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 تشکر و قدردانی

 

مهربانیش، یادش و همراهی پیوسته اش، همواره انگیزه من برای حرکت سپاس فراوان ایزد یکتا را که 

 به سمت هدف بوده است.

نهم زحمات بی دریغ استاد راهنماهای بزرگوارم، دکتر علی سلیمانی و دکترحسین خسروی، ارج می

ن اثر به که بدون راهنمایی های دلسوزانه و پیشنهادهای موثری که در طول تحقیق به بنده ارائه دادند ای

 رسید. انجام نمی

 همچنین از استاد مشاور گرانقدر خود دکتر علیرضا احمدی فرد نیز کمال تشکر و قدر دانی را دارم.

رضا امیداز تمامی اساتید گروه الکترونیک دانشگاه صنعتی شاهرود خصوصا دکتر هادی گرایلو و دکتر

 ران آرزوی موفقیت و سلامت دارم.معروضی سپاسگزاری و تشکر نموده و برای همه این بزرگوا

سمیرا محمد زاده که مهندس در پایان جا دارد از زحمات و حمایتها و همراهی های دلسوزانه همسرم 

‌دانی نمایم.و تحصیل تحمل نموده، تشکر و قدر سختی ها و کاستی های مرا در طول مدت انجام پروژه
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‌چکیده

‌
باشد که در سالهای امری مهم و قابل توجه در بازشناسی الگو میانتخاب ویژگی و کاهش ابعاد داده 

اخیر توجه زیادی بر آن بوده است. این امر باعث افزایش سرعت پردازش در سیستم های بلادرنگ و 

های بهینه سازی خصوصاً شود. در این راستا نقش الگوریتمکاهش حافظه برای ذخیره سازی اطلاعات می

توده ذرات قابل توجه بوده است. به طوریکه با استفاده از الگوریتم بهینه سازی توده  الگوریتم بهینه سازی

ای ابعاد توان تا مقدار قابل توجهمی PSOذرات و انتخاب روش مناسب جهت محاسبه مقدار برازندگی در 

 یابیم.دست قابل قبول و بهتر بردارهای ویژگی را کاهش داد تا به نتیجه

ه یک سیستم بازشناسی الگو برای بازشناسی ارقام دستنویس ارائه شده است. در این نامدر این پایان

سیستم پس از استخراج ویژگی با استفاده از ترکیب دو روش هیستوگرام گرادیان و مکان مشخصه توسعه 

از یافته بر روی تصاویر ارقام دستنویس مرحله انتخاب ویژگی انجام گرفته است. در بلوک انتخاب ویژگی 

جهت محاسبه  SVMبند ماشین بردار پشتیبان و طبقه BPSOالگوریتم بهینه سازی توده ذرات باینری 

و داده  FVC2004اثر انگشت ، ORLهای چهره پایگاه مقدار برازندگی استفاده شده است. همچنین از داده

استفاده شده است. طبق نتایج بدست آمده برای بازشناسی ارقام  تایید کارایی سیستمبرای  UCIهای 

در انتخاب  BPSO% و با استفاده از 11.99دستنویس فارسی بدون کاهش ویژگی به نرخ بازشناسی 

یافتیم. این نتایج نشان % دست11.99ویژگی بردار اصلی به نرخ بازشناسی  999ویژگی از  913ویژگی تا 

‌قبول سیستم پیشنهادی دارد.از عملکرد خوب و قابل 

، ماشین بردار پشتیبان، بازشناسی ارقام دستنویس فارسی، هیستوگرام گرادیان، BPSO: کلیدواژه

 مکان مشخصه توسعه یافته



 و‌
‌

‌فهرست‌مطالب

 صفحه‌عنوان

 

 ط  ............................................................................................................................... یاختصار اصطلاحات فهرست

 ی  .......................................................................................................................................................ها جدول فهرست

 م  .......................................................................................................................................................... ها  شکل فهرست

 ‌1...........................................................‌مقدمه‌و‌مروری‌بر‌مطالعات‌و‌تحقیقات‌گذشته‌‌‌1فصل

 2.....................................................................................................................................................  شگفتاریپ -9-9

 3.....................................................................................................................................................  زهیانگ -9-2

 9......................................................................................................................................... نامه انیپا اهداف -9-3

 5.................................................................................................. گذشته قاتیتحق و مطالعات بر یمرور -9-9

 7........................................................................................................................................ نامه انیپا ساختار -9-5

 ‌8.............................................................................................‌استخراج‌و‌انتخاب‌ويژگي‌‌‌2فصل

 1........................................................................................................................................... یژگیو استخراج -2-9

 99 ........................................................................................................................................... یژگیو انتخاب -2-2

 92 ...................................................................................................... یژگیو استخراج بر یمبتن یروشها -2-2-9

 DFT ................................................................................................................................ 93 گسسته هیفور لیتبد -2-2-9-9

 DWT ........................................................................................................................... 99 گسسته موجک لیتبد -2-2-9-2

 PCA..................... .................................................................................................................................... ...91 روش -2-2-9-3

 FA................... ............................................................................................................................................. 97 روش -2-2-9-9

 97 ......................................................................................................... یژگیو انتخاب بر یمبتن یروشها -2-2-2

 91 .............................................................................................................................یژگیو انتخاب فیتعار -2-2-3

 91 .............................................................................................................................. یژگیو انتخاب ندیفرآ -2-2-9

 22 ..................................................................................................................................... کننده دیتول توابع -2-2-5

 22 ........................................................................................................................................ ............کامل یجستجو -2-2-5-9

 23 ......................................................................................................................................... یا مکاشفه یجستجو -2-2-5-2

 23 .............................................................................................................................................  یتصادف یجستجو -2-2-5-3

 23 .................................................................................................................................. کننده یابیارز توابع -2-2-1

 ‌22...........................................................................‌مروری‌بر‌الگوريتم‌های‌بهینه‌سازی‌‌3فصل

 21 ................................................................................................................ یمصنوع یزندگ بر یمقدمها -3-9

 GA ............................................................................................................................................ 21 تمیالگور -3-2

 GA ........................................................................................................................ 39 تمیالگور در هایژگیو -3-2-9



 ز‌
‌

 GA ............................................................................................................................. 39 تمیالگور زمیمکان -3-2-2

 GA ........................................................................................................................ 33 تمیالگور یعملگرها -3-2-3

 GA ........................................................................................................................ 39 تمیالگور یپارامترها -3-2-9

 GA .............................................................................................................. 39 تمیالگور در هیفرض یفضا -3-2-5

 GA ......................................................................................................................... 35 تمیالگور در انتخاب -3-2-1

 GA ............................................................................................................................... 31 تمیالگور مراحل -3-2-7

 GA ....................................................................................... 31 تمیالگور در دیجد تیجمع جادیا نحوه -3-2-1

 GA ......................................................................................................... 37 تمیالگور یایمزا و قوت نقاط -3-2-1

 GA .................................................................................................................... 31 تمیالگور یتهایمحدود -3-2-99

 31 ........................................................................................................................... ذرات توده یساز نهیبه -3-3

3-3-9- PSO 31 .................................................................................................. جستجو تمیالگور کی عنوان به 

 99 .................................................................................................................................. یجمع دسته هوش -3-3-2

 PSO  ....................................................................................................................................... 92 تمیلگورا -3-3-3

 PSO ............................................................................................................................. 95 ینریبا تمیالگور -3-3-9

 97 ............................................................... جستجو یها تمیالگور ریسا با اسیق در PSO یها تیمز -3-3-5

 PSO ...................................................................................................................................... 91 یکاربردها -3-3-1

 PSO ................................................................................. 91 ییهمگرا بهبود یبرا دیجد یها افتیره -3-3-7

 ACO ................................................................................... 91 مورچگان یکلون یساز نهیبه تمیالگور -3-9

 TS ........................................................................................................... 59 ممنوعه یجستجو تمیالگور -3-5

 51 ....................................................................................ممنوعه یجستجو تمیالگور در جستجو روش -3-5-9

 57 ...................................................................................................................................... .........تنفس اریمع -3-5-2

 ‌88.................................................................................................‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌‌‌4فصل

 51 ............................................................................................................................................... ..........مقدمه -9-9

 51 .................................................................................................................. یخط بانیپشت بردار نیماش -9-2

 11 ........................................................................................................... یرخطیغ بانیپشت بردار نیماش -9-3

 17 ......................................................................................................... چندکلاسه بانیپشت بردار نیماش -9-9

 LIBSVM ................................................................................................................................ 11 کتابخانه -9-5

 ‌22..............................................‌الگوريتم‌پیشنهادی‌جهت‌استخراج‌و‌انتخاب‌ويژگي‌‌‌8فصل

 73 ....................................................................................... یژگیو استخراج جهت یشنهادیپ تمیالگور -5-9

 73 ....................................................................................................................... انیگراد ستوگرامیه روش -5-9-9

 75 ......................................................................................................... افتهی توسعه مشخصه مکان روش -5-9-2

 GA ............................................................................ 71 کیژنت تمیالگور از استفاده با یژگیو انتخاب -5-2

 Crossover ................................................................................................................................... 71 اپراتور -5-2-9

 Single-Point Crossover ............................................................................................................... 71 اول روش -5-2-9-9

 Two-Point Crossover .................................................................................................................. 71 دوم روش -5-2-9-2



 ح‌
‌

 Uniform Crossover ..................................................................................................................... 19 سوم روش -5-2-9-3

 Mutation ..................................................................................................................................... 19 اپراتور -5-2-2

 19 .......................................................................................................................................  تیجمع انتخاب -5-2-3

 PSO .......................................................................... 12 ینریبا تمیالگور از استفاده با یژگیو انتخاب -5-3

 13 ............................................................................................................................................ یبرازندگ تابع -5-9

 ‌86.................................................................................‌نتايج‌شبیه‌سازی‌و‌بررسي‌کلي‌‌6فصل

 17 ............................................................................................ الگو یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس -1-9

 11 .......................................................................................................................................  پردازش شیپ -1-9-9

 11 ....................................................................................................................................... ..........آموزش فاز -1-9-2

 11 ....................................................................................................................................... .........شیآزما فاز -1-9-3

 11 ...................................................................................................................... الگو یبازشناس یکاربردها -1-9-9

 UCI ................................................................................................. 11 داده گاهیپا یها داده یبازشناس -1-2

 UCI ............................................................... 11 گاهیپا یها داده یبازشناس یبرا یشنهادیپ ستمیس -1-2-9

 UCI ............................................................................................... 19 یها داده یبرا آمده بدست جینتا -1-2-2

 11 ........................................................................ یهد داده گاهیپا یفارس سیدستنو ارقام یبازشناس -1-3

 11 ......................................................................... سیدستنو ارقام یبازشناس یبرا یشنهادیپ ستمیس -1-3-9

 992 .................................................................................................................................... .......یریگ جهینت -1-3-2

 ORL ................................................................................................... 992 داده گاهیپا چهره، یبازشناس -1-9

 992 ........................................................................................ چهره یبازشناس یبرا یشنهادیپ ستمیس -1-9-9

 SRF .............................................................................................................. 993رابرتز – سوبل تمیالگور -1-9-2

 991 .................................................................................................................................... .......یریگ جهینت -1-9-3

 999 ..........................................................................................................................  انگشت اثر یبازشناس -1-5

 999 ................................................................................. انگشت اثر یبازشناس یبرا یبازشناس ستمیس -1-5-9

 993 .................................................................................................................................... .......یریگ جهینت -1-5-2

 991 ........................................... انگشت اثر یبازشناس در انیپشت بردار نیماش بند طبقه از استفاده -1-5-3

 ‌118.............................................................................................‌نتیجه‌گیری‌و‌پیشنهاد‌‌‌2فصل

‌‌121..............................................................................................................................‌فهرست‌مراجع‌

‌‌128........................................................................................................‌فارسي‌به‌انگلیسي‌نامه‌واژه

 



 ط‌
‌

‌اصطلاحات‌اختصاریفهرست‌

 علامت‌اختصاری‌عنوان

Support Vector Machine SVM 
Feature Selection FS 

Genetic Algorithm GA 
Ant Colony ACO 

Tabu Search TS 
Particle Swarm Optimization PSO 

Binary Particle Swarm optimization BPSO 
Fast Fourier Transform FFT 

Discrete Cosine Transform DCT 
Discrete Wavelet Transform DWT 
Discrete Fourier Transform DFT 

K-nearest neighbor K-NN 
Discrete Multi wavelet Transform DMWT 

Multi-Layer Perceptron MLP 
Optical character recognition OCR 
Principal Component Analysis PCA 

Factor Analysis FA 
Independent Component Analysis ICA 

Random Projection RP 
Projection Pursuit PP 

Karhunen Loeve Transform KLT 
Singular Value Decomposition SVD 

Artificial Neural Network ANN 
Deoxyribonucleic Acid DNA 

Fitness Function FF 
Swarm Intelligence SI 

Travelling Salesman Problem TSP 
Quadratic assignment problem QAP 

Tabu List TL 
Local Search LS 

Neural Network NN 
Hilbert Transform HT 

Sobel-Roberts Features SRF 
Face Recognition FR 
Equal Error Rate EER 
False Match Rate FMR 

False NonMatch Rate  FNMR 



 ي‌
‌

‌ها‌فهرست‌جدول

 صفحه‌عنوان

 

 21 ................................................................................................................مختلف ارزیابی توابع مقایسه: 9-2  جدول

 79 ................................................................................................................... سوبل یعملگرها ب و الف: 9-5  جدول

 79 ............................................................................................ مختلف یچرخشها یبرا هایژگیو تعداد: 2-5  جدول

 71 ...................................................................................................... 9و 3 یمبنا به اعداد رشته انتقال: 3-5  جدول

 UCI ............................................................................................... 19 داده گاهیپا یها داده مشخصات: 9-1  جدول

 PSO ................................................................................ 19 تمیالگور یبرا شده انتخاب یها پارامتر: 2-1  جدول

 GA .................................................................................. 19 تمیالگور یبرا شده انتخاب یها پارامتر: 3-1  جدول

 Glass 12 داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 9-1  جدول

Glass داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 5-1  جدول

 ......................................................................................................................................................................................... 12 

WDBC داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 1-1  جدول

 ......................................................................................................................................................................................... 12 

 داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 7-1  جدول

WDBC.......................................................................................................................................................................... 12 

Sonar داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 1-1  جدول

 ......................................................................................................................................................................................... 13 

Sonar داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 1-1  جدول

 ......................................................................................................................................................................................... 13 

Wine داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 99-1  جدول

 ......................................................................................................................................................................................... 19 

 داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 99-1  جدول

Wine .............................................................................................................................................................................. 19 

 Pen داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 92-1  جدول

digits .............................................................................................................................................................................. 19 

 Pen داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ:  93-1  جدول

digits .............................................................................................................................................................................. 19 

 داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 99-1  جدول

Ionosphere .................................................................................................................................................................. 15 



 ك‌
‌

 داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 95-1  جدول

Ionosphere .................................................................................................................................................................. 15 

 Image داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ :91-1  جدول

segmentation .............................................................................................................................................................. 11 

 داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ:  97-1  جدول

Image segmentation ................................................................................................................................................ 11 

Spect داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ :91-1  جدول

 .......................................................................................................................................................................................... 11 

 داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 91-1  جدول

Spect ............................................................................................................................................................................... 11 

 داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ:29-1  جدول

Australian ................................................................................................................................................................... 17 

 داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 29-1  جدول

Australian ................................................................................................................................................................... 17 

 کاهش بدون مختلف آموزش یها نمونه تعداد و تست نمونه 29999یبرا یبازشناس دقت: 22-1  جدول

 SVM ..................................................................................................................... 999 بند طبقه از استفاده با یژگیو

 999 .......................................... یهد سیتابید یرو بر یشنهادیپ روش با یقبل یکارها سهیمقا: 23-1  جدول

 PSO ........................................................................... 999 تمیالگور یبرا شده انتخاب یها پارامتر: 29-1  جدول

 کاهش با مختلف آموزش یها نمونه تعداد و تست نمونه 29999یبرا یبازشناس دقت: 25-1  جدول

 SVM ...................................................................................................................... 999 طبقهبند از استفاده با یژگیو

 طبقه از استفاده با مختلف یها یژگیو تعداد و تست نمونه 29999یبرا یبازشناس دقت: 21-1  جدول

 SVM ..................................................................................................................................................................... 992 بند

 999 ................................ مختلف یها چرخش در SRF روش به یاستخراج یها یژگیو تعداد: 27-1  جدول

 SVM . 995 بند طبقه از استفاده با شخص هر از مختلف ریتصاو تعداد یبرا صیتشخ درصد: 21-1  جدول

(21-1) جدول به توجه با شخص هر از مختلف ریتصاو تعداد یبرا صیتشخ درصد نیبهتر:  21-1  جدول

 ....................................................................................................................................................................................... 995 

 بر ذرات توده یساز نهیبه تمیالگور از استفاده با ها یژگیو تعداد و صیتشخ یها درصد: 39-1  جدول

 995 ................................................................................................................................................. یژگیو انتخاب اساس

 توجه با یهایژگیو تعداد نیکمتر با همراه مختلف یچرخشها تعداد نیب در درصدها نیبهتر: 39-1  جدول

 991 ....................................................................................................................................................... (21-1) جدول به

یژگیو انتخاب اساس بر کیژنت تمیالگور از استفاده با هایژگیو تعداد و صیتشخ یدرصدها: 32-1  جدول

 ....................................................................................................................................................................................... 991 

 توجه با هایژگیو تعداد نیکمتر با همراه مختلف یچرخشها تعداد نیب در درصدها نیبهتر:  33-1  جدول

 991 ...................................................................................................................................................... (39-1)  جدول به



 ل‌
‌

کیژنت تمیالگور از استفاده با  BPSOتمیالگور با برابر یژگیو تعداد همراه به صیتشخ درصد: 39-1  جدول

 ....................................................................................................................................................................................... 997 

آموزش مجموعه یبرا شخص هر از ریتصو 9 یبازا مختلف یروشها یبرا صیتشخ درصد: 35-1  جدول

 ....................................................................................................................................................................................... 991 

آموزش مجموعه یبرا شخص هر از ریتصو 5 یبازا مختلف یروشها یبرا صیتشخ درصد: 31-1  جدول

 ....................................................................................................................................................................................... 991 

 991 ................................................................... ریتصو هر یبرا صیتشخ فاز یبرا لازم زمان مدت: 37-1  جدول

 999 ...................................................... انگشت اثر تاید نوع 9 یبرا یاستخراج یها یژگیو تعداد: 31-1  جدول

 995 ............................................................      حسب بر     ینمودارها یرو نقاط ریمقاد: 31-1  جدول

 995 .................................................................. داده مجموعه 9 یبرا  37-1 جدول جینتا نیانگیم: 99-1  جدول

 995 ...................................................................... شده شنهادیپ روش و مختلف یها روش سهیمقا: 99-1  جدول

 991 .....................................       استفاده با داده مجموعه 9 یبرا دیجد یها یژگیو تعداد:  92-1  جدول

 991 ................................................................................      تمیالگور یبرا شده انتخاب ریمقاد:  93-1  جدول

 997 .................................... داده مجموعه 9 یرو      بند ازطبقه استفاده با ییشناسا درصد: 99-1  جدول

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 م‌
‌

‌ها‌‌فهرست‌شکل

 صفحه‌عنوان

‌

 99 .......................................................................... ساده یالگو یبازشناس ستمیس کی یبلوک نمودار:  9-2  شکل

 99 ...................... دهدیم نشان را ینوسیس یا هیپا توابع به توابع هیتجز در هیفور لیتبد عملکرد: 2-2  شکل

 95 ......................................................................................................................................... هار لیتبد تابع: 3-2  شکل

 95 ...................................................................... یورود گنالیس یرو بر موجک لیتبد اعمال مراحل: 9-2  شکل

 91 ............................................................................. بعدی دو دادههای برای جدید محورهای انتخاب: 5-2  شکل

 29 ............................................................................................................................. ویژگی انتخاب فرآیند: 1-2  شکل

 37 ....................................................................................................... کیژنت تمیالگور عملکرد فلوچارت: 9-3  شکل

 99 ................................................................................... تکرار تعداد اساس بر ینرسیا بیضر راتییتغ: 2-3  شکل

 95 ...................................................................................................... ذره تیموقع و سرعت شدن روز به: 3-3  شکل

 PSO ......................................................................................................................... 91 تمیالگور فلوچارت: 9-3  شکل

 59 .......................................................................................... یژگیو گراف یرو از یژگیو انتخاب نحوه: 5-3  شکل

 ACO ......................................................... 52 مورچگان یکلون تمیالگور با یژگیو انتخاب فلوچارت: 1-3  شکل

 Tabu Search ...................................................................... 51 ممنوعه یجستجو تمیالگور فلوچارت: 7-3  شکل

 19 .......................................................................... یخط ریپذ ییجدا کلاس دو در یآموزش یدادهها: 9-9  شکل

 19 ......................................................................................................................... ساز مجزا یها صفحه ابر: 2-9  شکل

 19 ............................................................................ هیحاش مقدار حداکثر با نهیبه مجزاساز صفحه ابر: 3-9  شکل

