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 چکیده 

های بازیابی اطلاعات بصری، در دهه اخیر با تحولات  ترین حوزه به عنوان یکی از بنیادی  (CBIR)  بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا

بافت،  ها، شکاف معنایی میان ویژگیچشمگیری مواجه شده است. چالش اصلی این سیستم پایین بصری )رنگ،  های سطح 

ا انسان  ادراکی  بالای  مفاهیم سطح  و  کانولوشن عمیقست. ظهور شبکه شکل(  در    (DCNN)   های عصبی  توانایی  دلیل  به 

های زیادی برای کاهش این شکاف ایجاد کرده است. این مقاله  های معنایی و انتزاعی، امیدواریمراتبی ویژگیاستخراج سلسله 

ها  پردازد. یافتهمی  CBIR  در کاهش شکاف معنایی   DCNN  ، به تحلیل نقش2025تا    2020مند بر ادبیات  با مروری نظام

های سطح بالای  با استخراج ویژگی  GoogleNet  و  ResNet  ،VGG  دیده مانندآموزش های پیشدهد که مدلنشان می

های  های کاهش ابعاد، مکانیزمهای عمیق با تکنیکبخشند. ترکیب ویژگیمعنادار، دقت بازیابی را به طور قابل توجهی بهبود می

دهند.  پذیری و پیچیدگی محاسباتی ارائه میهای مقیاسشینگ عمیق، راهکارهای مؤثری برای غلبه بر چالشهای هتوجه و روش

 . با این حال، مسائل باز همچون تفسیرپذیری، وابستگی دامنه و نبود بنچمارک استاندارد، نیازمند تحقیقات بیشتر است

 انولوشن عمیق، شکاف معنایی، استخراج ویژگی بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا، شبکه عصبی ک  :کلمات کلیدی
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 مقدمه   .1

های اجتماعی، تصویربرداری پزشکی، نظارت تصویری و تجارت هایی مانند شبکهرشد انفجاری محتوای بصری دیجیتال در حوزه 

  , Barz  &  Denzler)  ناپذیر تبدیل کرده استبهای کارآمد بازیابی تصویر را به ضرورتی اجتناالکترونیک، نیاز به سیستم

های  پذیری در محیطگذاری دستی و عدم مقیاسهای سنتی بازیابی مبتنی بر متن به دلیل ذهنیت، نیاز به برچسب روش  .(2021

از ویژگیکلان بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا با استفاده  ر، رویکردی  های ذاتی بصری تصویداده، ناکارآمد هستند. در مقابل، 

 . (Hameed  et al ., 2021) دهدپذیر برای جستجو ارائه میعینی و مقیاس

به فاصله میان    CBIRبا این حال،   از بدو پیدایش با چالشی بنیادین به نام شکاف معنایی مواجه بوده است. شکاف معنایی 

گرهای شکل( و مفاهیم  ای بافت و توصیفهای سطح پایین قابل استخراج توسط ماشین )مانند هیستوگرام رنگ، الگوهویژگی

های  که تنها بر ویژگی  CBIR  یک سیستم .(Al-Jubouri  &  Mahmmod,  2021)  سطح بالای ادراکی انسان اشاره دارد

رسند اما از منظر معنایی کاملاً  سطح پایین متکی است، ممکن است تصاویری را بازیابی کند که از نظر بصری مشابه به نظر می

 . هستندمتفاوت 

رقم زده است. برخلاف   CBIR  های اخیر، پارادایم جدیدی را دردر سال  (DCNN)  های عصبی کانولوشن عمیقظهور شبکه 

مراتبی های سلسلهها قادرند به صورت خودکار ویژگیDCNNگرها وابسته بودند،  های سنتی که به طراحی دستی توصیفروش

  , Ahmed  &  Ibraheem)  ده( تا سطوح بالا )اشیاء و مفاهیم معنایی( استخراج کنندهای ساها و بافترا از سطوح پایین )لبه

های ادراکی انسان، پتانسیل قابل توجهی برای کاهش  های سطح بالا، به دلیل شباهت ساختاری با بازنماییاین ویژگی .(2024

