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خاص علاوه  های اسͺ به پرسش دیداری در حوزه پ ‑ یدهچ΄
ها در تر شدن این سیستم بر تازگͬ، از این رو که به کاربردی 

 ͬ  کند، اهمیت دارد.مسائل روزمره و مسائل تخصصͬ کم΁ م
داده هنری که دارای  در این پژوهش با استفاده از ی΁ مجموعه 

ͬ های دیداری و برمبنپرسش  باشد، اقدام به  ای دانش م
سازی و بهبود عمل΄رد ی΁ سیستم پاسͺ به پرسش  ادهپی

 ͬ برای این کار در ابتدا ماهیت  کنیم.  دیداری در تصاویر هنری م
پیش  BERTبا استفاده از ی΁  داده رامجموعه  هایپرسش 

ی دیداری با  در شاخه مشخص کرده و سپس  آموزش دیده
م΄انیسم و  MLBبا م΄انیسم توجه  iQANاستفاده از مدل 

ی مبتنͬ در شاخه   و دیداری    هایپرسش   به  MUTAN  همجوشͬ
 هاییپرسش  به  XLNetبر دانش با استفاده از ی΁ مدل مبتنͬ بر  

پاسͺ  ها نیستیم،دهͬ به آنر به پاسͺکه از روی تصاویر قاد
درصد در  ٧٨٫٩٢ی دیداری به دقت . در شاخه دهیممͬ

ی مبتنͬ بر دانش نیز به های دیداری رسیدیم. در شاخهپرسش 
مجموع دو شاخه با  درصد دست پیدا کردیم. در  ۴٧٫٧١دقت 

درصد  ۵۵٫٨٨داده به دقت تقسیم آزمایشͬ مجموعه توجه به 
تأثیر پارامترهای تعداد نگاه   همچنین در این پژوهش رسیدیم.

شده  سازی را در عمل΄رد مدل بررسͬ مالͬ و توابع فعال اج
  . است

  ،بینایی کامپیوتری، پاسͺ به پرسش دیداری –یدی کلمات کل
 تصاویر هنری پردازش زبان طبیعͬ،

    مقدمه .١
در   یجو مه ید جد  مفهوم نسبتاً ی΁پاسͺ به پرسش دیداری 

  توان ͬ را م   پاسͺ به پرسش دیداری  .باشد ͬ م  یقعم   یادگیریمبحث  
پاسͺ    ین در نظر گرفت. همچن   ینبه عنوان بسط مفهوم درک ماش

است    ایینه چند زم  ͬ هوش مصنوع   ییفه وظ  ی΁ به پرسش دیداری  
ͬ و پردازش زبان طب یوتریکامپ یناییب   یشرفته پ  هایی΁ که تکن    یع
  ͬ به پرسش  تواندͬ که م  کندͬ م  یبترک  یستمͬساختن س  یرا برا
تا معنا و   کندͬ م  شمدل تلا  ینپاسͺ دهد. ا یرتصو  ی΁ اره درب

آن به   »درک « را درک کند و بر اساس  یرپشت تصو  ͬمعناشناس 
  ینه زم  ین که در ا  یا گسترده  یقاتاکثر تحق  پاسͺ دهد.  هاپرسش 
و   یقعم  یادگیری هایی از معمار شودͬ باعث م  شود،ͬ انجام م

  ، کامپوتری  یناییب یهامختلف در حوزه  یادگیری هاییتم ال·ور 
  هدف به  یابیدست  یبرا  یعͬو پردازش زبان طب  یااش یصتشخ 

پاسͺ به پرسش  اغلب مطالعات انجام شده در حوزه    استفاده شود.
  عمدتاً   یی اعمال شده که از نظر محتوا   ییهاداده به مجموعه   دیداری

در   یرصورت که تصاو  ین. به ایستندن ͬخاص  یدسته بند یدارا 
ها،  اشخاص، م΄ان  ،ها اتومبیل  یلاز قب ͬمختلف  هایی دسته بند

  ین . از همگیرندͬ داده قرار م مجموعه  ی΁ و... در درون  یوانات ح 
حوزه به ارائه   ینصورت گرفته در ا یقاتاکثر مطالعات و تحق  ، رو

ͬ ال·ور  پاسͺ دهد که با   هاییپرسش اند که بتواند به پرداخته  یتم
ͅ   شوندͬ کسب م   یرکه از تصاو ͬ اطلاعات   یراًباشد. اخ  ͬ دهقادر به پاس