شده جادیا هیحاش از شتریب متریضخ خط توسط شده جادیا هیحاش: مجزاساز یها صفحه ابر: 9-9  شکل

 .......................................................................................................................................................................................... 12 

 13 ....................................................................................... آن یها هیحاش و نهیبه مجزاساز صفحه ابر: 5-9  شکل

 15 ............................................ یهایحاش یها صفحه ابر یرو بر 2و9 یکلاسها بانیپشت یبردارها: 1-9  شکل

 17 .............. لبرتیه لیتبد با( راست سمت) یژگیو یفضا به( چپ سمت) یورود یفضا انتقال: 7-9  شکل

 11 .................................... همه برابر در کلاس کی ی بند طبقه روش در نشده یبند طبقه ینواح: 1-9  شکل

 11 .................................................................................. ییدوتا یبند درطبقه نشده یبند طبقه هیناح: 1-9  شکل

 75 ......................................................................................... افتهی توسعه مشخصه مکان روش اتیجزئ: 9-5  شکل

 GA........................................................................ 77 تمیالگور از استفاده با یژگیو انتخاب فلوچارت: 2-5  شکل

 Single-Point Crossover ........................................................................................... 71 روش مراحل: 3-5  شکل

 Two-Point Crossover ............................................................................................. 71 روش مراحل:  9-5  شکل

 Mutation......................................................................................................................... 19 روش مراحل: 5-5  شکل

 12 ................................................................................................. یژگیو انتخاب یبرا یتصادف سیماتر: 1-5  شکل



 ن‌
‌

 13 .................................................................................... نظر مورد الگو اساس بر یژگیو انتخاب نحوه: 7-5  شکل

 19 .............................................................................. الگوها اساس بر یبرازندگ مقدار محاسبه مراحل: 1-5  شکل

 17 .......................................................................................استاندارد الگو یبازشناس یها ستمیس انواع: 9-1  شکل

 11 ........................................................................................... الگو یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 2-1  شکل

 UCI ........................................................... 19 گاهیپا یها داده یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 3-1  شکل

 Glass ............................. 12 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 9-1  شکل

 WDBC ......................... 13 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 5-1  شکل

 Sonar ............................. 13 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 1-1  شکل

 Wine ............................. 19 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 7-1  شکل

 Pen digits .................... 15 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 1-1  شکل

 Ionosphere ................... 15 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ:1-1  شکل

Image Segmentation داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 99-1  شکل

 .......................................................................................................................................................................................... 11 

 Spect .......................... 17 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 99-1  شکل

 Australian ................ 17 داده در مختلف یها یژگیو تعداد اساس بر یبازشناس نرخ راتییتغ: 92-1  شکل

 11 ........................................... یهد یفارس سیدستنو ارقام یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 93-1  شکل

 11 ................................................................................................... یهد داده گاهیپا اعداد از یا نمونه: 99-1  شکل

 993 ....................................................................................چهره یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 95-1  شکل

 ORL ............................................................................................. 999 داده گاهیپا ریتصاو از یا نمونه: 91-1  شکل

 999 ........................................................................... انگشت اثر یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 97-1  شکل

 999 .......................................................................................................... انگشت اثر داده از ییها نمونه: 91-1  شکل

 FNMR .................................................................................................................... 992 و FMR نمودار: 91-1  شکل

 993 .......................................................     داده مجموعه یبرا      حسب بر     نمودار: 29-1  شکل

 993 .....................................................     داده مجموعه یبرا      حسب بر     نمودار:  29-1  شکل

 999 .....................................................     داده مجموعه یبرا      حسب بر     نمودار:  22-1  شکل

 999 ....................................................      داده مجموعه یبرا      حسب بر     نمودار:  23-1  شکل

 

 
 

 

  



1 
‌

  ‌1فصل
‌

‌مقدمه‌و‌مروری‌بر‌مطالعات‌و‌تحقیقات‌گذشته
‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌



2 
‌

‌پیشگفتار -1-1

‌

ل یو در بررسی مسا 2است که در مبحث یادگیری ماشین لیی، یکی از مسا9انتخاب ویژگی مسأله

و  5افزایش سرعت پردازش 9هدف ما از انتخاب و کاهش ویژگی از دیدگاه آمار مطرح است. 3شناخت الگو

امکان دارد علاوه بر این که در دستیابی به پاسخ بهتر  است. انتخاب ویژگی های کم اهمیتحذف ویژگی

تواند تعداد یک روش انتخاب ویژگی خوب می .ن به آن نیز منحرف نمایدما را یاری نکند ما را از رسید

در بسیاری از  مسألهاین  را افزایش دهد. 1بندیوجود را کاهش وکارایی و دقت طبقههای مگیویژ

تعداد زیادی ویژگی وجود دارد، گونه موارد اهمیت به سزایی دارد، زیرا در این  بندیبقهکاربردها مانند ط

ها استفاده هستند و یا اینکه بار اطلاعاتی چندانی ندارند. حذف کردن این ویژگی که بسیاری از آنها یا بلا

تی را کاهش های نامرتبط و اضافی بار محاسباکند، ولی حذف ویژگیمشکلی از لحاظ اطلاعاتی ایجاد نمی

-د که اطلاعات غیر مفید زیادی را به همراه دادهنشوباعث میهای نامرتبط ویژگیدهد. علاوه بر این  می

-در این راستا کارهای فراوانی در دهه های اخیر صورت گرفته است از جمله می های مفید ذخیره کنیم.

نام برد. روشهای مختلفی برای این انتخاب ویژگی  مسألهسازی در های بهینهه استفاده از الگوریتمتوان ب

کنند تا منظور استفاده شده است از روشهای مبتنی بر استخراج ویژگی که از تبدیلات استفاده می

دهند از ها را در فضای تحلیل خود مورد بررسی قرار میکه ویژگیروشهای مبتنی بر انتخاب ویژگی 

جستجوی  ، الگوریتم تقسیم ومحدود کردن، الگوریتم7ژنتیک الگوریتم توان بهجمله این روشها می

ر سالهای اخیر به و از همه مهمتر د 1مورچگانکلونی ، 1، جستجوی ممنوعهترتیبی، اطلاعات دو طرفه

 اشاره نمود. 99سازی توده ذراتالگوریتم بهینه

‌

                                                 
1
 Feature selection 

2
 Machine learning 

3
 Pattern  recognition 

4
 Feature Reduction  

5
 Processing 

6
 Classification 

7
 Genetic Algorithm 

8
 Tabu Search 

9
 Ant Colony 

10
 Particle Swarm Optimization  
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‌انگیزه -1-2

‌

و  شوندگرفته و استفاده میقرار  بررسی و معرفیمورد  9گیهای زیادی جهت استخراج ویژالگوریتم

حتی هم اکنون نیز در راه بهبود این الگوریتم ها تحقیقات ومقالات زیادی در دست اجرا است و هر یک 

گیرند مزیتها و محدودیتهایی را شامل هستند. این به نوبه خود در جایی که مورد استفاده قرار می

سریع اطلاعات به عنوان یک  نین پردازشهمچ .نمایندد میرا در ابعاد مختلف تولی هاها دادهالگوریتم

گی کم ها با ابعاد ویژنیاز به داده 2ود و برای پردازش سریع و بلادرنگشچالش برای محققان محسوب می

های استخراجی وجود دارد که اثر سوء بر این داده هایی نیز در بینگیهمان گونه که گفته شد ویژاست. 

های استخراج بر تحقیق و استفاده از انواع روشدارند در همین راستا بهتر است علاوه  3نرخ بازشناسی

با کاهش ابعاد داده سرعت و دقت شناسایی رابالا  انتخاب ویژگی نیز تمرکز کرده و مسألهویژگی، روی 

 نگه داریم.

کارایی بهتری نسبت به  9جستجوی تصادفی سازی بر پایههای بهینهای این منظور الگوریتمبر

ته و در این میان الگوریتم دهند داشانجام می 1ایکاشفهیا م 5هایی که جستجو را به صورت کاملالگوریتم

نسبت به سایر  ده از مقالات و کتابهای مختلفبر اساس نتایج حاصل ش (PSO) سازی توده ذراتبهینه

موفق تر در عمل انتخاب زیر مجموعه ویژگی مناسب های ذکر شده در رسیدن به پاسخ بهینه الگوریتم

زیر مجموعه  از طرفی برای یافتن بهترین. بدست آورده استری را تقابل قبولعمل کرده و نتایج بهتر و 

کار بر روی این قسمت از شود که از تابع شایستگی استفاده میها از میان سایر زیرمجموعهویژگی 

از نامه شود. در این پایانمی منجرلق روشهای بهینه در انتخاب ویژگی های بهینه سازی به خالگوریتم

7طبقه بند ماشین بردار پشتیبان
(SVM) استفاده سازی توده ذرات ان تابع برازندگی الگوریتم بهینهبه عنو

ی طبقه بندفوق العاده بالایی در  کاراییکه مورد اعتماد  مناسب و روش . ماشین بردار پشتیبانایم نموده

                                                 
1
 Feature Extraction 

2
 Real-time 

3
 Recognition Rate 

4
 Random Search 

5
 Completa Search 

6
 Heuristic Search 

7
 Support Vector Machines 
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خطی و غیر خطی نیز مورد  9و رگرسیونی طبقه بندمسایل  وسیعی در بطوردر سالهای اخیر  و الگو دارد

 دهد.مشابه ارائه می هایسیار بهتری نسبت به سایر روشاستفاده قرار گرفته است و نتایج ب

‌اهداف‌پايان‌نامه -1-3

‌

جهت استخراج ویژگی بر تصاویر تم نماییم ارائه الگوریهدف اصلی که ما در این پایان نامه دنبال می

و روشی نو برای بهبود الگوریتم انتخاب ویژگی و افزایش سرعت پردازش در سیستم های ارقام دستنویس 

در این پایان نامه از الگوریتم بهینه اطلاعات است.  2بلادرنگ و صرفه جویی در زمان و حجم ذخیره سازی

طبقه های بهینه استفاده شده و از انتخاب زیر مجموعه ویژگیبرای  (BPSO) 3سازی توده ذرات باینری

. برای قسمت بررسی صحت و استفاده شده است ،9ماشین بردار پشتیبان برای محاسبه تابع برازندگی بند

-ی به عنوان داده های اصلی و دادهفارسی هد 5دستنویس های ارقامارایی الگوریتم پیشنهادی از دادهک

استفاده شده  FVC2004وداده های اثر انگشت  ORLتصاویر چهره پایگاه داده  ،UCIپایگاه داده های 

استفاده بر روی داده های چهره از الگوریتم ژنتیک الگوریتم پیشنهادی برای مقایسه  است. همچنین

 نموده ایم.

داده ها ایم.  استفاده نموده MATLABاز محیط نرم افزاری  ژنتیک و PSOبرای پیاده سازی الگوریتم 

با الگوریتم  فاز آموزش پس از استخراج ویژگیمورد ارزیابی قرار گرفته اند. در  7و تست 1آموزش فازدر دو 

پیشنهادی در این بخش )ترکیب روشهای هیستوگرام گرادیان و مکان مشخصه توسعه یافته بر ارقام 

یکی  PSOفاده از الگوریتم باینری است با( و اثر انگشت دستنویس فارسی و الگوریتم سوبل رابرتز بر چهره

و پارامتر های ذخیره شده  1بدست آمده و بر اساس همین الگوموجود ی انتخاب ویژگ بهترین الگوهایاز 

                                                 
1
 Regression 

2
 Storage 

3
 Binary Particle Swarm optimization 

4
 Fitness function 

5
 Handwriting digits 

6
 Training Phase 

7
 Testing 

8
 Pattern 
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تست ویژگی های استخراج شده از داده های تست  فازدر بند ماشین بردار پشتیبان در فاز آموزش، طبقه

 گیرد.میتست صورت داده های  و عمل طبقه بندیرا انتخاب کرده 

‌مروری‌بر‌مطالعات‌و‌تحقیقات‌گذشته -1-4

‌

کارهای فراوانی روی  PSOهای بهینه سازی خصوصاً اب ویژگی با استفاده از الگوریتمدر زمینه انتخ

های با تابع برازندگی BPSOداده های مختلف صورت گرفته است. همچنین در سالهای اخیر از الگوریتم 

یز استفاده شده است اما کار بیشتری مورد نو عربی فارسی  بر روی داده های تخاب ویژگیمختلف برای ان

. در این بخش به بررسی تعدادی از تحقیقاتی که در سالهای اخیر در زمینه انتخاب ویژگی بر نیاز است

 پردازیم.های مختلف صورت گرفته میبرای کاربرداستاندارد که روی داده های مختلف 

مجموعه ویژگی مناسب برای انتخاب زیر GAو  PSOلقادر و دوستانش از اعبدآقای ای در مقاله  .9

تبدیل  و (DWT) 9گسسته تبدیل موجک هایهای استخراج شده با روشبر روی ویژگی

اند و در بازشناسی ستفاده نمودها ORLاز دیتا بیس استاندارد چهره (DCT)  2کسینوسی گسسته

 اند که درنفر جهت تست استفاده نموده 1نفر جهت آموزش و  9نفر موجود از  99نهایی از 

 .]9[ دست یافته اند %11.1به نرخ بازشناسی بهترین حالت 

یکی در برابر روش ماشین بردار پشتیبان  طبقه بند در مقاله ای آقای چنگ و دوستانش از .2

به عنوان تابع برازندگی در دیگری و تعداد کلاسهایی که توسط آن درست تشخیص داده شده 

PSO  استفاده کرده اند. دراین مقاله از داده های دستنوشته استفاده شده است و الگوریتم

 .]2 [پیشنهادی نسبت به سایر الگوریتم ها نتایج بهتری را حاصل نموده است

ها ویژگی(K-NN)  3همسایگینزدیکترین در مقاله ای آقای لی یه چوانگ و دوستانش از فاصله  .3

اند برای محاسبه مقدار که درست در کلاس خود قرار گرفته هایینسبت به هم و تعداد ویژگی

                                                 
1
 Discrete Wavelet Transform 

2
 Discrete Fourier Transform 

3
 K-nearest neighbor 
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یتم نسبت به سایر الگوریتم برازندگی استفاده شده است و نتایج نشان از توانایی بالای این الگور

 .]3[ تها اس

مجموعه ویژگی مناسب برای انتخاب زیر PSO قای عادل عبدل وهاب و دوستانش ازآ ای در مقاله .9

از دیتا بیس  (DMWT) 9ایچند مرحله های استخراج شده با روش تبدیل موجکبر روی ویژگی

نفر جهت  9نفر موجود از  99اند و در بازشناسی نهایی از استفاده نموده ORLاستاندارد چهره 

دست % 11.1 به نرخ بازشناسی اند که در بهترین حالته نمودهنفر جهت تست استفاد 1آموزش و 

 .]9[ یافته اند

برای بالا بردن نرخ در استخراج ویژگی آقایان علائی و دوستانش یک روش قوی در مقاله ای  .5

. در این مقاله از ماشین بردار پشتیبان اساس اصلاح ویژگی کانتور ارائه دادندبازشناسی بر 

(SVM)  همچنین از داده ارقام دستنویس فارسی هدی در  استفاده شده است.ی بندطبقهبرای

نمونه تست به  29999ه آموزش ونمون 19999 تعداد ه استفاده شده است. درنتیجه برایاین مقال

 (Five-Fold Cross Validation)ارائه تکنیک  معرفی و و علاوه بر آن با% 11.79بازشناسی  نرخ

دست یافته % 11.37به نرخ بازشناسی در نمونه فوق  19999برای  های کانتورجهت اصلاح ویژگی

 .]5[ اند

-Chainروش  2 استخراج شده با در مقاله ای آقایان علائی و دوستانش با ترکیب ویژگی های .1

Code ویژگی های اصلاح شده انتقال و با استفاده از طبقه بند  وSVM  بر روی داده های دیتا

 .]1 [دست یافته اند% 11.92 به نرخ بازشناسی دربیس هدی 

ساخت ترکیب طبقه بندها  جهت (GA)از الگوریتم ژنتیک  در مقاله ای آقایان پروین و دوستانش .7

بینی  و انتخاب وزن هایشان استفاده کردند. فرض اصلی در این مقاله این است که قابلیت پیش

ها متفاوت است. در این مقاله با پیاده سازی این یک از طبقه بندها در میان سایر طبقه بندهر 

                                                 
1
 Discrete Multi wavelet Transform  
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9پرسپترون چند لایهشبکه تعدادی از ترکیب و استفاده روش 
(MLP)  داده های ارقام  روی بر

 .]7[ دست یافتند% 11.27دستنویس فارسی در بازشناسی به نرخ 

 کسینوسی گسسته تبدیل مبنای برآقایان نحوی، کیانی و ابراهیم پور روش جدیدی در مقاله ای  .1

 گرادیان،الگوریتم  ازاعمال پس دادند که ارائه گرادیان تصاویر از ویژگی بردار استخراج برای

 عنوان به آن پایین فرکانس ضرایب و محاسبه گرادیان تصاویر کسینوسی گسسته تبدیل ضرایب

 ارقام داده مجموعه روی بر شده انجام آزمایشهای استفاده شده است. تصویر هایویژگی

 درصد 39 میزان را به بازشناسی نرخ خطای پیشنهادی روش که دهدمی نشان فارسی دستنویس

 آموزش نمونه 19999 شامل که شده انجام هدی داده مجموعه روی بر هامایشدهد. آزمی کاهش

 .]1[ دست یافته اند% 11.95 به نرخ بازشناسیکه در  است آزمایش نمونه 29999 و

‌ساختار‌پايان‌نامه -1-8

‌

انتخاب  و، در فصل دوم این پایان نامه بحث استخراج و مروری بر مطالعات پیشین پس از مقدمه

استفاده از الگوریتم سازی وچگونگی های بهینهویژگی مطرح شده و در فصل سوم مروری بر الگوریتم

 .شده استانتخاب ویژگی  بهینه سازی توده ذرات و ژنتیک در

کرد ماشین و عمل پردازیممیخطی ن بردار پشتیبان خطی و غیربند ماشیبه بررسی طبقهفصل چهارم 

 .گیردبندی های چند کلاسه نیز مورد بررسی قرار میطبقهبردار پشتیبان در 

 به الگوریتم پیشنهادی جهت استخراج و انتخاب ویژگی اختصاص داده شده است.فصل پنجم 

نویس را برای تشخیص ارقام دست سازی ساختار پیشنهاد شده در فصل پنجمبه نتایج شبیه ششمفصل 

 پردازیم.در انتها به بررسی کلی مطالب می و اثر انگشت ،ORL ، چهرهUCIهای پایگاه فارسی و داده

گیری از کار انجام شده به همراه پیشنهاد برای ادامه کاراختصاص یافته م به جمع بندی ونتیجهفصل هفت

 است.

                                                 
1
 Multi-Layer Perceptron 
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 استخراج‌ويژگي‌ -2-1

های بارز و تعیین ها، ویژگیانجام عملیاتی بر روی دادهآن با ی است که در فرآینداستخراج ویژگی 

تری ل استفادههای خام به شکل قابز استخراج ویژگی این است که دادههدف ا شود.کننده آن مشخص می

آیند. برای مثال در پردازش تصویر برای اینکه از روی الگوهای یک های آماری بعدی در برای پردازش

مشخص شود باید یک سری مشخصات عام و یا خاص از دل تصویر بیرون کشیده تصویر هویت آن تصویر 

بر کاربردهایشان ف استخراج ویژگی بناشود. روشهای مختله این کار استخراج ویژگی گفته میب .شود

 ممکن است یک یا چند کار زیر را انجام دهند.

 ها.حذف نویز داده .9

 ها.جداسازی اجزای مستقل داده .2

 ها.تولید بازنمایی مختصر تر از دادهای کاهش ابعاد بر .3

 ها.باز نمایی جدایی پذیرتر از داده افزایش بعد برای تولید .9

توان به روشهای آماری و ساختاری و روشهای مبتنی بر از جمله روشهای استخراج ویژگی متداول می

 تبدیلات اشاره نمود.

پردازش )حذف نویز، نازک سازی، نرمال بازشناسی الگو بعد از مرحله پیش عموماً استخراج ویژگی در

های سیستمگیرد. این مرحله یکی از مهمترین مراحل در سازی اندازه و اوریب شدگی و ...( قرار می

OCR
و بازشناسی الگو است و مستقیما برروی کیفیت بازشناسی تأثیر دارد. در استخراج ویژگی به هر  9

شود که ودی یا بسته به ورودی سیستم بازشناسی، یک بردار ویژگی یا یک کد نسبت داده میالگوی ور

 سازد.معرف آن الگو در فضای ویژگی است و آن را از دیگر الگوها متمایز می

 در انتخاب بردارهای ویژگی لازم است موارد زیر مورد توجه قرار گیرد:

)یعنی فاصله  تمایز باشدبردارهای ویژگی دیگر الگو ها مبردار ویژگی هر الگو باید تا حد امکان از  .9

 های ویژگی در فضای ویژگی حداکثر باشد(.بین بردار

                                                 
1
 Optical character recognition 
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های ویژگی الگوها باید تا بیشترین حد ممکن، خصوصیات شکل و ساختار الگو را از تصویر بردار .2

 آنها استخراج نماید.

خش و دیگر تغییرات احتمالی الگوها تا حد ممکن نسبت به نویز، تغییر اندازه و نوع فونت، چر .3

 دارای ثبات باشد.

