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چکیده

روش های تطبیق دامنه، با کاهش اختلاف بین دامنه ای، 
مدل هایللی تطبیق پذیر بین نمونه های آموزشللی و آزمون 
ایجاد می کنند. هللدف این روش ها، یافتللن یک طبقه بند بر 
اساس داده های آموزشی است به طوری که دارای بیشترین 
انطباق با نمونه های آزمون باشللد. در این مقاله، یک روش 
دومرحللله ای با هدف حداقل سللازی خطللای طبقه بندی و 
حداکثرسازی سللازگاری بین دامنه ای پیشنهاد شده است. 
روش پیشنهادی، ابتدا با ایجاد یک نمایش مشترک به کاهش 
اختلاف توزیع بین نمونه های آموزشی و آزمون پرداخته 
و سللپس، یک مدل یادگیری با حداقل خطای پیش بینی در 
نمایش جدید ایجاد می کند. روش پیشنهادی، بر روی پایگاه 
داده های بصری شناخته شده از طریق طراحی آزمایش های 
مختلف مورد ارزیابی قرارگرفته است. نتایج نشان می دهند 
روش پیشللنهادی عملکرد بهتری در پیش بینی برچسللب 
نمونه های جدید، نسللبت به روش های جدید حوزه تطبیق 

دامنه دارد. 
واژه ه�اي کلی�دي: طبقه بندی تصاویللر، تطبیق دامنه، 

کاهش خطای پیش بینی، تطبیق توزیع عمومی، تطبیق توزیع 
هندسی.

1- مقدمه

الگوریتم های طبقه بندی تصاویر و یادگیری ماشللین، 
بللا ایجاد یک مدل بر روی داده های آموزشللی، نمونه های 
موجود در مجموعه آزمون را برچسب گذاری می کنند. در 
این الگوریتم ها، توزیع داده های آموزشی و آزمون یکسان 
در نظر گرفته می شللود. بنابراین، استفاده از الگوریتم های 
یادگیری ماشللین در شللرایطی که داده های آموزشللی و 
آزمون دارای توزیع غیر یکسللان باشللند، بلله ایجاد مدل 
یادگیللری بهینه منجر نمی شللود. فرض کنیللد دامنه منبع1 
شامل مجموعه نمونه های آمورشی و دامنه هدف2، شامل 
مجموعه نمونه های آزمون باشللد. اگر دامنه منبع شللامل 
مجموعه تصاویر گرفته شللده توسط یک دوربین معمولی 
باشد، برای ایجاد مدلی دقیق توسط الگوریتم های یادگیری 
ماشللین، دامنه هدف نیز باید شامل تصاویر دیگری باشد 

1- Source domain
2- Target domain
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که توسللط همان دوربین معمولی گرفته شللده اسللت. در 
این شللرایط خصوصیات تصویر مانند شفافیت، کیفیت و 
نور مربوط به تصاویر آموزشللی و آزمون یکسان بوده 
و بنابرایللن، دامنه های هدف و منبع دارای توزیع یکسللان 
می باشللند. بدین ترتیب، اگر از تصاویر گرفته شده توسط 
یک دوربین حرفه ای به عنوان دامنه هدف استفاده شود، به 
دلیللل خصوصیات متفاوت تصاویر در دامنه منبع و دامنه 
هدف، تغییر توزیع بین دامنه ای ایجاد شللده و کارایی مدل 
ایجاد شللده توسط الگوریتم های یادگیری ماشین به شدت 

کاهش می یابد ]1[.
به طورکلللی، در الگوریتم هللای طبقه بنللدی تصاویر و 
یادگیری ماشللین نیاز اسللت داده های برچسللب داری از 
هر دامنه آموزشللی که شللامل مجموع داده هایی با توزیع 
مشخص است، در دسترس باشد تا بتوان مدل یادگیری با 
صحت مناسللب برای داده های جدید از همان توزیع ایجاد 
کرد. این در حالی است که در بسیاری از موارد، نمونه های 
برچسللب داری از دامنه های آموزشللی در دسترس نبوده 
و همچنین، برچسللب گذاری دسللتی نمونه هللا، وقت گیر، 
پرهزینه و یا غیرممکن می باشللد. در این شللرایط استفاده 
از الگوریتم های یادگیری ماشللین، کارآمد نبوده و چالش 
اصلی، یافتن روشی برای ایجاد یک مدل یادگیری سازگار 
با تغییرات توزیع بین دامنه ای می باشللد. روش های تطبیق 
دامنه3 بللرای کاهش اختلاف توزیللع بین دامنه های منبع و 
هدف پیشنهاد شللده اند ]2[. در این روش ها، مدل یادگیری 
ایجاد شده بر روی نمونه های آموزشی، با ساختار داده های 
آزمون تطبیق می یابد. به عبارت دیگر، در این روش ها، دانش 
کسب شللده توسللط مدلی که بر روی داده های آموزشی 
ایجاد شده است، به یک دامنه دیگر که دارای داده های جدید 

با توزیع متفاوت است، انتقال می یابد.
در سال های اخیر، روش های تطبیق دامنه در حوزه های 
مختلف یادگیری ماشللین، به دلیل وجود مسللئله اختلاف 
توزیللع بین دامنه ای و همچنین، کمبود یللا عدم وجود داده 
برچسللب دار در تمام دامنه ها، کاربردهای وسیعی داشته 
3- Domain adaptation

اسللت. ازجمله این کاربردها می توان به حوزه های تحلیل 
احساسات ]3، 4[، دسته بندی متون ]5، 6[، تشخیص چهره 
]7، 8[ و تشخیص رویداد ]9، 10[ اشاره کرد. مشکل تغییر 
بین دامنه ای در مسللائل بینایی ماشللین، شامل اختلاف در 
دو توزیع حاشللیه ای و توزیع شللرطی می باشد ]11، 12[. 
در اختلاف توزیع حاشللیه ای، دامنه هللای تصاویر دارای 
خصوصیات یکسانی می باشللند، درحالی که احتمال وقوع 
هر یک از این خصوصیات در دو دامنه متفاوت می باشللد. 
در اختلاف توزیع شرطی بین دامنه های بصری )دامنه های 
تصاویر(، باوجود این که دامنه ها دارای مجموعه برچسب 
یکسانی می باشند، مدل یادگیری به دست آمده برچسب های 
متفاوتی برای نمونه های یکسان از دو دامنه منبع و هدف، 

