. در این حالت پاسخ هر مطالعه کرده است و برای هر سوال احتمالا گزینه صحیح را انتحاب می آزمون

کند بیند و گمان میشود؛ زیرا هر دانشجو ورقه کناردستی خود را میدانشجو به دانشجوی دیگر وابسته می

ست، چون هر دو ورقه دهد. حتی پاسخ کتی و مارک هم به هم وابسته اکه او به سوالات پاسخ صحیح می

چه هیچکدام از چهار اگربرای اتصال بین آن دو وجود دارد. بینند و به اصطلاح مسیری در گراف هیدر را می

دید. به طور مثال اگر ما پاسخ هیدر را  1توان آنها را به صورت شرطی مستقلیر مستقل نیستند. اما میغمت

گوییم دو متغیر به خواهد بود. در مدل گرافی میستقل بدانیم؛ در آن صورت پاسخ مارک و کتی از هم م

صورت شرطی مستقل هستند اگر حذف متغیر شرطی از گراف باعث شود دو متغیر از هم مستقل شوند. 

  طور که گفته شد در گراف بالا اگر هیدر حذف شود مسیری بین مارک و کتی وجود نخواهد داشت.همان

                                                 

1 - conditional independence 
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نشان داده شود؛ که در  Ψ𝑎(𝒚𝑎)بتواند با ضرب فاکتورهایی به فرم  𝑝(𝒚) احتمال دلخواه اگر تابع توزیع

. [8]کندها( تغییر می)تعداد عامل Aتا  1ای بین شمارنده ایست که به یک عامل اشاره دارد و در بازه 𝑎آن 

 به صورت زیر نوشت:را  𝑝توان تابع توزیع بدون جهت، میراساس مدل گرافی ب

(9-2) 𝑝(𝒚) = 𝑍−1 ∏ Ψ𝑎(𝒚𝑎)

𝐴

𝑎=1

 

شود که حاصل جمع توزیع یک شود و به صورت زیر محاسبه سازی است و باعث مییک مقدار نرمال 𝑍ثابت 

 گردد.می

 (10-2) 𝑍 = ∑ ∏ Ψ𝑎(𝒚𝑎)

𝐴

𝑎=1𝒚

 

نمایی است و در حالت کلی  𝒚باید توجه نمود که محاسبه این حاصل جمع برای مقدارهای مختلف 

 استفاده شده است. ( 2-9پذیر نیست. برای حل مساله تقلب از رابطه )امکان

(11-2) 𝑝(𝑦1. 𝑦2. 𝑦3. 𝑦4) =
1

𝑍
∏ Ψ𝑖(𝑦𝑖)

4

𝑖=1

∏ Ψ𝑒(𝑦𝑒 . 𝑦𝑒+1)

3

𝑒=1

 

کنار  جووجود دارد و یک تابع عامل نیز برای دانش برای هر دانشجوΨ𝑖در این مساله یک تابع پتانسیل با نام 

 کتی(.  -هیدر، هیدر  –مارک، مارک  –وجود دارد )آلیسن Ψ𝑒هم با نام، 

گویی هر فرد به صورت انفرادی در نظر گرفته شده ، برابر دقت پاسخΨ𝑖مقدار تابع پتانسیل در مساله تقلب 

ر شرایطی در شرایطی که دو فرد کنار دست هم یک نظر داشته باشند دو براب Ψ𝑒است. مقدار تابع پتانسیل 

برای آن است که تابع توزیع احتمال دارای جمع  Zمتفاوت داشته باشند فرض شده است. ثابت  رکه نظ

یک باشد و قوانین احتمال برای آن صادق باشد. برای حل مساله تمام حالات ممکن لیست شده است و در 

ون کمیتی به نام ثابت است. چ 0.25آورده شده است. احتمال پاسخ صحیح از جانب مارک  (2-1جدول )

𝑍  رو در جایی که پاسخ صحیح داده نسبت آن را رعایت نمود. از این 0.25وجود دارد. می توان به جای

در نظر گرفته شده  3در نظر گرفته شده و در جایی که پاسخ غلط داده شده است فاکتور  1است فاکتور 

( و برای یافتن 3790باهم جمع شده است )عدد « هاضرب عامل»مقادیر ستون  𝑍است. برای محاسبه ثابت 

 تقسیم شده است.  𝑍بر عدد ثابت « هاضرب عامل»ها، مقادیر ستون داد حالتاحتمال رخ

است، این در شرایطی است که  0.17دهند؛ دارای احتمال حالتی که تمام دانشجویان جواب درست می

 است. 0.05سخ درست دهند، پااحتمال آنکه این چهار دانشجو در امتحان انفرادی 

 باید تمام حالات لیست شوند و در حالت عمومی محاسبه  𝑍شود برای یافتن ثابت طور که مشاهده میهمان
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 ای وجود نداشت.نیافتنی است. در این مساله صرفا متغیرهای حالت حضور داشتند و مشاهدهآن دست