گذارد. به عنوان های ویژگی اثر میشرایط نوع و خصوصیات الگوهای ورودی در انتخاب بردار .9

مثال باید توجه نمود که آیا حروف یا الگویی که بایستی تشخیص داده شود جهت و اندازه 

 اند.ینکه تا چه حد به نویز آغشته شدهیا امشخصی دارند یا خیر، دستنوشته هستند یا چاپی، 

شوند لازم است که بیش از یک کلاس الگو به یک در مورد حروفی که با چندین شکل نوشته می .5

 کاراکتر خاص تعلق یابد.

ر حصول راندمان مناسب طور که گفته شد استخراج ویژگی یا بازنمایی یک مرحله بسیار مهم دهمان

است. ولی برای دست یابی به عملکرد بهینه لازم است که دیگر مراحل نیز  های بازشناسیبرای سیستم

ها، راج ویژگیبهینه گردند و باید توجه نمود که این مراحل مستقل از هم نیستند. یک روش خاص استخ

سازد. ن محدود میکند یا حداقل ما را در انتخابمایپردازش را به ما دیکته مطبیعت خروجی مرحله پیش

 گیری مرحله استخراج ویژگی در سیستم بازشناسی الگو نمایش داده شده است.مکان قرار 1-‌2شکل‌در 

 

 ساده یالگو یبازشناس ستمیس کی یبلوک نمودار:  9-2 شکل 

الگوریتم  ،ORL پایگاه داده های ارقام دستنویس فارسی و چهرهنامه ما بر روی دادهدر این پایان

مفصل شرح داده شده  بطور 1و  5ایم که در فصل جهت استخراج ویژگی، پیاده نموده پیشنهادی جدیدی

 است.

   

الگوی 

 ورودی
 استخراج ویژگی پیش پردازش

 

بازشناسی 

 الگو
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‌انتخاب‌ويژگي -2-2

‌

های اخیر باعث پیشرفتهای بوجود آمده در جمع آوری داده و قابلیتهای ذخیره سازی در طی دهه

های مختلف مانند شده در بسیاری از علوم با حجم بزرگی از اطلاعات روبرو شویم. محققان در زمینه

شوند. در بیشتری روبرو میمهندسی، ستاره شناسی، زیست شناسی و اقتصاد هر روز با مشاهدات بیشتر و 

ای امروزی چالشهای جدیدی در تحلیل ای قدیمی و کوچکتر، بسترهای دادهمقایسه با بسترهای داده

اند. علت اول اند. روشهای آماری سنتی به دو دلیل امروزه کارائی خود را از دست دادهها بوجود آوردهداده

اهمیت بالاتری برخوردار است افزایش تعداد متغیرهای است، و علت دوم که از  9افزایش تعداد مشاهدات

گیری شود ابعاد داده ی که برای هر مشاهده باید اندازهتعداد متغیرهای باشد.مربوط به یک مشاهده می

شود در حالی که در علوم کامپیوتر و یادگیری بیشتر در آمار استفاده می 2شود. عبارت متغیرنامیده می

 گردد.استفاده می 3رات ویژگیماشین بیشتر از عبا

آورند، چالشهای محاسباتی ای که دارای ابعاد زیاد هستند علیرغم فرصتهایی که به وجود میهداده

-ست که در بیشتر مواقع تمام ویژگیا های با ابعاد زیاد اینکنند. یکی از مشکلات دادهزیادی را ایجاد می

ا نهفته است مهم و حیاتی نیستند. به همین دلیل در بسیاری هها برای یافتن دانشی که در دادههای داده

 ها کاهش ابعاد داده یکی از مباحث قابل توجه باقی مانده است.از زمینه

 :]1[ شوندروشهای کاهش ابعاد داده به دو دسته تقسیم می

: این روشها یک فضای چند بعدی را به یک فضای با ابعاد روشهای‌مبتني‌بر‌استخراج‌ويژگي .9

کنند. در واقع با ترکیب مقادیر ویژگیهای موجود، تعداد کمتری ویژگی بوجود کمتر نگاشت می

های یکه این ویژگیها دارای تمام )یا بخش اعظمی از( اطلاعات موجود در ویژگیبطورآورند می

 اولیه باشند.

                                                 
1
 observations 

2
 variable 

3
 Feature 
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‌ويژگي .2 ‌انتخاب ‌بر ‌مبتني از  ایکنند با انتخاب زیرمجموعه: این روشها سعی میروشهای

-ای نظیر طبقهای از اوقات تحلیلهای دادهها را کاهش دهند. در پارههای اولیه، ابعاد دادهویژگی

 کند.بندی برروی فضای کاسته شده نسبت به فضای اصلی بهتر عمل می

‌روشهای‌مبتني‌بر‌استخراج‌ويژگي -2-2-1

‌

ترند و فهم آنها هشوند. روشهای خطی که سادی خطی و غیرخطی تقسیم میاین روشها به دو دسته

ترند و هستند. اما روشهای غیرخطی که مشکل 9تر است بدنبال یافتن یک زیرفضای تخت عمومیراحت

 .]99[ باشندمی 2تر است بدنبال یافتن یک زیرفضای تخت محلیتحلیل آنها سخت

DFT ،DWT ،3توان به از روشهای خطی می
PCA  9و

FA  مختصر در ادامه بطوراشاره کرد که آنها را 

 توضیح خواهیم داد. روشهای دیگر خطی عبارتند از:

9. 5
PP  برخلاف روشهای :PCA  وFA ی دوم را ترکیب نماید. تواند اطلاعات بالاتر از مرتبهمی

 ای غیر گاوسی.بنابراین روش مناسبی است برای بسترهای داده

2. 1
ICA رهای این نگاشت لزوماً بر یکدیگر دهد اما بردا: این روش نیز یک نگاشت خطی انجام می

 این بردارها بر هم عمودند. PCAعمود نیستند، در حالی که در روشهای دیگر مانند 

3. 7
RP  یک روش ساده و در عین حال قدرتمند برای کاهش ابعاد داده است که از ماتریسهای :

 ند.کها به یک فضای با ابعاد کمتر استفاده مینگاشت تصادفی برای نگاشت داده

 توان به موارد زیر اشاره کرد:از روشهای غیرخطی نیز می

9. Principal Curves 

2. Self-Organizing Maps 

3. Vector Quantization 

9. Genetic and Evolutionary Algorithms 
                                                 
1
 Global flat subspace 

2
 Locally flat subspace 

3
 Principal Component Analysis 

4
 Factor Analysis 

5
 Projection Pursuit 

6
 Independent Component Analysis 

7
 Random Projection 
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5. Regression 

 بعدی pتوان به اینصورت بیان کرد: یک متغیر تصادفی ریاضی می بطوری کاهش ابعاد داده را مسأله

              
               بعدی kخواهیم متغیر داریم. می  

ای پیدا کنیم را به گونه 

وجود دارد را بر اساس معیاری خاص دارا باشد. روشهای  xمحتویاتی که در  Sباشد و ثانیاً  k ≤ pکه اولاً 

. با استفاده از ندی اولیه بدست آورمؤلفه pمؤلفه را از ترکیب خطی  kکنند هر یک از این خطی سعی می

 .(9-2)معادله 

(2-9) 
                                            

      

 باشد.ماتریس وزنهای نگاشت خطی می Wk×pکه 

‌‌DFTتبديل‌فوريه‌گسسته‌ -2-2-1-1

‌

استفاده شود. به ای برای تقریب یک تابع در بسیاری از کاربردها مرسوم است که از ترکیب توابع پایه

ای نمایش داد. تبدیل فوریه ای از توابع چند جملهتوان توسط مجموعهعنوان مثال هر تابع پیوسته را می

اند ری ضرب شدهای سینوسی که هر کدام در مقادینوعی تبدیل است که یک تابع را بصورت توابع پایه

های علمی مانند فیزیک، هندسه، آمار و . از تبدیل فوریه در بسیاری از زمینه2-‌2شکل‌ دهدنشان می

 .]99[شودپردازش سیگنال استفاده می
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 دهدیم نشان را ینوسیس یا هیپا توابع به توابع هیتجز در هیفور لیتبد عملکرد: 2-2 شکل 

توان آن پذیر است. یعنی پس از تبدیل تابعی توسط آن دوباره میتبدیل فوریه یک تبدیل برگشت 

به دو صورت پیوسته یا گسسته انجام شود. در کامپیوتر و  توانداین تبدیل می تابع را بازسازی نمود.

شود. خوشبختانه ( استفاده میDFTی گسسته )بخصوص در پردازش سیگنال معمولاً از تبدیل فوریه

9های سریعی تحت عنوانالگوریتم
FFT ی گسسته به وجود آمده است.برای تبدیل فوریه‌

‌‌DWTتبديل‌موجک‌گسسته‌ -2-2-1-2

‌

های کنون نسخهبوجود آمد. تا Alfred Haarبرای اولین بار توسط شخصی به نام  DWTتبدیل 

 توان به موارد زیر اشاره کرد:که می ارائه شده است DWTمختلفی برای 

9. Haar Wavelet 

2. Newland Transform 

3. Undecimated Wavelet Transform 

های علوم و مهندسی یاری از زمینهاین تبدیل نیز همانند تبدیل فوریه بسیار پرکاربرد است و در بس

بدلیل سادگی در پیاده سازی و سرعت اجرای بالا، از  3-2 شکل Haar مورد توجه قرار گرفته است. تبدیل 

 .]99[برخوردار است DWTهای محبوبیت بیشتری نسبت به سایر نسخه
                                                 
1
 Fast Fourier Transform 
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 هار لیتبد تابع: 3-2 شکل 

2این تبدیل به اینصورت است که یک توالی به طول 
n  در ورودی داریم. این اعداد بصورت جفت جفت

له بدست آمده را سیگنال که دنباشوندی بعد فرستاده میها به مرحلهبا هم جمع شده و این حاصل جمع

-و این دنباله را جزئیات می شودذخیره می. همچنین اختلاف هر جفت نیز محاسبه و نامیمتقریب می

این گیرد. سیگنال تقریب قرار میشود با این تفاوت که در ورودی، . دوباره این مرحله تکرار مینامیم

شود تا در نهایت یک عدد که حاصل جمع کل اعداد است بدست آید. این بازگشتی تکرار می بطورفرایند 

2عدد به همراه 
n
ه در مراحل مختلف الگوریتم محاسبه شده بعنوان خروجی این اختلاف جفتها ک 1-

-مراحل اعمال تبدیل موجک بر روی سیگنال ورودی را نمایش می 9-2 شکل  .شودنده میتبدیل بازگردا

 دهد.

 

 یورود گنالیس روی بر موجک لیتبد اعمال مراحل: 9-2 شکل 

 

1 

1 

1- 

1 

t 

𝜓𝐻 𝑡  

 

2
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شود سپس با استفاده انتخاب می fسیگنال ورودی در ابتدا به عنوان سیگنال تقریب اولیه  9-2 شکل در 

fبه ترتیب فیلترهای پایین و بالا گذر سیگنالهای تقریب  Gو Hاز دو فیلتر 
dو جزئیات  1

-را تولید می 1

 نماید ادامه دارد.تا تعداد مراحلی که کاربر انتخاب می ندفرآیکنند و این 

‌‌PCAروش‌ -2-2-1-3

‌

باشد. یعنی با حذف ضرایب بهترین روش برای کاهش ابعاد داده به صورت خطی می PCAتکنیک 

اهمیت بدست آمده از این تبدیل، اطلاعات از دست رفته نسبت به روشهای دیگر کمتر است. البته کم

های دیگری مانند شناسایی الگو و تشخیص شود و در زمینهکاهش ابعاد داده نمیمحدود به  PCAکاربرد 

ها تعریف شده و گیرد. در این روش محورهای مختصات جدیدی برای دادهچهره نیز مورد استفاده قرار می

شوند. اولین محور باید در جهتی قرار گیرد که ها براساس این محورهای مختصات جدید بیان میداده

ها بیشتر است(. دومین محور باید ها ماکسیمم شود )یعنی در جهتی که پراکندگی دادهاریانس دادهو

ها ماکسیمم شود. به همین ترتیب محورهای ای قرار گیرد که واریانس دادهعمود بر محور اول به گونه

هت دارای بیشترین ها در آن جگیرند که دادهای قرار میبعدی عمود بر تمامی محورهای قبلی به گونه

 .]92[های دو بعدی نشان داده شده استاین مطلب برای داده 8-‌2شکل پراکندگی باشند. در

 

 بعدی دو هایداده برای جدید محورهای انتخاب: 5-2 شکل 

9چون به نامهای دیگری  PCAروش 
SVD ،2

KLT ،3
HT  9و

EOF .معروف است 

‌

                                                 
1
 Singular Value Decomposition 

2
 Karhunen Loeve Transform 

3
 Hotelling Transform 

4
 Empirical Orthogonal Function 
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‌‌FAروش‌ -2-2-1-4

‌

FA تواند چندین متغیر تصادفی مشاهده شده را توسط تعدادیکی از روشهای آماری است که می 

 متغیرهای تصادفی پنهان، فاکتورن ها پنهان هستند( نمایش دهد. ایکمتری متغیر تصادفی )که در داده

کند متغیرهای تصادفی مشاهده شده را توسط ترکیب خطی فاکتورها شوند. این روش سعی مینامیده می

های از رشته هوش سنجی سرچشمه گرفته و در زمینه FAی مقداری خطا مدلسازی نماید. روش بعلاوه

عملیات و علوم کاربردی دیگر که با حجم بزرگی از علوم اجتماعی، بازاریابی، مدیریت تولید، تحقیق در 

سال پیش توسط  999ها سروکار دارند مورد استفاده قرار گرفته است. این روش برای اولین بار حدود داده

ارائه داد و در  g-theoryای به نام ابداع شد. این شخص نظریه Charles Spearmanیک روانشناس به نام 

وانمندیهای ذهنی افراد مانند مهارتهای ریاضی، مهارتهای هنری، دایره لغات، آن ادعا کرد که تمام ت

بیان کرد. البته این  9هوش عمومی توان توسط یک فاکتور به ناما میتوانایی استدلالهای منطقی و غیره ر

ر به دهد که توانمندیهای ذهنی حداقل از سه فاکتونظریه امروزه رد شده و تحقیقات انجام شده نشان می

نامهای توانائی ریاضی، توانائی شفاهی و توانائی منطقی تشکیل شده است. روانشناسان زیادی بر این 

تواند بر توانمندیهای ذهنی افراد باورند که علاوه بر این سه فاکتور، فاکتورهای دیگری وجود دارد که می

 .]99[تأثیرگذار باشد

‌روشهای‌مبتني‌بر‌انتخاب‌ويژگي -2-2-2

‌

انتخاب ویژگی، یکی از مسائلی است که در مبحث یادگیری ماشین و همچنین شناسائی آماری  مسأله

در بسیاری از کاربردها مانند طبقه بندی اهمیت به سزائی دارد، زیرا در این  مسألهالگو مطرح است. این 

ا اینکه بار اطلاعاتی کاربردها تعداد زیادی ویژگی وجود دارد، که بسیاری از آنها یا بلااستفاده هستند و ی

کند ولی بار محاسباتی را ها مشکلی از لحاظ اطلاعاتی ایجاد نمیچندانی ندارند. حذف نکردن این ویژگی

شود که اطلاعات غیر مفید زیادی را به همراه علاوه بر این باعث می برد.ی کاربرد مورد نظر بالا میبرا

 های مفید ذخیره کنیم.داده

                                                 
1
 General Intelligence 
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های فراوانی ارائه شده است که بعضی از آنها قدمت ها و الگوریتمویژگی، راه حل انتخاب مسألهبرای 

ها در زمانی که ارائه شده بودند، بار محاسباتی زیاد آنها سی یا چهل ساله دارند. مشکل بعضی از الگوریتم

آید چشم نمیبود، اگر چه امروزه با ظهور کامپیوترهای سریع و منابع ذخیره سازی بزرگ این مشکل، به 

ای بسیار بزرگ برای مسائل جدید باعث شده است که همچنان پیدا های دادهولی از طرف دیگر، مجموعه

 کردن یک الگوریتم سریع برای این کار مهم باشد.

های دهیم. سپس روشرا ارائه می اندما ابتدا تعاریفی که برای انتخاب ویژگی ارائه شده ادامهدر 

ه های کاندید و همچنین نحورا بر اساس نوع و ترتیب تولید زیرمجموعه ویژگی ألهمسمختلف برای این 

‌.کنیمبندی میها دستهارزیابی این زیرمجموعه

‌تعاريف‌انتخاب‌ويژگي -2-2-3
‌

های متفاوتی مورد بررسی قرار گرفته است. از دیدگاه ب ویژگی بوسیله نویسندگان مختلف،انتخا مسأله

نوع کاربرد، تعریفی را از آن ارائه داده است. در ادامه چند مورد از این تعاریف  هر نویسنده نیز با توجه به

 :]93[کنیمرا بیان می

ها است، که پیدا کردن یک زیرمجموعه با حداقل اندازه ممکن، برای ویژگی :آلتعريف‌ايده .9

تمام  برای هدف مورد نظر اطلاعات لازم و کافی را در بر داشته باشد. بدیهی است که هدف

 های انتخاب ویژگی همین زیر مجموعه است.ها و روشالگوریتم

 M < Nیکه بطورویژگی،  Nعنصری از میان  Mانتخاب یک زیرمجموعه  تعريف‌کلاسیک: .2

برای زیرمجموعه مورد نظر، نسبت به سایر  9باشد و همچنین مقدار یک تابع معیار

در  Narendaو   Fukunagaیفی است کهگر بهینه باشد. این تعراندازه دیهای همزیرمجموعه

 اند.ارائه داده 9177سال 

                                                 
1
 Criterion function 
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ها برای هدف انتخاب ویژگی این است که یک زیرمجموعه از ویژگی افزايش‌دقت‌پیشگوئي: .3

افزایش دقت پیشگوئی انتخاب شوند. به عبارت دیگر کاهش اندازه ساختار بدون کاهش قابل 

های داده شده بدست که با استفاده از ویژگی ایبندی کنندهملاحظه در دقت پیشگوئی طبقه

 آید.می

هدف از انتخاب ویژگی این است که یک زیرمجموعه کوچک از  تخمین‌توزيع‌کلاس‌اصلي: .9

شوند، بایستی تا حد امکان به توزیع هایی که انتخاب میها انتخاب شوند، توزیع ویژگیویژگی

 تخاب شده نزدیک باشد.های انکلاس اصلی با توجه به تمام مقادیر ویژگی

زیر مجموعه کاندید، بهترین  N2کنند تا از میان های مختلف انتخاب ویژگی، تلاش میروشدر اصل 

به عنوان ای زیرمجموعه را پیدا کنند. در تمام این روشها بر اساس کاربرد و نوع تعریف، زیر مجموعه

-بهینه کند. با وجود اینکه هر روشی سعی می بتواند مقدار یک تابع ارزیابی را شود، کهجواب انتخاب می

های ممکن، و اینکه این ها را انتخاب کند، اما با توجه به وسعت جوابکند که بتواند، بهترین ویژگی

های  Nکنند، پیدا کردن جواب بهینه مشکل و در افزایش پیدا می Nهای جواب بصورت توانی با مجموعه

 است.متوسط و بزرگ بسیار پر هزینه 

های مختلفی تقسیم ی را بر اساس  نوع جستجو به دستههای مختلف انتخاب ویژگکلی روش بطور

تواند ها که میگردد. در سایر روشها تمام فضای ممکن جستجو میروشاز کنند. در بعضی بندی می

جستجو کوچکتر ای و یا جستجوی تصادفی باشد، در ازای از دست دادن مقداری از کارآئی، فضای مکاشفه

های مختلف انتخاب ویژگی داشته باشیم، به این برای اینکه بتوانیم تقسیم بندی درستی از روش شود.می

 کنیم:می ها تقسیمها را به این بخشدر تمامی روش کنیم که فرآیند انتخاب ویژگیصورت عمل می

‌انتخاب‌ويژگي‌فرآيند -2-2-4

‌

 کند.های کاندید را برای روش مورد نظر پیدا میاین تابع زیر مجموعه :1تابع‌تولید‌کننده .9

                                                 
1
 Generation procedure 
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زیرمجموعه مورد نظر را بر اساس روش داده شده، ارزیابی و یک عدد به عنوان  :1تابع‌ارزيابي .2

ای دارند که این های مختلف سعی در یافتن زیرمجموعهگرداند. روشمیزان خوبی روش باز می

 مقدار را بهینه کند.