پیش بینی می کند. 
روش پیشللنهادی در این مقاللله، روش کاهش خطای 
پیش بینللی مدل های طبقه بند از طریق تطبیق توزیع عمومی 
و هندسی دامنه هاEMA( 4( برای حل مشکل تغییر دامنه در 
دامنه های بصری می باشللد. در این روش، با فرض وجود 
داده های آموزشی برچسللب دار و داده های آزمون بدون 
برچسللب، یک روش دومرحله ای پیشللنهاد شده است که 
به ایجاد یک مدل تطبیق پذیللر بین دامنه ای با حداقل خطای 
پیش بینللی می پردازد. در روش پیشللنهادی، ابتللدا، برای 
کاهش اختلاف توزیع بین دامنه های منبع و هدف، ساختار 
عمومی و محلللی دامنه ها به طور هم زمان با یکدیگر تطبیق 
می یابند. سللاختار عمومی دامنه ها، شامل اطلاعات آماری 
نمونه های دامنه مانند تعداد و میانگین نمونه ها و سللاختار 
هندسی، شللامل اطلاعات محلی نمونه ها )فاصله نمونه ها( 
می باشللد. به طورکلی، مرحللله اول شللامل فرایندهایی به 
شرح زیر است: 1( ایجاد تطبیق توزیع عمومی بین دامنه ای 
از طریق کاهللش اختلاف توزیع حاشللیه ای بین دامنه های 
منبللع و هدف، 2( ایجاد تطبیللق توزیع عمومی بین دامنه ای 
از طریق کاهش اختلاف توزیع شللرطی بین دامنه های منبع 
و هللدف، 3( ایجاد تطبیللق توزیع هندسللی بین دامنه ها از 

4- Prediction Error Minimization in classification models via global 
and geometrical distribution Adaptation (EMA)
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طریق تطبیق سللاختار هندسللی داده های منبع و هدف. در 
مرحله دوم، روش پیشللنهادی یک مللدل طبقه بند با حداقل 
خطای پیش بینی بر روی داده های آموزشی ایجاد می کند. 
کارایی روش پیشللنهادی بر روی انواع دامنه های بصری 
در شرایط مختلف مورد آزمایش قرارگرفته است و نتایج 
به دسللت آمده، با جدیدترین روش های حوزه تطبیق دامنه 
مقایسه شده است. نتایج، نشان دهنده برتری قابل ملاحظه 
الگوریتم پیشنهادی نسبت به انواع روش های شناخته شده 

در حوزه تطبیق دامنه می باشد.
در اداملله، بخش هللای مختلللف مقاله به صللورت زیر 
سللازمان دهی شللده اسللت. بخش دوم، شللامل مرور بر 
کارهای پیشللین و بخش سوم، شامل شرح تفصیلی روش 
پیشنهادی می باشد. در بخش چهارم، پایگاه داده های مورد 
ارزیابی و در بخش پنجم، نتایج ارزیابی شللرح داده شده 
است. در انتها، نتیجه گیری و ارائه پیشنهاد هایی برای ادامه 

کار بیان شده است.

2- کارهای پیشین

مسللئله تطبیق دامنلله، با هدف کاهللش اختلاف توزیع 
بین دامنلله ای در دو نوع تطبیق دامنه نیمه نظارت شللده5 و 
تطبیق دامنه بدون نظارت6 انجام می گیرد. در تطبیق دامنه 
نیمه نظارت شده، تمام نمونه های دامنه منبع دارای برچسب 
می باشللند، درحالی که تعداد محدودی از نمونه های دامنه 
هدف برچسللب دار هستند. در مقابل، در تطبیق دامنه بدون 
نظللارت، تمام نمونه هللای دامنه منبع برچسللب دار و تمام 
نمونه های دامنه هدف، بدون برچسب می باشند. به طورکلی، 
روش های تطبیق دامنه، به سه دسته زیر تقسیم می شوند.

1( روش های تطبیق دامنه از طریق انتخاب نمونه ]13[. 
در این روش ها، برای کاهش اختلللاف توزیع، برای ایجاد 
مدل یادگیری نمونه هایی از دامنه منبع انتخاب می شللوند 
که دارای حداقل اختلاف توزیع بللا نمونه های دامنه هدف 
باشند. انتخاب لندمارک ]13[، نمونه ای ازاین روش هاست که 

5- Semi-supervised
6- Unsupervised 

در آن، اختلاف توزیع بین دامنه های منبع و هدف توسللط 
روش حداکثر اختلاف میانگین MMD( 7( محاسللبه شده و 
سپس، نمونه هایی از دامنه منبع به عنوان مجموعه لندمارک 
انتخاب می شللوند که بیشترین مشابهت را از نظر توزیع با 

نمونه های دامنه هدف داشته باشند.
2( روش های تطبیق دامنه از طریق تطبیق خصوصیات 
]14-19[. در روش هللای تطبیق خصوصیللات، نمونه های 
دامنه هللای منبللع و هدف به یللک نمایش جدید نگاشللت 
می شللوند به طوری کلله در نمایش جدیللد، حداقل اختلاف 
 ]14[ TCA توزیع بین دامنه ای وجود داشته باشد. روش های
و GFK ]15[ نمونه هللای از روش تطبیق خصوصیات برای 
کاهش اختلاف توزیع حاشیه ای بین دامنه ای می باشند. در 
روش TCA، یک نمایش کم بعد مشللترک بین دامنه ها ایجاد 
می شود که علاوه بر حداقل بودن اختلاف توزیع حاشیه ای 
بین دامنه ای در نمایش جدید، واریانس داده های دامنه های 
منبع و هدف نیز حداکثر می شود. روش GFK، زیرفضاهایی 
کم بعد از دامنه های منبع و هدف ایجاد می کند به طوری که 
اختلاف توزیع بین نمونه های دامنه منبع نسبت به نمونه های 
 ]17[ TJM .دامنه هدف در زیر فضاهای جدید، حداقل باشد
یک روش تطبیق دامنه با ترکیبی از روش های انتخاب نمونه 
و تطبیق خصوصیات برای کاهش اختلاف توزیع حاشیه ای 
می باشللد. در این روش، ابتدا نمایش کم بعدی از داده ها با 
حداقل سازی اختلاف توزیع حاشیه ای ایجاد شده و سپس، 
به نمونه هایی از دامنه منبع که دارای بیشللترین مشللابهت 
توزیع با نمونه های دامنه هدف باشند با استفاده از هنجار8، 

وزن بیشتری اختصاص داده می شود.
روش هللای JDA ]18[ و VDA ]19[ ازجمللله جدیدترین 
روش های تطبیق خصوصیات برای کاهش همزمان اختلاف 
توزیع مشترک )شرطی و حاشیه ای( بین دامنه های منبع و 
هدف می باشند. روش JDA، یک فضای کم بعد از دامنه های 
منبللع و هدف توسللط کاهللش اختلاف توزیع مشللترک 
بین دامنه ای ایجللاد می کند. روش VDA، علللاوه بر تطبیق 

7- Maximum Mean Discrepancy (MMD)
8- Norm 
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توزیع مشترک بین دامنه ای، از خوشه بندی نمونه های دامنه 
منبع برای افزایش صحت مدل یادگیری بهره می برد ]20[.