 

 

 های ممکن برای مساله تقلب( تمام حالت2-1جدول )

ضرب  𝚿𝒊𝟏 𝚿𝒊𝟐 𝚿𝒊𝟑 𝚿𝒊𝟒 𝚿𝒆𝟏 𝚿𝒆𝟐 𝚿𝒆𝟑 کتی هیدر مارک آلیسن

 هاعامل

 احتمال

 0.17 648 2 2 2 9 9 1 9 ص ص ص ص

 0.26 972 1 2 2 9 9 1 9 غ ص ص ص

 0.00 18 1 1 2 1 1 1 9 ص غ ص ص

 0.03 108 2 1 2 1 1 1 9 غ غ ص ص

 0.13 486 2 1 1 9 9 3 9 ص ص غ ص

 0.19 729 1 1 1 9 9 3 9 غ ص غ ص

 0.01 54 1 2 1 1 1 3 9 ص غ غ ص

 0.09 324 2 2 1 1 1 3 9 غ غ غ ص

 0.01 36 2 2 1 9 9 1 1 ص ص ص غ

 0.01 54 1 2 1 9 9 1 1 غ ص ص غ

 0.00 1 1 1 1 1 1 1 1 ص غ ص غ

 0.00 6 2 1 1 1 1 1 1 غ غ ص غ

 0.03 108 2 1 2 9 9 3 1 ص ص غ غ

 0.04 162 1 1 2 9 9 3 1 غ ص غ غ

 0.00 12 1 2 2 1 1 3 1 ص غ غ غ

 0.02 72 2 2 2 1 1 3 1 غ غ غ غ

 

 آموختگان علوم کامپیوتریهای دانشحرفه -2-3-2

ای این مثال یک مدل زنجیره .است ایمدل گرافی بدون جهت زنجیرهیک  ،آموختگانمثال حرفه دانش

مپیوتر افراد چه شغلی انتخاب آموختگی در رشته علوم کااز دانش دهد بعداست که نشان می 1مارکوف

                                                 

1 - markov chain 



 

18 

 

 کند.آموخته با یکی از سه شغل زیر شروع میکنند. در ابتدا هر دانشمی

 داد حالت اولیهال رخ( احتم2-2جدول ) 

 احتمال وضعیت

 0.6 صنعت

 0.3 ادامه تحصیل )در مقطع کارشناسی ارشد یا دکتری(

 0.1 بازی ویدئویی

گیرد که در همان شغل ادامه دهد یا آنکه شغل دیگری انتخاب کند. در پس از سال اول، فرد تصمیم می

شود که عبارتند از: صنعت )با درجه دکتری(، های او اضافه میهای بعد چهار شغل دیگر هم به انتخابسال

ماتریس تبدیل  امپیوتر.هیات علمی، بازی ویدئو )با درجه دکتری( و خاتمه فعالیت به عنوان متخصص ک

 یت در زیر آمده است.وضع

 ( ماتریس فضای حالت2-3جدول )

 به      

 از

 بازی

 ویدئویی

 ادامه صنعت

 تحصیل

 ...بازی

 )دکتری(

 صنعت

 )دکتری(

 خاتمه علمیهیات

 0.01 0 0 0 0.01 0.9 0.08 بازی ویدئویی

 0.01 0 0 0 0.01 0.95 0.03 صنعت

 0.01 0.02 0.05 0.05 0.75 0.06 0.06 ادامه تحصیل

 0.01 0.09 0.6 0.3 0 0 0 )دکتری( بازی ویدئویی

 0.01 0.97 0.01 0.01 0 0 0 هیات علمی

 1 0 0 0 0 0 0 خاتمه

 

آموخته تنها به شغل سال گذشته آن از آنجا که این مساله یک مدل مارکوفی است پس شغل امسال دانش

این مساله یک  دهد.آموخته نشان میسال شغل دانش 60برای ( این مدل را 2-4وابسته است. شکل )

ای است که هم با مدل مارکوف و هم با میدان تصادفی شرطی خطی قابل حل است. اعداد ارتباط زنجیره

را برابر یک در نظر گرفت. حل این  توان مساله به صورت توابع توزیع احتمال هستند؛ به همین دلیل می

رو در دسترس است که توضیحات آن پس -رونویسی پویای ویتربی و الگوریتم پیشبرنامه مساله با الگوریتم

 در گذشته آمد.
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 سال 60آموخته در طی وضعیت شغل دانش( 2-4)شکل 

 

وجود دارد که در آنها مدل گراف حالت به صورت  ساختارهای گرافی بدون جهتهایی دیگری در مثال

 مراجعه نمود. [ 8]برای فهم بیشتر به توان درخت است و یا در گراف دور وجود دارد که برای می

 