 . شکاف معنایی دارند

های اصلی  تدوین شده است. پرسش  CBIR  هش شکاف معناییدر کا  DCNN  این مقاله با هدف ارائه تحلیلی جامع از نقش 

های  ها و تکنیک( معماری2کنند؟ )کمک می  CBIR  ها چگونه به کاهش شکاف معنایی درDCNN  (1)  :پژوهش عبارتند از

ست؟  های آینده چیگیری مانده و جهتهای باقی( چالش3مبتنی بر یادگیری عمیق کدامند؟ )  CBIR کلیدی مورد استفاده در

شود؛ سپس مروری بر پیشینه پژوهش  و شکاف معنایی بررسی می  CBIR  ساختار مقاله به این شرح است: ابتدا مبانی نظری

گیری شوند؛ و در نهایت، بحث و نتیجهها ارائه میگردد؛ نتایج و یافتهشناسی پژوهش تشریح میگیرد؛ پس از آن، روشانجام می

 . پذیردصورت می

 مبانی نظری   .2

 بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا . 2.1

CBIR   های  های متنی یا فرادادهکند، نه بر اساس برچسب شان بازیابی میسیستمی است که تصاویر را بر اساس محتوای بصری

و  های تصاویر موجود در پایگاه داده  ها با ویژگیوجو، مقایسه آنهای تصویر پرسدستی. فرآیند بازیابی شامل استخراج ویژگی

اساس معیارهای شباهت استرتبه  بر  نتایج  اصلی    CBIR  معماری سنتی   . (Hameed  et  al. ,  2021)  بندی  از دو مؤلفه 
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های  های رنگ )هیستوگرام رنگ، ممانگرهای سنتی شامل ویژگیگر ویژگی و معیار شباهت. توصیف تشکیل شده است: توصیف

 .هستند (گرهای کانتور، توصیفZernike های ممان) و شکل (GLCM ،LBP ،Gabor) رنگ(، بافت

سیب  "گرها در این است که قادر به درک معنای تصویر نیستند. به عنوان مثال، یک تصویر از یک  محدودیت اساسی این توصیف

  ممکن است از نظر هیستوگرام رنگ تقریباً یکسان باشند، در حالی که از منظر معنایی کاملاً متفاوت "توپ قرمز"و یک  "قرمز

که است  معنایی  شکاف  همان  محدودیت،  این  می  CBIR  هستند.  قرار  تأثیر  تحت  شدت  به  را    &  Jagtap)  دهد سنتی 

Bhosle, 2021) . 

 شکاف معنایی . 2.2

توان از فقدان تطابق میان اطلاعاتی که می"( به عنوان  2000و همکاران )  Smeulders  شکاف معنایی نخستین بار توسط 

  Denzler  و  Barz  .تعریف شد  "و تفسیری که یک کاربر از آن تصویر در یک موقعیت مشخص داردخود تصویر استخراج کرد  

،  (Instance Retrieval) محورهای چشمگیر در بازیابی نمونهای جامع نشان دادند که حتی با پیشرفتدر مطالعه (2021)

محور در های پیشرفته بازیابی نمونهند که روشها دریافتشکاف معنایی همچنان یک چالش جدی در بازیابی معنایی است. آن

 . تر دارندپیچیدهتر و کمهای عمومیتری نسبت به روش وظایف بازیابی معنایی که نیازمند درک تصویر هستند، عملکرد ضعیف

عددی( و  های  شود: نخست، تفاوت در نحوه بازنمایی اطلاعات توسط ماشین )ویژگیشکاف معنایی از دو منبع اصلی ناشی می

انسان )مفاهیم ادراکی(؛ دوم، ذهنیت ذاتی در تفسیر انسان از تصاویر، که تحت تأثیر زمینه فرهنگی، تجربیات شخصی و وضعیت  

 . (Soni et al., 2023) روانی فرد قرار دارد

 های عصبی کانولوشن عمیق شبکه  . 2.۳

DCNNها  اند. این شبکهار قشر بینایی پستانداران طراحی شدههایی از یادگیری عمیق هستند که با الهام از ساختها معماری

های  های کانولوشن اولیه ویژگیاند. لایههای کاملاً متصل تشکیل شدهو لایه (Pooling) های متوالی کانولوشن، تجمعاز لایه

