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 چهره  يبند منظور طبقهبه عناصر تنك به هيبا كمك تجز يژگي استخراج و

   يشاهدوست درضايحم

    h.doosti@hut.ac.ir. رايانامه: رانيدانشگاه قم، قم، ا  وتر،يكامپ يگروه مهندس ار، ياستاد

  چكيده  اطلاعات مقاله 

 ن ياسـت.  در اموردتوجه پژوهشـگران بوده   يبنددر طبقه يانيمرحله م كيعنوان  به يژگياسـتخراج و ر،ياخ  يهادر سـال   مقاله پژوهشينوع مقاله: 

  تمي. الگورشـوديم شـنهاديبه عناصـر تنك پ  هيبا كمك تجز  بانظارت يژگيمنظور اسـتخراج وبه نيروش نو  كيمقاله، 

 رد يگيبا مرتبه كم قرار م سيماتر كيها در مشترك داده   اتشامل دو مرحله است كه در مرحله اول اطلاع  يشنهاديپ

ــتخراج و كي ـو در مرحلـه دوم   ــت حفظ موقع  يخط يژگيروش اسـ ــتخراج نهـابه  يمكـان  تي ـماننـد نگـاشـ   ييمنظور اسـ

شـود. يداده م بانيپشـتبردارنيبند ماش ـاسـتخراج شـده به طبقه يهايژگي. سـپس ورديگيمورد اسـتفاده قرار م هايژگيو

روش   يدهنده برترنشان  شيآزما  جي. نتاشـودياز سـه مجموعه داده اسـتفاده م  ،يشـنهاديمنظور سـنجش صـحت روش پبه

  .است يژگيمدرن استخراج و  يهااز روش ينسبت به برخ  يشنهاديپ

  ١٤٠٢/ ٠١/٠٢تاريخ دريافت: 

  ٠٤/١٤٠٢/ ٠٦تاريخ بازنگري:  

  ٠٩/٠٤/١٤٠٢تاريخ پذيرش:  

  ١٤٠٢/ ٢٥/٠٦تاريخ انتشار: 

  ها:كليدواژه
  ، يژگياستخراج و

  به عناصر تنك،  هيتجز

  چهره،  يبندطبقه

  .بانيپشتبردارنيماش
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  مقدمه  ) ١
به هاي استخراج ويژگي به روش ر مبحث شناسايي الگو،  د  ابعاد داده مورد استفاده قرار مي طور گسترده  گيرند.  منظور كاهش 

هاي خطي پركاربرد، در  از جمله روش )  ,Mika 2002(   ٢و تحليل تفكيك خطي )  ,Jolliffe 2002(   ١هاي تحليل مولفه اصلي روش 

ها بر مبناي مقادير ويژه ماتريس كواريانس هستند اما روش تحليل مولفه  اين روش   روند. هر دوي شمار مي ها به كاهش ابعاد داده 

بانظارت است كه در آن داده  به فضايي تصوير  اصلي يك روش بدون نظارت و روش تحليل تفكيك خطي يك روش  ها 

هاي متفاوت از يكديگر دور باشند.  هاي متعلق به كلاس هاي متعلق به يك كلاس، نزديك به يكديگر و نمونه شوند كه نمونه مي 

نقطه ضعف،  به ).  Cui, 2012a(   هاست كردن توزيع داده نقطه ضعف اين دو روش پركاربرد، گوسي فرض  اين  منظور جبران 

خودكار با جاسازي    و رمزگذارهاي )  ,He 2005(   ٣هاي خطي مبتني بر گراف مانند روش نگاشت حفظ موقعيت مكاني روش 

  ها نيست. كردن توزيع داده ها، نيازي به گوسي فرض پيشنهاد شدند كه در اين روش    )  ,Roweis 2000(   ٤خطي محلي 

شده قادر به استخراج ويژگي بهينه  هاي ذكر پذير نيستند، روشصورت خطي جداييها بهاز آنجايي كه همه كلاس