 ای خطیزنجیره میدان تصادفی شرطی -4-2
و متغیرهای خروجی را به  که دارای ساختار زنجیره خطی است میدان تصادفی شرطیشکل خاصی از یک 

عادل با میدان تصادفی شرطی ( گراف استقلال و گراف عامل م2-5کند. شکل )صورت یک دنباله مدل می
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 دهد. خطی را نشان می

(12-2) 
𝑝(𝒚|𝒙) =

1

𝑍(𝒙)
∏ 𝜓𝑡

𝑇

𝑡=1

(𝑦𝑡. 𝑦𝑡−1. 𝒙𝑡) 

 

(13-2) Ψ𝑡(𝑦𝑡. 𝑦𝑡−1. 𝒙𝑡) = 𝑒𝑥𝑝 {∑ 𝜃𝑘𝑓𝑘(𝑦𝑡. 𝑦𝑡−1. 𝑥𝑡)

𝐾

𝑘=1

} 

 

 
 [2ی خطی ]میدان تصادفی شرطی زنجیرهیک  (2-5)شکل 

( در نظر گرفته می2-13)رابطه به صورت  ψjهای ی خطی، عاملهای تصادفی شرطی زنجیرهدر میدان

های ورودی محاسبه دهد که باید از روی دادهام را نشان می 𝑘ضریب ویژگی  𝜃𝑘است و  Tطول دنباله  شوند.

 شود. 

کرد. نقش  فیتعر یژگیتابع و یتعداد دیمتناسب با مسئله با ،یشرط یتصادف دانیروش م یریبه کارگ یبرا

 میکنیم یاست. در واقع سع یگذارنامناسب برچسب یالگوها هیمناسب و تنب یالگوها قیتشو ،یژگیتوابع و

بالا مشخص است که  ی. از رابطهمیکن انیب یژگیدلخواه در دنباله را در قالب توابع و یهایگذاربرچسب

. معمولا باشدینمونه قبل از آن م یآن و برچسب احتمال یام، برچسب احتمالiاز نمونه  یتابع ،یژگیتوابع و

داشته  یقیهر مقدار حق توانندیم یاما در حالت کل شوندیم یطراح ییدودو یژگیتوابع و ،یبه جهت سادگ

 باشند.

 یسیبا توجه به دستور زبان انگل ریتوابع ز ،یسیواژگان در زبان انگل یگذاربه عنوان مثال در مسئله برچسب

 :باشندیم فیقابل تعر

(14-2) 

 

 

f1(xi. yi. yi−1) = {
1
0

     
if yi−1 = ADJECTIVE and yi = NOUN

else
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(15-2) 

 

 

f2(xi. yi. yi−1) = {
1
0

     
if yi−1 = PREPOSITION  and yi = PREPOSITION

else
 

(16-2) 𝑓3(𝑥𝑖 . 𝑦𝑖. 𝑦𝑖−1) = {
1
0

     
𝑖𝑓 𝑦𝑖 = 𝐴𝐷𝑉𝐸𝑅𝐵  𝑎𝑛𝑑 𝑥𝑖 𝑒𝑛𝑑𝑠 𝑤𝑖𝑡ℎ “𝑙𝑦”

𝑒𝑙𝑠𝑒
 

ای گذاریبه برچسب f2دهد. تابع ای که اسم پس از صفت بیاید امتیاز مثبت میگذاریبه برچسب f1تابع 

)منفی بودن این  دهدتشخیص داده شوند امتیاز منفی می «حرف اضافه»سرهم  که در آن دو نمونه پشت

ها به چنین توابعی که تنها به برچسب نمونه .در گام یادگیری لحاظ خواهد شد( θ امتیاز از طریق ضرایب

واضح است که هر چه تعداد این  .شود( گفته می2)جفتی 1ایوابسته هستند و نه خود نمونه ویژگی لبه

قبلی به دست آمده از مسئله و مستقل از دادهبندی بیشتر وابسته به دانش ها بیشتر باشد، دستهویژگی

 شود.های حاضر می

ام استفاده شده است. در iی های نمونهدهد که در آن از ویژگی، یک نمونه تابع ویژگی را نشان میf3تابع 

دارند، تشویق شده است. به چنین توابعی که  «ly»برای کلماتی که پسوند  «قید»گذاری این تابع برچسب

این توابع در واقع  .شودمیگفته ( 4)تکی 3ایه یک نمونه و برچسب آن وابسته هستند، ویژگی گرهتنها ب

های از انواع تنها مثال ،هاباشند. اینمتناظر با همان نوع نگاه مستقل به هر داده در الگوشناسی آماری می

طور کلی توابع ویژگی طبق اما به. [9] اندباشند که در طول زمان به صورت الگو در آمدهتوابع ویژگی می

های طور ویژگیهای حال و قبلی و همینتوانند در یک لحظه به هر دو برچسب نمونهمی (2-13) رابطه

 نمونه حاضر وابسته باشند.