تر و  های پیچیدهه تدریج ویژگیتر بهای عمیقکنند، در حالی که لایههای ساده را استخراج میها و بافتسطح پایین مانند لبه

 . (Shinde et  al., 2025) آموزند ها را میتری مانند اشیاء و اجزای آنانتزاعی

این است که آنDCNN  نکته کلیدی در مورد به گونهها در طول فرآیند آموزش، نمایشها  را  ای تنظیم های درونی خود 

)مانندمی هدف  وظیفه  برای  را  سود  بیشترین  که  نمایشطبقه  کنند  این  باشند.  داشته  آموخته بندی(  برخلاف  های  شده، 

همسو توصیف  انسان  ادراکی  ساختار  با  دستی،  دارندگرهای  را  معنایی  شکاف  کاهش  پتانسیل  رو  این  از  و  هستند  -Al)  تر 

Jubouri & Mahmmod, 2021). 

 

 



 
 
 
 

 52تا  41صفحه   –( 1405 بهار ) 2شماره   – 2دوره 

 

44 

 

 پیشینه پژوهش   .۳

 CBIR مروری بر تحولات  . ۳.1

گرهای  ( با استفاده از توصیف 2010تا    1۹۹0توان به سه دوره متمایز تقسیم کرد. دوره نخست )دهه  را می  CBIR  تحولات

 QBIC   (Query  by  Image  Content)  هایی مانند شود. سیستمدستی مانند هیستوگرام رنگ، بافت و شکل مشخص می

  های یادگیری ماشین مانند ( شاهد ظهور روش2020تا    2010  در این دوره توسعه یافتند. دوره دوم )دهه  SIMPLIcity  و

Bag-of-Visual-Words بندی و، خوشه SVM  آغاز شد، با استفاده از 2015بود. دوره سوم که از حدود سال DCNN

  ,Hameed  et  al.,  2021;  Ahmed  &  Ibraheem)  ها و یادگیری انتقالی، تحولی بنیادین در این حوزه ایجاد کرد

2024). 

 DCNN هایای معماری مطالعات مقایسه  . ۳.2

Al-Jubouri  و  Mahmmod  (2021)  مقایسهدر مطالعه عملکرد شش معماریای  ساده،    CNN  شامل  DCNN  ای، 

AlexNet  ،GoogleNet  ،ResNet-50  ،VGG-16   و  VGG-19   هایدادهرا بر روی مجموعه  Corel  1K  ،Corel  10K  

دهد. این مطالعه همچنین بهترین عملکرد کلی را ارائه می  GoogleNet  نشان داد که  ارزیابی کردند. نتایج  Caltech  256  و

 . تواند دقت بازیابی را به طور قابل توجهی بهبود بخشدهای عمیق با معیارهای شباهت مناسب مینشان داد که ترکیب ویژگی

Shinde  ( با استفاده از2025و همکاران )  ResNet-50  شباهت کسینوسی برای بازیابی، سیستمی    به عنوان ستون فقرات و

ها نشان دادند که این معماری نه تنها از نظر دقت بازیابی بلکه از نظر سرعت پردازش نیز عملکرد  کارآمد طراحی کردند. آن

 . مطلوبی دارد

 رویکردهای کاهش شکاف معنایی . ۳.۳

Jagtap  و  Bhosle  (2021)  تکنیک جامع،  مرور  یک  معدر  کاهش شکاف  )های  کردند:  تقسیم  دسته  به سه  را  (  1نایی 

سازی برای ادغام ادراک کاربر؛  های بازخورد مرتبط ( تکنیک 2نویسی تصویر برای تعریف مفاهیم سطح بالا؛ )های حاشیهتکنیک 

 . های سطح پایین با مفاهیم سطح بالا های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق برای ارتباط دادن ویژگی( تکنیک3و )

Soni  ( یک سیستم2023و همکاران )  CBIR  مبتنی بر یادگیری عمیق پیشنهاد کردند که از  CNN  های  برای استخراج داده

مراتبی که های سلسلهها نشان دادند که مدل پیشنهادی با یادگیری بازنماییکند. آنبصری سطح بالا و انتزاعی استفاده می