3( روش هللای تطبیق دامنه از طریللق تطبیق مدل ]21، 
22، 23[. در این روش ها، هدف، سللازگاری طبقه بند ایجاد 
شللده بر روی دامنه منبع با نمونه هللای دامنه هدف، بدون 
تغییر فضای نمایش می باشد. روش ARTL ]23[ نمونه ای از 
روش های تطبیق مدل است که یک طبقه بند تطبیق پذیر ایجاد 
می کند که با توزیع مشللترک و توزیع هندسی بین دامنه ای 

منطبق بوده و دارای حداقل خطای پیش بینی است. 
روش پیشللنهادی در این مقاله، یک روش تطبیق دامنه 
برای دامنه های بصری بللا بهره گیری از روش های تطبیق 
خصوصیات و تطبیق مدل می باشد. در این روش یک مدل 
طبقه بند تطبیق پذیر توسط کاهش اختلاف توزیع حاشیه ای 
و شللرطی و همچنین، تطبیق سللاختار هندسی نمونه های 
دامنه های منبع و هدف ایجاد می شللود کلله دارای حداقل 

خطای پیش بینی می باشد.

3- روش پیشنهادی

روش پیشللنهادی EMA، یللک روش دومرحله ای برای 
ایجاد یک مللدل پیش بینی با حداقل خطللا از طریق کاهش 
همزمان اختلاف توزیع عمومی و هندسللی دامنه های منبع 
و هدف اسللت. در این روش، ابتدا داده های دامنه های منبع 
و هدف به یک فضای کم بعد نگاشللت می شوند که در این 
فضای جدید، از اطلاعات عمومی داده ها برای کاهش اختلاف 
توزیع شللرطی و حاشللیه ای و همچنین از اطلاعات محلی 

داده هللا، جهت کاهش اختلاف توزیع هندسللی بین دامنه ها 
بهره گرفته می شود. سپس، با تعریف یک تابع خطا، سعی 
شده اسللت خطای پیش بینی مدل بر روی داده آموزشی، 
حداقل شللود. در ادامه، مراحل روش پیشنهادی، به تفصیل 
بیان می شود. جدول 1، شامل متغیرهای مورداستفاده در 

مقاله و تعاریف مربوطه است.

3-1. کاه�ش بع�د توس�ط تطبی�ق توزی�ع عمومی و 
هندسی بین دامنه های منبع و هدف

در ایللن مرحله، بلله دنبال یافتن یک نگاشللت بهینه به 
فضای کم بعد هسللتیم که در این فضللای کم بعد، به طور 
همزمان اختلاف توزیع عمومی و هندسللی دامنه های منبع 
و هدف به حداقل رسانده شود. برای کاهش بعد، از روش 
تحلیل اجزای اصلللیPCA( 9( ]24[ که یک روش پایه برای 
کاهش بعد می باشللد، استفاده شده اسللت. روش PCA، با 
شللرط حداقل سازی خطای بازسازی داده10، داده ها را به 
یک زیرفضای کم بعد نگاشت می دهد. شرط حداقل سازی 
خطا در روش PCA، با حداکثرسازی واریانس نمونه ها در 
زیرفضای جدید به دسللت می آید. بللا فرض تعریف تابع 
نگاشت AϵR m*d  برای نگاشت نمونه ها به زیرفضای جدید، 
تابع هدف روش PCA به صورت رابطه )1( تعریف می شود.

                                              )1(
 XϵRn*m) X=[Xs,Xt] بدیللن ترتیللب، داده هللای ورودی
کلله  تعداد کل نمونه هللای دامنه های منبع و هدف اسللت( 
توسللط ماتریس نگاشللت AϵR m*d، از فضای m بعدی به 

9- Principle component analysis
10- Reconstruction error

جدول 1: متغیرها و تعاریف 
متغیرتعریفمتغیرتعریفمتغیرتعریف

MMD ماتریسMتعداد ابعاد فضای اصلیmنمونه های دامنه منبع و هدفXs,Xt

Ys,Ytمجموعه برچسب های دامنه منبع و هدفdتعداد ابعاد فضای جدیدLماتریس لاپلاسین

ns,ntتعداد نمونه های دامنه منبع و هدفKماتریس کرنلHماتریس مرکزیت

Xمجموعه کل داده هاPs(Ys lXs)توزیع شرطی دامنه منبعIماتریس همانی

Cتعداد طبقهای دامنه منبع و هدفPt (Yt lXt)توزیع شرطی دامنه هدفσ,β,θپارامترهای تنظیم

Ps (Xs)توزیع حاشیه ای دامنه منبعPt (Xt)توزیع حاشیه ای دامنه هدفlتابع خطا
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فضای d بعدی )m>d( نگاشللت می شللوند به طوری که در 
فضای جدید، واریانس داده هللای دامنه های منبع و هدف، 
به حداکثر رسللانده شود )تعریف شللده در رابطه )1((. در 
رابطلله )1(، ماتریس مرکزیت H، شللامل اطلاعات مربوط 
به سللاختار واریانس )پخشش( نمونه ها بوده و به صورت 
 محاسبه می شود که I ماتریس همانی 