نيستند.ناپذيرهاي جداييدر داده ابتدا   هاي مبتني بر كرنلمنظور رفع اين مشكل، روشبه  خطي  پيشنهاد شدند كه در آن 

ها، در فضاي  شوند. انتظار بر اين است كه اين دادهخطي، به يك فضا با ابعاد بالا تصوير ميتوسط يك نگاشت غير  هاداده

بالا، ابعاد  مي  خطيپذيرجدايي  با  جديد،  فضاي  در  خطي  ويژگي  استخراج  روش  يك  بنابراين  بهشوند.  خوبي  تواند 

ل، شامل دو مرحله اصلي هستند:  هاي استخراج ويژگي مبتني بر كرنهاي مناسب را استخراج كند. بنابراين، روشويژگي

  ستخراج ويژگي خطي در فضاي جديد. اعمال يك روش اداده به فضاي با ابعاد بالا.  انتقال

ويژگي  جمله روشزا استخراج  ميغيرهاي  بدون  خطي  روش  به  برتوان  اصلي  مولفه  تحليل  كرنل   نظارت    ٥مبناي 

)2005 ,Yang  (  ٦يافته تحليل تفكيك تعميم  بانظارتو يا روش   )2000 ,Baudat  (  اشاره كرد. در چند سال اخير، نمايش

است. در كاربردهاي مختلف پردازش  در پردازش تصوير بسيار مورد توجه قرار گرفته  ،٧سيگنال با كمك ضرايب تُنك

هاي  روش  غيره،  و  )  Elad, 2006(  حذف نويز تصاوير)،  Zhu, 2013(  ادغام تصاوير)،  Song, 2014(  بنديتصوير مانند طبقه

  .اندتحليل بر مبناي ضرايب تُنك عملكرد بسيار موفقي داشته

ها به دو ماتريس  منظور استخراج ويژگي ارائه خواهد شد كه در آن ابتدا ماتريس دادهدر اين مقاله روش جديد به

است كه حاوي اطلاعات اصلي است. اين ماتريس به ماتريس      ٨تجزيه خواهد شد كه ماتريس اول يك ماتريس با مرتبه كم 

 
1. PCA (Principal component analysis) 

2. LDA (Linear discriminant analysis) 

3. LPP  (Locality preserving projection) 

4. LEE (Local linear embedding) 

5.KPCA (Kernel principal component analysis) 

6.GDA (Generalized discriminant analysis) 

7. Sparse 
8.Low rank matrix 
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هاي اصلي  و ماتريس دوم يك ماتريس تُنك است. هدف از اين تجزيه، يافتن مولفه  نيز شهرت دارد  ٩با مرتبه كم اصلي 

هاي اصلي حاوي اطلاعات مهم داده هستند.  سپس يك روش استخراج ويژگي خطي مانند روش  داده است كه اين مولفه

  رود. كار مياستخراج ويژگي نهايي ب  منظورنگاشت حفظ موقعيت مكاني، به

اين مقاله مشتمل بر پنج بخش است. در بخش دوم الگوريتم نگاشت حفظ موقعيت مكاني در استخراج ويژگي مرور 

هاي  نتايج حاصل از روش پيشنهادي و ديگر روش  ارزيابي  شود. در بخش سوم الگوريتم پيشنهادي ارائه خواهد شد.مي

  طور خلاصه ارائه خواهد شد.هموجود در بخش چهارم خواهد آمد و در بخش پنجم، نتايج حاصل از مقاله ب

  روش نگاشت حفظ موقعيت مكاني )٢
نام اين روش   بانظارت در استخراج ويژگي است. همانطوركه از  روش نگاشت حفظ موقعيت مكاني، يك روش خطي 

اگر دو نمونه متعلق به يك    طورمثالشود. بهخوبي حفظ ميپيداست؛ در اين روش بعد از كاهش بُعد ساختار شباهت داده به