 . دهدزیابی را به طور معناداری افزایش میگیرند، دقت باهای معنایی را در بر میپیچیدگی
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 رویکردهای ترکیبی و نوین  . ۳.4

Barz   و  Denzler  (2021)  ای مهم نشان دادند که ادغام دانش جهانی قبلی )مانند دانش واژگانی و قواعد ادراکی(  در مطالعه

بیشتر بازیابی معنایی، فقدان تعریف    ها استدلال کردند که مشکل اصلی در پیشرفتتواند شکاف معنایی را کاهش دهد. آنمی

 .داده بنچمارک مناسب استوظیفه استاندارد و مجموعه

برای بازیابی کارآمد در مقیاس بزرگ پیشنهاد    (Deep  Hashing)  های اخیر، رویکردهای نوینی مانند هشینگ عمیقدر سال

دهند و سرعت بازیابی را به شترک انجام میها ترکیب استخراج ویژگی و کدگذاری هش را به صورت مشده است. این روش 

افزایش می های توجه نیز برای بهبود تمرکز مدل بر نواحی معنادار  مکانیزم  .(Jang  et  al.,  2022)  دهند طور چشمگیری 

 . (Hu &  Bors, 2023) اندتصویر به کار رفته

 شناسیروش  .4

برد. جستجوی مقالات با استفاده  بهره می  ( Systematic  Literature  Review)  مند ادبیاتاین پژوهش از روش مرور نظام

انجام شد.   arXiv  و  IEEE  Xplore  ،ScienceDirect  ،Semantic  Scholar  ،SpringerLink  های دادهاز پایگاه

شاملکلیدواژه اصلی   content-based  image  retrieval"  ،"deep  convolutional  neural"  های 

network"  ،"semantic  gap"،  "CBIR  deep  learning"  و  "image  retrieval  feature  extraction" 

تعیین شد. معیارهای ورود شامل مرتبط بودن مستقیم با موضوع، انتشار در   2025تا    2020بودند. بازه زمانی جستجو از سال  

انتخاب و مورد تحلیل عمیق قرار مقاله    4۷های معتبر و دسترسی به متن کامل بود. پس از غربالگری اولیه،  مجلات یا کنفرانس

 . گرفتند

 ها یافته  .5

 CBIR در DCNN هایمعماری  . 5.1

 . دهدها را ارائه میهای آنو ویژگی CBIR مورد استفاده در  DCNN های کلیدیای از معماری خلاصه 1جدول 
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 CBIR در DCNN های: مقایسه معماری1جدول 

 مرجع CBIR کاربرد در های کلیدی ویژگی عمق  معماری

AlexNet ۸  لایه 

  موفق در DCNN  نخستین

ImageNet ؛ استفاده از ReLU و  

Dropout 

های  استخراج ویژگی

 سطح میانی 

(Al-Jubouri  &  

Mahmmod, 2021 ) 

VGG-16/19 

16/1۹  

 لایه 
 کوچک؛ ساختار یکنواخت   3×3فیلترهای 

های بافت و  ویژگی

 شناسی بافت

(Al-Jubouri  &  

Mahmmod, 2021 ) 

GoogleNet 22  هایماژول لایه Inception؛ کاهش پارامترها 
بهترین عملکرد کلی  

 CBIR در

(Al-Jubouri  &  

Mahmmod, 2021 ) 

ResNet-50 50  لایه 
  Skip)  براتصالات میان

Connections) ؛ آموزش آسان 

  CBIR ستون فقرات 

 کارآمد 
(Shinde  et  al., 2025 ) 

InceptionResNetv2 

164  

 لایه 
 ResNet و Inception ترکیب

های  استخراج ویژگی

 CBIR عمیق برای

(Deep Type-2  

Fuzzy, 2024 ) 

 های استخراج ویژگیاستراتژی  . 5.2

توان به چند دسته تقسیم کرد. رویکرد نخست، استفاده از  را می  DCNN  مبتنی بر  CBIR  رویکردهای استخراج ویژگی در

گر ویژگی است. این رویکرد ساده بوده اما ممکن است اطلاعات مکانی را از دست به عنوان توصیف  (FC) های کاملاً متصللایه

نقشه  از  استفاده  رویکرد دوم،  وبدهد.  آن یژگی لایههای  و تجمع  کانولوشن  را حفظ  های  بیشتری  اطلاعات مکانی  هاست که 