 

  6و استنتاج 5آموزش 

کارگیری میدان تصادفی شرطی باید دو مسئله آموزش و استنتاج حل شود. در مرحله آموزش پس برای به

. این عمل استهای آموزشی مناسب به ازای داده 𝜃𝑖از انتخاب توابع ویژگی مناسب هدف یافتن پارامترهای 

های مختلفی برای شگیرد. روانجام می Yو  Xهای آموزشی با توجه به داده 𝑝(𝒚|𝒙)از طریق بیشینه شدن 

                                                 

1- Edge Feature 

2-  Pairwise Feature 

3-  Node Feature 

4-  Unary Feature 

5- Training 

6- Inference 
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 طور معمول آموزش یک میدان تصادفی شرطی با استفاده از روش تخمیناین منظور ارائه شده است. به

این مساله متناظر با مساله سوم در مدل مارکوف مخفی است . [11[]10] شودانجام می 1احتمال نهیشیب

 که توضیحات آن بیان شد.

(1-1) 𝜃∗ = arg max
θ

p𝜃(Y|X) 

باشد. یک راه دیگر برای تخمین احتمال، می NPی دارد که یک مسئله Z(x)ی به محاسبه اما این روش نیاز

باشد. آموزش در روش شبه احتمال تنها به توزیع شرطی به جای احتمال می 2جایگزین کردن شبه احتمال

ای تک جا که ثابت نرمال سازی برای این توزیع فقط به متغیرهباشد. از آنمتغیرهای منفرد وابسته می

 توان آن را به صورت موثری محاسبه کرد.بستگی دارد، می

توان از این مدل در جهت تشخیص و ، می𝜃𝑖های یابی به وزنبعد از آموزش میدان تصادفی شرطی و دست

های تصادفی شرطی بسیار حیاتی های جدید استفاده کرد. یک استنتاج کارآمد برای میدانبندی دادهطبقه

به های جدید، نیاز های ورودیبینی برچسبی آموزش و پیشباشد، چرا که در هر دو مرحلهو مهم می

در هر دو روش مدل مارکوف مخفی و میدان تصادفی شرطی، پاسخ بهینه مسئله را باشد. استنتاج می

به  ه کرد.ای محاسبنویسی پویا و با الگوریتمی به نام ویتربی، در زمان چند جملهتوان به کمک برنامهمی

  عبارتی این موضوع متناظر با مساله دوم مدل مارکوف مخفی است.

 

                                                 

1- Maximum Likelihood Estimation 

2- Pseudo-likelihood 
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 فصل سوم

 کاربردهای میدان تصادفی شرطی
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 کاربردهای میدان تصادفی شرطی -1-3

های اخیر توجه زیادی باشد که در سالسازی احتمالی میمدل هایهای تصادفی شرطی یکی از روشمیدان

را به خود جلب کرده است و کاربردهای فراوانی را پیدا کرده است. در پردازش زبان طبیعی و زیر شاخه

گذاری توان به برچسبعنوان روشی بدیع و کارا مطرح شده است. از جمله این کارها میبه CRFهای آن، 

و سایر موارد اشاره کرد. علاوه بر  [13] های اسمی، تشخیص موجودیت[12] بندی متنقطعه، [7] کلمات

 و مدیریت سنسورها [15] ، تشخیص حمله در شبکه[14] بینی ژندر پیش CRFاین کاربردهای فراوانی از 

ت ها در حالCRFشود و از آنجایی که به همین محدود نمی CRFارائه شده است. دامنه حضور  [16]

. [17] باشندسازی خصوصیات تصویری را تا حد زیادی دارا میگرافیکی بدون جهت هستند، قابلیت مدل

گذاری معنایی تصویر، تشخیص شی در تصاویر، تواند در کاربردهای تصویری مانند برچسبمی CRFبنابراین 

قصد داریم تعدادی از  بخش تشخیص برجستگی تصویر و سایر موارد نیز مورد استفاده قرار گیرد. ما در این

 را در تصویر بررسی کنیم. CRFکاربردهای 

 بندی معنایی تصویر قطعهدر  میدان تصادفی شرطی -3-2
باشد. در این مسائل هدف بندی معنایی تصاویر مییکی از کاربردهای مهم میدان تصادفی شرطی در قطعه

بندی باشد. قطعهدیگر خواص این نواحی میبرچسب زدن به هر یک از نواحی تصویر براساس ماهیت و 

کردن همه  دایپ»)مثلا  ریداده تصو گاهیپا یمانند جستجو برا گر،یاهداف د یبرا تواندیم ریتصاو معنایی

دهد. بندی معنایی تصاویر را نشان میای از قطعهنمونه (3-1شکل ) باشد. دیمف( «در آب واناتیبا ح ریتصاو