كلاس باشند، بعد از استخراج ويژگي نيز اين دو نمونه به يكديگر بسيار شبيه هستند. فرض كنيد كه يك مجموعه داده با  

. است  m<n  كند كه بعدي تصوير مي  m  مكاني، داده را به يك فضاي   و توزيع دلخواه داريم. نگاشت حفظ موقعيت   n  ابعاد
نمونه از  منظور،  اين  ميبراي  كمك  آموزشي  نمونههاي  كنيد  فرض  با  گيرد.  اوليه  فضاي  در  آموزشي   هاي 

1 2, ,..., lx x x مشخص شوند كه  
n

ix R  هاي آموزشي  بنابراين تعداد نمونه.  استl    عدد است. با استفاده از اين

انتقال مينگاشت، نمونه به فضاي جديد  باها  1  يابند و در اين فضا  2, y ,..., ylyكه در اين فضا   شوندمشخص مي  
m

iy R .داريم: هاي اوليه خطي است، شده و ويژگيهاي استخراجرابطه بين ويژگي  كهازآنجايي است  

)١ (    
T

i iy A x   

قيد مهمي را    A آوردن ماتريس تدسهمنظور ب عهده دارد. بهوظيفه استخراج ويژگي را بر  Aكه در اين رابطه ماتريس  

هاي متعلق به يك كلاس، در فضاي جديد بايد به يكديگر نزديك باشند. گويد كه نمونهكنيم. اين قيد به ما ميبرقرار مي

  يعني عبارت زير بايد كمينه شود:

)٢ (  
2

, Same class
min || y y ||i j

i j
f



 
   

 
   

  توان نوشت: عبارت بالا را به فرم ديگر نيز مي

)٣ (  
2

1 1

min || y y ||
n n

i j ij
i j

f s
 

 
   

 
   

  كه در اين رابطه داريم: 

 )٤(    
1,

0,
i i

ij

and belong to a classy y
s

otherwise


 


   

 
9 Low rank principal matrix 
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  ):Imani, 2015(  صورت فرم زير نوشتتوان به) را مي٣( سازيتوان نشان داد كه رابطه كمينهمي

)٥ (  T(YLY )f trace   

1  ماتريس نمونه در فضاي جديد است يعنيYكه در اين رابطه  2Y [ , y ,..., y ]ly  و  L    ماتريس لاپلاسين است كه

ماتريس دو  تفاضل  يعنيشدهتشكيل    S  و  D  از  L  است  = D S-  رابطه اين  در  است   D  كه  قطري  ماتريس  يك 

Dii j ijs    و  S  ماتريس شباهت است كه درايه سطر  i  ام و ستونj ام آن برابر باijs) ١است. با جايگذاري رابطه (

  ) داريم: ٥در رابطه (

)٦ (  T T(AXL X A )f trace    

1ها در فضاي اوليه است يعني ماتريس نمونه،  X  )، ماتريس٦كه در رابطه ( 2X [ , ,..., ]lx x x  . آنچه مسلم است كمينه

با ماتريس ٦رابطه (  (  A  بنابراين شرط  با ضرايب محدود به TAAدست نخواهد آمد.  1  به مسئله كمينه نيز  سازي  را 

  .TXLXبرابر است با بردارهاي ويژه ماتريس A شدن اين شرط، ماتريسكنيم. با اضافهاضافه مي

  روش پيشنهادي استخراج ويژگي )٣
هاي مشترك داده قرار دارد. اين روش بدون نظارت روش استخراج ويژگي تحليل مولفه اصلي، بر مبناي استخراج ويژگي

روش پركاربردترين  از  يكي  دادهكه  است،  ويژگي  استخراج  (اطلاعات  هاي  هستند  افزونه  بيشترين  داراي  كه  را  هايي 