ͅ توجه به     یل تر از قب خاص   یهادر حوزه دهͬ به پرسش دیداری  پاس
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محدود    هایپرسش و    یربه پردازش تصاو  یازو... که ن   یهنر   ͬ،پزش΄
  شی توجه باعث افزا یناست. ا  یشرا دارد، رو به افزا  ینه به آن زم 
پاسͺ به   ی که برا هاییینه در زم  هایسم س  ینشدن ا یکاربرد
است،   ینه داشتن دانش در آن زم یازمندن یری تصو  هایپرسش 

موضوع هنر و بینایی کامپیوتری نیز از این رو که بسیاری    .شودͬ م
 ͬ باشند، پیوندی اجتناب  از عناصر هنری دارای اجزای دیداری م

دیجیتالͬ کردن آثار هنری برای نگهداری و ترمیم  ناپذیر دارند. 
ͬ آن  باشد. تا کنون مطالعات  ها، ی΁ قدم اساسͬ در این حوزه م

ی بینایی کامپیوتری بر روی آثار هنری انجام  متعددی در حوزه 
ایف شناسایی سب΁ و صاحب اثر  کارها شامل وظشده است. این 

  [8,9,10]و بازیابی تصاویر  [3,4,5,6,7]، دسته بندی تصاویر [1,2]
 ͬ معرفͬ   [11]در  SemArtداده ، مجموعه ٢٠١٨در سال  شوند.م

ی داده در اصل برای درک معنایی هنر ارائه شده  این مجموعه شد.  
ͬ  است ͬ ها و نظرات مربوط به آن و شامل نقاش ین  ا .باشد ها م

های مربوط به  های از متن هستند که شامل ابرداده نظرات بلوک 
 ͬ   AQUAی داده مجموعه  [12]در  ٢٠٢٠در سال  شند.با نقاشͬ م

ͅ برای وظیفه  دهͬ به پرسش دیداری در تصاویر هنری از روی  ی پاس
ساخته شد. از آن جایی که برای ایجاد   SemArtی داده مجموعه 

نه  هایی استفاده شده که از تکنی΁  دادهها در این مجموعه پرسش 
تنها بر روی محتوای دیداری در خود نقاشͬ، بل΄ه بر روی نظرات  

ͬ  هامربوط به آن  پرسش و پاسͺ  های کنند، جفت نیز تمرکز م
داده دارای حالات دیداری و نیازمند به  موجود در این مجموعه 

که   [12]در همان مقاله  دانش خارج از تصاویر هستند.
) نیز  VIKINGمعرفͬ شد، ی΁ مدل پایه (  AQUAی  داده ه مجموع

 ͅ داده ارائه شد که این  های این مجموعه به پرسش  دهͬبرای پاس
ی پاسͺ به پرسش  کار، اولین تلاش صورت گرفته برای حل مسئله 

 ͬ از سه بخش کلͬ    VIKINGمدل    باشد.دیداری در تصاویر هنری م
ایجاد شده است. در بخش که بخش انتخاب ماهیت نام دارد،  

ی دیداری  به دو دسته   هاها مشخص شده و پرسش پرسش ماهیت 
ͬ و نیازمند به دانش خارجͬ تب  ی دیداری  شوند. در شاخه دیل م

ͅ  هاییپرسش  برای ها  گویی آن که از روی تصاویر قادر به پاس
بینͬ  ، پاسخͬ پیش [13]پایه  iQANهستیم با استفاده از مدل 

 ͬ   ی΁  یاسؤال    ی΁  تواندͬ مدل دوگانه است و م  یiQAN  ΁شود.  م
آن را به عنوان   ی سپس همتا یرد،ب·  یپاسͺ را به عنوان ورود 

داده  دیداری مجموعه  هایپرسش بخشͬ از  کند. یجادا ͬخروج 
AQUA  هایپرسش اند. نیز با استفاده از این مدل تولیده شده  

شده به عنوان دانش محور به شاخه پاسͺ به پرسش   یبندطبقه 
این شاخه دارای دو بخش   .شوند ͬ داده م  ͬدانش خارج  یبرمبنا

 ͬ ای  باشد. در بخش اول ی΁ بازیابی دانش خارجͬ دو مرحله م
 

1  Attention 
2 Fusion 

 ͬ بنابر  یافته شده و  پرسش گیرد که نظرات مربوط به هر صورت م
ͬ مربوطه رتبه  پرسشها با ارتباط آن  شوند، و در نهایت  بندی م

ͬ   پرسشای از ده نظر مرتبط برای هر  زیرمجموعه  شود. در  ایجاد م
دانش پاسخͬ با استفاده    های مبتنͬ بر پرسش بخش بعدی نیز برای  