است که اطلاعات سطوح مختلف را    (Multi-layer Feature  Fusion)  های چندلایهکند. رویکرد سوم، ترکیب ویژگیمی

 . (Ahmed & Ibraheem, 2024) کند ادغام می

Hassan  ( یک چارچوب یادگیری عمیق2023و همکاران )  ساده اما کارآمد مبتنی بر  CNN  برای استخراج ویژگی در  CBIR 

توان به داده هدف، میساده و تنظیم دقیق آن بر روی مجموعه  CNN  ها نشان دادند که با استفاده از یکپیشنهاد کردند. آن

 . دقت بالایی دست یافت

 های کاهش ابعادتکنیک . 5.۳

از چالش اصلی در یکی  بر   CBIR  های  پیچیدگی  DCNN  مبتنی  افزایش  به  است که منجر  ویژگی  بردارهای  بالای  ابعاد   ،

ها برای غلبه بر Autoencoder و PCA ،t-SNE های کاهش ابعاد مانندشود. روشمحاسباتی و کاهش سرعت بازیابی می
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  Multi-Variational Auto-Encoder از Type-2 Fuzzy  Deep Learning روند. رویکرداین چالش به کار می

(MVAE)  هایدادهمجموعه   روی  بر  را  ٪۹۷.15کند و دقت میانگین  برای کاهش ابعاد فضای ویژگی استفاده می  Corel   گزارش

 . (Neurocomputing, 2024) دهدمی

 هشینگ عمیق . 5.4

عمیق به    هایهشینگ عمیق به عنوان راهکاری برای بازیابی کارآمد در مقیاس بزرگ مطرح شده است. در این رویکرد، ویژگی

  Deep  Hash  ( روش2022و همکاران )  Jang  .سازدشوند که جستجوی سریع را ممکن میکدهای باینری فشرده تبدیل می

Distillation   را برای بهبود کیفیت کدهای هش پیشنهاد کردند .  Li  ( چارچوب2022و همکاران )  Ensemble  Deep  

Hash Ranking های هشینگ عمیق را نشان  ای از روشخلاصه 2دادند. جدول  را برای ترکیب چندین مدل هشینگ ارائه

 . دهدمی

 CBIR های هشینگ عمیق در: روش2جدول  

 روش 
نوع  

 یادگیری
 مرجع مزیت اصلی ویژگی کلیدی 

Deep Hash 

Distillation 

 تقطیر دانش از مدل معلم  شده نظارت
بهبود کیفیت کدهای  

 باینری 
(Jang  et  al., 2022 ) 

Ensemble Deep Hash افزایش پایداری و دقت  ترکیب چندین مدل هش  شده نظارت (Li  et  al., 2022 ) 

PSIDP  بدون نظارت 
تقطیر و حفظ اطلاعات  

 معنایی 
 کاهش نیاز به برچسب 

(Zhang  et  al.,  

2022 ) 

HHF بهبود تمایزپذیری کدها  شده با هش تابع لولای هدایت شده نظارت (IEEE,  2022 ) 

 های توجه مکانیزم  . 5.5

دهند تا بر نواحی مهم تصویر تمرکز کند و اطلاعات  به مدل اجازه می  (Attention  Mechanisms)  های توجهمکانیزم

در مقیاس بزرگ    CBIR  برای   (Co-Attention)  راستایک مکانیزم توجه هم  Bors  (2023)  و  Hu  . نامرتبط را نادیده بگیرد

کند. این رویکرد به طور قابل توجهی دقت  و تصاویر پایگاه داده توجه می  وجوپیشنهاد کردند که به طور همزمان به تصویر پرس

 . بخشدبازیابی را بهبود می
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 ها و معیارهای ارزیابی دادهمجموعه . 5.۶

  . هستند  VisTex  و   Corel-1K  ،Corel-10K  ،Caltech-101  ،Caltech-256  شامل   CBIR  های استاندارددادهمجموعه 

Corel-1K  دسته است و 10در تصویر   1000شامل Corel-10K   شوددسته می 100تصویر در  10000شامل (Tankala  

et al. , 2022). Caltech-101  دسته از اشیاء است 101تصویر در   ۹146شامل. 