 گیری در مورد زمان توقف الگوریتم.برای تصمیم شرط‌خاتمه: .3

 گیرد که آیا زیر مجموعه انتخاب شده معتبر است یا خیر؟تصمیم می :2تابع‌تعیین‌اعتبار .9

 انتخاب ویژگی بر اساس توضیحات داده شده نشان داده شده است. فرآیند 6-‌2شکل‌در ادامه در 

 

 ویژگی انتخاب فرآیند: 1-2 شکل 

-های مختلف را به ترتیب تولید میزیرمجموعه تابع تولید کننده در واقع تابع جستجو است. این تابع

های زیر شروع به کند، تا بوسیله تابع ارزیابی، مورد ارزیابی قرا بگیرد. تابع تولید کننده از یکی از حالت

 کند:کار می

 بدون ویژگی  (9

 هابا مجموعه تمام ویژگی (2

 با یک زیرمجموعه تصادفی (3

کنند. های جدید را تولید میشوند و زیرمجموعهافه میها به ترتیب به مجموعه اضدر حالت اول ویژگی

ها، روشهای پائین به بالا شود تا به زیر مجموعه مورد نظر برسیم. به اینگونه روشاین عمل آنقدر تکرار می

 گویند.می

                                                 
1
 Evaluation function 

2
 Validation procedure 
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کنیم و به مرور و در طی اجرای ها، شروع میدر حالت دوم از یک مجموعه شامل تمام ویژگی

هایی که به این صورت عمل کنیم، تا به زیرمجموعه دلخواه برسیم. روشها را حذف میگیالگوریتم، ویژ

 کنند، روشهای بالا به پائین نام دارند.می

یک تابع ارزیابی، میزان خوب بودن یک زیرمجموعه تولید شده را بررسی کرده و یک مقدار به عنوان 

-گرداند. این مقدار با بهترین زیرمجموعه قبلی مقایسه میمی میزان خوب بودن زیرمجموعه مورد نظر باز

های قدیمی باشد، زیرمجموعه جدید به عنوان مجموعه جدید، بهتر از زیرمجموعهد. اگر زیرشو

 شود.زیرمجموعه بهینه، جایگزین قبلی می

ی باید توجه داشت که بدون داشتن یک شرط خاتمه مناسب، فرآیند انتخاب ویژگی ممکن است، برا

تواند بر پایه تابع تولید همیشه درون فضای جستجو، برای یافتن جواب سرگردان بماند. شرط خاتمه می

 کننده باشد، مانند:

 هر زمان که تعداد مشخصی ویژگی انتخاب شدند. (9

 هر زمان که به تعداد مشخصی تکرار رسیدیم. (2

 و یا اینکه بر اساس تابع ارزیابی انتخاب شود، مانند:

 .اضافه یا حذف کردن ویژگی، زیرمجموعه بهتری را تولید نکندکه  وقتی (9

 که به یک زیرمجموعه بهینه بر اساس تابع ارزیابی برسیم. وقتی (2

تابع تعیین اعتبار جزئی از فرآیند انتخاب ویژگی نیست، اما در عمل بایستی یک زیرمجموعه ویژگی را 

مورد نظر ما را دارد یا  مسألهد نیاز، برای حل در شرایط مختلف تست کنیم تا ببینیم که آیا شرایط مور

برداری شده و یا مجموعه داده های شبیه سازی شده استفاده های نمونهتوانیم از دادهنه؟ برای اینکار می

 کنیم.
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‌توابع‌تولید‌کننده -2-2-8

‌

2های ممکن برابر باشد، تعداد کل زیرمجموعه Nها برابر اگر تعداد کل ویژگی
N شود. این تعداد می

مجموعه، در میان این تعداد زیرهای متوسط هم خیلی زیاد است. بر اساس نحوه جستجو  Nبرای 

 بندی نمود:توان به سه دسته زیر تقسیمروشهای مختلف انتخاب ویژگی را می

 جستجوی کامل (9

 ایجستجوی مکاشفه (2

 جستجوی تصادفی (3

 دازیم.پرها میدر ادامه به معرفی هر کدام از این دسته

‌1جستجوی‌کامل -2-2-8-1

‌

کنند، تابع تولید کننده بر اساس تابع ارزیابی استفاده هایی که از این نوع جستجو استفاده میدر روش

کند. البته های ممکن( را برای یافتن جواب بهینه جستجو میشده، تمام فضای جواب )زیرمجموعه

Schlimmer نیست که جستجو باید  به این معنیکامل بودن جستجو " :]99[استدلال آورده است که

 ."جامع باشد

اند، تا جستجو را بدون از دست دادن شانس پیدا کردن ای مختلف زیادی طراحی شدهتوابع مکاشفه

O(2جواب بهینه، کاهش دهند. اما با توجه به بزرگی فضای جستجو، 
N
شوند که ها باعث می، این روش(

اند، بعضی از آنها از مختلفی برای اینکار استفاده شده هایها و تکنیکفضای کمتری جستجو شود. روش

 اند، مانند:نیز در جریان کار استفاده کرده 2تکنیک بازگشت به عقب

branch and bound ،best first search  و.beam search 

 

‌

                                                 
1
 Complete Search 

2
 Backtracking 
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‌1جستجوی‌مکاشفه‌ای -2-2-8-2

‌

انتخاب  هامجموعه ویژگی ازهای با این نوع جستجو، در هر بار اجرای الگوریتم، یک ویژگی در روش

O(Nشود. به همین دلیل پیچیدگی زمانی آنها محدود و کمتر از شده، اضافه و یا از آن حذف می
2
-می (

 باشد و پیاده سازی آنها نیز بسیار ساده است.باشد. در اینگونه موارد، اجرای الگوریتم خیلی سریع می

‌2جستجوی‌تصادفي -2-2-8-3

‌

و کنند، محدوده کمتری از فضای کل حالات را جستجاستفاده می هایی که از این نوع جستجوروش

ها پیدا شدن به حداکثر تعداد تکرار الگوریتم بستگی دارد. در این روش کنند، که اندازه این محدودهمی

جواب بهینه به اندازه منابع موجود و زمان اجرای الگوریتم بستگی دارد. در هر بار تکرار، تابع تولید کننده 

کند و در اختیار تابع های ممکن از فضای جستجو را به صورت تصادفی انتخاب میدادی از زیرمجموعهتع

هایی دارد که بایستی تنظیم شوند، تنظیم مناسب دهد. تابع تولید کننده تصادفی پارامترارزیابی قرار می

 .های بهتر موثر استاین پارامترها در سرعت رسیدن به جواب و پیدا شدن جواب

‌توابع‌ارزيابي‌کننده -2-2-6

‌

انتخاب تابع ارزیابی  هها، به صورت مستقیم بپیدا شدن یک زیرمجموعه بهینه از مجموعه ویژگی

بستگی دارد. چرا که اگر تابع ارزیابی به زیرمجموعه ویژگی بهینه یک مقدار نامناسب نسبت دهد، این 

مقادیری که توابع ارزیابی مختلف به یک  شود.زیرمجموعه هیچگاه بعنوان زیرمجموعه بهینه انتخاب نمی

 دهند، با هم متفاوت است. زیرمجموعه می

و  Dashای که توسط بندیبندی کرد. در اینجا ما دستهمختلفی دسته انواعتوان به توابع ارزیابی را می

Liu اندآنها این معیارها را به پنج دست تقسیم کرده .]93[کنیمارائه شده است را بیان می: 

                                                 
1
 Heuristic Search 

2
 Random Search 
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دو کلاسه، یک ویژگی یا  مسألهدر این معیارها، مثلاً برای یک  :1معیارهای‌مبتني‌بر‌فاصله .1

ارجحیت دارد،  Yبر یک ویژگی یا یک مجموعه ویژگی دیگر مثل  Xیک مجموعه ویژگی مثل 

اگر که با آن مجموعه ویژگی مقادیر بزرگتری برای اختلاف بین احتمالات شرطی دو کلاس 

 باشد.ای از این معیارها همان معیار فاصله اقلیدسی مینمونهداشته باشیم. 

: این معیارها میزان اطلاعاتی را که بوسیله یک ویژگی بدست 2معیارهای‌مبتني‌بر‌اطلاعات .2

اولویت دارد، اگر اطلاعات  Yها بر ویژگی در این روش Xگیرند. ویژگی آید را در نظر میمی

ای از این آید. نمونهبدست می Yبیشتر از اطلاعاتی باشد، که از ویژگی  Xبدست آمده از ویژگی 

 باشد.معیارها همان معیار آنتروپی می

نیز شناخته  9این معیارها که با عنوان معیارهای همبستگی :3معیارهای‌مبتني‌بر‌وابستگي .3

کنند. ری میگیشوند، قابلیت پیشگوئی مقدار یک متغیر بوسیله یک متغیر دیگر را اندازهمی

توانیم آنرا برای یافتن همبستگی بین یکی از معیارهای وابستگی کلاسیک است و می 5ضریب

بیشتر از همبستگی  Cبا کلاس  Xیک ویژگی و یک کلاس به کار ببریم. اگر همبستگی ویژگی 

 برتری دارد. با یک تغییر کوچک، Yبر ویژگی  Xباشد، در اینصورت ویژگی  Cبا کلاس  Yویژگی 

گیری کنیم. این مقدار درجه افزونگی های دیگر را اندازهتوانیم وابستگی یک ویژگی با ویژگیمی

توانیم بین دو دسته دهد. همه توابع ارزیابی بر پایه معیار وابستگی را میاین ویژگی را نشان می

از یک دید ها معیارهای مبتنی بر فاصله و اطلاعات تقسیم کنیم. اما به خاطر اینکه این روش

 دهیم.کنند، این کار را انجام نمینگاه می مسألهدیگر به 

این معیارها جدیدتر هستند و اخیراً توجه بیشتری به آنها شده  :6معیارهای‌مبتني‌بر‌سازگاری .4

های است. این معیارها خصوصیات متفاوتی نسبت به سایر معیارها دارند، زیرا که به شدت به داده

-ها تمایل دارند، که مجموعه ویژگیو در انتخاب یک زیرمجموعه از ویژگی آموزشی تکیه دارند

                                                 
1
 Distance Measures 

2
 Information Measures 

3
 Dependence Measures 

4
 Correlation 

5
 Coefficient 

6
 Consistency Measures 
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های با کمترین اندازه را بر اساس از ها زیرمجموعههای کوچکتری را انتخاب کنند. این روش

 کنند.شود، پیدا میدست دادن یک مقدار قابل قبول سازگاری که توسط کاربر تعیین می

‌خطای‌طبقه .8 بی را هایی که این نوع از تابع ارزیا: روش9بندی‌کننده‌معیارهای‌مبتني‌بر

ها شوند. دقت عملکرد در این روششناخته می (wrapper methodsکنند، با عنوان )استفاده می

های دیده نشده بسیار بالا برای تعیین کلاسی که نمونه داده شده متعلق به آن است، برای نمونه

 ر آنها نیز نسبتاً زیاد است.های محاسباتی داست، اما هزینه

ای بین انواع مختلف تابع ارزیابی، صرف نظر از نوع تابع تولید کننده زیر مقایسهدر  (9-2)در جدول 

 باشند:اند به صورت زیر میمورد استفاده، انجام شده است. پارامترهایی که برای مقایسه استفاده شده

های متفاوت به کار بندی کنندهرا برای طبقه : اینکه بتوان زیرمجموعه انتخاب شده2عمومیت .1

 ببریم.

 جواب. : زمان لازم برای پیدا کردن زیرمجموعه ویژگیپیچیدگي‌زماني .2

 : دقت پیشگوئی با استفاده از زیرمجموعه انتخاب شده.دقت .3

-که در ستون آخر آمده است، به این معنی است که در مورد میزان دقت حاصل نمی( ---) علامت

بندی کننده، دقت سایر توابع ارزیابی به مجموعه داده مورد مطلبی بگوئیم. بجز خطای طبقهتوانیم 

شود، ها استفاده میبندی کلاسای که بعد از انتخاب ویژگی برای طبقهاستفاده و طبقه بندی کننده

 بستگی دارد.

 

                                                 
1
 Classifier Error Rate Measures 

2
 Generality 
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 مختلف ارزیابی توابع مقایسه: 9-2 جدول 

 دقت پیچیدگی زمانی عمومیت نوع تابع ارزیابی

 --- پائین دارد معیار فاصله

 --- پائین دارد معیار اطلاعات

 --- پائین دارد معیار وابستگی

 --- متوسط دارد معیار سازگاری

 خیلی زیاد بالا ندارد خطای طبقه بندی کننده
‌

‌

‌
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  ‌3فصل
‌

‌
‌سازیهای‌بهینهمروری‌بر‌الگوريتم

‌

‌

‌

‌
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‌ای‌بر‌زندگي‌مصنوعيمقدمه‌ -3-1

شود که به بررسی مسائل علمی، مهندسی و به نظم جدیدی اطلاق می 9اصطلاح زندگی مصنوعی

توان با پردازند. بدین صورت که چگونه میاجتماعی به منظور ترکیب با رفتارهایی همانند زندگی می

های زیستی و بدست آوردن مدلهای مشابه، از آنها در حل پدیدهی گسترش افق دید در حین مطالعه

هم اکنون تعداد زیادی روش محاسباتی الهام گرفته شده از سیستم  .]95[مسائل محاسباتی بهره جست

ای از مغز انسان که مدل ساده شده (ANN) 2های عصبی مصنوعیهای زیستی وجود دارد. مانند شبکه

باشد، الگوریتم ژنتیک که از روند تکامل انسان در طول نسلهای مختلف الهام گرفته شده است و می

 برای یافتن غذا هارچهکه در واقع مدلی از رفتار و نحوه جستجوی مو(ACO) الگوریتم کلونی مورچگان 

ه است بر اساس نامه بیشتر مورد توجکه در این پایان (PSO) الگوریتم بهینه سازی توده ذرات است. و

در این فصل به معرفی  ، ابداع شده است9هایا گروه ماهی 3حرکت موجودات واقعی مانند دسته پرندگان

 .پردازیمالگوریتم ژنتیک، بهینه سازی توده ذرات، کلونی مورچگان و جستجوی ممنوعه می

‌GAالگوريتم‌‌ -3-2

سازی و مسائل  حل تقریبی برای بهینه تکنیک جستجویی در علم رایانه برای یافتن راه الگوریتم ژنتیک

شناسی  است که از تکنیکهای زیستهای تکامل جستجو است. الگوریتم ژنتیک نوع خاصی از الگوریتم

ن . ایگیری بر پایه تکامل بیولوژیک استگوریتم ژنتیک روش یادال کند. مانند وراثت و جهش استفاده می

 Evolutionary Algorithmsمعرفی گردید، این روش با نام John Hollandتوسط  9179روش در سال 

-گرفته ازطبیعت جاندار است که می سازی الهامالگوریتم ژنتیک به روش بهینه. ]91[شودنیز خوانده می

ها از آن به عنوان یک روش عددی، جستجوی مستقیم و تصادفی معرفی کرد. این بندیتوان در طبقه

الگوریتم الگوریتمی مبتنی بر تکرار است و اصول اولیه آن از علم ژنتیک اقتباس شده است. این الگوریتم 

                                                 
1
 Artificial Life 

2
 Artificial Neural Network 

3
 Birds flock 

4
 Fish School 
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در مسایل متنوعی نظیر بهینه سازی، شناسایی و کنترل سیستم، پردازش تصویر و مسایل ترکیبی، تعیین 

دانیم رود. چنانکه میتوپولوژی وآموزش شبکه عصبی مصنوعی و سیستمهای مبتنی بر تصمیم بکار می

علم ژنتیک علمی است که درباره چگونگی وراثت و انتقال صفحات بیولوژیکی از نسلی به نسل بعد 

باشد و می هاها و ژنلوژیکی در موجودات زنده کروموزومکند. عامل اصلی انتقال صفحات بیوصحبت می

های تر باقی مانده و ژنهای برتر و قویاست که در نهایت ژنها و کروموزومای نحوه عملکرد آنها به گونه

ها باقی ماندن موجودات ها و کروموزومعملیات متقابل ژن نتیجه روند. به عبارت دیگرتر از بین میضعیف

-جستجو و یادگیری ماشین مورد استفاده قرار می باشند. این الگوریتم برای بهینه سازی،اصلح و برتر می

الگوریتم ژنتیک به دلیل تقلید نمودن از طبیعت دارای چند اختلاف اساسی با روشهای  .]97[گیرد

های بیتی کار رشتهباشدکه در ادامه به تعدادی اشاره شده است. الگوریتم ژنتیک باجستجوی مرسوم می

 بطورشتر روشها دهد، حال آنکه بیکل مجموعه متغیرها را نشان میها کند که هر کدام از این رشتهمی

کنند. الگوریتم ژنتیک برای راهنمایی جهت جستجو، انتخاب های ویژه برخورد میمستقل با متغیر

های ندارد. در الگوریتم ژنتیک، روش دهد که به این ترتیب به اطلاعات مشتق نیازتصادفی انجام می

ها نمایند. این الگوریتمیزم انتخاب و ژنتیک طبیعی ذکر شده در بالا، عمل میجستجو بر اساس مکان

د. در هر نسل، یک گروه کنندهی شده انتخاب میها رااز میان اطلاعات تصادفی سازمانترین رشتهمناسب

ه یک های قبلی و بخش جدید اتفاقی برای رسیدن بهای دنبالهمتبهترین قس ها با استفاده ازجدید رشته

های ها تصادفی هستند، ولی در زمره الگوریتمآیند. با وجود اینکه الگوریتمجواب مناسب به وجود می

پردازند تا در کارآمدی به اکتشاف اطلاعات گذشته در فضای جستجو می بطورتصادفی ساده نیستند. آنها 

 د. هنگام پیش آمد سازیهای بهتر، به سمت بهترین جواب پیش رونجوی جدیدی با پاسخیک نقطه جست

 های پیشین را با تفکرپیمایند بلکه آنها دادههای ژنتیک عمل پیش آمد سازی ساده را نمیالگوریتم

 های ژنتیک در هر تکرارکنند. الگوریتمانتخاب جستجوی جدید برای رسیدن پیشرفت مورد نظر، توأم می

ماکزیموم محلی همگرا شود گیرند بنابراین شانس اینکه به یک چند نقطه از فضای جستجو را در نظر می

در بیشتر روشهای جستجوی مرسوم )روش گرادیان(، قاعده تصمیم حاکم به این  .]97[یابدکاهش می

های فضا توانند درکند. این روشها میکند که از یک نقطه به نقطه دیگر حرکت میصورت عمل می
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باشند. زیرا ممکن است آنها به یک ماکزیموم محلی همگرا شوند. لیکن  جستجو دارای چند نقطه بیشینه

های کاملی از نقاط را تولید نموده سپس هرنقطه را به صورت انفرادی امتحان الگوریتم ژنتیک جمعیت

دهد. کند و با ترکیب محتویات آنها، یک جمعیت جدید راکه شامل نقاط بهبود یافته است، تشکیل میمی

های الگوریتم ژنتیک آنها را با ماشینز انجام یک جستجو، ملاحظه همزمان تعدادی نقطه در صرف نظر ا

مستقل است. لذا الگوریتم ژنتیک  فرآیندسازد، زیرا در اینجا تکامل هر نقطه یک موازی قابل تطبیق می

ا دارد. در هشده به وسیله هر مجموعه از متغیرهای ایجاد از به اطلاعاتی در مورد کیفیت حلفقط نی

ت کامل از ساختمان سازی نیاز به اطلاعات یا حتی نیاز به شناخهای بهینهصورتی که بعضی از روش

ندارد بنابراین قابل  مسألهها دارند. چون الگوریتم ژنتیک نیاز به چنین اطلاعات مشخصی از و متغیر مسأله

 های جستجو است.وشتر از بیشتر رانعطاف

 GAها‌در‌الگوريتم‌ويژگي -3-2-1

تواند بکار گرفته شود. الگوریتم ژنتیک در مسائلی که فضای جستجوی بزرگی داشته باشند می

توان از همچنین در مسائلی با فضای فرضیه پیچیده که تاثیر اجزا آن در فرضیه کلی ناشناخته باشد می

GA گیرد. مورد استفاده قرار می گسسته بسیارسازی ی بهینهبرای جستجو استفاده نمود. همچنین برا

توان کامپیوترهای ارزان توان براحتی با صورت موازی اجرا نمود از اینرو میهای ژنتیک را میالگوریتم

 تری را به صورت موازی مورد استفاده قرار داد.قیمت

‌GAمکانیزم‌الگوريتم‌ -3-2-2

ای از نقاط ر نظر گرفتن مجموعهسازی، با داسباتی بهینهالگوریتم ژنتیک، به عنوان یک الگوریتم مح 

کند. در فضای جواب در هر تکرار محاسباتی، بنحو موثری نواحی مختلف فضای جواب را جستجو می

تابع شود ولی مقدار محاسبه شده مکانیزم جستجو گرچه مقدار تابع هدف تمام فضای جواب محاسبه نمی

گیری آماری تابع هدف هر نقطه، در متوسط تابع هدف برایگیری آماری هدف برای هر نقطه، در متوسط

موازی  بطورشود و این زیر فضاها ه بوده، دخالت داده میتها وابسلیه زیر فضاهایی که آن نقطه بداندر ک
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گویند. این روش باعث می شوند. این مکانیزم را توازی ضمنیگیری آماری میاز نظر تابع هدف متوسط

از آن که متوسط آماری تابع هدف در آنها زیاد بوده و امکان وجود  شود که جستجوی فضا به نواحیمی

است، سوق پیدا کند. چون در این روش بر خلاف روشهای تک مسیری،  نقطه بهینه مطلق در آن بیشتر

شود، و امکان کمتری برای همگرایی به یک نقطه بهینه محلی همه جانبه جستجو می بطورفضای جواب 

برای تابع بهینه شونده مثل  تیاز دیگر این الگوریتم آن است که هیچ محدودیتیوجود خواهد داشت. ام