 پردازیم.تعدادی مقاله در این زمینه میدر ادامه به بررسی 

 
 [18] بندی معنایی تصاویرمثالی از قطعه( 3-1شکل )
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 بندی معنایی تصویربرای قطعه CNNهای با ویژگی CRFیادگیری  -1-2-3

Liu [19] (2015) و همکاران ،CRF  مبتنی برSSVM های یاد گرفته شده از یک شبکه را براساس ویژگی

 یدر راستاکنند. بندی تصویر پیشنهاد میعمیق که از قبل آموزش دیده را برای قطعه عصبی کانولوشنی

دقت  یرا رو یادیاثر بن تواندیمهم است و م یلیخ یژگیخوب و شینما کی افتنی ،CRF یریادگی

های بدون ناظر استخراج روشاغلب مطالعات گذشته بر و همکاران معتقد بودند  Liuداشته باشد.  یبندقطعه

 هیتک ،هایژگیجهت ساختن و SIFT ای HOG یفگرهایتوص ،یرنگ یهاستوگرامیه هایروشمانند  یژگیو

 یریادگیرا در  یادیز تیمحبوب قیعم یریادگی یهاو مخصوصاً روش یژگیو یریادگی راًی. اخکنندیم

 یکانولوشن یعصب یشبکه کیستفاده از ا هابنابراین آن اند.دست آوردههمرتبط ب یهانهیو زم نیماش

(CNN بزرگ ) یریادگی یبرا عمیق هاییژگیو جادیا یبرا را آموزش داده شده قبلاز که CRF شنهادیپ 

و همکاران یک  Liuشود. علاوه بر این داده میآموزش  ImageNet یداده گاهیدر پا عمیق CNN. ندکنیم

کنند. باشد را ایجاد میدهنده ارتباط مکانی نواحی مختلف میهای جفتی جدید که نشانسری پتانسیل

ها تقسیم و به سوپرپیکسل ابتدا تصویر دهد که در آنرا نشان می بندیمشی روش قطعه خط (3-2شکل )

در . شودمیهای کانولوشنی عمیق با استفاده از یک شبکه عمیق کانولوشنی آموزش داده سپس ویژگی

 کنیم.بندی میقطعه CRFهای آموزش داده شده را با استفاده از یادگیری ویژگینهایت 

 
 [19] بندی پیشنهادیمراحل روش قطعه( 3-2شکل )

Liu ریو همکاران با توجه به نمونه تصو x  و برچسب مربوطه به آنy ،CRF دنکنیمدل م ریرا به صورت ز: 

(1-3) p(y|x; w) =
1

z
exp(−E(y. x; w)) 

 یبر رو y یبندبا برچسب قطعه x ریتصو E ی. انرژباشدمینرمال شده  اریمع Zپارامترها و  wدر آن  که

 :شودیمحاسبه م ریبه شکل ز S یهاو لبه N( هاکسلیها )سوپرپگره

(2-3) E(y. x; w) = ∑ φ(1)

pϵN

(yp. x; w) + ∑ φ(2)(yp. yq. x; w)

(p.q)ϵS

 

xر اینجا د ∈ X  وy ∈ Y  ،φ(1)  وφ(2) های انحصاری و جفتی هستند که هر دو به مشاهدات و پتانسیل

 بستگی دارند. w همچنین پارامتر
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که در تصاویر مختلف کنار  منظور از مفهوم پتانسیل جفتی این است که یک سری جفت مناطق هستند

هر شوند. گیرند و بعضی جفت مناطق منحصر به فرد هستند که کمتر احتمال دارد که با هم ظاهم قرار می

زار ظاهر شود بیشتر از این است که گاو با نمایشگر ظاهر شود یا برای مثال احتمال اینکه گاو با چمن

احتمال ظاهر شدن آسمان در بالای تصویر خیلی زیاد است تا اینکه در پایین تصویر ظاهر شود. اما پتانسیل

 ییچهار رابطه فضاکند. ایی را بررسی میاند چهار رابطه فضو همکاران در نظر گرفته Liuهای جفتی که 

سمت  pاست و  qدر سمت چپ  pاست،  q ریز pاست،  q یبالا p: شود عبارتند ازکه در نظر گرفته می

 : شودینوشته م (3-3صورت رابطه )به جفتی لیپتانس یبرا یژگیو نیا میاست. ترس qراست 

(3-3) 

∑ φ(2)(yp. yq. x) = ∑ φ1
(2)(yp. yq. x) +

(p.q)ϵS1(p.q)ϵS

∑ φ2
(2)(yp. yq. x)

(p.q)ϵS2

 

                                          + ∑ φ3
(2)(yp. yq. x)

(p.q)ϵS3

+ ∑ φ4
(2)(yp. yq. x)

(p.q)ϵS4

 

، «پایین»، «بالا»به ترتیب  ،های کنارهمجموعه S4و  S1 ،S2 ،S3 های فضایی هستند،در رابطه qو  p کهزمانی