و 1، برداری از یک هاست. 
بللرای تطبیق توزیللع عمومی داده ها نیاز به محاسللبه 
اختلاف توزیع حاشللیه ای و شللرطی بین دامنه های منبع و 
هدف در فضای جدید می باشد. توزیع حاشیه ای یک دامنه، 
بلله مجموعه احتمال وقوع مقادیللر هر یک از خصوصیات 
نمونه های دامنه گفته می شللود. همچنین، توزیع شللرطی 
یللک دامنه به مفهللوم طبقه بند یا تابع پیش بینی به دسللت 
آمده برای یک دامنه اسللت که به عبللارت دیگر، به احتمال 
پیش بینی یک مجموعه برچسللب به ازای یک مجموعه داده 
ورودی از یک دامنه گفته می شللود. برای محاسبه اختلاف 
توزیع های حاشیه ای و شللرطی، از روش غیر پارامتریک 
حداکثر اختلاف میانگین هاMMD(11( اسللتفاده می شود. بر 
اساس روش MMD، برای تخمین اختلاف توزیع حاشیه ای 
در فضای جدید، اختلاف میانگین نمونه های نگاشللت یافته 
دامنه منبع از میانگین نمونه های نگاشللت یافته دامنه هدف 
است. همچنین، با درنظر گرفتن مجموعه کلاس C که شامل 
تمامی برچسب های متعلق به دامنه های منبع و هدف است 
) هر کلاس معادل یک برچسب است(، برای تخمین اختلاف 
توزیع شرطی در فضای جدید، اختلاف میانگین نمونه های 
نگاشت یافته دامنه منبع از میانگین نمونه های نگاشت یافته 
دامنه هللدف در هر کلاس از مجموعه کلاس C محاسللبه 
می شود. این محاسللبات برای اختلاف توزیع حاشیه ای و 
شرطی به ترتیب با عناوین mrg و cond  توسط رابطه های 

)2( و )3( تعریف می شوند ]16، 18[.

11- Maximum mean discrepancy (MMD)

که مقادیر ماتریس هللای ضرایب M0  و Mc  به ترتیب، 
به صورت رابطه )4( و رابطه )5( محاسبه می شوند.

که Ds و Dt ، دامنه های منبع و هدف هستند که به ترتیب، 
 Ds

c ،شامل تمام نمونه های منبع و هدف می باشند. همچنین
Dt  نمونه هایی از دامنه های منبع و هدف هستند که متعلق 

c و
nt، به ترتیب، تعداد نمونه های 

c و  ns
c بللوده و c بلله کلاس

دامنه منبع و دامنه هدف در کلاس c می باشند. بدین ترتیب 
EMA، برای کاهش اختلاف توزیللع عمومی بین دامنه های 

منبع و هدف، به دنبال یافتن ماتریس نگاشت A  به صورتی 
است که بتواند روابط 2 و 3 را به حداقل رساند.

در روش EMA، برای محاسللبه اختلاف توزیع شرطی 
بین دامنه های منبع و هدف توسط روش MMD، نیاز است 
تمامی برچسللب های نمونه های منبع و هدف در دسترس 
باشللد. این در حالی است که در آزمایش های بدون نظارت 
تمامی نمونه های هدف و در آزمایش های نیمه نظارت شده 
تعداد زیادی از نمونه های هدف بدون برچسللب هسللتند. 
برای حل این مشکل، لازم است برچسب های اولیه ای برای 
نمونه های بدون برچسب هدف پیش بینی شود. از این رو، 
یک طبقه بند اسللتاندارد )طبقه بند نزدیک ترین همسللایه12 
)NN(( را بر روی داده های برچسب دار، آموزش داده شده 
و برای پیش بینی برچسللب داده های بدون برچسب هدف 
مورد اسللتفاده قرار می گیرد. به دلیل این که اختلاف توزیع 
زیادی بین دامنه های منبع و هدف وجود دارد، برچسب های 
پیش بینی شده برای دامنه هدف توسط طبقه بند استاندارد 
در ابتدای اجرای الگوریتم EMA، به احتمال زیاد نادرسللت 
می باشند. ازاین رو، برای بهبود صحت پیش بینی برچسب، 
12- Nearest neighbor
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الگوریتم پیشنهادی به صورت تکرارشونده می باشد. در هر 
تکرار با کاهش اختلاف بین دامنه های منبع و هدف، صحت 
پیش بینی برچسللب برای نمونه های بدون برچسللب هدف 

افزایش می یابد. 
همچنیللن EMA، برای کاهش اختلاف توزیع هندسللی 
بین دامنه ها، نیاز به جمع آوری اطلاعات محلی نمونه های هر 
دو دامنه دارد ]25[. براساس فرض منیفولد ]26[، نمونه هایی 
کلله در فضای نمایللش از نظر توزیع هندسللی به یکدیگر 
نزدیک می باشللند، دارای برچسب یکسللان هستند. بدین 
ترتیب در مرحله تطبیق توزیع هندسللی بین دامنه های منبع 
  A به دنبال یافتن یک ماتریس نگاشت EMA و هدف، روش
است که نمونه های دامنه منبع و هدف را براساس ساختار 
هندسللی به زیرفضای جدید انتقال دهللد. از همین رو، یک 
گراف همسایگی بر روی تمامی نمونه ها ایجاد می شود که 
شللامل ns+nt  گره می باشللد. به عبارت دیگر، هر گره در 
گراف، نشللانگر یک نمونه از مجموع نمونه های دامنه های 
منبع و هدف اسللت. در این گراف، k نزدیک ترین همسللایه 
هر گره مشخص شللده و به گره موردنظر وصل می شود. 
در اداملله، ماتریس وزن W با محاسللبه فاصله اقلیدسللی 
هللر دو گره متصل به هم در گراف ایجاد می شللود، بدین 
صورت که فاصله اقلیدسللی برای دو گره xi و xj از گراف، 
به صورت |Wij=e-|(xi-xj)2 محاسبه می شود. با در نظر گرفتن 
ماتریس قطری D به صورت ، ماتریس لاپلاسین نمونه های 
دامنه هللای منبللع و هدف به صللورت  تعریف می شللود. 
ماتریس لاپلاسللین، شللامل اطلاعات 
محلی تمامی نمونه ها می باشد. برای کاهش اختلاف توزیع 
هندسللی بین دامنه هللای منبع و هدف، می بایسللت فاصله 
نمونه ها در زیرفضای جدید براسللاس فاصله محلی آن ها 
)جمع آوری شللده در ماتریللس وزن w( یا به عبارت بهتر، 
براسللاس سللاختار لاپلاسللین دامنه ها کاهش یابد. بدین 
ترتیب، محاسللبه اختلاف توزیع هندسی دامنه های منبع و 

هدف به صورت L=D-W رابطه )6( تعریف می شود.

روش EMA، بللرای کاهللش اختلاف توزیع هندسللی 
  A دامنه های منبع و هدف، به دنبال یافتن ماتریس نگاشللت

به صورتی است که بتواند رابطه )6( را به حداقل رساند.
به طورکلللی، با فرض  تابع هدف مرحله 

اول روش EMA، به صورت رابطه )7( تعریف می شود.