ͬ پیش   XLNet  [14]از ی΁ مدل   ا استفاده  بدر این مقاله    شود.بینͬ م
سازی و بهبود عمل΄رد مدل  اقدام به پیاده   AQUAداده  از مجموعه 
VIKING  ͬ   MUTAN ١م توجه . برای این کار ما م΄انیسکنیمم

  MLB [16]م توجه ا م΄انیسمورد استفاده در مدل پایه را ب [15]
 ͬ ͬ از آن در کنار م΄انیسم  کنیم وجای·زین م   MUTAN ٢همجوش

ͬ  iQANدر مدل  داده  و مجموعه  ی مدل پایه کدها  بریم.بهره م
AQUA   ٢در بخش    هستند.   ٣در دسترس   ͽتر به معرفͬ  به طور جام

 ͬ   پردازیم. روش پیشنهادی م
  پیشنهادی   روش .٢

برای حل مسئله   [12]ی ارائه شده در در این کار از مدل پایه 
پاسͺ به پرسش دیداری در تصاویر هنری و اعمال برخͬ تغییرات  
برای ایجاد بهبود در عمل΄رد این مدل استفاده شده است. این مدل  

ی دیداری و  سه بخش کلͬ دارد؛ بخش انتخاب ماهیت، شاخه 
ͬ ی مبتنͬ بر دانش که در ادامه به معرفͬ آن شاخه    پردازیم. ها م

  انتخاب ماهیت  -۱-۲
روش مورد استفاده در شاخه انتخاب   ͬبخش به معرف  یندر ا 

و   هاپرسش از  یژگͬو  یهاو استخراج بردار  یرمزگذار یبرا یتماه 
ͬ و ینالحاق ا یتداده و در نهامجموعه  هایͬ نقاش    ی برا هایژگ

در این قسمت برای استخراج    .پردازیمͬ م   هاپرسش   یتانتخاب ماه
 ͬ به   [17]پیش آموزش دیده  BERTهای متنͬ از ی΁ مدل ویژگ

ͬ  هاپرسش  عنوان رمزگذار در مدل   یمدل انتخابشود. استفاده م
با استفاده از آن    یتکه در نها  باشدͬ م   BERT-Large, Uncased  یه پا 

برای   .کنیمͬ م یکدگذار q یبعد ١٠٢۴بردار  ی΁را به  پرسش
ͬ راج ویژ استخ  ͬ گ پیش   ResNet-152ها نیز از معماری های نقاش

ͬ  [18]آموزش دیده  ͬ استفاده م ها را به ی΁ بردار  کنیم تا نقاش
کدگذاری کنیم. سپس با استفاده از ی΁ انتخاب·ر   v بعدی ٢٠۴٨

به ی΄ͬ از   qو  vرا با استفاده از بردارهای  qی΁ پرسش  Sماهیت 
ͅ های دیداری و یا پرسش ی پرسش دو دسته  دهͬ  هایی که برای پاس

ͬ به آن  برای این   کنیم.ها نیازمند دانش خارجͬ هستیم تقسیم م
را   Xرا به ی΁ دی·ر الحاق کرده و بردار  qو  vکار بردارهای ویژگͬ 

 ͬ کنیم و با استفاده از این بردار در ی΁ مدل رگرسیون  ایجاد م
 ΁عملیات انتخاب ماهیت را انجام  ١به صورت فرمول (  ٤لجستی (

 ͬ  دهیم. م

3 https://github.com/noagarcia/ArtVQA 
4 Logistic regression 
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)١ (    

آموزش   یعدد یبردارها  و  یهاپارامتر  )١ل (در فرمو 
پاسͺ به پرسش   یبه شاخه  ͬ در صورت q پرسش  ی΁ هستند.  یرپذ
  یر باشد. در غ  که در آن مقدار  شود ͬ داده م  یدارید
  . شودͬ دانش ارائه م  یبرمبنا  یبه شاخه   q  پرسشصورت    ینا
  شاخه پاسͺ به پرسش دیداری  -۲-۲

مرتبط به   ͬ تنها بر اساس نقاش توان ͬ را م  یدارید هایپرسش 
،  هاپرسش نوع    ینا  یپاسͺ داد. برا  ͬدانش خارج   یچها، بدون هآن 

در    .یابد ͬ کاهش م   هاͬ نقاش   یبر روپاسͺ به پرسش دیداری  کار به  
به جای    MLBم΄انیسم توجه    ماژول  از  iQAN  در مدلاین پژوهش  

ͬ م΄انیسم  به همراه، MUTANماژول م΄انیسم توجه    همجوش
MUTAN  به پرسش د ͺخود استفاده   یداریبه عنوان شاخه پاس

ی افزایش تمرکز بر روی نقاطͬ از  ماژول توجه وظیفه  کنیم.ͬ م
تر هستند را دارد. ماژول  ش مرتبط تصاویر ورودی که به پرس

ͬ  همجوشͬ های متنͬ و دیداری را برای  نیز وظیفه تلفیق ویژگ
به طور   کار ینا یبرا رسیدن به بردارهای پاسͺ بر عهده دارد.