  كند.   مشترك)، توسط يك نگاشت خطي استخراج مي

ها را به يك  ماتريس داده  ابتدا   شود. در اين روش منظور استخراج ويژگي معرفي ميدر اين بخش، روشي بانظارت به

  ، مشترك است لاعات غيراصلي كه حاوي اطلاعات مشترك است و يك ماتريس تُنك كه حاوي اط   ماتريس با مرتبه كم

منظور استخراج ويژگي بر روي اين ماتريس شود. سپس يك روش خطي مانند نگاشت حفظ موقعيت مكاني بهتجزيه مي

تبه كم قرار دارد، يك روش خطي  شده در يك ماتريس با مراستخراج  كنيم. از آنجايي كه اطلاعات مشتركاعمال مي

هاي اين ماتريس با مرتبه كم را به فضايي  حقيقت دادها مرتبه كم را كاهش دهد و درتواند ابعاد اين ماتريس بسادگي ميبه

  تصوير كند.    ،ها هستندجديد با تعداد مولفه كم كه همان ويژگي

  توان را مي اي كه داراي اطلاعات افزونه باشدهر ماتريس داده) Candès, 2011(نشان داد كه   ٢٠١١كاندس در سال 

به دو ماتريس تجزيه كرد كه ماتريس اول ماتريس مرتبه كم اصلي است و ماتريس دوم يك ماتريس تُنك است. فرض  

Mكنيد كه ماتريس داده ما  ND R  باشد كه  M  و  N  صورت زير انجام خواهد  اين ماتريس هستند. اين تجزيه به  ابعاد

  پذيرفت: 

)٧(                                         D A E, (A) min(M, N)rank     

توان  با استفاده از يك نگاشت خطي مي  راحتيبودن مرتبه آن، بهدليل كمماتريس با مرتبه كم است و به  Aكه ماتريس  

ماتريس   كرد.  استخراج  را  آن  غير  Eاطلاعات  اطلاعات  حاوي  براي  نيز  است.  تُنك  ماتريس  يك  و  است  مشترك 

 ):Wan, 2013( سازي زير تبديل خواهد شد) به مسئله كمينه٧، مسئله (Aآوردن ماتريس دستهب

)٨ (                                 * 1min || A || || E || . . A E Ds t     
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||*  )،٨كه در رابطه ( .   شود: ماتريس است كه با رابطه زير مشخص مي ١٠نرم هسته  ||

)٩(                                                                *
*|| A || ( A A)trace    

||1  )،٨و در رابطه ( . 0  هاي ماتريس است. ضريبدهنده مجموع قدرمطلق درايهاست، كه نشان ١نشان دهنده نرم  ||  
به وزندهي  پارامتر  يك  تُ تحميل  منظورنيز  ماتريس  نككردن  تجربي،به  است.  Eبودن  پياده  صورت  بخواهيم    سازياگر 

پارامتر برابر    سريعي داشته باشيم، مقدار اين
M

1   2013شود ( قرار داده مي Wan,به  ٨سازي مسئله (). حل كمينه  (

بر مبناي روششده  ) بررسي,Candès 2011تفصيل در مقاله ( ١شوندهر هاي تكرااست كه 
است. از طرف ديگر، كدهاي  ١١

اين  شده  ماتريس   تجزيه  نوشته  كاندس  توسط  آدرسكه  در  -http://perception.csl.illinois.edu/matrix"  است، 

rank/home.html"   .موجود است  

 

 

 

 
 Yaleتصوير يك فرد از پايگاه داده  .١شكل 

توان  ماتريس، ميبودن اين  كمدليل مرتبهدست آمد؛ بههب   ،كه حاوي اطلاعات مشترك داده است  Aحال كه ماتريس  

بنابراين با استفاده از روش نگاشت حفظ موقعيت    حقيقت عمليات استخراج ويژگي را انجام داد. و در ابعاد آن را كاهش داد  