S و «راست»و « چپ» = S1 ∪ S2 ∪ S3 ∪ S4 و Si ∩ Sj = i برای ∅ ≠ j  وi. j = برای . باشندمی 1.2.3.4

های آموزشی به اندازه کافی بزرگ گیریم که دادهوقوع همزمان، در نظر می جفتیهای ایجاد پتانسیل

 .نوشته شوند (3-4صورت رابطه )توانند بهمی جفتیهای هستند. پتانسیل

(4-3) φi
(2)(yp. yq. x) = Lpq. I(yp ≠ yq). gi(yp. yq) . i = 1.2.3.4 

.gi(ypدر آن  که yq) =
1

fco−occur
i (yp.yq)

fco−occurو  
i (yp. yq) =

Npq
i

Npq
تعداد  Npqباشد. در اینجا می 

Npqبا هم موجود باشند و  yqو  ypتصاویر آموزشی که 
i (i = 1. 2. 3.4)  تعداد تصاویر آموزشی هستند که 

yp و yq شوند. اگر ی فضایی ظاهر میپیکسل مجاور مرتبط با چهار رابطهابرترتیب در بهNpq
i = باشد،  0

.gi(ypشود، سپس امین رابطه فضایی ظاهر نمیiهرگز در  yqو  ypبدین معنی است که  yq) = inf  که ،

  آورد.گذاری ممانعت به عمل میاستنتاج از دستیابی به چنین زوج برچسب

 :نشان دادند که و همکاران Liuبصورت خلاصه، 

 های متفاوتی که از تصاویر توسط ویژگیCNNگذاری شده در مجموعه داده برچسب هایها از داده

ImageNet بندی استفاده صورت موفقیت آمیزی برای هدف قطعهبه توانآیند را میبه دست می

 د.کر

  CRF  مبتنی برSSVM با ویژگی CNN کند.نتایج شگفت انگیزی را ایجاد می 

 باعث ندهی کردند و های جفتی وقوع همزمان مرتبط با چهار فضا را درون استنتاج سازماپتانسیل

 .اندارتقای بیشتر عملکرد شده
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 گذاری تصویرهای تصادفی شرطی چند مقیاسی برای برچسبمیدان -2-2-3

He که هر  ر،یتصو یگذاربرچسب یبرا یمتن یهایژگیشامل و کردیرو کی [20] (2004) و همکاران

 کیدر  هایژگیو نی. اندکنیم شنهادیپ را ها اختصاص داردمجموعه محدود از برچسب کیبه  کسلیپ

اند. اجزا در گنجانده شده کنند،یم بیاجزا )مولفه( را ترک نیچند یهایکه خروج یچارچوب احتمال

 کنند،یتمرکز م ر،یتصو-نگاشت برچسب یرو یمتفاوت هستند. برخ کنند،یم یها کدگذارکه آن یلاعاتاط

متفاوت  ،اسیدر مق زی. اجزا نکنندیبرچسب تمرکز م لدیدرون ف یالگوها یفقط رو برخیکه  یدر حال

 یرو گرید یکه برخ یدر حال کنندیالگوها با وضوح خوب تمرکز م یرو یعنوان مثال برخهستند، به

  .کنندیتمرکز م یتر و سراسرساختار درشت

CRFکنند که در تصویر دو بعدی به شرح زیر تعریف های استاندارد از دو شکل توابع ویژگی استفاده می

.f(liشوند: توابع ویژگی حالت می X. i) برچسب در موقعیت ،i  و تصویر مشاهده شده؛ و توابع ویژگی انتقال

f(li. lj. X. i)ها در موقعیت ، تصویر و برچسبi  و موقعیت مجاورj  .در تصویرHe  همکاران این را برای و

کنند، های برچسب که الگوهای خاصی را در یک زیر مجموعه از متغیرهای برچسب کدگذاری میویژگی

های برچسب یک شکل از توابع پتانسیل هستند، کدگذاری یک محدودیت خاص دهند. ویژگیتوسعه می

( نشان 3-3ها در شکل )یند. مثالگوها در یک منطقه از تصویر را توابع پتانسیل میبین تصویر و برچسب

های آب های زمین بالای پیکسلای(، الگوی پیکسلاند. در اینجا، ویژگی برچسب کوچکتر )منطقهداده شده

های آسمان در بالای تصویر، کند، در حالی که ویژگی برچسب بزرگتر )سراسری(، پیکسلرا کدگذاری می

های کند. ویژگیهای آب در نزدیکی پایین را کدگذاری میکرگدن در وسط و پیکسل/های اسب آبیپیکسل

های برچسب را و همکاران این ویژگی Heتری عمل کنند. مدل توانند در یک وضوح دشتسراسری می

 گیرد. ای از تصاویر برچسب شده یاد میبراساس مجموعه

 
 یکینشان داده شده است. هدف مرتبط کردن پچ با  لتریچند ف یتوسط خروج  𝐢تیدر موقع ریپچ تصو کیبالا: (3-3شکل )