عبارت دوم در رابطه )7(، نرم فریبنیوس13 تابع نگاشت  
بوده و بللرای کنترل پیچیدگی مدل، بلله تابع هدف اضافه 
شده و به صورت  محاسبه می شود. 
برای حل راحت تر تابع هدف، می توان به جای حل مسللئله 
در فضللای جدید، به حل آن در فضای کرنلی پرداخت. اگر 
فرض شود تابع نگاشت  برای نگاشت ω داده ها به فضای 
کرنلی اسللت (X→ω(X)))، در فضای کرنلی، نمایش کاملی 
از نمونه های توسللط انجام ضرب داخلللی روی نمونه ها 
در فضای اصلی نمونه ها ایجاد می شللود. برای نمونه، در 
تابع کرنلی خطللی14 که در این مقاله مورد اسللتفاده قرار 
گرفته شده اسللت، ضرب داخلی نمونه ها نسبت به یکدیگر 
توسللط  ω(X)=XT.X محاسبه می شللود. همچنین، در تابع 
کرنلی گوسی15 نیز فاصله اقلیدسی بین نمونه ها به صورت 
 محاسللبه می شللود که ∂ ضریللب نرمال 
سللازی اسللت. در این فضای کرنلی، با استفاده از ضرب 
داخلی شللباهت بین داده ها بیشتر نشللان داده شده و در 
نتیجه، ایجاد مدل در فضای کرنلی جدید، نسبت به فضای 
اصلی کارا تللر خواهد بود. با تعریف تابع نگاشللت جدید 
 ، تابع هدف تعریف شده در رابطه )7(، به صورت 

رابطه )8( بازنویسی می شود.

که θ پارامتر تنظیم برای تطبیق پذیری هندسی دامنه ها 
می باشللد. همچنین، K ماتریس کرنل ایجاد شللده بر روی 
تمامللی نمونه های منبع و هدف اسللت که به صورت خطی  
K=XXT محاسبه می شللود. بنابراین، هدف EMA در مرحله 

اول روش پیشللنهادی، یافتن تابع نگاشت V به طوری است 
13- Frobenius norm
14- Linear
15- Gaussian
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که بتواند اختلاف توزیع عمومی و هندسللی بین دامنه های 
منبع و هدف )تعریف شده در رابطه )8(( را به حداقل رساند. 
تابع نگاشت A، با به دست آوردن d کوچکترین بردار ویژه 
توسللط اعمال روش تجزیه مقادیر ویللژه16 بر روی تابع 

هدف تعریف شده در رابطه )8( محاسبه می شود.

3-2. حداقل سازی خطای مدل پیش بینی

در مرحللله اول از روش EMA، یللک نمایللش جدید از 
دامنه هللای منبع و هدف توسللط کاهش اختلللاف توزیع 
بین دامنه ای ایجاد شللد. در مرحللله دوم، برای بهبود دقت 
پیش بینللی برچسللب در روش EMA، بلله ایجللاد یک تابع 
پیش بینی بهینه با حداقل سللازی خطای پیش بینی پرداخته 
می شللود. این تابع، در زیرفضای جدید، توسط نمونه های 
دامنه منبع آموزش داده شللده و برای پیش بینی برچسب 
نمونه های دامنه هدف اسللتفاده می شود. با کاهش خطای 
پیش بینللی مدل در مرحللله آموزش، پیش بینی برچسللب 
داده های دامنه هدف توسط تابع پیش بینی به دست آمده، با 
دقت بالاتری انجام خواهد گرفت. بنابراین، هدف کلی مرحله 
دوم از روش EMA، یافتن تابع پیش بینی بهینه f به صورتی 
است که خطای پیش بینی بر روی نمونه های نگاشت یافته 
دامنه منبع به حداقل رسللانده شود که این هدف، در رابطه 

)9( تعریف شده است.

که y(x) برچسب واقعی و f(x) برچسب پیش بینی شده 
توسللط تابع پیش بینی بهینه برای نمونه  از دامنه منبع در 
زیرفضای جدید می باشد. همچنین، عبارت دوم برای کنترل 
پیچیدگی مدل به رابطه اضافه شده و σ، پارامتر تنظیم است.

برای حل رابطلله )9( در حالت کرنلللی، تابع پیش بینی 
به صورت  ]27[ تعریف می شللود 
کلله پارامترهای طبقه بند و  تابع کرنل می باشللد. بنابراین، 
تابع هدف تعریف شده در رابطه )9(، به صورت رابطه )10( 

بازنویسی می شود.

کلله  شللامل برچسللب های دامنه 
16- Eigendecomposition.

منبللع و  K ماتریس کرنل ایجاد شللده بر روی نمونه های 
دامنه های منبع و هدف است. اگر مشتق رابطه )10( نسبت 
به α، گرفته شللده و مسللاوی صفر قرار گیرد، تابع بهینه 

مرحله دوم، به صورت رابطه )11( حاصل می شود.

هللدف EMA در مرحله دوم روش پیشللنهادی، یافتن 
پارامترهای طبقه بند α به صورتی اسللت که بتواند خطای 
پیش بینی بر روی نمونه های آموزشللی )تعریف شللده در 
رابطه )11(( را به حداقل رسللاند. خلاصۀ الگوریتم روش 

EMA در الگوریتم 1 ارائه شده است.

3-3. تحلیل پیچیدگی زمانی 

در این بخش پیچیدگی زمانی روش پیشللنهادی، مورد 
ارزیابی قرار می گیرد. در مرحله اول، محاسبه ماتریس های 
H ،L ،K ،M و I  به پیچیدگی زمانی O((ns+nt )2) و حل رابطه 
بهینه مرحله اول )رابطه )8(( توسللط روش تجزیه مقادیر 
ویللژه17، به پیچیدگللی زمانی O(m2) نیللاز دارد. همچنین، 
 I در مرحله دوم روش پیشللنهادی، محاسبه ماتریس های
و  K و همچنین یافتللن پارامترهای طبقه بند α با پیچیدگی 
O((n s+n t ) انجام می گیرد. به طورکلی، از آنجایی 

زمانللی  (2
که ns+nt››m، پیچیدگی زمانی کلی روش EMA به صورت  

O((n s+nt ) می باشد.
2)

4- تنظیمات اولیه محیط آزمایش

در ایللن بخللش، مجموعلله داده هللای ارزیابی شللده، 
الگوریتم های مورد مقایسه و مفروضات پیاده سازی شرح 

داده می شود.