پذیری یا پیوستگی لازم ندارد و در روند جستجوی خود تنها به تعیین مقدار تابع هدف در نقاط مشتق

توان در کند پس میمختلف نیاز دارد و هیچ اطلاعات کمکی دیگری، مثل مشتق تابع را استفاده نمی

 .]97[ل مختلف از خطی، پیوسته یا گسسته استفاده شودمسائ

ها، رمزگشایی شده و مقدار تابع هدف برای های موجود در جمعیت رشتهدر هر تکرار هر یک از رشته

ها، به هر رشته یک عدد دست آمده تابع هدف در جمعیت رشتهآید. بر اساس مقادیر بآن بدست می

عدد برازندگی احتمال انتخاب را برای هر رشته تعیین خواهد کرد. بر شود. این برازندگی نسبت داده می

ها ا اعمال عملکردهای ژنتیکی روی آنها انتخاب شده و بای از رشتهاساس این احتمال انتخاب مجموعه

های ها در تکرارشوند. تا تعداد جمعیت رشتههایی از جمعیت اولیه میهای جدیدی جایگزین رشتهرشته

 .]97[ی مختلف ثابت باشدمحاسبات

باشد که رشته یا نقاطی که ای میکند به گونهمکانیزم تصادفی که روی انتخاب و حذف نقاط عمل می

عدد برازندگی بیشتری دارند، احتمال بیشتری برای ترکیب و تولید نقاط جدید داشته و در مرحله 

قابت بر ها در یک رین لحاظ جمعیت دنبالهر هستند. بدتها مقاومهجایگزینی نسبت به دیگر نقاط یا رشت

ها سط مقدار تابع هدف در جمعیت رشتههای مختلف، کامل شده و متواساس تابع هدف در طی نسل

هر تکرار محاسباتی، توسط عملگرهای ژنتیکی  کلی در این الگوریتم ضمن آنکه در بطوریابد. افزایش می

گیرند توسط مکانیزم انتخاب، روند جستجو نواحی از مینقاطی جدید از فضای جواب مورد جستجو قرار 

بر اساس سیکل اجرایی فوق، در کند. را که متوسط آماری تابع هدف در آنها بیشتر است، کنکاش می فضا

گیرند. هر تکرار محاسباتی توسط عملگرهای ژنتیکی نقاط جدیدی از فضای جواب مورد جستجو قرار می
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ها عمل کرده که این سه عملگر عبارتند از دو عملگر عملگر اصلی روی رشتهحاسباتی، سه در هرتکرار م

 .]97[ژنتیکی و یک عملگر انتخاب تصادفی

های های والدین برای ایجاد کروموزومافتد سپس ژناتفاق می 9در تولید مثل ابتدا ترکیب یا تغییر

هش به این معناست که عناصر شود. جشوند و سپس جنین تشکیل شده دچار تغییر میجدید ترکیب می

2
DNA های والدین است. غلب نتیجه نسخه برداری غلط از ژنکنند. این تغییرات اکمی تغییر پیدا می

ای از شود. در الگوریتم ژنتیک، مجموعهگیری میود زنده به واسطه بقای آن اندازهموج 3میزان شایستگی

های کنند که در سیستمکدگذاری می 5یا متغیر 9هایی با طول ثابتوسط رشتهمتغیرهای طراحی را ت

نامند تشکیل می 7نامند. هر متغیر طراحی از چند حرف که ژنمی 1بیولوژیکی آنها را کروموزوم یا فرد

ای ها یعنی مجموعهدهد. به ساختمان رشتهشده. هر رشته یک نقطه پاسخ در فضای جستجو را نشان می

گویند و به مقدار رمز ( میGenotypeشود )کروموزوم خاص نمایش داده میاز پارامترها که توسط یک 

هر مرحله تکراری را های تکراری هستند، که فرآیندگویند. الگوریتم وراثتی می (Phenotype)گشایی آن 

 اند. الگوریتم ژنتیک، جستجوی اصلی را درها در هر نسل را جمعیت نامیدههای از پاسخنسل و مجموعه

شوند که وظیفه ایجاد مجموعه نقاط آغاز می 1ها با تولید نسلگذارد. این الگوریتمی پاسخ به اجرا میفضا

شوند. از انتخابی یا تصادفی تعیین می بطوررا بر عهده دارند و  1جستجوی اولیه به نام جمعیت اولیه

نه، از روشهای آماری های ژنتیک برای هدایت عملیات جستجو به طرف نقطه بهیآنجایی که الگوریتم

ی که به انتخاب طبیعی وابسته است، جمعیت موجود به تناسب برازندگی فرآیندنمایند دراستفاده می

، و دیگر 99، پیوند، جهش99شود. پس عملگرهای ژنتیکی شامل انتخابافراد آن برای نسل بعد انتخاب می

س از آن جمعیت جدیدی جایگزین آید. پعملگرهای احتمالی اعمال شده و جمعیت جدید به وجود می

                                                 
1
 Crossover 

2
 Deoxyribonucleic acid 

3
 Fitness 

4
 Fixed length 

5
 Variable 

6
 Individual 

7
 Gene 

8
 Seeding 

9
 Initial Population 

10
 Selection 

11
 Mutation 
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معمولا جمعیت جدید برازندگی بیشتری دارند و  .]91[یابدشود و این چرخه ادامه میجمعیت پیشین می

یابد و هنگامی جستجو نتیجه بخش خواهد این بدان معناست که از نسلی به نسل دیگر جمعیت بهبود می

همگرایی حاصل شده باشد و یا معیارهای توقف برآورده بود که به حداکثر نسل ممکن رسیده باشیم و یا 

 شده باشند.

‌GAهای‌الگوريتم‌عملگر -3-2-3

 خلاصه الگوریتم ژنتیک از عملگرهای زیر تشکیل شده است: بطور

Encoding به روش الگوریتم ژنتیک باشد. الگوریتم ژنتیک  مسأله: این مرحله شاید مشکلترین مرحله حل

ا سروکار دارد. یکی از کند، با شکل کد شده آنهکار مسألههای پارامترها یا متغیراینکه بر روی  بجای

ای از اعداد به رشته مسألهآن هدف تبدیل جواب باشد که در کردن دودویی میروشهای کدکردن کد

 باینری است.

Evaluation قرار است بهینه : تابع برازندگی را از اعمال تبدیل مناسب بر روی تابع هدف یعنی تابعی که

کند که کیفیت آن را مشخص آید. این تابع هر رشته را با یک مقدار عددی ارزیابی میشود به دست می

نماید. هر چه کیفیت رشته جواب بالاتر باشد مقدار برازندگی جواب بیشتر است و احتمال مشارکت می

 برای تولید نسل بعدی نیز افزایش خواهد یافت.

Crossoverاست که در آن ی فرآیندن عملگر در الگوریتم ژنتیک، عملگر ترکیب است. ترکیب : مهمتری

ها بوجود بیاید. ای از کروموزومشوند تا نسل تازهها با یکدیگر مخلوط و ترکیب مینسل قدیمی کروموزوم

هم  هایشان را باهایی که در قسمت انتخاب، به عنوان والد در نظر گرفته شدند، در این قسمت ژنجفت

آورند. ترکیب در الگوریتم ژنتیک باعث از بین رفتن کنند و اعضایی جدید به وجود میمبادله می

 .]91[دهد ژنهای خوب یکدیگر را بیابدشود. زیرا اجازه میپراکندگی یا تنوع ژنتیکی جمعیت می
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Mutation در کند: جهش، جهش نیز عملگر دیگری است که جوابهای ممکن دیگری را تولید می .

الگوریتم ژنتیک بعد از اینکه یک عضو در جمعیت جدید بوجود آمد، هر ژن آن با احتمال جهش، جهش 

یابد. در جهش ممکن است ژنی از مجموعه ژنهای جمعیت حذف شود تا ژنی که تا حالا در جمعیت می

به نوع کد وجود نداشته است به آن اضافه شود. جهش یک ژن به معنای تغییر آن ژن است و وابسته 

 .]91[شودگذاری، روشهای متفاوت جهش استفاده می

Decoding  عکس عمل :Encoding ای باشد. در این مرحله بعد از اینکه الگوریتم بهترین جواب را برمی

عمل رمزگزاری بر روی جوابها صورت گیرد تا بتوانیم نسخه جواب را به ارائه داد لازم است عکس مسأله

‌ه باشیم.وضوح در دست داشت

‌GAهای‌الگوريتم‌پارامتر -3-2-4

‌

9. Fitness Function  تابعی برای ارزیابی یک فرضیه که مقداری عددی به هر فرضیه نسبت :

 دهد.می

2. Fitness_threshold کند.: مقدار آستانه که شرط پایان را معین می 

3. P هائی که باید در جمعیت در نظر گرفته شوند.: تعداد فرضیه 

9. R  درصدی از جمعیت که درهر مرحله توسط الگوریتم :Crossover شوند.جایگزین می 

5. M  نرخ :Mutation . 

‌GAفضای‌فرضیه‌در‌الگوريتم‌ -3-2-8

‌

هاکه ای از فرضیهسازی الگوریتم ژنتیک بدین ترتیب است که، مجموعهروش متداول پیاده

Population گردد. در هر بار جدیدی جایگزین می هایمتناوب با فرضیه بطورشود تولید و نامیده می

شود آنگاه مورد ارزیابی قرار داده می یا برازندگی ها با استفاده از یک تابع ارزیابیتمامی فرضیه تکرار

-ها با استفاده ازیک تابع احتمال انتخاب شده و جمعیت جدید راتشکیل میتعدادی از بهترین فرضیه
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اب شده به همان صورت مورد استفاده قرار داده شده و مابقی با های انتخدهند. تعدادی از این فرضیه

 روند. برای تولید فرزندان بکار می Mutationو   Crossoverاستفاده از اپراتورهای ژنتیکی نظیر 

‌GAانتخاب‌در‌الگوريتم‌ -3-2-6

‌

انتخاب شوند تا با هم ترکیب شوند. عملگر ها برگزیده می، یک جفت از کروموزومدر مرحله انتخاب

کنند. بعد از انتخاب، رابط بین دو نسل است و بعضی از اعضای نسل کنونی را به نسل آینده منتقل می

باشد شوند. معیار در انتخاب اعضا ارزش تطابق آنها مییعملگرهای ژنتیک روی دو عضو برگزیده اعمال م

به این شکل که بهترین اعضا دو به اما روند انتخاب حالتی تصادفی دارد. شاید انتخاب مستقیم و ترتیبی 

دو انتخاب شوند در نگاه اول روش مناسبی به نظر برسد اما باید به نکته ای توجه داشت. در الگوریتم 

باشد ژنتیک ما با ژنها روبرو هستیم. یک عضو با تطابق پایین اگر چه در نسل خودش عضو مناسبی نمی

انس انتخاب شدنش برابر صفر باشد، این ژنهای خوب اما ممکن است شامل ژنهای خوب بوده و اگر ش

ای باشد که به این عضو نیز شانس توانند به نسلهای بعد منتقل شوند. پس روش انتخاب باید به گونهنمی

ای است که احتمال انتخاب شدن انتخاب شدن بدهد. راه حل مناسب، طراحی روش انتخاب به گونه

ای صورت گیرد که تا جایی که ممکن است هر د. انتخاب باید به گونهاعضای با تطابق بالاتر بیشتر باش

روشهای متداول انتخاب  .]97[اش تطابق میانگین بهتری داشته باشدنسل جدید نسبت به نسل قبلی

 عبارتند از:

انتخاب ، نخبه سالاری، انتخاب حالت پایدار، انتخاب بولتزمن، انتخاب ترتیبی، انتخاب چرخ رولت

. که هر کدام به نوبه انتخاب جایگزینی نسل اصلاح شدهو  انتخاب مسابقه تصادفی، انتخاب مسابقه، رقابتی

-های موجود روش انتخاب بهتر را انتخاب میهای خاصی برخوردارند و بسته به ویژگیخود از ویژگی

 نماییم.
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‌GAمراحل‌الگوريتم‌ -3-2-2

‌

 Initialize  جمعیت را با تعداد :p  نماییم.قداردهی اولیه میتصادفی م بطورفرضیه 

 Evaluate  برای هر فرضیه :h درp   مقدار تابعFitness(h) نماییم.را محاسبه می 

  تازمانیکه[maxh Fitness(h)] < Fitness_threshold .یک جمعیت جدید ایجاد کنید 

 ای که دارای بیشترین مقدار فرضیهFitness .است را برگردانید 

‌GAنحوه‌ايجاد‌جمعیت‌جديد‌در‌الگوريتم‌ -3-2-8

‌

9. Select  تعداد :(1-r)*P  فرضیه از میانp  انتخاب و بهPs  اضافه کنید. احتمال

 آید.بدست می (9-3)با استفاده از رابطه  pاز میان  hiانتخاب یک فرضیه 

(3-9)       
           

∑             
  

هر ای است که احتمال آن قرار است محاسبه شود. فرضیه iها و مقدار برابر کل فرضیه jمقدار 

ین احتمال همچنین با مقدار ای بیشتر باشد احتمال انتخاب آن بیشتر است. اچه تناسب فرضیه

 های دیگر نسبت عکس دارد .فرضیه تناسب

2. Crossover  با استفاده از احتمال به دست آمده توسط رابطه فوق، تعداد :(R*P)/2 

دو فرزند ازآنان ایجاد کنید و  Crossoverانتخاب و با استفاده از اپراتور  pزوج فرضیه از میان 

 اضافه نمایید. Psفرزندان را به 

3. Mutation تعداد :m  درصد از اعضاPs  را با احتمال یکنواخت انتخاب و یک بیت از

 هر یک آنها را بصورت تصادفی معکوس کنید.

9. Update :Ps   P    

 را محاسبه نمایید. Fitnessمقدار تابع  pدر  hبرای هر فرضیه  .5
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 فلوچارت عملکرد الگوریتم ژنتیک نشان داده شده است.  9-3 شکل  در

 

 کیژنت تمیالگور عملکرد فلوچارت: 9-3 شکل 

‌GAنقاط‌قوت‌و‌مزايای‌الگوريتم‌ -3-2-9

‌

اند. اکثر های ژنتیک ذاتا موازیها این است که الگوریتممهمترین نقطه قوت این الگوریتمو اولین 

را در یک جهت و در یک لحظه  مورد نظر مسألهتوانند فضای های دیگر موازی نیستند و فقط میالگوریتم

واب اصلی ای از ججستجو کنند و اگر راه حل پیدا شده یک جواب بهینه محلی باشد و یا زیرمجموعه

باشد باید تمام کارهایی که تا به حال انجام شده را کنار گذاشت و دوباره از اول شروع نمود. از آنجایی که 

از چند جهت مختلف جستجو را  مسألهتواند فضای چندین نقطه شروع دارد، در یک لحظه میژنتیک 

-در اختیارشان قرار می ابد و منابع بیشترییها ادامه میبه نتیجه نرسید سایر راهها از راهاگر یکی نماید. 

-گیرد. به دلیل موازی بودن الگوریتم ژنتیک و این که چندین رشته در یک لحظه مورد ارزیابی قرار می

گیرند الگوریتم فوق برای مسائلی که فضای راه حل بزرگی دارند بسیار مفید است. در ادامه به چند مورد 

‌:ه شده استاز مزایای الگوریتم ژنتیک اشار
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 سازی را انجام دهد.تواند عمل بهینهبا متغیر های پیوسته و هم گسسته می .9

 نیازی به محاسبه مشتق توابع ندارد. .2

 تواند تمامی ناحیه جستجو شونده را جستجو کند.زمان میهم بطور .3

 باشد.سازی مسائل با تعداد متغیرهای زیاد میقادر به بهینه .9

 های موازی است.کامپیوترقابل اجرا از طریق  .5

 قادر است تا چند جواب بهینه را هم زمان بدست آورد نه فقط یک جواب. .1

احتمال باشند و سازی میای که بسیار پیچیده باشند نیز از این طریق قابل بهینهتوابع هزینه .7

 .محلی قرار گیرد کم استماکزیمم اینکه الگوریتم در

 م را تا جایی افزایش دهد.بندی قادر است سرعت الگوریتبا کد .1

‌GAهای‌الگوريتم‌محدوديت -3-2-11

‌

شود. اگر این  مسألهاست که منجربه بهترین راه حل برای  Fitnessیک مشکل چگونگی نوشتن عملگر 

پیدا نکنیم یا  مسألهحلی برای کارکرد برازش به خوبی و قوی انتخاب نشود ممکن است باعث شود که راه

، پارامترهای Fitnessای دیگر را به اشتباه حل کنیم. به علاوه برای انتخاب تابع مناسب برای مسأله

، قدرت و نوع انتخاب هم باید مورد توجه قرارگیرد. Crossoverدیگری مثل اندازه جمعیت، نرخ جهش و 

-اش با سایر ژنوماین است که اگر یک ژنوم که فاصله نامند،مشکل دیگر این الگوریتم، که آن را نارس می

د( ممکن است اش زیاد باشد)خیلی بهتر از بقیه باشد( و خیلی زود دیده شود)ایجاد شوهای نسل

-راه حل را به سوی جواب بهینه محلی سوق دهد. این اتفاق معمولا در جمعیتمحدودیت ایجاد کند و 

 افتد.های کم اتفاق می
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‌وده‌ذراتسازی‌تبهینه -3-3

که از مدلهای واقعی در های تکاملی است از آن جمله الگوریتم (PSO) سازی توده ذراتبهینه الگوریتم

گیرد بدین ترتیب که از رفتار جمعی پرندگان در یافتن غذا بهره می PSOطبیعت الهام گرفته شده است. 

دهد که هر ذره معرف یک پرنده در فضای جستجو است جمعیتی متشکل از یک سری ذرات تشکیل می

 3ذرات با توجه به میزان شایستگی، جمعیت را به سمت جواب بهینه 2موقعیت 9با به روز کردن PSOو 

 کند.هدایت می

PSO ریشه دارد و شاید آشکارترین آنها با زندگی مصنوعی در  9در دو ترکیب اصلی اصلوب شناسی

توان پیشنهاد خاص گره خورده است. می بطورها و تئوری جمعی دگان یا ماهیحالت کلی و با گروه پرن

کند. پرندگان تنها با کرد که قوانین منطقی خاصی بر نحوه رفتار موجودات اجتماعی حکم فرمایی می

تئوری حداقل هر  بطورگردند و به دنبال غذا می خورد()بر تنظیم حرکت فیزیکی خود با اجتناب از تصادم

برد اعضاء برای یافتن غذا بهره می های سایرنده به عنوان یکی از اعضاء گروه از تجربه قبلی خود و یافتهپر

و این مشارکت یک مزیت قطعی بر جستجوی رقابتی برای یافتن غذای توزیع شده است. پایه اصلی نظریه 

PSO 29[همین تسهیم اطلاعات بین اعضاء یک گروه است[. 