داده  جموعه م  ͬآموزش  یمتقس یرا بر رو  iQANجداگانه مدل 
AQUA  شاخه  ین. ادهیمͬ آموزش م ΁پ ی ͺشدهبینͬ یش پاس   

  یج کلمه را ۵٠٠٠متش΄ل از  Aکه از واژگان پاسͺ  کندͬ م  ید را تول 
 . باشدͬ م   ͬآموزش   یمدر تقس 

ͅ  یرشب΄ه معکوس پذ یا iQANمدل    ی΁ به پرسش  ͬدهپاس
مدل با استفاده از ماژول   ینر ا . د باشدͬ م  ی΄پارچه مدل سرتاسر 

پارامتر،    اریو طرح به اشتراک گذ   یرمعکوس پذ  ͬ دو خط   همجوشͬ
تولید   یفه و هم وظ پاسͺ به پرسش دیداری ییفه هم وظ توان ͬ م

  ین را به طور همزمان انجام داد. با آموزش مشترک ا  پرسش دیداری
مدل   یندوگانه (آموزش دوگانه)، ا هایکننده یم با تنظ یفه دو وظ 

ͅ پرسش  یر،تصاو یناز تعاملات ب یدرک بهتر  خواهد   هاها و پاس
ͅ پ   یا  پرسش  تواندͬ م   iQANداشت. پس از آموزش،   را به عنوان    اس

  کند.   یجادا  ͬآن را در خروج   یکند و همتا   یافتدر  یورود
ͅ در قسمت  در این پژوهش   ، با توجه  دهͬ به پرسش دیداری پاس

ͬ به دست آوردن و  یبرا  RNN ی΁ ، پرسش  ی΁به  شده   یه تعب یژگ
q و در مقابل از ،CNN به  ی ورود یرتصو  یلتبد ی برا΁نقشه   ی
  MLB  [17]مدل  بر   ͬ ماژول توجه مبتن   ی΁.  شودͬ استفاده م   یژگͬو
مورد    پرسشآگاه از  یریتصو  یژگͬبردار و ی΁ یجادا یبرا

ͬ ماژول  ی΁با استفاده از  سپس. گیردͬ استفاده قرار م   همجوش
MUTAN [18]  یژگͬو  یبردارها ی·رد ͺو   ادغام با  پاسq   به
پاسͺ را      ͬکننده خط   یبند طبقه   ی΁  یت،. در نهاآیندͬ دست م

  یپایه  مدل  در پاسͺ به پرسش دیداری. قسمت کندͬ م  ینͬب یش پ 
iQAN  به پرسش   ییشرفته پ یهااز مدل  ی΄ͬبر اساس ͺپاس

ین پژوهش از م΄انیستم توجه  ما در ا  است.  MUTAN  یعنͬ  دیداری
در ترکیب   MLBی مدل پاسͺ به پرسش دیداری شده  سازییاده پ 

ͬ با م΄انیسم  استفاده کردیم و از این جهت،   MUTAN  همجوش
  را دستخوش تغییر قرار دادیم.   iQANمدل  

۳-۲-  ͬ   شاخه پاسͺ به پرسش بر مبنای دانش خارج
شده به عنوان دانش محور به شاخه   یبندطبقه  هایپرسش 

شاخه    ین. در اشوندͬ داده م ͬ دانش خارج   ی پاسͺ به پرسش برمبنا
  ی استراتژ  ی΁دارد با    qارتباط را با    یشترینب  Cکه در    یدر ابتدا نظر

  ی برا TF-IDF. در مرحله اول، از شودͬ م یابیباز  یا دو مرحله 
در مدل   qها با ن با توجه به ارتباط آ Cهمه نظرات در  یبندرتبه 

  نظر مرتبط برتر   ١٠را شامل      یرمجموعه و ز  شودͬ استفاده م   یه پا 
  و   ر  اگ در این بخش،    .آیدͬ به دست م  Cهای عضو  icمه  هبین  

) به  ٢از را مطابق فرمول (ی مربوطه باشند، امت  TF-IDF یبردارها
ͬ   صورت زیر   : کنیممحاسبه م

)٢ (    

را دارند. به     نیاست که بالاتر    ١٠ متش΄ل از مجموعه    
برای    NLTKاز    و    q  پردازششی پ   در  یبند منظور بهبود دقت رتبه 

  n-gramsدر حالت    TF-IDFیابی کلمه و از  توقف حذف کلمه و ریشه 
ͬ   n = 3که در آن   ͬ م  شود. باشد، استفاده م