 4-1. معرفی مجموعه داده ها

کارایی روش پیشللنهاد شللده در این مقاللله، بر روی 
 دو پایگاه داده بصری18 شناخته شللده ارزیابی شده است:

 1( پایللگاه داده آفیللس19 ]11[ و کالتک20 ]27[ که شللامل 

17- Eigenvalue decomposition
18- Visual
19- Office
20-Caltech
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تصاویر اشللیای جمع آوری شللده از دامنه هللای وبکم21، 
آمللازون22، دی اس ال آر23 و کالتک می باشللد که تصاویر 
در این دامنه ها از نظر شللرایط نور و پس زمینه با یکدیگر 
تفللاوت قابل توجهی دارند. بللرای پایللگاه داده آفیس، 12 
آزمایش طراحی شده است که در هر یک از آزمایش ها یکی 
از مجموعه داده ها )برای مثال وبکم(، به عنوان دامنه منبع و 
یکی دیگر از مجموعه داده ها )برای مثال آمازون(، به عنوان 

دامنه هدف انتخاب می شوند.
 2( پایگاه داده اعداد24 که شللامل دو دامنه از تصاویر 
اعداد دست نویس انگلیسی می باشد. این پایگاه داده شامل 
21- Webcam
22- Amazon 
23- DSLR
24- Digits

دو مجموعه داده USPS ]29[ و MNIST ]30[ می باشللد که 
با طراحی دو آزمایللش در یکی از آن ها، USPS دامنه منبع 
و MNIST دامنه هدف )U_M( و در آزمایش دیگر بالعکس 
)M_U( می باشللد، کلله کارایی الگوریتللم در هر دو حالت 
مختلف مورد ارزیابی قرارگرفته است. نمونه ای از تصاویر 
پایگاه داده های آفیس و کالتک و اعداد در شللکل 1 نمایش 
داده شللده اسللت. به طورکلی، کارایی الگوریتم پیشنهادی 
بر روی 14 مجموعه تصاویللر بین دامنه ای مختلف مورد 

ارزیابی قرار می گیرد.

4-2. ارزیابی الگوریتم ها

روش هایی که الگوریتم EMA با آن ها مقایسلله شللده 
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 )NN(، اسللت، عبارت اند از: طبقه بند نزدیک ترین همسللایه
 .]8[ VDA و ]7[ JDA ،]6[ TJM ،]4[ GFK ،]3[ TCA ،]13[ PCA

عملکرد روش پیشللنهادی، با بهترین نتایج گزارش شده از 
الگوریتم های مورد مقایسه، مورد ارزیابی قرارگرفته است.

4-3. مفروضات پیاده سازی

برای مقایسه روش پیشنهادی با الگوریتم های شناخته 
شللده در حوزه تطبیق دامنه، صحت مدل طبقه بند بر روی 
داده های آزمون به عنوان معیار ارزیابی روش پیشنهادی 

و به صورت رابطه )12( محاسبه می شود.

که Dt دامنه هدف، f(x) تابع پیش بینی به دست آمده از رابطه 
y(x) ،9 برچسب واقعی داده و nt تعداد داده های دامنه هدف 
 می باشد. در روش پیشنهادی 4 پارامتر مختلف وجود دارد:

 1( β پارامتر نسللبت در رابطه )d )2 ،)8 تعداد ابعاد فضای 
جدید، 3( θ پارامتر نسبت در رابطه )σ )4 ،)9 پارامتر نسبت 
 ،EMA در رابطلله )11(. مقللدار بهینه پارامتر هللا در روش
برای پایللگاه داده های بصری برای تمامللی آزمایش های 
انجللام گرفتلله و در جدول 2 نشللان داده شللده اسللت. 
همچنین، تعللداد بهینه تکرار الگوریتم در مرحله اول، 10 و 
تعداد نزدیک ترین همسللایه هر نمونه در گراف همسایگی 

 برای تمللام پایگاه داده هللا، تعداد بهینلله 5 در نظر گرفته 
شده است.

5- نتایج و بحث ها

و   EMA پیشللنهادی  نتایللج روش  بخللش،  ایللن  در 
الگوریتم هللای شناخته شللده حوزه تطبیق دامنه توسللط 
طراحی آزمایش های بدون نظارت و نیمه نظارت شده مورد 

ارزیابی و مقایسه قرارگرفته است. 

5-1. ارزیاب�ی نتای�ج تطبیق دامنه ب�دون نظارت تک 
منبعی 

جداول 3 و 4، نشللان دهنده نتایج روش پیشللنهادی بر 
روی پایللگاه داده های بصری آفیللس و کالتک و اعداد در 
آزمایش های تطبیق دامنه بدون نظارت تک منبعی می باشند. 
در این آزمایش ها، یللک دامنه به عنوان دامنه منبع و دامنه 
دیگللری به عنللوان دامنه هللدف در نظر گرفته می شللود. 
متوسللط بهبود صحت الگوریتم پیشللنهادی در 12 پایگاه 
داده مورد آزمایش آفیس و کالتک، نسبت به بهترین روش 
 %20/27 ،NN مورد مقایسلله 2/61% و نسللبت به طبقه بند
می باشللد. همچنیللن، EMA در 7 پایللگاه داده از 12 پایگاه 
داده مورد آزمایش، عملکرد بهتری نسبت به الگوریتم های 
مورد مقایسلله از خود نشللان داده اسللت. متوسط بهبود 

شکل1: تصاویر نمونه از پایگاه داده های بصری
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صحت الگوریتم پیشللنهادی در پایگاه داده اعداد، نسبت به 
 ،NN بهترین روش مورد مقایسه 1/4% و نسبت به طبقه بند
14/92%بوده و در هر دو پایگاه داده، عملکرد بهتری نسبت 
به الگوریتم های مورد مقایسلله از خود نشللان داده است. 
به طورکلللی، می توان نتیجه گرفت الگوریتم پیشللنهادی با 
تطبیق توزیع هندسی و عمومی بین دامنه های منبع و هدف 
و همچنین، کاهللش خطای پیش بینی، مدل بهتری نسللبت 
به الگوریتم های مورد مقایسلله، ایجاد می کند. در ادامه، به 
ارزیابی عملکرد روش پیشللنهادی نسبت به الگوریتم های 