 
10. Nuclear norm 
1. Iterative  
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ويژگي را  مكاني،  ماتريس  اين  ويژگيهاي  اين  و  ميكنيم  طبقهاستخراج  به  را  عمليات  پشتيبان  بردارماشين   بندها  تا  داده 

    .براي ما انجام دهد بندي راطبقه

 

 

 

 
 Cambridgeتصوير چهار فرد مختلف از پايگاه داده   .٢شكل 

  سازي و تحليل آننتايج پياده )٤
هاي تحليل مولفه اصلي، تحليل تفكيك  دهنده صحت عملكرد روش پيشنهادي، آن را با روشنشان  منظوردر اين بخش، به

  ١يافته، روش فازي با معيار بيشينه حاشيهعميم، تحليل تفكيك تكرنل  اصلي مبتني بر  خطي، تحليل مولفه
١٢)2012a Cui,  (  و

٢تحليل فشير مبتني بر گراف
١٣ )2012b (Cui, كنيم. مقايسه مي  

  ”http://vision.ucsd.edu/content/yale-face-database“  در آدرس  Yaleمجموعه داده اول متعلق به پايگاه داده  

تصوير   ١١ها، موجود است كه در هر يك از كلاس شخص) ١٥تلف (متعلق به كلاس مخ  ١٥كه در اين پايگاه داده،  است

  كنيد.) مشاهده مي١هاي مختلف موجود است. تصوير متعلق به يك فرد را در شكل (در حالت

نفر مختلف   ٤٠تصوير چهره، متعلق به    ٤٠٠است كه در آن    Cambridge  مجموعه داده دوم، مربوط به پايگاه داده

و    ٣٥( نفر،    ٥مرد  هر  از  است.  موجود  حالت  ١٠زن)  در  در تصوير  داده  پايگاه  اين  آدرس  دارد.  وجود  مختلف،    هاي 

“http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html”    تصوير چند كلاس متعلق به    دارد.  قرار

  كنيد.) مشاهده مي٢اين مجموعه داده را در شكل (

.  ) استمرد  ١١٣زن و    ٢٠نفر (  ١٥٣انگلستان است كه اين مجموعه شامل    Essex  مجموعه داده سوم متعلق به دانشگاه

اند. آدرس اين پايگاه داده ي جدا شدهكه اين تصاوير از يك تصوير ويدئوي تصوير مختلف موجود است ٢٠در هر كلاس 

  قرار دارد. تصوير يك فرد متعلق به اين مجموعه    ”http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/faces94.html“  در لينك

  است.) نمايش داده شده٣داده در شكل (

بار   به  عنوان به  صورت تصادفيبه  تصوير   ٥در هر كلاس، هر  مابقي  و  ب  منظورنمونه آموزشي  كار  سنجش صحت 

 
1. Fuzzy maximum margin criterion 

2.Graph-based fisher analysis 
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نتايج طبقهداده شده  ١١٤پشتيبان با كرنل پايه شعاعيبردارها به يك ماشين روند. ويژگي مي به اين سه  است.  بندي مربوط 

  است. ) آمده ٣) و (٢)، (١به ترتيب در جدول ( گيري نتايجبار اجراي برنامه و متوسط ١٠داده، بعد از 

) مربوط به اين سه پايگاه داده مشخص است، تصاوير مربوط به پايگاه داده  ٣) و (٢)، (١كه تصاوير شكل (همانطور

هاي مختلف  و هم بدون عينك و در نورپردازي رات زيادي دارند بطوريكه تصاوير هم با عينكاول نسبت به يكديگر تغيي 

رپردازي مختلف  كه نو گي كمتري است چرااست. تصاوير پايگاه داده دوم نسبت به پايگاه داده اول داراي پيچيدهاخذ شده

ولي حالات چهره فرد در اين پايگاه داده، نسبت به پايگاه داده سوم از تنوع بيشتري برخوردار  است. در آن صورت نگرفته

رد بسيار كمتر است.  فاست، تغييرات چهره  ده سوم يك قسمت از ويدئو جدا شدهچون تصاوير مربوط به پايگاه دا  است.