را   Cعضو   ،پرسش نظر مرتبط با  افتنی یبرا  مرحله دوم، 
  ی دو بندمسئله طبقه  ΁ی  به عنوان  مسئله  نی. ا کند ͬ م  یبندرتبه 

ͬ جمله  -BERT  )bertبر  ͬمدل مبتن  ΁ی و از  شوددر نظر گرفته م
base-uncased (ی چقدر  نکه یا  ͬ احتمالن یب ش یپ  یبرا΁    داده

  با  Cعضو   و هر q. شود ͬ مرتبط است، استفاده م qشده با 
از   BERTبه  سپسو  شده الحاقبه ی΁ دی·ر  [SEP] استفاده از

ͬ  دهی آموزش د شیپ    ژهی و یهااز نشانه  BERT . شونداعمال م
[CLS]  و[SEP]  کند.  ͬ استفاده م  یورود  ح یدرک صح  یبرا
ارسال    لجستی΁  ون یمدل رگرس   ΁ی به    [CLS]ا  مرتبط ب   ͬ  خروج 

ͬ   )٣( فرمول    شود که توسط  ͬم   آید: به دست م
)٣ (    

بردارهای آموزش پذیر و عددی هستند.    و      )٣در فرمول (   
آموزش داده   ینریبا  کنندهی بند طبقه  ΁ یمدل به عنوان  نی ا
، اما  خیر ای مرتبط هستند  و  q آیا کندͬ م ͬن یب ش یکه پ  شودͬ م

در هنگام استنتاج در نظر    ازیآن به عنوان امت   ͬخروج 
  زمانͬ که    در مدل پایه از  .  شودͬ گرفته م

 ͬ ͬ   باشد برای پاسͺ دادن به پرسشم   شود. استفاده م
بر دانش   ͬ مبتن   هایپرسش پاسͺ    ینͬبیش پ  یبرا  یه،در مدل پا 

ترانسفورمر   یXLNet ΁. شودͬ استفاده م XLNet [14]از  ͬخارج
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  Transformer-XL [19]از مدل  ی ااست و توسعه  یو اتورگرس
  ی و رمزگذار ٥یو زبان اتورگرس  یساز مدل  ینکه از بهتر  باشدͬ م

د از  کن ͬ حال تلاش م ینو در ع کندͬ خودکار استفاده م 
مدل از قبل با استفاده از   ینکند. اها اجتناب آن  هاییت محدود

دوطرفه با به حداکثر   هایینه زم یادگیری  یبرا ͬ روش خودبازگشت
  یب ترت هایی·شت همه جا یرساندن احتمال مورد انتظار بر رو

در این بخش  آموزش داده شده است.  ی،ورود ͬتوال  یفاکتورساز
ͬ   به ی΁ دی·ر   [SEP]استفاده از  با   و    q  پرسش و    ،شوند الحاق م

ͬ  XLNet در اختیار  پاسͺ را که با  یهات یکه موقع  گیرندقرار م
  ت یموقع  نی. کلمات ب کندͬ م  ͬن ی ب ش یپ  شود،ͬ شروع و ختم م 

استخراج    به عنوان پاسͺ راشده  ͬن ی ب شیپ  ان یشروع و پا 
استفاده    دهیدآموزش   شی از پ  ΁ XLNetی از   در این مدل.  شوندͬ م
  مبتنͬ بر دانش  پرسش و پاسͺ یهاجفت  یرو بر که  شودͬ م

  . [12]شوند  ͬ م   میتنظ  AQUAداده  مجموعه 
  داده مجموعه  .٣

برای پاسͺ به پرسش   AQUAداده در این کار از مجموعه 
 ͬ ی  داده مجموعه کنیم. دیداری در تصاویر هنری استفاده م

AQUA  داده برگرفته از مجموعهSemArt [11]  ͬ   باشد. م
ͬ شامل  SemArtداده مجموعه  که   ها و نظرات مرتبط است نقاش
این نظرات به عنوان دانش  .  هایی از متن هستندبلوک   در آن   نظرات

 ͬ هوش  های های فناوری کنند. برای نشان دادن پتانسیل عمل م
 ͬ موجود در    پرسش و پاسͺهای  جفت   ها،مصنوعͬ برای درک نقاش

ͬ   دانش  دیداری و مبتنͬ بر  و حالتد  داده دارایاین مجموعه    خارج
  ها اسب با این حالات برای تولید پرسش هایی متنهستند و از روش 