  MAP،  (Average  Precision)  ، میانگین دقت(Recall)  ، فراخوانی(Precision)  معیارهای ارزیابی اصلی شامل دقت

(Mean Average Precision) و F1-Score  دهدها را ارائه میمعیارهای اصلی و تعاریف آن 3هستند. جدول . 

 CBIR : معیارهای ارزیابی در۳جدول 

 کاربرد  تعریف معیار

Precision سنجش دقت نتایج  شده شده به کل تصاویر بازیابینسبت تصاویر مرتبط بازیابی 

Recall سنجش جامعیت نتایج  شده به کل تصاویر مرتبط موجود نسبت تصاویر مرتبط بازیابی 

MAP  ارزیابی جامع عملکرد  میانگین دقت در تمام سطوح فراخوانی 

F1-Score میانگین هارمونیک Precision و Recall  تعادل بین دقت و جامعیت 

 محور کاربردهای حوزه  . 5.۷

CBIR  مبتنی بر  DCNN   هایهای متعددی کاربرد یافته است. در تصویربرداری پزشکی، سیستمدر حوزه  CBMIR    برای

 ( یک مرور جامع بر 2022و همکاران )  Gupta  .شوندها استفاده میبازیابی تصاویر مشابه جهت کمک به تشخیص بیماری 

CBMIR  تواند دقت تشخیص را بهبود بخشد. های دستی میق با ویژگیهای عمیانجام دادند و نشان دادند که ترکیب ویژگی

رود. در تجارت  های ویدئویی به کار میبرای جستجوی افراد و اشیاء خاص در حجم عظیم داده  CBIRدر نظارت تصویری،  

  ,Importance  of  Semantic  Features)  الکترونیک، جستجوی بصری مشابه برای یافتن محصولات مشابه کاربرد دارد

2026). 

 بحث   .۶

 در کاهش شکاف معنایی DCNN نقش . ۶.1

ها قادرند  کنند. نخست، آنها از چند طریق به کاهش شکاف معنایی کمک میDCNN  دهد کههای این پژوهش نشان مییافته

های  شوند. دوم، یادگیری انتقالی از مدلتر میمراتبی بیاموزند که در سطوح بالاتر به مفاهیم معنایی نزدیکهای سلسلهبازنمایی
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  کندگیری از دانش بصری عمومی را فراهم می، امکان بهرهImageNet  های بزرگ مانند دادهدیده بر روی مجموعهآموزش پیش

(Shinde  et  al .,  2025).  سوم، ترکیب  DCNN  با  با مکانیزم های توجه و رویکردهای چندوجهی )ادغام اطلاعات متنی 

 . (Soni et al. , 2023) کندبصری( درک معنایی را تقویت می

محور بوده و این  های اخیر عمدتاً در حوزه بازیابی نمونهدهند که پیشرفتهشدار می Denzler  (2021) و  Barzبا این حال، 

کنند که برای پیشرفت واقعی در کاهش شکاف  ها استدلال میشوند. آنها لزوماً به بازیابی معنایی عمومی منتقل نمیپیشرفت

 . وظایف بازیابی معنایی است معنایی، نیاز به ادغام دانش جهانی و تعریف استاندارد

 مانده های باقیچالش . ۶.2

های عمیق  DCNN  :پیچیدگی محاسباتی های چشمگیر، چند چالش اساسی همچنان باقی است. نخست،با وجود پیشرفت

کند.  ار میهای همراه دشوهای محدود مانند تلفنها را در دستگاهبه منابع محاسباتی قابل توجهی نیاز دارند که استفاده از آن 

توانند راهگشا  می  MobileNet  های کارآمد مانندو معماری  (Model  Compression)  سازی مدلرویکردهای سبک

 . (OMCBIR, 2022)  باشند

سازی و جستجو  های عمیق اغلب هزاران بُعد دارند که ذخیرهشده از لایهبردارهای ویژگی استخراج   : هاابعاد بالای ویژگی دوم،

چالش میبرارا  تکنیکنگیز  راه کند.  عمیق  هشینگ  و  ابعاد  کاهش  میحلهای  ارائه  مشکل  این  برای    دهندهایی 

(Neurocomputing, 2024). 