اده سوم در جايگاه  ها، پايگاه داده اول در جايگاه اول، پايگاه داده دوم در جايگاه دوم و پايگاه دنظر تغييرات نمونهبنابراين از

شود.  بندي اين پايگاه داده ميها در داده سوم از همه بيشتر است كه باعث پيچيدگي طبقهاما تعداد كلاس  سوم قرار دارد 

  پايگاه داده دوم از نظر تعداد كلاس در جايگاه دوم قرار دارد و كمترين تعداد كلاس مربوط به داده اول است.   

 

 

 

 

 

 
1. Radial basis function (RBF) kernel 
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  Essexتصوير يك فرد از پايگاه داده  .٣شكل 

  بندي مربوط به پايگاه داده اولسنجش صحت طبقه .١جدول 

ي 
تعداد ويژگ

ها 
  

ل 
تحلي

ي
صل

مولفه ا
ي  

ك خط
ل تفكي

تحلي
ي    

صل
ل مولفه ا

تحلي

ل 
ي بر كرن

مبتن
ك  

ل تفكي
تحلي

تعميم 
يافته

 

ي با معيار  
ش فاز

رو

بيشينه حاشيه
ل فشير  

ش تحلي
رو

ف 
ي بر گرا

مبتن
ي  

ش پيشنهاد
رو

  

٣٣٩/٠ ٣٥٦/٠ ٣٦٨/٠ ٣٤٤/٠ ٣٢٤/٠ ٣١٢/٠ ٢٨٩/٠ ١ 

٦٣٩/٠ ٦٣١/٠ ٦٢٣/٠ ٥٥٧/٠ ٥٩٢/٠ ٥٣٤/٠ ٥٦٠/٠ ٣ 

٧٨٨/٠ ٧٧٢/٠ ٧٧٩/٠ ٧١١/٠ ٧٤٤/٠ ٦٨٩/٠ ٧٢٢/٠ ٥ 

٨١٤/٠ ٨٠٧/٠ ٧٩٧/٠ ٦٨٩/٠ ٧٨٦/٠ ٦٦٤/٠ ٧٥٠/٠ ٧ 

٨٢٣/٠ ٨٢١/٠ ٨١٨/٠ ٦٧٨/٠ ٨٠٢/٠ ٦٦١/٠ ٧٦٦/٠ ٩ 

٨٥٨/٠ ٨٣١/٠ ٨٣٦/٠ ٦٠٠/٠ ٨١٣/٠ ٥٨١/٠ ٧٧٤/٠ ١١ 

٨٥٣/٠ ٨٣٤/٠ ٨٢٤/٠ ٥٤٢/٠ ٨٠٦/٠ ٥٣١/٠ ٧٥٣/٠ ١٣ 

٨٥٧/٠ ٨٣٧/٠ ٨٤٠/٠ --- ٨١١/٠ --- ٧٨٩/٠ ١٥ 

  بندي مربوط به پايگاه داده دوم سنجش صحت طبقه .٢جدول 

ي 
تعداد ويژگ

ها 
ي  

صل
ل مولفه ا

تحلي
ي  

ك خط
ل تفكي

تحلي
ي    

صل
ل مولفه ا

تحلي

ل 
ي بر كرن

مبتن
 

ك تعميم  
ل تفكي

تحلي

يافته
 

ي با معيار  
ش فاز

رو

بيشينه حاشيه
ل فشير  

ش تحلي
رو

ف 
ي بر گرا

مبتن
ي  

ش پيشنهاد
رو

  