دو روش برای تولید   داده از در این مجموعه  استفاده شده است. 
است   iQANاولین مورد، های دیداری استفاده شده است.  پرسش 

آموزش دیده   VQA [20]داده مجموعه  ی دومنسخه که بر روی 
 ͬ گیرد  است، که ی΁ تصویر و ی΁ کلمه پاسͺ را به عنوان ورودی م

 ΁مدل شب΄ه عصبی ی ΁ایجا پرسشو با استفاده از ی ͬ   کند. د م
برای ایجاد ی΁ عنوان برای هر نقاشͬ    Pythia  [21]در مورد دوم، از  

 ͬ ،  ]٢٢[مبتنͬ بر قانون    TQGشود و با استفاده از تکنی΁  استفاده م
ͬ ن تولید شده را به ی΁ جفت  هر عنوا   کند.  پرسش و پاسͺ تبدیل م

نش  ها نیازمند دا که برای پاسͺ به آن  هاییپرسش برای ایجاد 
  6TQGهای  از روش   AQUAداده  در مورد هنر هستیم، در مجموعه 

  TQGچندین روی΄رد  دادهدر این مجموعه  استفاده شده است.
مثال، روی΄ردهای مبتنͬ   مورد امتحان قرار گرفته است، به عنوان 

 
5 Autoregressive 
6  Textual Question Generation 

داده  آمار مجموعه  ١جدول  .[23]ی΄ردهای عصبی و رو بر قانون 
AQUA   ͬ   دهد. را نشان م

  AQUAداده جزئیات آماری مجموعه   :١  جدول
ͬ  آزمایش  تعداد    آموزش   اعتبارسنج

QAهای  زوج  ۴٩١٢ ۵١٢۴  ۶٩٨١٢ 
  دیداری  ٢٩۵۶٨  ١۵٠٧  ١٢٧٠
  ͬ دانش  ۴٠٢۴۴  ٣۶١٧  ٣۶۴٢
  طول پرسش   ٨٫٨٢  ٩٫٢١  ٩٫۴١
  دیداری   ۶٫۵٣  ۶٫۵٠  ۶٫۵١
  ͬ دانش   ١٠٫۵٠  ١٠٫٣٣  ١٠٫۴٣
٣٫٨۵  ٣٫۶٣٫١٣  ٨   ͅ  ها طول پاس
  دیداری   ١٫٠٠  ١٫٠٠  ١٫٠٠
  ͬ دانش   ۴٫۶٩  ۴٫٧٩  ۴٫٨۵

  نتایج  .۴
  یهابه دست آمده در شاخه  های یش آزما یج بخش نتا یندر ا

)  EM( ٧یق عمل΄رد کار ما با تطابق دق . کنیمͬ م  ͬمختلف را بررس 
ͬ یش درصد پ  یعنͬ شود،ͬ م یریگ اندازه  با داده   یقاًکه دق  هاییبین

  مرجͽ مطابقت دارند. 
  نتایج انتخاب ماهیت  -۱-۴

در بخش انتخاب ماهیت توانستیم با  ، [12]همانند مدل پایه 
های مبتنͬ بر  های دیداری را از پرسش درصد پرسش  ٩٩٫۶دقت 

های دیداری و مبتنͬ بر  جایی که پرسش تمییز دهیم. از آن دانش 
اند،  های مختلفͬ ایجاد شده داده از روش دانش در مجموعه 

آسان ا ها برای طبقه تشخیص آن  ست. در جدول  بندی کننده نسبتاً 
ها را ملاحظه  انتخاب کننده ماهیت پرسش  ماتریس خطای ٢

 ͬ   کنیم. م
 انتخاب کننده ماهیت  س خطایماتری :٢  جدول

ͬ یش پ    برچسب   بین
 ͬ   دیداری   دانش

  دیداری   ١٢۶٩  ١
٣۶٢۵  ١٧   ͬ   دانش

  نتایج شاخه دیداری  -۲-۴
  یم توانست   یداری،د  پرسشپاسͺ به    یشاخه   ͬآموزش   یمدر تقس

  و به دقت  یمبده یحپاسͺ صح  پرسش ١٢٨۶ از پرسش ١٠١۵به 
پاسͺ به پرسش   ییفه و وظ  یدارید یدر شاخه  درصد ٧٨٫٩٢
بر    Acc@k  ینمودار دقت بر اساس مبناها   ١. ش΄ل  برسیم  دیداری

7  Exact Match 
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به    Acc@5مثال    یبرا  دهد،ͬ را نشان م  ͬاعتبار سنج   یمتقس   یرو
پنͷ پاسͺ انتخاب شده   یندر ب  یح است که پاسͺ صح  ینا  ͬمعن 
  یمتقس یاتلاف بر رو یزان نمودار م یزن  ٢ش΄ل  . باشدͬ م