مورد مقایسه، پرداخته می شود.
روش PCA، یللک روش کاهش بعد می باشللد و در این 
روش، به تطبیق توزیع بین دامنه ای پرداخته نشللده است. 
روش هللای TCA ،GFK و TJM، به عنوان روش های تطبیق 
خصوصیات، اختلاف توزیع حاشیه ای را به حداقل رسانده 
و از اطلاعات داده های برچسللب دار دامنه منبع و همچنین، 
توزیع هندسی داده ها برای ایجاد نمایش کم بعد از داده ها 
بهره نمی گیرند. روش پیشنهادی EMA، در تمام 14 پایگاه 
داده مللورد آزمایش، بهبود صحت قابل توجهی نسللبت به 
روش های PCA ،TCA ،GFK و TJM دارد. همچنین، متوسط 
بهبود صحت EMA در پایگاه داده آفیس و کالتک نسبت به 
روش PCA، 11/99%، نسبت به روش TCA 8/61%، نسبت به 
روش GFK 8/69% و نسبت به روش TJM، 5/2% و در پایگاه 
داده اعداد نسللبت به روش PCA، 14/65%، نسبت به روش 
TCA 16/57%، نسبت به روش GFK 13/4% و نسبت به روش 

 ،VDA و JDA 12/47% می باشد. همچنین، در روش های ،TJM

باوجود ایجاد تطبیق توزیللع عمومی بین دامنه های منبع و 

هدف، به دلیل عدم توجه به تطبیق ساختار محلی داده ها در 
فضای جدید، داده ها در فضای جدید دارای اختلاف توزیع 
هندسللی بوده و بنابراین، مدل ایجاد شللده توسط روش 
پیشللنهادی EMA دارای تطبیق پذیری بین دامنه ای بیشتری 
نسللبت به روش های JDA و VDA می باشد. متوسط بهبود 
صحت روش پیشللنهادی در پایگاه داده آفیس و کالتک و 
اعداد، نسللبت به روش JDA، به ترتیللب 5/33% و 6/77% و 

نسبت به روش VDA، به ترتیب 2/61% و 1/4% می باشد.

5-2. ارزیاب�ی نتایج تطبیق دامنه ب�دون نظارت چند 
منبعی 

در آزمایش هللای چند منبعی، با بهره گیری از اطلاعات 
مربوط به چند دامنه به عنوان دامنه های آموزشللی، انتقال 
دانش بین دامنه ای انجللام می گیرد. در این آزمایش ها، چند 
دامنه به عنوان دامنه منبع و یک دامنه به عنوان دامنه هدف 
در نظر گرفته می شللود. جداول 5 و 6، نشللان دهنده نتایج 
به دسللت آمده از آزمایش هللای بدون نظللارت چند منبعی 
طراحی شللده بر روی پایگاه داده آفیس و کالتک می باشند. 
بر اسللاس نتایج، بهبود متوسللط بهبود صحت الگوریتم 
پیشللنهادی نسللبت به بهترین الگوریتم مورد مقایسه در 
آزمایش های دو منبعی 3/7% و در آزمایش های سه منبعی 
3/24% بوده و همچنین، الگوریتم پیشنهادی در 12 آزمایش 
از 16 آزمایللش چنللد منبعی طراحی شللده دارای عملکرد 
بهتری نسللبت به الگوریتم های مورد مقایسلله می باشللد. 
متوسط بهبود صحت روش پیشللنهادی در آزمایش های 
دو منبعی و سه منبعی طراحی شده نسبت به آزمایش های 
تک منبعی، به ترتیب، 8/47% و 13/89% می باشد. بنابراین، 

جدول 2: مقدار بهینه پارامترها 

θ σ β P پایگاه داده نوع نظارت تعداد دامنه منبع

0/0001 0/5 1 140 آفیس و کالتک
بدون نظارت

تک منبعی
0/01 0/5 0/01 100 اعداد

0/0001 0/5 1 140 آفیس و کالتک نیمه نظارت شده

0/01 0/05 0/1 100 اعداد

0/0001 0/5 1 140 آفیس و کالتک بدون نظارت چند منبعی 
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روش پیشللنهادی در آزمایش های چند منبعی نسللبت به 
آزمایش هللای تک منبعی، دارای توانایی بیشللتر در ایجاد 
تطبیق پذیری بین دامنه ای می باشللد. درواقع، افزایش تعداد 
نمونه هللای آموزشللی، با بهبللود یادگیری مللدل، خطای 
پیش بینی برچسب نمونه های دامنه هدف را کاهش می دهد.

 5-3. ارزیابی نتایج تطبیق دامنه نیمه نظارت شده

در مسائل تطبیق دامنه نیمه نظارت شده، تعداد محدودی 
از نمونه هللای برچسللب دار در دامنه هدف در دسللترس 
می باشللد. در این بخش، آزمایش های نیمه نظارت شده ای 
طراحی می شوند که علاوه بر نمونه های آموزشی موجود 
در دامنلله منبع، از نمونه های برچسللب دار دامنه هدف نیز 
بللرای آموزش مدل طبقه بند بهره گرفته می شللود. جداول 
7 و 8، نشللان دهنده نتایللج به دسللت آمده از آزمایش های 

نیمه نظارت شده به ترتیب، بر روی پایگاه داده آفیس و کالتک 
و اعداد می باشند. به طورکلی، در پایگاه داده آفیس و کالتک، 
روش پیشللنهادی با کسب متوسللط بهبود صحت %3/84 
نسللبت به بهترین الگوریتم مورد مقایسه، در 11 آزمایش 
از 12 آزمایش طراحی شده مدل تطبیق پذیرتری ایجاد کرده 
است. به همین ترتیب، EMA با کسب 4/04%بهبود متوسط 
صحت، در هر دو آزمایش نیمه نظارت شللده طراحی شده 
بر روی پایگاه داده اعداد، برچسب هایی با صحت بیشتری 

پیش بینی کرده است.

EMA+ 5-4. ارزیابی نتایج روش

همان طور که قبلًا اشللاره شللد، برای محاسبه اختلاف 
 ،EMA توزیع شللرطی بین دامنه های منبع و هدف در روش
نیاز به محاسللبه برچسللب های دامنه هدف می باشللد. ار 

جدول 3: صحت )%( طبقه بند در پایگاه داده آفیس و کالتک در آزمایش های بدون نظارت تک منبعی
EMA VDA JDA TJM GFK TCA PCA NN  آزمایش