3-3-1- PSOبه‌عنوان‌يک‌الگوريتم‌جستجو‌‌

امروزه با بزرگ شدن مسائل و اهمیت یافتن سرعت به پاسخ و عدم پاسخگویی روشهای کلاسیک، از 

شود. در ، استقبال بیشتری میمسألهفضای  5جستجوی همه جانبه بجایالگوریتم های جستجوی رندوم 

تیک )شهودی( همچون الگوریتم ژنتیک، این بین در سالهای اخیر استفاده از الگوریتم جستجوی هیوریس

یکی از جدیدترین  psoو ... رشد چشمگیری داشته است. الگوریتم جستجوی  نالگوریتم کلونی مورچگا
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بر  مسألهدر فضای  9روشهای جستجو است. در این روش با تنظیم مسیر حرکت، یک جمعیت از ذرات

هر ذره و بهترین کارایی قبلی مربوط به همسایگان پایه اطلاعات مربوط به بهترین کارایی قبلی مربوط به 

 دهد.انجام می مسألههر ذره عمل جستجو را در فضای 

PSO و دکتر  2یک تکنیک بهینه سازی مبتنی بر قوانین احتمال است که توسط دکتر راسل ابرهارت

کردن غذا الهام گرفته ها در پیدا ارائه شد و از رفتار اجتماعی پرندگان یا ماهی 9115در سال  3جیمزکندی

فرض بر این است که یک گروه از پرندگان بصورت تصادفی در یک منطقه به دنبال غذا  .]29,29[است

ی جستجو، غذا وجود دارد. پرندگان از مکان غذا گردند در حالی که تنها در یک قسمت از ناحیهمی

د. استراتژی بکار رفته این است که داننی خود تا آن محل را میاطلاعی ندارند و تنها میزان فاصله

، مسألههر جواب  PSOکنند که نزدیکترین فاصله را تا غذا دارد. در ای حرکت میپرندگان به دنبال پرنده

است که توسط  9یک پرنده در فضای جستجو است که ذره نام دارد. هر ذره دارای یک مقدار شایستگی

که به غذا نزدیکتر است، مقدار شایستگی بیشتری دارد. این  ایآید. پرندهبدست می مسألهتابع شایستگی 

الگوریتم ماهیت پیوسته دارد و در کارهای متعدد کارایی خود را ثابت کرده است. امروزه این الگوریتم در 

ذاتاً یک الگوریتم پیوسته است. برای حل مسائل  PSOشود. الگوریتم بسیاری از کاربردها استفاده می

هوش است.  و روش، تفکر این اصلی هایازمشخصه یکیاینری آن نیز ارائه شده است. گسسته نسخه ب

 جامعه اعضای که است این دارد، ژنتیک الگوریتم دیگرچون هایبا الگوریتم روش این که ایعمده تفاوت

 در را هاآن توسط آمده دست به و نتیجه هستند باخبر جامعه عضو یا بهترین اعضا و سایر از وضعیت

 به را الگوریتم اجرای درطی نتیجه خود، بهترین اعضا، همچنین کنند.می های خود لحاظگیریتصمیم

 که صورتی در دلیل، همین دهند. به دخالت خود درتصمیمات نیز آنرا تا کنندمی همواره سعی و یادداشته

-می جامعه ترتیب، اعضای این کنند. بهمی جبران آنرا زودی به بگیرند، بدی تصمیم و دهد اشتباهی رخ

اگر  .نتیجه باشند شدن ترخراب نگران آنکه بدون کنند، را جستجو خود اطراف محدوده راحتی توانند به
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به  اشتباهات جبران قابلیت الگوریتم باشند، بد و اگر شوندمی پذیرفته باشند، خوب جدید تصمیمات

 دارد. را وجود آمده

‌1هوش‌دسته‌جمعي -3-3-2

‌

 همکاری هم با محلی بطور هاعامل سیستم، این در که سیستماتیک است خاصیتی (SI) جمعیهوش

سراسری  بهینه جواب به نزدیک اینقطه در همگرایی یک باعث هاعامل تمام جمعی رفتار و نمایندمی

 این در (عامل) ذره هر .باشدمی سراسری کنترل یک به نیاز عدم الگوریتم این نقطه قوتشود می

 سایر با بایستیم و کند حرکت جواب فضای سراسر در تواندکه می دارد نسبی مختاری خود الگوریتم

 .داشته باشد همکاری  )ها عامل(  ذرات

های الگوریتم انبوه ذرات، الگوریتم ازدحام ذرات و الگوریتم پرندگان نیز که به نام PSO الگوریتم

این  .سازی استاتیک و دینامیک استدر زمینه بهینهکاربرد های بسیار پرالگوریتم مشهور است، یکی از

-گزینه اول مورد استفاده قرار می الگوریتم سرعت همگرایی مناسبی دارد و در اغلب کاربردها، به عنوان

ساله این الگوریتم، که در مقایسه با عمر الگوریتم ژنتیک بسیار کمتر است،  99گیرد. با وجود قدمت 

توان به صورت  را می Swarm .شودقدرتمند، هر روز بیشتر و بیشتر می تمگرایش به سمت این الگوری

در کاربردهای  کنند. ای سازمان یافته از موجوداتی تعریف کرد که با یکدیگر همکاری می مجموعه

های ماهیان و دسته  ها، دسته ها، موریانهها، زنبور محاسباتی هوش جمعی از موجوداتی مانند مورچه

ای دارند، ولی  شود. در این نوع اجتماعات هر یک از موجودات ساختار نسبتا سادهالگو برداری می پرندگان

، که در ادامه این فصل آورده شده ها نهایت پیچیده است. برای مثال در کلونی مورچه رفتار جمعی آنها بی

جمعی،  بطورها  مورچه دهد، ولی عمل و رفتار ها یک کار ساده مخصوص را انجام می هر یک از مورچه

سازی  کردن لانه، یافتن بهترین منابع غذایی و بهینه حافظت از ملکه و نوزادان، تمیزمساختن بهینه لایه 

بوهی از جانوران و در زبان انگلیسی به اجتماع دسته ان Swarm عبارت کند.استراتژی حمله را تضمین می

تک اجتماع به خطی از آمیزش رفتارهای تکرت غیرصورفتار کلی یک جمعیت، به کند. یحشرات اشاره م
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آید، یا به عبارتی یک رابطه بسیار پیچیده بین رفتار جمعی و رفتار فردی یک اجتماع وجود  دست می

دارد. رفتار جمعی فقط وابسته به رفتار فردی افراد اجتماع نیست، بلکه به چگونگی تعامل میان افراد نیز 

-یماع مدهد و موجب پیشرفت اجت افراد، تجربه افراد درباره محیط را افزایش می وابسته است. تعامل بین

 .دشو

‌‌PSOالگوريتم‌ -3-3-3

PSO کند، سپس برای یافتن جواب بهینه با یک گروه از جوابهای تصادفی )ذره ها( شروع به کار می

 Vidبا دو مقدار  9بعدیپردازد. هر ذره بصورت چند با به روز کردن نسلها به جستجو می مسألهدر فضای 

-امین ذره هستند، تعریف میi ام از d که به ترتیب معرف وضعیت مکانی و سرعت مربوط به بعد  Xidو

اولین مقدار، . ]29[شودبه روز می 2شود. در هر مرحله از حرکت جمعیت، هر ذره با دو مقدار بهترین

جداگانه بدست آمده است)مقدار  بطوربهترین جواب از لحاظ شایستگی است که تاکنون برای هر ذره 

 PSOشود. مقدار بهترین دیگری که توسط نامیده می P_bestشایستگی باید ذخیره شود( این مقدار 

ها در میان جمعیت بدست آمده است این آید، بهترین مقداری است که تاکنون توسط تمام ذرهبدست می

ره در یک همسایگی مکانی خودش به عنوان جمعیت نام دارد. اگر ذ G_bestاست و  3مقدار بهترین کلی

نام  L_bestاست که  9شود و بهترین محلیشرکت کند این مقدار تنها در همان همسایگی محاسبه می

 وجود دارد: PSOدارد. پس دو نسخه از 

همسایگی فراگیر: که هر ذره به سمت بهترین موقعیت پیشین خود و بهترین ذره در کل گروه  .9

 د.کنحرکت می

همسایگی محلی: که هر ذره به سمت بهترین موقعیت پیشین خود و بهترین ذرات در محدوده  .2

 کنند.همسایگی محلی حرکت می
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هر ذره سرعت و موقعیت جدید خود را طبق  L_bestیا  G_best و P_bestبعد از یافتن دو مقدار 

 کند.به روزرسانی می (3-3)و  (2-3)روابط 

(3-2) 
                                          

                    

(3-3)                                            

که به ضرایب شتاب نیز مشهورند و عموما  2عوامل یادگیری c2و c1، 9وزن اینرسی wکه در روابط بالا 

و مقدار  تجاوز نماید تا مانع همگرایی نشوند 9و مجموع آنها نبایستی از  شوندانتخاب می (0,2)در بازه 

Rand  است. برای جلوگیری از واگرایی الگوریتم، مقدار نهایی سرعت هر  (0,1)یک عدد تصادفی در بازه

است که چگونگی حرکت  Vmaxها در هر بعد، محدود به ماکزیمم سرعت ذرهسرعت شود. ذره محدود می

ها بخوبی خیلی کوچک باشد، ممکن است ذره     کند و اگر ر فضای جستجو را مشخص میها دذره

در فضاهای مناسب محلی کاوش نکنند و در بهینه محلی بدام بیافتند. از سویی دیگر اگر این مقدار بیش 

این نگاشت را  (9-3)رابطه  .]22[از حد زیاد باشد ممکن است ذرات در فضاهای دور از جواب حرکت کنند

 نماید.بیان می

(3-9)                    

شامل جمع سه عبارت است که عبارت اول نسبتی از سرعت جاری ذره است و به همراه  (3-2)رابطه 

عبارت دوم که متناسب با تفاضل مکان پرنده با بهترین موقعیت قبلی آن و عبارت سوم که تفاضل مکان 

آن با بهترین جواب در میان کل جمعیت است و سبب هدایت سرعت جدید ذره به سمت جواب بهینه 

 شود.می

 Wو c1 و c2  از پارامترهایPSO  هستند و همگرایی وابسته به مقدار این پارامترهاست. معمولاc1  را

وابسته است و بهتر است  Wدهند. همگرایی شدیداً به مقدار قرار می 2تا  9.5عددی بین  و c2برابر 
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(، بدین ترتیب که بصورت خطی در طی روند تکامل 9.2تا  9.1 بصورت دینامیک تعریف شود)در بازه

جمعیت، کاهش یابد در ابتدا باید بزرگ باشد تا امکان یافتن جوابهای خوب در همان مراحل اولیه فراهم 

نامه این مقدار در این پایان. ]23[شودهمگرایی بهتری را سبب می wشود و در مراحل پایانی کوچک بودن 

‌باشد.می 9.1برابر با          کنیم که مقدار تعیین می (5-3)با معادله  9را بر اساس تعداد تکرار

(3-5) 

              
             

            
 

     (               )                             2  

                            2   

                                    
         

            
 

گیرد که قرار می  Wminو Wmaxهمچنین در کاهش زمان نیز موثر بوده و طبق تعریف بین  Wمقدار 

کاهش یافته و بلعکس طرحی که برای تکرار  مقدارنزدیک،  Wmaxزیاد باشد یعنی به  Wهر چقدر مقدار 

 نشان داده شده است. 2-‌3شکل‌این منظور توسط ابرهارت و همکارش معرفی شده در 

‌

 تکرار تعداد اساس بر ینرسیا بیرض راتییتغ: 2-3 شکل 

 PSOکنند، ای که با استفاده از این روابط جمعیت خود را به روز میPSO  .پایه یا استاندارد نام دارد

ثیر روابط به روزرسانی سرعت و موقعیت بر موقعیت هر ذره و فلوچارت الگوریتم نحوه تأ 3-‌3شکل‌در 

 به تصویر کشیده شده است. 4-‌3شکل‌ در PSOسازی توده ذرات بهینه
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 ذره تیموقع و سرعت شدن روز به: 3-3 شکل 

روی حداکثر تعداد تکرار، یا اینکه  توان به چند صورت تعریف نمود، مثلا بررا می 9شرط توقف

(، کمتر از sبرای تعداد معینی از حرکت جمعیت ) (1-3)ماکزیمم تغییر در بهترین شایستگی طبق رابطه 

 .]29[تلرانس تعریف شده باشد

(3-1) | (  
 
)        

 
 |  ε                                2     

‌

‌‌PSOالگوريتم‌باينری‌ -3-3-4

ارائه شد و به  9117برای حل مسائل گسسته روش باینری این الگوریتم توسط آقای کندی در سال 

-همچنین زمان محاسبات را کاهش می PSOباینری از الگوریتم  استفاده .]25[شهرت یافت PSOباینری 

باشد که ابتدا باید دهد. تفاوت عمده این روش با الگوریتم اصلی در روابط بروزرسانی موقعیت و سرعت می

 سپس موقعیت جدید ذره محاسبه شود.منتقل شود  ]9،9[مقدار بردار سرعت توسط تابع سیگموید به بازه 

                                                 
1
 Stop criterion 
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 PSO تمیالگور فلوچارت: 9-3 شکل 

شود و وضعیت انتخاب موقعیت هر ذره در رشته باینری با دو مقدار صفر و یک در هر بعد مشخص می

شود که سرعت بر به روزرسانی می (1-3)و  (7-3)های دهد. هرذره بر اساس معادلهویژگی را نمایش می

 .آیدبدست می (2-3)اساس معادله 

 

 

 سرعت ذره را تغییر دهید

 موقعیت ذره را تغییر دهید 

شرط توقف برآورده شده 

 است؟

 پایان

Y 

N 

 

شایستگی ذره بهتر از 

 رابه روز کنید G_best است؟ G_bestشایستگی 

Y 

N 

 

شایستگی ذره بهتر از 

 رابه روز کنید P_best است؟ P_bestشایستگی 

Y 

N 

 

 

 تشکیل جمعیت اولیه

 ارزیابی جمعیت و محاسبه میزان شایستگی
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(3-7)     
     

 

      
    

(3-1)   
    {                

    

                                     
 

 باشد.می [0,1]یک عدد تصادفی در بازه  Randدر اینجا 

‌در‌قیاس‌با‌ساير‌الگوريتم‌های‌جستجو‌PSOمزيت‌های‌ -3-3-8

 :]95[کنندروند زیر را دنبال میتکنیکهای تکاملی  اکثر

 یک جمعیت تصادفی اولیهشروع بکار با  .9

 محاسبه مقدار شایستگی برای هر جزء .2

 تولید مجدد جمعیت براساس مقادیر شایستگی .3

 شود.اگر نیاز برآورده نشده باشد همین روند از مرحله دوم تکرار می .9

مشابه  فرآیندها در طی این نقاط مشترک زیادی با دیگر الگوریتم  PSOشودهمانطور که مشاهده می

است  PSOسادگی  مسألهوجود یکسری تفاوتها آن را از سایر روشها متمایز کرده است. مهمترین  دارد، اما

-سازی آن ساده است و برنامه آن از چند خط فراتر نمیکه از چند نظر قابل بررسی است. اول اینکه پیاده

خواه با حجم رود، درثانی این سادگی موجب بالا رفتن سرعت در محاسبات و رسیدن سریع به جواب دل

شود. مکانیزم بیان می GAبا  PSOهای برای درک بهتر در ادامه تفاوت .]29[شودکم حافظه مورد نیاز، می

اطلاعات را با هم دیگر  9هاتمام کروموزوم GAیکه در بطورمتفاوت است  GAبا  PSOتسهیم اطلاعات در 

کند اما سمت منطقه بهینه حرکت می گذارند، بنابراین کل جمعیت همانند یک گروه بهبه مشارکت می

دهند و در سیر تکامل، ذره ها تنها اطلاعات را به سایرین می L_bestیا  G_bestو P_bestتنها  PSOدر 

ها به سرعت به بهترین جواب در اغلب کنند و بنابراین تمام ذرهتحت تأثیر بهترین جوابها حرکت می

                                                 
1
 Chromosoms 
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همان کارآمدی را در  PSOولی  محاسبات پرهزینه آن است، GAنقطه ضعف  .]95[شودمیموارد همگرا 

 .]29[یافتن جواب بهینه دارد و با توجه به عملگرهای کم آن از لحاظ محاسباتی نیز کم هزینه است

‌‌PSOکاربردهای‌ -3-3-6

PSO  سرعت و  سازی توابع مشکل و چند متغیره، باوسیعی از حل مسائل من جمله در بهینهدر حوزه

اشاره  PSOدر ادامه جهت آشنایی فهرست وار به برخی از کاربردهای  .]21[قابل استفاده استکارایی بالا 

 شود:می

 شبکه عصبی مصنوعی .9

9کنترل سیستم های فازی .2
 

 بازشناسی الگو .3

 انتخاب ویژگی .9

2خوشه بندی اطلاعات .5
 

 و ... مسیریابی .1

‌‌PSOرهیافت‌های‌جديد‌برای‌بهبود‌همگرايي‌ -3-3-2

شود و در نتیجه احتمال افتادن در ابتدائی جستجو به سرعت همگرا میدر مراحل  PSOجمعیت 

رایی های محلی و ارتقاء کاراه حلهای مختلفی برای فرار از بهینه .]27[نیز بالاست 3بهینه های محلی

ترین راهکار برای شود. اصلیکه در ادامه به مهمترین آنها اشاره می .]21[الگوریتم ارائه شده است

طور که در بخش قبلی اشاره شد هاست. همانتعریف همسایگی برای ذره 9از همگرایی زودرسجلوگیری 

-برای الگوریتم ارائه شده است که با استفاده از مدل محلی امکان عبور از بهینه  Localو Globalدو مدل 

ه روزرسانی شود، یعنی در بمی G_bestجایگزین  L_bestمقدار  (2-3)های محلی بیشتر است. در رابطه 

                                                 
1
 Fuzzy System Control 

2
 Data Clustering 

3
 Local Optima 

4
 Premature convergence 
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ها بجای یافتن بهترین جواب در کل جمعیت، باید برای هر ذره در یک همسایگی خودش سرعت ذره

مهم تعیین این همسایگی است. در ادامه دو روش تعیین همسایگی که بیشتر  مسألهبهترین را پیدا کرد و 

امین ذره در یک  iتر موارد گیرند، به دو صورت ثابت و متغیر آمده است. در بیشمورد استفاده قرار می

شود که بدیهی است در این صورت در امین ذره فرض می i-1امین و i+1همسایگی ثابت شامل خودش، 

توان به گونه دیگر نیز تعریف همسایگی را می . ]21,39[ها اولین و آخرین ذره کنار یکدیگرندبردار ذره

که تعداد نسلها یا مقدار تکرار افزایش  همین طورنمود که در مراحل ابتدایی تنها شامل خود ذره باشد و 

یابد، همسایگی نیز بسط یافته تا در نهایت تمام جمعیت را در بر بگیرد که البته این عمل زمان می

تدریجی تا اندازه  بطوراست و  (k)2ها بتدا تعداد همسایهدهد. در این مدل در امحاسبات را افزایش می

 .]39[یابدافزایش می (1-3) جمعیت منهای یک )در حین افزایش تعداد تکرار الگوریتم( طبق رابطه

(3-1)   2        
                                 

                  
  

‌

‌ACOسازی‌کلوني‌مورچگان‌الگوريتم‌بهینه‌-3-4

های کلاسیک کارایی چندانی ندارند. در این گونه سازی با تعداد پارامتر زیاد، روشدر مسایل بهینه

 های دیگری استفاده شود که به صورت هوشمندبررسی تمام فضای جواب، از روش بجایموارد بهتر است 

ها سازی کلونی مورچهها، الگوریتم بهینهاز این روشدیگر دهند. یکی جستجو را کاهش می ه،فضای گستر

(ACO) باشد.می ACO اکتشاف الهام گرفته شده از رفتار مورچگان طبیعی، در یافتن کوتاهترین یک فرا

 و Dorigoتوسط  9117که برای اولین بار در سال  مسیر برای رسیدن به منابع غذایی است

Gambardella هوش مصنوعی،  یافتهای از علم تازه توسعهالگوریتم کلونی مورچگان، شاخه .]39[شد ارائه

‌.]32[دکنهای عامل ساده، مطالعه میروهاست که درباره هوش جمعی گ به نام هوش ازدحامی

ها حشراتی اجتماعی هستند از رفتار جامعه مورچگان الهام گرفته شده است. مورچهACO الگوریتم 

ها بیشتر از این که در جهت بقای یک جزء از آن باشد، در کنند و رفتار آنزندگی می هاکه در کلونی
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ها حس بینایی ندارند و استعداد خوبی در یافتن کوتاهترین مسیر بین جهت بقای کلونی است. مورچه

ام حرکت منبع غذایی و آشیانه خود دارند که این امر به وسیله ترشح ماده شیمیایی به نام فرومون به هنگ

به کار گرفته  (TSP) 9گردفروشنده دوره مسألهگیرد. این الگوریتم برای اولین بار در حل انجام می

 (QAP) 2تخصیص منشور قائم مسألهزیادی، نظیر  آمیز به مسایل مشکلموفقیت بطورسپس  .]33[شد

و انتخاب ویژگی اعمال ها بندیآمیزی گراف، زمانهای ارتباطی، مسایل رنگمسیریابی در شبکه، ]39[

به توانند بهترین ترکیبات ویژگی را ها میها به صورت گراف نشان داده شوند، مورچهشد. اگر ویژگی

ای به نام فرومون با ها به صورت غیر مستقیم و از طریق ماده مورچه هنگام پیمایش گراف، کشف کنند.

ها با  دهند. مورچه    ها را در اختیار یکدیگر قرار می    رکنند و اطلاعات مربوط به مسی    هم ارتباط بر قرار می

کنند که البته این ماده به زودی     گذاری می    ترشح مقدار معینی فرومون، مسیر خود را مشخص و علامت

دیگر های     ماند و مورچه    در کوتاه مدت به عنوان رد مورچه بر سطح زمین باقی می این اثرشود،     تبخیر می

ها با بررسی و مشاهده فرومون موجود در مسیر، راه یافتن غذا  کند. سایر مورچهرا به سمت خود جذب می

تواند با استفاده از یک تابع احتمالی مسیر خود را انتخاب     کنند. به این ترتیب یک مورچه می    را پیدا می

گاه     ر باشد یا فرومون بیشتری داشته باشد، آنهای عبور کرده از یک مسیر بیشت کند. هر چه تعداد مورچه

ها پس از خارج شدن  احتمال آنکه آن مسیر توسط مورچه بعدی انتخاب شود، بیشتر است. در ابتدا مورچه

های     ها در مسیر کنند. مورچه    از لانه خود با احتمال مساوی به جهات مختلف، برای یافتن غذا حرکت می

بعد از این که یک  کنند.    کنند و در مسیر خود فرومون ترشح می    ساوی حرکت میناهموار، با سرعت م

کند و میزان     مورچه در مسیر خود غذایی پیدا کرد، به سرعت از همان مسیر به سمت لانه مراجعت می

گر را تجربه ها که مسیرهای دی    دهد. به این ترتیب سایر مورچه    ترشح فرومون را در مسیر افزایش می

 احتمال چند هر که است این اهمیت با بسیار نکته اند، به تدریج به یک مسیر هدایت خواهند شد.    کرده

 فرض اگر. نیست قطعیت و است احتمال کماکان این ولی است، بیشتر هامورچه توسط پرفرومون مسیر

 .برسد جواب به نبود ممکن روش این اساسا گاهآن داشت،می وجود قطعیت احتمال، این بجای که کنیم

                                                 
1
 Travelling salesman problem 

2
 Quadratic assignment problem 
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به  است. تبخیر شدن فرومون و احتمال،تبخیر شدن فرومون برجای گذاشته شده  مسألهنکته دیگر 

های ازمورچه ها،سازی کلونی مورچهپیاده برای دهد.تر جدید را میها امکان پیدا کردن مسیر کوتاهمورچه

های واقعی دارند که های اساسی با مورچهتفاوت عناصرشود. این استفاده می سازیبهینه مصنوعی در

 عبارتند از:

 در را حرکت مسیرهای که حافظه درنظرگرفت یک توانمی مصنوعی هایمورچه برای:  حافظه .9

 .دارد نگه خود

 هایجواب به رسیدن در الگوریتم بررسی برای مسأله اتجزئی دادن تغییر:  ساختگي‌موانع .2

 .متنوع

ند جدا از کلونی به حیات خود ادامه تواننمی واقعی هایمورچه:  گسسته‌محیط‌در‌حیات .3

  دهند.