دقت   ین. لازم به ذکر است که ادهدͬ م یشرا نما ͬسنج اعتبار 
که   باشدͬ ما م یشنهادی دقت به دست آمده توسط مدل پ  ینبهتر

به دست آمده     ٢  ͬ و تعداد نگاه اجمال   tanh  [24]  یسازبا تابع فعال 
  یندر ح  یربه تصو  ͬنگاه اجمال  ٢بودن  ینه که نشان دهنده به

به همراه آن   tanh یسازتوجه و تابع فعال م΄انیسم  یآموزش برا
  . باشدͬ م

  ReLU [25]سازی ت آمده در حالتͬ که تابع فعال دس  دقت به 
درصد، در حالتͬ    ٧٨٫١۴باشد برابر با    ٢و تعداد نگاه اجمالͬ برابر با  

باشد برابر با   ۴و تعداد نگاه اجمالͬ  ReLUسازی که تابع فعال 
  ۴و نگاه اجمالͬ    tanhسازی  درصد و در حالتͬ که تابع فعال   ٧٨٫۴۶

ͬ   ٧٧٫٩٩باشد برابر با   ،  با توجه به نتایج به دست آمده   باشد.درصد م
تری دارد  میزان اتلاف بهینه   ReLUنسبت به    tanhسازی    تابع فعال

نگاه   ٢با  tanhنگاه اجمالͬ، تابع  ۴تر با ی ضعیف و علارغم نتیجه 
دیداری  های ترین نتیجه را در شاخه پاسͺ به پرسش اجمالͬ بهینه 

 ͬ   .دهد در مدل پیشنهادی، ارائه م

ͬ نتایج شاخه  -۳-۴   ی مبتنͬ بر دانش خارج
  kعمل΄رد به صورت حضور در  ͬدانش خارج  یابیباز یبرا
ͅ   یهادرصد جفت   یعنͬ،  ) R@k(  شودͬ م   یریگ اندازه    پرسش و پاس

شده    یبند برتر رتبه   هاییت موقع   kها در  مربوط به آن  ͬ که نظر اصل
  یه مورد استفاده در مدل پا  یادو مرحله  ͬ دانش خارج   یابیاست. باز 
ͬ خاص، نوع کامل (  ر. به طو یابد ͬ عمل΄رد دست م  ینبه بالاتر   یعن

TF-IDF + PP + n-grams که در آن ،PP پردازش  یش مخفف پ
  یش ب   یبرتر برا  یتموقع   ١٠  را در  ͬ است) در مرحله اول نظرات اصل 

و در   کندͬ م یرتبه بند پرسش و پاسͺ یهاجفت درصد  ٩٠از 
  ی به رتبه بند BERT مدل مبتنͬ بر ی΁مرحله دوم با استفاده از 

دانش در   ی برمبنا یدر کل در شاخه پردازد. ͬ مجدد نظرات م 
  ١٧٣٠ یبرا یمدانش توانست  یبرمبناهای ͬ پرسش یش آزما  یمتقس 

پاسͺ    درصد  ۴٧٫٧  یعنͬ  ین. ایابیم را ب   یحپاسͺ صح   ٣۶٢۶از    پرسش
  آورده شده است.   ٣این شاخه در جدول    یج. نتایق دق 

ͬ نتایج شاخه  :٣  جدول  ی مبتنͬ بر دانش خارج
  مرحله بازیابی 

  نظرات 
  درصد   ٧٧٫١۶ حضور در اولین نظر برتر 

  درصد   ٨٨٫٠٨  نظر برتر   ۵حضور در  
  درصد   ٩٠٫٩۵  نظر برتر   ١٠حضور در  

مرحله  
ͅ پیش    بینͬ پاس

 ͅ   ١٧٣٠  های صحیح تعداد پاس
ͬ تعداد پرسش    ٣۶٢۶ های دانش

  درصد   ۴٧٫٧١  دقت نهایی 
  f1 ۵٨٫۵٢٢نمره  

  نتایج نهایی  -۴-۴
داریم.   پرسش  AQUA ،۴٩١٢ به طور کلͬ در تقسیم آزمایشͬ

با    MUTANماژول توجه    با جای·زینͬ  توانستیم ی دیداری  ه در شاخ
  پاسͺ دهیم و دقت را  پرسش دیداری ١٠١۵به  MLBماژول توجه 

درصد بهبود    ٧٨٫٩٢به    ٧٧٫٧۶از    نسبت به شاخه دیداری مدل پایه 
  پاسͺ دادیم.    پرسش  ١٧٣٠  . در شاخه مبتنͬ بر دانش نیز به دهیم

  ۵۵٫٨٨ه دقت نهادی بل پیش با استفاده از مد در مجموع دو شاخه  
مدل   به دست آمده توسط نتایج نهایی ۴جدول  رسیدیم.