 .[20] ای و سراسریمنطقه برچسب هایژگی: مثال ونیی. پاباشدمیها شده برچسب فیتعر شیاز پ یهااز مجموعه



 

28 

 

عنوان یک سوئیچ برای این ویژگی شود، که بهبا هر ویژگی برچسب یک متغیر مخفی دودویی همراه می

( پارامتری CPTیک الگوی برچسب خاص را از طریق یک جدول احتمالی شرطی ) کند. این ویژگیعمل می

ای یک توزیع احتمال چند جمله CPTکند. این های برچسب در یک منطقه کدگذاری میشده به موقعیت

برچسب  یرهایپنهان با توجه به متغ یرهایمتغکند. را بر روی مقادیر برچسب هر موقعیت مشخص می

این ساختار به شکل دستگاه  (.(3-4)شوند و برعکس )شکل یمستقل فرض م یمربوطه، به صورت شرط

 باشد که در آن استنتاج و یادگیری بسیار ساده شده است. ( میRBMبولتزمان محدود )

( یک توزیع شرطی را برروی فیلد برچسب mCRF) و همکاران Heمیدان تصادفی شرطی چند مقیاسی 

L = {li}iϵS  با توجه به تصویرX های شرطی که ساختار آماری را در توسط ترکیب ضربدری مولفه توزیع

 کند:کنند را تعریف میضبط می Sفضایی  های مختلفمقیاس

(5-3) P(L|X) =
1

Z
∏ Ps(L|X)

s

 

Zکه در آن  = ∑ ∏ Ps(L|X)sL باشد. بنابراین ها( مییک عامل نرمال شده )جمع شده در تمام برچسب

mCRF مقاله، چارچوب  نیدر اباشد. های خبره میضرب مدلیک شکل شرطی از حاصلmCRF  را با سه

 یسراسر یهایژگیو و یامنطقه یهایژگیو ،یمحل یبندطبقه کی Sمختلف  اسیجز جداگانه در سه مق

 نشان داده شده است. (3-4)طور که در شکل همان ،رندیگیبه کار م

 
که  یدر حال کند،یم یطراح رهایبرچسب متغ یرا برا ریتصو ینواح یبند محل. طبقهیکیگراف لمد شینما( 3-4شکل )

. دهندیرا شکل م رهایمدل بدون جهت با برچسب متغ کی یو سراسر یامنطقه یهایژگیمربوط به و یمخف یرهایمتغ
بلتزمان  نی)ماش ستندیمتصل ن یداخل هیها به طور کامل متصل هستند و با لاو برچسب هایژگیکه و دیتوجه داشته باش

 .[20] محدود(

بندی یک پیکسل تصویر با استفاده از اطلاعات در یک روش قدرتمند برای طبقه :محلی کننده بندیطبقه

. مستقل از هر باشدمیآماری، مانند یک شبکه عصبی کننده بندی استفاده از یک طبقه سطح محلی تنها
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 xiهای فیلتر با توجه به خروجی liمحلی یک توزیع را روی متغیر برچسب  ی کنندهبند، طبقهiموقعیت 

 کند.تولید می iدر داخل یک تکه تصویر متمرکز شده روی پیکسل 

(6-3) P(L|X. λ) = ∏ PC(li|xi. λ)

i

 

از یک پرسپترن چند لایه به عنوان  و همکارن He. هستند کننده بندیپارامترهای طبقه λ که در آن

بند توسط همپوشانی کلاس و نویز تصویر . توجه داشته باشید که عملکرد طبقهندکنبند استفاده میطبقه

 شود.محدود می

ها، ای: این جز دوم برای نشان دادن روابط هندسی محلی بین اشیا، مانند لبههای برچسب منطقهویژگی

ای های منطقهشاخص ویژگی 𝑎شاخص مناطق،  rحی شده است. فرض کنید اتصال طرا-Tها یا گوشه

jمتفاوت در درون هر منطقه و  = {1. ⋯ . J} ها( درون منطقه های برچسب )موقعیتشاخص گرهr  را نشان

تواند می ωa.jکند. بنابراین را متصل می lr.jو گره برچسب  fr.aای مخفی ، متغیر منطقهωa.jدهد. پارامتر می

ای های منطقهنمایش داده شود. بنابراین، مدل احتمالاتی توصیف ویژگی |ℒ|وان یک بردار با عناصر عنبه

 باشد.( می3-7دارای توزیع توام )

(7-3) PR(L. f) ∝ exp {∑ fr.awa
Tlr

r.a

} 

گیرد های برچسب سراسری: هر ویژگی سراسری با وضوح بالا، حوزه برچسب کل تصویر را در نظر میویژگی

های بدون جهت بین متغیرهای با اتصال RBMعنوان یک های سراسری نیز بهاین ویژگی(. (8-3))شکل 