 های از الگوریتم توانمی آنگاه داد، نمایش گراف یک صورت رابه مسألهساختار بتوان چنانچه

ACOمسألهکه در کرد.  استفاده است، مسأله پاسخ همان که گراف در مسیر ترینکوتاه یافتن برای 

به  هرمورچهنشان داده شده است.  8-‌3شکل‌این امردر  .]35[توان از این روش بهره بردانتخاب ویژگی می

 نماید.می مسألهازپاسخ  بخشی ساخت یا تغییر به اقدام تکاملی صورت

 

 یژگیو گراف یرو از یژگیو انتخاب نحوه: 5-3 شکل 
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 :]31[مشاهده کرد 1-3 شکل شود در را میACO انتخاب ویژگی در  فرآیند

 

 ACO مورچگان یکلون تمیالگور با یژگیو انتخاب فلوچارت: 1-3 شکل 

اند، شروع که هر کدام به صورت تصادفی در گراف قرار داده شده عامل kدر این شیوه، کار با تولید 

-ها میکند(. تعداد این عاملتصادفی آغاز می بطورشود )هر عامل، پیمایش را از یک ویژگی مختلف می

ای را طبق فرمول احتمال گذار که های آغازین، شاخهها از موقعیتها باشد. عاملتواند برابر تعداد ویژگی

تابع احتمال رابطه کنند. میکند، انتخاب معین می t در زمان jبه i را از ویژگی  kاحتمال حرکت عامل 

 :بدین قرار است( 3-99)

(3-99)    
     {

[      
 ] [   ]

 

∑                     
 

             
 

                                           

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 شروع

 تولید مورچه ها

 ارزیابی موقعیت

 ایجاد زیرمجموعه

 ارزیابی موقعیت

 به روزرسانی فرومون ها

 بازگرداندن زیرمجموعه مناسب

 پایان

 انتخاب ویژگی بعدی

 ادامه

 ادامه



53 
‌

jiکه 
k عامل توسط که است هاییویژگی مجموعه k .ملاقات نشده است 

 است.i در هنگام ویژگی j یک تابع اکشافی مطلوبیت انتخاب ویژگی    

τij  مقدار فرومون موجود در شاخه (i,j)باشد.می 

دو پارامتری هستند که اهمیت وابستگی و ارتباط اثر فرومون و اطلاعات اکتشافی را  βو  α  مقادیر

خیلی  αقرار دارند. اگر مقدار  [0,1]شوند و در بازه آزمایشی تعیین می بطورکنند. این مقادیر تعیین می

 خیلی بزرگتر از  βگیرند و اگر مقدار ها بیشتر بر اساس اثر فرومون تصمیم میباشد، مورچهβ بزرگتر از 

αبعد  .]37[کنند که اطلاعات اکتشافی بیشتری داردای را انتخاب میحریصانه شاخه بطورها باشد، مورچه

 به روز شود: (99-3)ورچه، فرومون موجود بر روی شاخه باید طبق رابطه از هر انتخاب م

(3-99) 
τij (t+1) = (1-ρ)τij (t) + ρ.∆ τij (t) 

∆ τij (t) =∑  
      

|  |
  

    

S سازی تبخیر فرومون است.ظور شبیهثابت ماندگاری به من(ρ ≤1 ≥0) که درآن 
k  زیر مجموعه ویژگی

گیری شده برای زیرمجموعه ویژگی که توسط مقدار بهترین اندازه   است.  kیافته شده توسط مورچه 

 آنگاهاگر مجموعه جواب بهینه پیدا شد یا تعداد تکرارها به حد نهایی رسید، ها بدست آمده است. چهرمو

افته را دریافت خواهیم کرد. اگر هیچ یالگوریتم متوقف خواهد شد و کوچکترین مجموعه جواب کاهش

شود و ها ساخته مییک از این دو شرط برقرار نشد، فرومون به روز خواهد شد و گروه جدید از مورچه

باشد که دارای میShen و Jensen(JSACO) برگرفته از روش  فرآینداین  یابد.بار دیگر ادامه می فرآیند

 :]31[چهار مرحله است

 مسأله ارائه و نمایش .9

 اکتشافی اطلاعات .2

 ممکن هایجواب ایجاد و ساخت .3
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 فرومون روزرسانی به .9

‌‌TSالگوريتم‌جستجوی‌ممنوعه‌ -3-8

سازی فرااکتشافی است که برای اولین بار در  (، یک الگوریتم بهینهTSالگوریتم جستجوی ممنوعه )

واژه تابو از تنُگان، زبان مردم جزایر پلینزی در اقیانوس آرام  .]31[معرفی شد Glover توسط 9111سال 

مقدسی است که به دلیل قداست نباید آن را لمس کرد. بر  ءاست. این واژه به معنای شی  گرفته شده

رود.  به کار می (ممنوعیت چیزی که دارای ریسک است)نامه وبِستر، امروزه این واژه در معنای  اساس واژه

جستجوی  الگوریتمتابو، با تکنیک جستجوی ممنوعه کاملاً سازگار است. ریسکی که در  معنای اخیر واژه

برای رسیدن به جواب بهینه در یک  .]99[نامناسب استشود، خطر مسیرهای  میممنوعه از آن اجتناب 

کند. در هر  سازی، الگوریتم جستجوی ممنوعه ابتدا از یک جواب اولیه، شروع به حرکت می بهینه مسأله

سپس الگوریتم، بهترین جواب  شود.دور تکرار الگوریتم، یک همسایگی برای جواب جاری تعریف می

 9کند. در صورتی که این جواب در لیست ممنوعه جواب فعلی انتخاب میهای  همسایه را از میان همسایه

(TL) صورت، الگوریتم  کند، در غیر این  قرار نداشته باشد، الگوریتم به سوی جواب همسایه حرکت می

بر اساس معیار تنفس، اگر جواب همسایه از . ]99[کرد را بررسی خواهد 2معیاری به نام معیار تنفس

یافت شده تاکنون بهتر باشد، الگوریتم به آن حرکت خواهد کرد، حتی اگر آن جواب در بهترین جواب 

شود، به این  لیست ممنوعه بروزرسانی می پس از حرکت الگوریتم به جواب همسایه،. لیست ممنوعه باشد

شود  آن به جواب همسایه حرکت کردیم در لیست ممنوعه قرار داده می  معنا که حرکت قبل که به وسیله

تا از بازگشت مجدد الگوریتم به آن جواب و ایجاد سیکل جلوگیری شود. در واقع لیست ممنوعه ابزاری در 

شود.  محلی جلوگیری می  است که توسط آن از قرار گرفتن الگوریتم در بهینه الگوریتم جستجوی ممنوعه 

ه قبلا در لیست ممنوعه قرار هایی ک تعدادی از حرکت دادن حرکت قبلی در لیست ممنوعه، پس از قرار

گیرند، توسط  ها در لیست ممنوعه قرار می شوند. مدت زمانی که حرکت گرفته بودند، از لیست خارج می

شود. حرکت از جواب فعلی به جواب همسایه تا جایی  یک پارامتر که زمان ممنوعه نام دارد تعیین می
                                                 
1
 Tabu List 

2
 Aspiration Criterion   

http://en.wikipedia.org/wiki/Fred_W._Glover
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85
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توان برای الگوریتم در نظر گرفت.  خاتمه متفاوتی می های یابد که شرط خاتمه دیده شود. شرط ادامه می

 تواند یک شرط خاتمه باشد. مثال محدودیت تعداد حرکت به جواب همسایه می بطور

های فرا اکتشافی بسیاری برای دستیابی به حداقل یک جواب خوب )نه لزوما بهترین( برای الگوریتم

توان را می LSگیرند. بهره می(LS)  9مکانیزم ها، ازشاست. بسیاری از این روبه وجود آمده  مسألهیک 

د و با انجام کنیک روال جستجوی تکرارشونده دانست که از یک جواب ممکن و شدنی شروع می

دهد. با در نظر داشتن این نکته که ی، آنرا تا رسیدن به یک بهینه موضعی ادامه میئاصلاحات انتقالی جز

معمولا کیفیت LS در  موضعی، چیزی بیش از یک جواب متوسط نیست.در حالت معمول این بهینه 

اساسی در  مسألههای تعریف شده دارد و این جواب به دست آمده، تا حد زیادی بستگی به غنای انتقال

هایی که انتقال ، مجاز دانستندر الگوریتم جستجوی ممنوعهاست. اصل اولیه  LSرویکردهای مبتنی بر 

می است، وقتی که به یک بهینه موضعی بر  LSندارند، برای ادامه دادن جستجو دربهبودی به همراه 

هایی که پیش از این به دست خوریم. البته در این روش برای اجتناب از دور زدن و رسیدن به جواب

یر را های اخنتقالهای اخیر و یا ااین حافظه جواب کنیم.استفاده می  Tabu Listای به نامآمده، از حافظه

دانست.  LSترکیبی از یک حافظه کوتاه مدت با  توانساده را میTS کند. در واقع یک در خود ضبط می

 معین ای مجموعه انجام معین مدتی برای تا شوندمی ذخیره 2ای کوتاه مدتهای ممنوع، در حافظهانتقال

و  مسألهبنابر الگوریتم حل و نوع  Tabu Tenure ا ممنوع سازند. این مدت معین، یا اصطلاحاًر هاانتقال از

های ممنوع، معمولا گردشی و ها متغیر است. حافظه مورد استفاده برای نگهداری انتقالماهیت انتقال

 فلوچارت الگوریتم جستجوی ممنوعه آمده است. 2-‌3شکل‌در  دارای طول ثابت است.

                                                 
1
 Local Search 

2
 Short Term Memory 
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 Tabu Search ممنوعه یجستجو تمیالگور فلوچارت: 7-3 شکل 

‌ممنوعه‌روش‌جستجو‌در‌الگوريتم‌جستجوی -3-8-1

‌

 یک جواب اولیه آغاز کرده از .9

 در هر تکرار همسایه های جواب را می یابد .2

 سپس بهترین همسایه را انتخاب کرده  .3

 به سوی جواب همسایه حرکت می کند  در صورتی که در لیست ممنوعه نباشد کل الگوریتم .9

 .در غیر این صورت الگوریتم معیار تنفس را می گذراند .5

 

 

 

 xایجاد راه حل اولیه  

 شروع

 

 

 

 

 

 

در (y)انتخاب بهترین همسایه 

 صورتی که ممنوع نباشد

به روزرسانی راه حل 

 اولیه به بهترین راه حل 

شرط 

 توقف

 پایان

 بله

 خیر

 x=yراه حل جدید 

الگوریتم به طرف بهترین جواب فعلی 

 کند حتی اگر ممنوع نباشد.حرکت می
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‌معیار‌تنفس -3-8-2

‌

تنفس، اگر جواب همسایه از بهترین جواب یافت شده تاکنون بهتر باشد، الگوریتم به بر اساس معیار 

 آن حرکت خواهد کرد، حتی اگر در لیست ممنوعه باشد.
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  ‌4فصل
‌

‌ماشین‌بردار‌پشتیبان

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌
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‌مقدمه‌‌ -4-1
 

بندی و رگرسیون که از آن برای طبقه تی از روشهای یادگیری با نظارت اسماشین بردار پشتیبان یک

روش از جمله روشهای جدیدی است که در سالهای اخیر کارایی خوبی نسبت به  نکنند. ایاستفاده می

پرسپترون نشان داده است. الگوریتم ماشین  9عصبی بندی از جمله شبکهبرای طبقه ترروشهای قدیمی

توسط وپنیک و  9115توسط ولادیمیر وپنیک ابداع شد و در سال  9113بردار پشتیبان اولیه در سال 

بند ین طبقها .]92[پیشنهاد، و برای حالت غیرخطی تعمیم داده شد AT&T Bellگروهش در آزمایشگاه 

های چند کلاس را نیز بندی نمونهکه توانایی طبقه ،]93[دیجیتال)دوتایی( است بنددر واقع یک طبقه

کننده  بندیطبقهای کاری رود. مبنبرای حل مسائل خطی و غیر خطی به کار میداراست. همچنین 

SVM  کنیم خطی را انتخاب کنیم که ها سعی میداده ها است و در تقسیم خطی دادهدسته بندی خطی

حاشیه اطمینان بیشتری داشته باشد. ویژگی اصلی ماشین بردار پشتیبان در یافتن ابر صفحه بهینه برای 

شود. الگوریتم محسوب میبند طبقهترین قویباشد. از لحاظ تئوری های دو کلاس میداده بندیطبقه

SVM شوند. از های تشخیص الگو دسته بندی میجزء الگوریتمSVM بندی در هر جایی که نیاز به طبقه

های در حال حاضر در بسیاری از زمینه شود.بندی اشیاء در کلاس خاص باشد استفاده میالگو، یا دسته

الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  .نتایج بسیار خوبی ارائه داده است دارد وپردازش صوت و تصویر کاربرد 

 گیررخلاف شبکه عصبی در ماکزیمم محلیو بدارد های عصبی ای نسبت به شبکهآموزش نسبتا ساده

 دهد. ها با ابعاد بالا تقریبا خوب جواب میبرای دادهو کند. نمی

‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌خطي‌‌ -4-2

‌

خطی برای جدا سازی داده های آموزشی دو کلاس در نظر بگیرید. فرض کنید  بندیطبقه مسألهیک 

Xi , i=1,2,…,N  ز هم مجموعه بردار های ویژگی مربوط به داده های آموزشی باشد که به صورت خطی ا

 اند.بندی شدهطبقه 1-‌4شکل‌به صورت  2و  9پذیرند و در دو کلاس جدا

                                                 
1
 Neural Network 
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 یخط ریپذ ییجدا کلاس دو در یآموزش یهاداده: 9-9 شکل 

g(x)=W 9هدف بدست آوردن ابر صفحه
T
X+b=0 بطورهای آموزشی وی است که تمامی دادهبه نح 

 bو wتوان مقادیر مختلفی برای شوند. به صورت کلی این ابر صفحه یکتا نبوده و می بندیطبقهصحیح 

یح خطی صح بندیطبقهتوان به منظور نمونه از ابر صفحه هایی را که میچند  2-‌4شکل‌بدست آورد. 

 دهد.های دو کلاس در نظر گرفت، نشان میداده

 
 ساز مجزا یهاصفحه ابر: 2-9 شکل 

دهند، اما تنها سازی را به درستی انجام میعمل جدا 2-9 شکل های نشان داده شده در همه ابر صفحه

به آن ابر صفحه  های هر دو کلاس دارد، کهد که بیشترین فاصله نسبت به دادهیک ابر صفحه وجود دار

های ممکن را به تمام محدوده رز بدست آمدهرود بتواند مو انتظار می شودگفته می 2مجزا ساز بهینه

لیل این نشان داده شده است. این ابر صفحه به د 3-9 شکل ابر صفحه مجزاساز بهینه در . ]99[تعمیم دهد

با  بندیطبقهکند، بهترین ترین داده از هر کلاس را در دو طرف خود ایجاد میکه بیشترین فضا تا نزدیک

                                                 
1
 Hyperplane 

2
 Optimal Separating hyperplane 
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های بندی، در زمان اجرا بر روی نمونهکلاسهدهد. بنابراین این نوع کمترین میزان خطا را ارائه می

باشد ها میبندطبقهدهد. این نتیجه موضوعی مهم در طراحی آزمایشی نتایج بهتری را از خود نشان می

 نامند.بند میطبقهکه آن را قدرت تعمیم 

 
 هیحاش مقدار حداکثر با نهیبه مجزاساز صفحه ابر: 3-9 شکل 

های آموزشی که متعلق به دو کلاس جداگانه سازی مجموعه نمونهای برای جدامسألهشود فرض می

کنیم، را به نحوی تعریف می -9و+ 9شامل مقادیر  yiبردار شاخص  (9-9)طبق معادله هستند، وجود دارد. 

 داشته باشد. -9مقدار  2و برای کلاس + 9مقدار  9که برای کلاس 

(9-9)    {
                      

                       2   
   

 

 bجهت ابر صفحه و  wود، که شسیله جهت و مکانش در فضا مشخص میهر ابر صفحه دقیقا به و

تعریف  (3-9)و  (2-9)معادله توان به صورت گیری را میکند. تابع تصمیممکان آن را در فضا مشخص می

 نمود:

(9-2)                  

 

 یعنی:

(9-3) {
                      

                      
 

 

شود باید دارای دو ویژگی ای که در این گونه از مسائل برای طبقه بندی داده ها استفاده میابر صفحه

های هر کلاس کن باشد، و از سویی دیگر از دادهکمترین میزان خطای ممخاص باشد: اول اینکه دارای 
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برای صفحه مجزاساز در نظر گرفته  (3-9) بیشترین فاصله ممکن را داشته باشد. در این حالت اگر رابطه

،  yi=+1های آموزشی در بالا و پایین این صفحه قرار خواهند گرفت. که به ترتیب برای شود، داده

(W
T
Xi+b)>0  و برایyi=-1 ،(W

T
Xi+b)<0 ای از خواهد بود. بر اساس شرایط بیان شده، زمانی مجموعه

 شوند که:نقاط به صورت بهینه با یک صفحه جداسازی می

 بدون اشتباه در کلاس مربوط به خود قرار گرفته باشند. .9

 فاصله بین نزدیکترین نقاط هر کلاس داده تا صفحه جدا کننده بیشینه باشد. .2

 ای محاسبه گردند که دو شرط ذکر شده برقرار باشد.باید به گونه b و wاساس، پارامترهای  بر این

ای را بدست آوریم که خطی قصد بر این است که ابر صفحه ماشین بردار پشتیبانبند طبقهبنابر این در 

تفاوت  4-‌4شکل‌بیشینه کند. نیز های آموزشی، حاشیه بین دو کلاس را صحیح داده بندیطبقهعلاوه بر 

 دهد.بین دو ابر صفحه مجزاساز را نشان می

 
 شده جادیا هیحاش از شتریب ترمیضخ خط توسط شده جادیا هیحاش: مجزاساز یهاصفحه ابر: 9-9 شکل 

‌ای که در ابر صفحه مورد نظر جهت تر نشان داده شده است ابر صفحه با خط ضخیم 4-‌4شکل

باشد، زیرا علاوه بر جداسازی دو کلاس، حاشیه بین ابر صفحه و دو کلاس را هم جداسازی دو کلاس می

Wساز بهینه به صورت فرض کنیم معادله ابر صفحه مجزا بیشینه کرده است.
T
Xi+b=0  باشد، بنابراین

Wصفحه مجزاساز به صورت ای دردو طرف ابرهای حاشیهابرصفحهمعادله 
T
Xi+b=+1 و  W

T
Xi+b=-

-بهینه را نشان می صفحه مجزاساز ها ولات در نظر گرفته شده برای حاشیهمعاد 8-‌4شکل‌خواهد بود. 1

 دهد.
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 آن یهاهیحاش و نهیبه مجزاساز صفحه ابر: 5-9 شکل 

Wها روی صفحه پذیر هستند پس هیچ کدام از دادهخطی جدایی ها به صورتچون داده
T
X+b=0 

 استفاده کرد. (9-9)از رابطه ، (3-9)رابطه  بجایتوان گیرند. بنابراین میقرار نمی

(9-9)          {
                
               2

 

 

 نویسی نمود.باز (5-9)رابطه توان آن را به فرم ساده شده و می

 

(9-5)     
                2      

 

ساز بایستی صفحه بیشترین فاصله را از کلاسها داشته باشد و این جهت معرفی بهترین صفحه مجزا

 آید.بدست می (1-9)رابطه فاصله مقدار ماکزیمم شود. حال فاصله بین این دو حاشیه بصورت 

(9-1) |                   |

‖ ‖
 

2

‖ ‖
 

 

 اگر مقدار  (1-9)بر اساس رابطه 

‖ ‖
ماکزیمم گردد مقدار حاشیه مورد نظر در بیشترین مقدار خود  

 ماکزیمم کردن  بجایقرار دارد. برای سادگی کار 

‖ ‖
مخرج را مینیمم نمود. یا به   ‖ ‖توان مقدار می 

 توان جمله را بصورت عبارتی می

 
ماشین بردار  مسألهساس شزایط بیان شده، براین بر ابنا نوشت.    