 ͬ   دهد. پیشنهادی را نشان م
 نتایج نهایی به دست آمده توسط مدل پیشنهادی :۴  جدول

های  پرسش   ها پرسش   EMدقت  
  شاخه 

  ͺپاس
  صحیح 

  شاخه 

  دیداری   ١٠١۵  ١٢٧٠  ۴٩١٢  ٠٫٢٠۶۶
٠٫٣۵٢١  ۴٣  ٩١٢۶٢۶  ١٧٣٠   ͬ   دانش
  نتیجه کل  ٢٧۴۵  ۴٩١٢  ۴٩١٢  ٠٫۵۵٨٨

  
 . ͬاعتبارسنج  یمتقس  یبر رو  ودار دقتنم :  ١ش΄ل  

  
 . ͬاعتبار سنج  یمتقس  یاتلاف بر رو   یزاننمودار م:  ٢ش΄ل  
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  ها مقایسه روش پیشنهادی با سایر روش  -۵-۴
های  را با برخͬ از مدل  عمل΄رد مدل پیشنهادی ۵ در جدول

ͬ  AQUAدی·ر بر روی تقسیم آزمایشͬ  همانطور    کنیم.مقایسه م
) با توجه به بهودهایی  Oursکه مشخص است، مدل پیشنهادی ما (

مقایسه با مدل پایه  که در شاخه دیداری اعمال شدند، در 
)VIKING در این  های مطرح عمل΄رد بهتری دارد. ) و سایر مدل

ͬ  Pجدول  ،  برای استفاده از دانش  Kها، به معنͬ استفاده از نقاش
Q  و  هابرای پرسشw/o .های  روش  به معنͬ عدم استفاده است

LSTM [26] ،BERT  وXLNet  به  تنها از پرسش ͺها برای پاس
ͬ های مجموعه پرسش  از   BAN [27]کنند. مدل داده استفاده م
 ͬ ͅ و پرسش   هانقاش ͬ ها برای پاس   کند. دهͬ به سوالات استفاده م

 های مختلف مقایسه دقت به دست آمده در مدل  :۵  جدول
EM K P  Q  روش 

٠٫١٩٨  ‑  ‑    LSTM 
٠٫١٩۴  ‑  ‑    BERT 
٠٫١٩٣  ‑  ‑    XLNet 
٠٫٢٢۴  ‑      BAN 

٠٫٢٠۴  ‑      VIKING w/o K 
٠٫٣۵٢    ‑    VIKING w/o P 
٠٫۵۵۵    VIKING full 
٠٫٢٠۶  Ours w/o K 
٠٫٣۵٢١  Ours w/o P 
٠٫۵۵٨٨  Ours full 

  گیری نتیجه  .۵
 ΁در این مقاله ی  ͺتصاویر هنری    دیداری به   به پرسش   مدل پاس

های  داده استفاده از مجموعه  با استفاده از دانش خارجͬ ارائه شد.
تر شدن  با موضوع تخصصͬ از این جهت که به کاربردی 

های مختلف کم΁  های پاسͺ به پرسش دیداری در حوزه سیستم 
 ͬ برای این کار ما بهبودی بر روی مدل   کند، اهمیت دارد.م

VIKING نشان دادیم که مدل پیشنهادی ما در   ارائه دادیم و
ی مطرح و مدل پایه دقت بهتری را کسب  هامقایسه با سایر مدل 

 ͬ   ٧٨٫٩٢به  ٧٧٫٧۶از  ی دیداریتوانستیم دقت را در شاخه  کند.م
درصد افزایش دهیم. در مجموع دو شاخه نیز توانستیم دقت را از  

بیشتر بودن  درصد افزایش دهیم. با توجه به    ۵۵٫٨٨درصد به    ۵۵٫۵
در   AQUAداده مبتنͬ بر دانش در مجموعه  هایپرسش تعداد 

 ͬ ی مبتنͬ بر دانش نیز  توانیم بر روی شاخه کارهای آینده م
تر  های پیش آموزش بهینه تغییراتͬ اعمال کنیم و با استفاده از مدل 

های  دقت را در این شاخه نیز افزایش دهیم. استفاده از مدل 
  داده کردن مجموعه  تربزرگ ی دیداری و در شاخه  iQANجای·زین 

نیز به بهبود نتایج در این    دادهدر مجموعه   هاپرسش و افزایش تنوع  
 ͬ  کند.  حوزه کم΁ م
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