های  دیده بر روی یک دامنه خاص )مانند تصاویر طبیعی( ممکن است در دامنههای آموزش مدل  :وابستگی به دامنه سوم،

تا    (Fine-tuning)  عملکرد ضعیفی داشته باشند. یادگیری انتقالی و تنظیم دقیقای(  دیگر )مانند تصاویر پزشکی یا ماهواره 

 . (Gupta et al ., 2022) حل کامل نیستنددهند اما راهحدی این مشکل را کاهش می

رسند  شوند و درک اینکه چگونه به تصمیمات خاص میشناخته می  "جعبه سیاه"ها به عنوان  DCNN  :تفسیرپذیری چهارم،

  Importance  of  Semantic)  ای دارداست. این مسئله در کاربردهای حساس مانند پزشکی و قضایی اهمیت ویژهدشوار  

Features, 2026) . 

 های آینده گیری جهت . ۶.۳

  های مبتنی برگیری برای تحقیقات آینده قابل شناسایی است. نخست، توسعه معماریبا توجه به روند تحولات، چند جهت

Transformer  رایب  CBIR  سازی روابط بلندمدت در تصاویر هستندکه قادر به مدل  (Kweon  &  Park,  2024).    ،دوم

های  کنند. سوم، توسعه روشکه اطلاعات بصری، متنی و صوتی را ترکیب می (Multimodal) ادغام رویکردهای چندوجهی

دهند. چهارم، طراحی  دار را کاهش میچسب های برکه نیاز به داده  (Self-supervised  Learning)  یادگیری خودنظارتی

اخلاقی    CBIR  هایپنجم، توسعه سیستم  . (Barz  &  Denzler,  2021)  های استاندارد برای ارزیابی بازیابی معنایی بنچمارک

 . و مسئولانه که مسائل حریم خصوصی و سوگیری را در نظر بگیرند
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 های پژوهش محدودیت . ۶.4

های داده خاص ممکن است منجر زبان و پایگاههایی دارد. نخست، تمرکز بر مقالات انگلیسیمند نیز محدودیتاین مرور نظام

ها ممکن به نادیده گرفتن برخی مطالعات مرتبط شده باشد. دوم، سرعت تحولات در این حوزه به قدری بالاست که برخی یافته

 . کندها مقایسه مستقیم نتایج را دشوار میهدادهای ارزیابی و مجموعهاست به سرعت منسوخ شوند. سوم، تنوع روش

 گیری نتیجه  .۷

های عصبی کانولوشن عمیق در کاهش شکاف معنایی بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا انجام  این مقاله با هدف بررسی نقش شبکه 

ایجاد    CBIR  ادین درمراتبی و معنادار، تحولی بنیهای سلسله ها با استخراج ویژگیDCNN  دهد کهها نشان میشد. یافته

با    VGG  و   ResNet  ،GoogleNet  هایی مانند اند. معماریاند و دقت بازیابی را به طور قابل توجهی بهبود بخشیدهکرده

ها  کنند. ترکیب این معماریگیری از دانش بصری عمومی را فراهم میدیده، امکان بهرهآموزش های پیشیادگیری انتقالی از مدل

پذیری و  های مقیاسهای توجه، راهکارهای مؤثری برای غلبه بر چالشاهش ابعاد، هشینگ عمیق و مکانیزمهای ک با تکنیک

 . دهندپیچیدگی محاسباتی ارائه می

ها، وابستگی به دامنه، نبود است. مسائل باز همچون تفسیرپذیری مدل  با این حال، شکاف معنایی به طور کامل بسته نشده

م و  استاندارد  هستند. جهتبنچمارک  بیشتر  تحقیقات  نیازمند  اخلاقی  معماریگیریلاحظات  توسعه  شامل  آینده    های های 

Transformerسیستم و  خودنظارتی  یادگیری  چندوجهی،  رویکردهای  می،  نهایت،  در  است.  اخلاقی  کههای  گفت    توان 

DCNNیازمند ترکیب رویکردهای فنی با  ها ابزار قدرتمندی برای کاهش شکاف معنایی هستند اما حل کامل این چالش ن

 .تر از ادراک و شناخت انسان استدرک عمیق
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