الگوهای برچسب سراسری را در  bاند. فرض کنید سراسری مخفی و متغیرهای برچسب پیکربندی شده

𝑔و  {ub}پارامترهای  = {𝑔𝑏} منظور به .کندمیعنوان متغیرهای سراسری مخفی دودویی کدگذاری به

و همکاران فیلد برچسب را به  Heهای درشت فیلد برچسب، متغیرها برای نشان دادن جنبه تشویق این

.pmهای غیر همپوشانی پچ m ∈ {1. ⋯ . M} کنند و هر متغیر سراسری مخفی تقسیم میgb، ها اتصال آن

ub.pmرا به یک بردار پارامتر منفرد  pmهای برچسب درون پچ با گره
 دهند. همانند مولفهاختصاص می 

 باشد.ای، مدل ویژگی برچسب سراسری دارای یک توزیع توام میمنطقه

(8-3) Pg(L. g) ∝ exp {∑ gbub
TL

b

} 

ها، ترکیب صورت ضرب مولفهها روی فیلد برچسب در یک فرم بسته ساده بهتوزیع احتمال مربوط به مولفه

 (.3-9شود )می
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(9-3) 
P(L|X; θ) =

1

z
∏ PC

γ(li|xi. λ)

i

× ∏[1 + exp(wa
Tlr)]

r.a

× ∏[1 + exp(ub
TL)]

b

 

θکه در آن  = {λ. {wa}. {ub}. γ} باشد.ای از پارامترهای موجود در مدل میمجموعه  

 

 بندیبندی کاربرد میدان تصادفی در حوزه قطعهجمع -3-3

های این روش اند. از جمله موفقیتهای عصبی کانولوشن کاربرد موفقی در پردازش تصویر یافتهشبکه

نیز از آن برای استخراج بندی اخیر های شناسایی و قطعهروشاغلب استفاده از آن به عنوان ویژگی است. 

های عصبی شبکههایی که جدولی ارایه داده است تا نتایج روش[ 21مقاله ]اند. ویژگی استفاده نموده

کنند را لیست نماید. در این جدول نتایج و میدان تصادفی شرطی را به صورت توام استفاده میکانولوشن 

برای  IoUو از معیار  نوع شبکه عمیق نشان داده شده ارایه شده است و VOC2012داده بر روی مجموعه 

بندی های عمیقی که از میدان تصادفی شرطی برای قطعهارزیابی استفاده شده است.در این مقاله روش

پردازش اند. در دسته اول میدان تصادفی به عنوان یک پسکنند به دو دسته بزرگ تقسیم شدهاستفاده می

 1گیری استنتاج میدان میانگینبرای شبکه عصبی کانولوشنی در نظر گرفته شده است. دسته دیگر با به کار

انتشار خطا انجام دادند. زمان با استفاده از یک شبکه پسآموزش پارامترهای میدان و شبکه را به صورت هم

 2سازی کاهش گرادیان تصادفی کاربردمیانگین یک روش تکرار شونده است که به طور جدی در بهینهمیدان 

در نظر  3ان تصادفی شرطی را به عنوان یک شبکه عصبی بازگشتیتواند کارکرد میداز این طریق می دارد.

 گرفت.

  

                                                 

1- mean-field inference 

2- stochastic gradient descent 

3- recurrent neural network 
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 .کنندبندی استفاده میرا باهم در قطعه CNNو  CRFهایی که ( بررسی شبکه3-1جدول )

 ارایه شده روش IoU نوع شبکه عمیق

 

- 

 

47.8 
 های مرسوم )غیر عمیق(روش

O2P[22] 

 

AlexNet 

VGG 

VGG 

 

51.6 

67.2 

69.6 

 CRFبدون  CNNهای مبتنی بر روش
SDS[23] 

FCN[24] 

Zoom-out[25] 

 
VGG 
VGG 

VGG 

VGG 

VGG 

VGG 
ResNet 

ResNet 

 

71.6 

73.6 

75.2 

75.3 

75.7 

76.3 

79.3 

79.7 

 پردازش دارندرا در قسمت پس CRFکه  CNNهای مبتنی بر روش
Deeplab[26] 

EdgeNet[27] 

BoxSup[28] 

Dilated Conv[29] 

Centrale Boundries[30] 

Deeplab Attention[31] 

LRR[32] 

Deeplab v2[33] 

 

VGG 

VGG 
VGG 

VGG 

VGG 
ResNet 

 

74.7 

75.5 

77.5 

77.8 

77.9 

80.2 

 کنندرا در یک فرایند انتها به انتها استفاده می CRFکه  CNNهای مبنی بر روش
CRF as RNNs [34] 

Deep Gaussian CRF [35] 
Deep parsing network (DPN) [36] 
Context [37] 
High-order CRF [38] 
Deep Guassian CRF[35] 
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