٢١٦/٠ ٢٣٨/٠ ٢٢٥/٠ ١٩٧/٠ ١٦٩/٠ ١٨٣/٠ ١٢١/٠ ١ 

٦٤٨/٠ ٦٢١/٠ ٦١٠/٠ ٥٩١/٠ ٥٧٢/٠ ٥٥٨/٠ ٥٣٠/٠ ٣ 

٧٤٤/٠ ٧٢٨/٠ ٧٣٣/٠ ٦٧٤/٠ ٧١٥/٠ ٦٢٢/٠ ٦٩٤/٠ ٥ 

٧٩٧/٠ ٧٧٠/٠ ٧٨٣/٠ ٦٨٩/٠ ٧٦١/٠ ٦٥٧/٠ ٧٣٣/٠ ٧ 

٨٢٠/٠ ٨٠٤/٠ ٨١١/٠ ٦٦٢/٠ ٧٨٣/٠ ٦٣٠/٠ ٧٦٨/٠ ٩ 

٨٥٣/٠ ٨٢٢/٠ ٨٣٥/٠ ٦٣٧/٠ ٨٠٤/٠ ٦٠٧/٠ ٧٧٥/٠ ١١ 

٨٧٩/٠ ٨٤٣/٠ ٨٤٩/٠ ٦٢٢/٠ ٨١٨/٠ ٥٨٣/٠ ٧٦٩/٠ ١٣ 

٨٩٦/٠ ٨٥١/٠ ٨٥٤/٠ ٦١٩/٠ ٨١٠/٠ ٥٦٤/٠ ٧٧٧/٠ ١٥ 
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  بندي مربوط به پايگاه داده سومسنجش صحت طبقه . ٣جدول 

ي 
تعداد ويژگ

ها 
ي  

صل
ل مولفه ا

تحلي
ي  

ك خط
ل تفكي

تحلي
  

ل مولفه 
تحلي

 
ي  

ي مبتن
صل

ا

ل 
بر كرن

 

ك تعميم يافته 
ل تفكي

تحلي
ي با معيار بيشينه   

ش فاز
رو

حاشيه
 

ي 
ل فشير مبتن

ش تحلي
رو

ف
بر گرا

 

ي 
ش پيشنهاد

رو
  

٠٨٢/٠ ٠٨٥/٠ ٠٨٩/٠ ٠٨٦/٠ ٠٨١/٠ ٠٧٨/٠ ٠٥٢/٠ ١ 

٣٢٨/٠ ٣٣٩/٠ ٣١٢/٠ ٣٢٦/٠ ٢٦٩/٠ ٢٨٣/٠ ٢١١/٠ ٣ 

٥٤٦/٠ ٥٣٩/٠ ٥١٦/٠ ٤٤٠/٠ ٤٨١/٠ ٤٣٦/٠ ٤٦٩/٠ ٥ 

٦٩٠/٠ ٦٧٢/٠ ٦٥٦/٠ ٤٥٢/٠ ٦٤٤/٠ ٤٦٠/٠ ٦٢٦/٠ ٧ 

٧٦٧/٠ ٧٣١/٠ ٧١١/٠ ٤٣٩/٠ ٧٠٧/٠ ٤٥٥/٠ ٦٩٨/٠ ٩ 

٨١٣/٠ ٧٨٨/٠ ٧٦٤/٠ ٣٨٨/٠ ٧٤٦/٠ ٤٢٩/٠ ٧٣٣/٠ ١١ 

٨٤٠/٠ ٨٠١/٠ ٧٨٩/٠ ٣٤٦/٠ ٧٦٠/٠ ٣٨٤/٠ ٧٢٧/٠ ١٣ 

٨٥٥/٠ ٨١٧/٠ ٨٠٥/٠ ٣٠٧/٠ ٧٥٣/٠ ٣٥٢/٠ ٧٣١/٠ ١٥ 

هاي تحليل تفكيك خطي و تحليل تفكيك تعميم  هاي استخراج شده توسط روشتعداد ويژگي  دانيمكه ميهمانطور

هاي  تعداد ويژگي  ). بنابراين در مجموعه داده اولImani, 2015هاي موجود در داده است ( يافته، يكي كمتر از تعداد كلاس