57/83 46/14 44/78 46/76 41/2 45/82 36/95 23/7 C-A

55/25 46/1 41/69 39/98 4/68 3/51 32/54 25/76 C-W

55/41 51/59 45/22 44/59 38/85 35/67 38/22 25/48 C-D

46/22 42/21 39/36 39/45 40/25 40/7 34/73 26 A-C

49/49 51/19 37/97 42/3 38/98 35/25 35/59 29/83 A-W

43/95 48/41 39/49 45/22 36/31 34/39 27/39 25/48 A-D

32/15 27/6 31/17 30/19 30/72 29/92 26/36 19/86 W-C

32/15 26/1 32/78 29/96 29/75 28/81 29/35 22/96 W-A

91/08 89/18 89/17 89/17 8/89 85/99 77/7 59/24 W-D

33/21 31/26 31/52 31/43 3/28 32/6 29/65 26/27 D-C

37/16 37/68 33/9 32/78 32/5 31/42 32/5 28/5 D-A

85/76 90/85 89/49 85/42 75/59 86/44 75/93 63/39 D-W

51/64 49/03 46/31 46/42 42/95 43/03 39/65 31/37 میانگین

جدول 4: صحت )%( طبقه بند در پایگاه داده اعداد در آزمایش های بدون نظارت تک منبعی
EMA VDA JDA TJM GFK TCA PCA NN

58/70 62/95 59/65 52/25 46/45 51/5 44/95 44/7 U_M

81/78 74/72 67/28 63/28 67/22 56/28 66/22 65/94 M_U

72/24 68/84 63/47 57/77 56/84 53/67 55/59 55/32 میانگین
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جدول 5: صحت )%( طبقه بند در پایگاه داده آفیس و کالتک در آزمایش های بدون نظارت دو منبعی

EMA VDA JDA TJM GFK TCA PCA NN  آزمایش

57/32 45/22 46/5 52/23 39/49 51/59 37/58 27/39 A,C→D

51/86 44/75 46/1 39/32 38/37 38/31 32/54 27/46 A,C→W

49/42 42/75 41/05 40/52 37/77 40/69 35/8 36/36 A,D→C

79/66 81/36 93/75 75/25 54/75 69/15 64/07 41/02 A,D→W

47/46 41/94 41/05 39/54 38/09 39/27 36/15 26/63 A,W→C

86/62 87/9 84/71 82/8 66/56 71/97 66/88 49/68 A,W→D

56/68 51/43 44/89 45/09 38/01 43/11 36/53 24/01 C,D→W

81/02 78/31 71/86 73/9 55/86 68/14 59/32 32/2 C,D→D

56/89 49/9 44/78 45/41 38/5 44/57 37/68 24/84 C,W→A

81/53 79/62 79/62 80/25 66/62 75/16 72/61 45/22 C,W→D

38/83 37/06 35/18 35/28 35/14 34/34 36/43 29/02 D,W→A

34/02 36/69 35/35 34/02 31/56 33/48 30/9 24/49 D,W→C

60/11 56/41 53/92 53/63 45/06 50/82 45/54 31/53 میانگین

جدول 6: صحت )%( طبقه بند در پایگاه داده آفیس و کالتک در آزمایش های بدون نظارت سه منبعی

EMA VDA JDA TJM GFK TCA PCA NN  آزمایش

48/44 41/67 41/67 40/25 37/36 39/27 37/67 26/71 A,W,D→C

57/52 50/31 45/72 44/15 40/16 44/05 38/1 24/95 C,W,D→A

75/25 76/27 69/83 72,88 38/98 60 57/29 33/22 C,A,D→W

80/89 80/89 77/07 80/89 39/36 71/34 68/79 45/22 C,A,W→D

65/53 62/29 58/57 59/54 38/97 53/67 50/46 32/53 میانگین

جدول7: صحت )%( طبقه بند در پایگاه داده آفیس و کالتک در آزمایش های نیمه نظارت شده
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ایللن رو، در روش EMA از یک طبقه بند اسللتاندارد برای 
پیش بینی برچسب های اولیه داده های دامنه هدف استفاده 
شد. در مرحله دوم روش EMA، یک طبقه بند حداقل سازی 
خطا پیشنهاد شده اسللت که این طبقه بند به کاهش خطای 
پیش بینی در مرحله آموزش طبقه بند می پردازد و به همین 
دلیل دارای عملکرد بهتری نسبت به طبقه بندهای استاندارد، 
 EMA+ در پیش بینی برچسب است. در همین راستا، روش
بللرای بهبود عملکرد روش EMA پیشللنهاد می شللود. در 
روش +EMA، از تابع پیش بینی تعریف شده در مرحله دوم 
از روش EMA رابطه )9(، برای پیش بینی برچسب های اولیه 
داده های دامنه هدف و محاسللبه اختلاف توزیع شللرطی 
اسللتفاده می شود. در شللکل 2، نتایج به دست آمده توسط 
روش EMA و +EMA در آزمایش هللای بللدون نظارت تک 
منبعی پایگاه داده آفیس و کالتک نشللان داده شللده است. 
به طورکلللی، در ایللن آزمایش ها، روش +EMA نسللبت به 
روش EMA، متوسللط بهبود صحت 1/04% داشته و در 7 
آزمایش از 12 آزمایش طراحی شده دارای عملکرد بهتری 

می باشد.

6- نتیجه گیری و کارهای آتی

 EMA در ایللن مقاله، روش تطبیق دامنلله بدون نظارت
برای ایجاد تطبیق هندسللی و عمومی در دامنه های بصری 
پیشنهاد شده اسللت. روش پیشنهادی، در ابتدا یک نمایش 
تطبیق پذیر مشللترک بین دامنه ها توسللط کاهش همزمان 
اختلاف توزیع شللرطی و حاشیه ای و همچنین، بهره گیری 
از اطلاعللات محلی نمونه های دامنه های منبع و هدف ایجاد 
می کند. سپس در نمایش جدید، با حداقل سازی تابع خطای 
پیش بینی، صحت مدل طبقه بند را بهبود می بخشللد. روش 
پیشللنهادی، بر روی دامنه های بصری شناخته شده مورد 
آزمایش قرارگرفته و نتایج به دسللت آمده، حاکی از برتری 
روش پیشللنهادی بر جدیدترین روش هللای حوزه تطبیق 

دامنه می باشد.
برای ادامه کار در آینده، از روش های انتخاب نمونه نیز 
برای کاهش اختلاف توزیع و ایجاد یک نمایش تطبیق پذیرتر 
بین دامنه های منبع و هدف بهره خواهیم جسللت. همچنین، 
بللرای افزایش کارایللی مللدل طبقه بنللد، از الگوریتم های 
خوشه بندی نمونه ها در فضای جدید استفاده خواهیم کرد.

شکل 2: صحت EMA+ بر روی پایگاه داده آفیس و کالتک

جدول 8: صحت )%( طبقه بند در پایگاه داده اعداد در آزمایش های نیمه نظارت شده
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