اين دو روش،    پانزدهمويژگي است و به همين علت است كه جلوي ويژگي    ١٤شده توسط اين دو روش، برابر  راجاستخ

بعد از رسيدن به نقطه بيشينه،   ها با افزايش تعداد ويژگي از طرف ديگر در اين دو روش ، خط تيره وجود دارد.١در جدول 

دليل تخمين تعداد زياد پارامتر با است كه به  ١٥يادگيريدليل پديده فراكند. اين مسئله بهبندي شروع به افت ميطبقهدقت

كه  هاي بيشتري استخراج كنيم، درحالي قرار است تعداد ويژگيهنگامي كه    دهد. در اين دو روشمشاهدات كم رخ مي

(تعداد مشاهدات)، اين مسئله رخ خواهد داد. در تحليل مولفه اصلي و تحليل مولفه  عدد است    ٥داد نمونه آموزشي همان  تع

هاي بدون نظارت هستند و ضرايب آنها از كل  كه اين دو روش، روشدهد. چرااصلي مبتني بر كرنل اين مسئله رخ نمي

  هاي آموزشي.شود نه از نمونههاي موجود در مجموعه داده تخمين زده مينمونه

و روش پيشنهادي   روش فازي با معيار بيشينه حاشيه، روش تحليل فيشر مبتني بر گراف مانده يعنيدر سه روش باقي  

ها نسبت به دو  ها توسط اين روشكه تعداد پارامتر تخميني براي استخراج ويژگيه فرايادگيري رخ نخواهد داد. چراپديد

يافته بسيار كمتر است. لازم به ذكر است كه دو روش تحليل تفكيك  ل تفكيك خطي و تحليل تفكيك تعميمروش تحلي 

كلاسي) و عمليات  كلاسي و ماتريس بين ند تخمين دو ماتريس (ماتريس درونيافته، نيازم خطي و تحليل تفكيك تعميم

وجود آيد. همانطوركه  تعداد پارامتر زيادي در مسئله بهشود  گيري از اين دو ماتريس است كه در مجموع باعث ميمعكوس

هاي آموزشي  روش پيشنهادي شامل دو مرحله است كه مرحله اول بدون نظارت است و بنابراين وابسته به نمونه  بيان شد

است كه از پديده متر كم در اين مرحله استفاده شدهنيست. مرحله دوم بانظارت است ولي از يك روش بسيار ساده با پارا

 
15. Overfitting 
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هنگامي كه تعداد ويژگي مناسبي استخراج  همانطوركه از اين سه جدول مشخص است  كند.  فرايادگيري جلوگيري مي

  هاست. شود، عملكرد روش پيشنهادي در هر سه پايگاه داده، بهتر از ساير روش

  گيرينتيجه )٥
منظور استخراج ويژگي بانظارت ارائه شد. در اين روش ماتريس داده در ابتدا به دو ماتريس كه  در اين مقاله روشي نوين به

ويژگي و  مشترك  اطلاعات  حاوي  آنها  از  افزويكي  حاوي  نههاي  كه  است  تنك  ماتريس  يك  ديگري  و  است  دار 

توان آن را توسط يك روش  راحتي ميچون رتبه ماتريس اول كم است، به  شود.تجزيه مي ، مشترك استهاي غيرويژگي

هاي ماتريس اول كه  خطي به فضاي ويژگي نگاشت كرد. بنابراين با كمك روش نگاشت حفظ موقعيت مكاني، ويژگي

م و  پشتيبان داديبردارشده را به يك ماشين هاي استخراجشود. در ادامه ويژگيحاوي اطلاعات مشترك است، استخراج مي

روش پيشنهادي بازدهي بهتري    داول مقاله گزارش كرديم. همانطوركه در جداول مشخص استبندي را در جنتايج طبقه

  است.ها داشتهنسبت به ساير روش
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