 شود.درجه دو گفته می مسألهشود که به آن یک پشتیبان به فرم زیر تبدیل می

(9-7) 
                

 

2
    

 

                 
                2     
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درجه دو با شرط نامساوی است، بنابراین مقدار تابع هدف یکتا  مسألهیک  (7-9)چون فرم رابطه 

های مهم ماشین بردار پشتیبان نسبت کسترمم دارد. این یکی از ویژگیخواهد بود، یعنی فقط یک نقطه ا

 .]99[به شبکه های عصبی چند لایه است که در آن تعداد زیادی نقاط مینیمم محلی وجود دارد

با توجه به قید  bو  wدرجه دو فوق برای مینیمم سازی و بدست آوردن مقادیر بهینه  مسألهدر 

نامساوی موجود بایستی از ضرایب لاگرانژ استفاده کرد. ضرایب لاگرانژ که گاهی ضرایب نامعین نیز 

شود، جهت شناسایی نقاط خاص تابعی که دارای چندین متغیر و محدودیت است، مورد خوانده می

باشد، باید  g(x)≥0با توجه به محدودیت  F(x)سازی تابع گیرد. در واقع اگر هدف مینیمممیه قرار استفاد

 شود، مینیمم شود.تعریف می (1-9)رابطه  تابع لاگرانژ که به صورت

(9-1)                   
 شود.ضریب لاگرانژ خوانده می α ≥ 0که در آن 

 (1-9)به فرم بدون قید رابطه  (7-9)درجه دو  مسألهبا در نظر گرفتن تابع لاگرانژ، فرم با قید نامساوی 

 شود.شود که به آن تابع لاگرانژ اولیه گفته میتبدیل می

(9-1)           
 

2
    ∑       

         

 

   

 

باید نقاط ایستان تابع لاگرانژ را بدست آورد. برای رسیدن به این ( 1-9)برای مینیمم کردن معادله 

 است. (99-9)رابطه شود که بصورت اعمال می KKTهدف شرایط 

(9-99) 

  

  
       ∑      

 

   

 

  

  
    ∑    

 

   

 

 
قرار داده شود،  (1-9)در خود رابطه  (99-9)مده از مشتقات جزئی رابطه آبدست  Wحال اگر مقدار 

 (1-9)شود که فرم دوگان معادله لاگرانژ معرفی می (99-9)معادله اساسی ماشین های بردار بصورت رابطه 

 است.
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(9-99) 

                   ∑   
 

2
∑           

   

 

     

 

   

 

       {

    

∑      

 

   

 

 

برای هر یک از بردارهای آموزشی بدست خواهد آمد،  αبا حل معادله بالا مقادیر ضرایب لاگرانژ یعنی 

مقدار بزرگتر یا مساوی صفر خواهد بود. از میان  (99-9)که با توجه به محدودیت ذکر شده در رابطه 

است، بردارهای پشتیبان متناظر با آنها بزرگتر از صفر  α، آنهایی که مقدار 2و9بردارهای آموزشی کلاس 

شوند، شوند. در محاسبات برای بدست آوردن ابر صفحه بهینه فقط این بردارها استفاده مینامیده می

یابد. بردارهای پشتیبان درست بر روی دو ابر صفحه بنابراین حجم محاسبات تا حد زیادی کاهش می

w
T
x+b=±1 اند.اده شدهبرجسته تر نشان د 6-‌4شکل‌گیرند. این بردار ها در قرار می 

 
 ایهیحاش هایصفحه ابر یرو بر 2و9 یکلاسها بانیپشت یبردارها: 1-9 شکل 

و           نیز از طریق رابطه  bبه دست آمد. مقدار بهینه  w0مقدار مطلوب  (99-9)از رابطه 

-را می bشود. معادله کلی محاسبه مقدار بهینه گیری از تمامی مقادیر به دست آمد، محاسبه میمیانگین

 بیان نمود. (92-9)توان به صورت رابطه 

(9-92)    
 

  
∑         
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توان می b0و  w0مشخص کننده تعداد بردارهای پشتیبان است. با بدست آوردن مقادیر  SVکه در آن 

صفحه مجزاساز بهینه دست یافت. با داشتن این مقادیر و با توجه به رابطه تابع تصمیم ماشین بردار به ابر

، اگر مقدار تابع تصمیم بزرگتر از  xیک داده ناشناخته مثل  بندیطبقهبرای  (2-9)پشتیبان، یعنی رابطه 

طبقه بندی خواهد شد، و اگر مقدار تابع تصمیم کوچکتر از صفر باشد، داده  9صفر باشد، داده در کلاس 

 شود.دسته بندی می 2در کلاس 

‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌غیرخطي‌‌-4-3
 

خطی بهینه معرفی کردیم. سوالی که بند طبقهدر بخش پیشین ماشین بردار پشتیبان را به عنوان یک 

توان ها به صورت خطی جداپذیر نباشد چه باید کرد؟ آیا میجا مطرح است این است که اگر دادهدر این

 های غیرخطی تعمیم داد؟ن بردار پشتیبان خطی را به سیستمایده ماشی

شد و صفحه ه کار گرفته میهای خطی بدر ابتدای کار، تنها برای سیستم ماشین بردار پشتیبان

مجزاساز بهینه تنها برای حالت خطی وجود داشت. این در حالی بود که در بسیاری از مسائل طبقه بندی 

کرد. مطالعات گسترده انجام شده در این زمینه و رگرسیون، راه حل خطی جواب مناسبی را ارائه نمی

بردار پشتیبان بتواند مسائلی که به صورت خطی تئوری مرسر را جهت حل این مشکل ارائه داد تا ماشین 

از فضای محدود  Xایده اصلی این تئوری انتقال برداری مانند  .]95[جداپذیر نیستند را نیز پشتیبانی نماید

و طبقه  9)فضای ورودی( به فضای بالاتر )فضای ویژگی یا فضای هیلبرت( با استفاده از تبدیل هیلبرت

-نوشته می    φدر فضای بالاتر به صورت  Xبندی آن در فضای بالا بود. در این شرایط برداری مانند 

 دهد.نحوه انتقال از فضای ورودی به فضای ویژگی را نشان می 2-‌4شکل‌شود. 

                                                 
1
 Hilbert Transform 
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 لبرتیه لیتبد با( راست سمت) یژگیو یفضا به( چپ سمت) یورود یفضا انتقال: 7-9 شکل 

توان روابط ، به راحتی می(92-9)و  (99-9)در معادلات     φبه  Xبا استفاده از این قضیه با تبدیل 

 بدست آورد. (93-9)خطی را نیز به صورت رابطه و بایاس ماشین بردار پشتیبان غیربردار وزن 

(9-93) 

   ∑         

 

   

 

   
 

  
∑            

  

   

 

‌

-9)رابطه خطی به صورت ع تصمیم ماشین بردار پشتیبان غیرنهایت با بکارگیری روابط بالا، تابو در 

 خواهد بود. (99

 

(9-99)                      

‌

‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌چندکلاسه‌‌ -4-4

‌

بند طبقهاز این توان با روشهای مختلفی دوتایی است. اما میبند طبقهماشین بردار پشتیبان اساساً یک 

ماشین بردار پشتیبان چند بندی طبقهبرای حل مسائل چند کلاس نیز استفاده کرد. چهار روش برای 

 کلاسه وجود دارد که عبارتند از:
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 روش یک کلاس در برابر همه .9

 دوتاییبندهای طبقهروش  .2

 روش کدخروجی تصحیح کننده خطا .3

 روش همه کلاسها در یک کلاس .9

بند ماشین بردار پشتیبان  طبقهتا  nداشته باشیم،  کلاس nدر روش یک کلاس در برابر همه، اگر 

شود. اما از بقیه کلاسها جدا می iام، کلاس  iدوتایی طبقه بند ی که برای بطوردوتایی تشکیل خواهد شد 

به  8-‌4شکل‌طبق  ایبا این روش اگر از توابع تصمیم گسسته استفاده کنیم، نواحی طبقه بندی نشده

 .]99[وجود خواهد آمد

 
 همه برابر در کلاس کی یطبقه بند  روش در نشده یبندطبقه ینواح: 1-9 شکل 

 مسألهکه در آن برای حل  .]91[ را ارائه نمودهای دوتایی طبقه بندیروش برای حل این مشکل، کرِبل 

شود. این روش نسبت به روش دوتایی استفاده میطبقه بندی  مسأله n(n-1)/2کلاس، از  nبندی طبقه

وجود  1-9 شکل ای طبق اما باز هم نواحی طبقه بندی نشدهروش بهتری است  ،یک کلاس در برابر همه

 خواهد داشت.
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 ییدوتا یبند هطبقدر نشده یبندطبقه هیناح: 1-9 شکل 

های تصمیم، روش کی از روشهای: توابع عضویت، درخته بندی نشده با استفاده از یی طبقالبته نواح

‌کد خروجی تصحیح کننده خطا و یا روش همه کلاسها در یکبار اصلاح خواهد شد.

‌LIBSVMکتابخانه‌‌ -4-8

‌

 این اغلب .است شده تهیه اخیر سالیان طول در گوناگونی هایسازیپیاده پشتیبان بردار ماشین برای

 محصولات توانمی میان این در اما اند،شده سازی پیاده و طراحی دانشگاهی هایمحیط در افزارها نرم

-گونه به دارند تفاوت یکدیگر با نیز استفاده شرایط لحاظ از گوناگون افزارهای نرم .کرد پیدا نیز را تجاری

 در دیگر برخی از و هستند استفاده قابل علمی و دانشگاهی هایهاستفاد برای فقط برخی که ای

‌.کرد استفاده توانمی نیز تجاری کاربردهای

 روشهای از استفاده و استفاده سهولت مانند مواردی همچنین و فوق موارد تمامی گرفتن نظر در با

 افزاریمنر موجود، افزارنرم چندین از استفاده شخصی تجربه به توجه با و سازیپیاده در زبه رو و جدید

و جان چنگ باشد که توسط آقای می libsvm افزار نرم است، شده انتخاب پروژه در این استفاده برای که

 سازی شده است.تایوان پیادههمکارانش در دانشگاه 

 ماشین از استفاده و یادگیری عملیات انجام برای کتابخانه یک طراحی هدف با حقیقت در افزارنرم این

 ++Cزبان  از استفاده با اصل در کتابخانه عبارتی به و افزارنرم ایناست.  شده طراحی بردار پشتیبان
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 همچنین و است شده سازیپیاده نیز Javaزبان  از استفاده با حاضر حال در است، اگرچه شده طراحی

. ]97[دارد وجود Matlabجمله  از مختلف هایزبان و هادر محیط آن از استفاده برای گوناگونی هایطراب

در مرجع ذکر شده اطلاعات کاملی در مورد این نرم افزار وجود دارد. یکی از مستندات موجود در این 

 را مستند این .]91[است libsvmو همچنین استفاده از  SVMسایت یک راهنمای کوتاه برای آشنایی با 

 همچنین برای و بردارپشتیبان ماشین به مربوط جلسه در شده ارائه مطالب از ایهخلاص عنوان به توانمی

 .شود استفاده مفاهیم برخی یادآوری

افزارهای موجود برای ماشین بردار پشتیبان و آشنایی دانشجویان با یکی از نرم هدف از این قسمت

بندی در نظر برای عمل دسته هامین منظور یک سری از مجموعه دادهچگونگی استفاده از آن است. به ه

نتایج مختلف حاصل شده در  libsvmگرفته شده است و بعد از تبدیل به فرمت قابل استفاده توسط 

های از های دوکلاسی و مجموعه دادها به دو قسمت مجموعه دادهاند. ما این بررسی رجدولی آورده شده

 بندی نموده ایم.دوکلاس به بالا تقسیم

ها از بین . این مجموعه دادهاندآورده شده (9-1) جدول در اندرارگرفتهمورد استفاده ق که یهامجموعه

 انتخاب دراند. انتخاب شده UC Irvine Machine Learning Repository پایگاه های موجود درمجموعه

 .هستند عددی هایویژگی تنها دارای که شوند انتخاب هاییمجموعه تا است شده سعی هامجموعه

ع این کتابخانه و تغییر با استفاده از توابکند. می پشتیبانی نیز را چندکلاسه حالت libsvmآنجائیکه  از

 صورت به شده گرفته نظر در هایهمجموعبند چند کلاسه استفاده نمودیم. اندکی، از آن به عنوان طبقه

 مجموعه که است ها اینبین مجموعه تفاوت تنها هستند. چندکلاسه یا و دوکلاسه بندیطبقه مسائل

 باشد. داشته نیاز آزمایش و آموزش برای بیشتری زمان به است چندکلاسه ممکن حالت یا و بزرگتر های

وآزمایش  (Training)آموزش  بخش دو به را هاداده مجموعه باید ابتدا نتایج، آوردن دست به برای

(Testing) شده ذکر هاداده همراه مستندات در بندیدسته این هامجموعه اکثر مورد در .کرد تقسیم 

تقسیم این که هاییمجموعه مورد در. کرد استفاده بندیدسته همین از ها بایدمجموعه این در .است

 دسته دو به را هاداده نتایج، آوردن دست به شروع از قبل و نظر خود با است، نشده ذکر هاآن برای بندی

 .کنید تقسیم آزمایش و آموزش
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 تشخیص به مربوط هاداده اگر مثلا شود، استفاده منطقی استدلالهای از کار برای این شده است سعی

 برای را گویندگان بقیه و آموزش برای را هاگوینده برخی به های مربوطنمونه است، شده گفته کلمه

 استفاده آزمایش برای را نمونه چند و آموزش برای را چند نمونه گوینده از اینکه نه کنید استفاده آزمایش

 باید ابتدا است، آمده نیز شد ذکر بالا در که SVMبا  آموزش مستند در که همانطور که کنید دقت .کنید

 نیز LIBSVM بسته در که افزارینرم از توانیدیم کار این برایتبدیل شود. [1,1-] یا  [0,1]بازه  به هاداده

 بهتر موارد برخی در علاوه به .دارد خروجی روی بر فراوانی تاثیر مسأله این .کنید است استفاده موجود

 انجام عبارتی به(  داد انجام اختیاری صورت به توانمی را مورد این .شود 1 ها نیزداده واریانس که است

 نشده داده تغییر داده واریانس که حالتی با شده 1 واریانس که درحالتی را نتایج و) نیست اجباری آن

 .کرد مقایسه
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  ‌8فصل
‌

‌الگوريتم‌پیشنهادی‌جهت‌استخراج‌و‌انتخاب‌ويژگي

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌
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‌الگوريتم‌پیشنهادی‌جهت‌استخراج‌ويژگي -8-1

‌

شود. در انتخاب روش استخراج ویژگی مناسب یکی از مهمترین مراحل در بازشناسی الگو محسوب می

برای استخراج ویژگی  و مکان مشخصه توسعه یافته هیستوگرام گرادیاننامه از ترکیب دو روش این پایان

 پردازیم.های ارقام دستنویس فارسی هدی استفاده شده است که در ادامه به شرح آنها میبر روی داده

‌هیستوگرام‌گراديانروش‌ -8-1-1

‌

ارقام برای اولین بار توسط آقای خسروی و همکارش برای شناسایی  هیستوگرام گرادیانهای ویژگی

یج بدست آمده نشان از دقت و سرعت بهتر این الگوریتم نسبت فارسی استفاده شده است. نتا دستنویس

 باشد.ل کار در این روش به صورت زیر میمراح .]91[به فیلتر گابور دارد

 91سازی کرده و سپس تصویر نرمال شده را به نرمال 19×19ابتدا تصویر ورودی پایگاه داده را به ابعاد  -9

 نماییم.تقسیم می 91×91بلوک غیر همپوشان 

نشان داده شده  (9-5)برای هر پیکسل از هر بلوک، گرادیان با استفاده از عملگر سوبل که در جدول  -2

 باشد.می (3-5)تا  (9-5)های شود. روش کار بر اساس معادلهمحاسبه می

(5-9)                                                                  

(5-2) 

                          2         

                                   

        2                        

(5-3) 

                             2         

                                                    

                          2                    
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 سوبل یعملگرها ب و الف: 9-5 جدول 

1 2 1 

‌

1- 0 1 

0 0 0 2-  0 2 

1- 2- 1- 1- 0 1 

 ب            الف            
 

  .باشدمی       مقدار پیکسل در مکان        عبارت

 شود.محاسبه می (5-5)و  (9-5)های معادله استفاده ازبرای هر پیکسل فاز و اندازه گرادیان با  -3

             (     ) (5-9)  

        √  
    

  (5-5)  

 2زاویه از صفر تا  91فاز به  -9
95

91
فاز با  91ویژگی مطابق با  91کوانتیزه شده سپس برای هر بلوک  

 استخراج شده است.  (1-5)استفاده از معادله 

(5-1)                       ∑       

     

 

باشند که هایی میتمام مختصات   و    باشد. عبارت های می  ویژگی متحد با فاز    عبارت 

ویژگی با استفاده از عملگر  91×9×9=251چرخش به تعداد  91در نتیجه برای باشد. می  فازشان برابر 

جهت نیز  1یا  9ها را به تعداد کمتری مانند توان تعداد چرخشاند. میسوبل بدست آمده و نرمالیزه شده

 باشد.می (2-5)های مختلف مطابق جدول ها برای چرخشه کرد. تعداد ویژگیکوانتیز

 مختلف یهاچرخش یبرا هایژگیو تعداد: 2-5 جدول 

 چرخشتعداد  هاتعداد ویژگی

251 =9×9×91 91 

921 =9×9×1 1 

19 =9×9×9 9 
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ه با استفاده از این روش هایی کایم پس تعداد ویژگیچرخش استفاده نموده 91در این گزارش ما از 

 باشد.ویژگی می 251برابر  (2-5)آید طبق جدول بدست می

‌روش‌مکان‌مشخصه‌توسعه‌يافته -8-1-2

‌

تخراج ویژگی است چون های اسبرای ترکیب با سایر روشروش خوبی مکان مشخصه توسعه یافته 

دهد. مراحل کار نین اطلاعاتی در اختیار قرار نمیهای استخراج ویژگی چدهد که سایر روشاطلاعاتی می

چپ و راست تعداد گذرها  جهت بالا، پایین، 9پیکسل در  19×19ن روش این گونه است که به ازای در ای

عمل تعداد گردد همچنین با این نویز تعداد گذرها محدود می اوقات برای غلبه برشود. گاهی شمارش می

های مختلف را به ترتیب به صورت وند. سپس اعداد بدست آمده در جهتشها نیز محدود میویژگی

)راست، بالا، چپ، پایین( چیده و این رشته به عددی بر مبنای یک واحد بیشتر از ماکزیمم عدد بدست 

رشته تولیدی برای عدد  جزئیات این روش را نمایش داده است. 1-‌8شکل‌شود. ر رشته بالا برده میآمده د

 باشد.( می9999برابر ) 5و برای عدد  (9999برابر ) 3

 

 افتهی توسعه مشخصه مکان روش اتیجزئ: 9-5 شکل 

نشان داده شود عدد خروجی از انتقال رشته فوق بر  (N3N2N1N0)اگر رشته بدست آمده به صورت 

 آید.بدست می (7-5)به صورت معادله  9و 3مبنای 

(5-7) (9 )N0 ( +9×9 )N1( +9×9×3 )N2 ( +9×9×3×9 )N3 ( =N3N2N1N0) 

در ادامه کار بایستی نمودار فراوانی اعداد بدست آمده از انتقال رشته اعداد به مبنای مشخص شده را 

روش کار بدین صورت است که یک بردار به ابعاد بدست آورده و به عنوان بردار ویژگی استفاده گردد. 

-واحد اضافه می است یک 993تا  9ایجاد نموده و به درایه عدد بدست آمده که مقداری بین  9×999
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دهیم که تا کل باشند. این کار را تا جایی ادامه میهای بردار برابر صفر مینماییم در ابتدا مقدار کل درایه

و  9همان گونه که بیان شد در این مقاله گذرهای افقی به مبنای پیکسلهای تصویر ورودی جاروب شوند. 

های افقی بایستی تعداد ن معنی است که در جهتست. این بدیمنتقل شده ا 3گذرهای عمودی به مبنای 

تعداد بردار ویژگی محدود گردد. بنابراین بیشترین  2و در جهت عمودی تعداد گذرها به مقدار  3گذرها به 

تولید شود. در مرحله بعد این رشته بدست  (2323)دهد که با شمارش تعداد گذرها رشته زمانی رخ می

کمترین و  (3-5)شود. طبق جدول آمده به مبنای ذکر شده در دو جهت عمودی و افقی منتقل می

( تا 9999های مربوطه از رشته )اعداد به پایهبیشترین مقدار طول بردار ویژگی از مجموع انتقال یافته 

برده  9و 3یحات داده شده بایستی رشته اعداد فوق به مبنای است. حال طبق توض ]993تا  9[برابر (2323)

 این انتقال را نمایش داده است. (3-5)شود. جدول 

 9و 3 یمبنا به اعداد رشته انتقال: 3-5 جدول 

 رشته اعداد هاتعداد ویژگی

(9×9×3 × )9( +9×9×3×9 × )9  

  9( =9 × )9( +9×9 × )9 + 
9999 

(9×9×3 × )3( +9×9×3×9 × )2  

993( =9 × )3( +9×9 × )2 + 
2323 

 
 

باشد. نهایتاً طول بردار ویژگی می 999آید برابر در نتیجه طول بردار ویژگی که در این روش بدست می

 است.( 251+999) 999روش فوق برابر  2ویژگی اصلی از مجموع طول بردار ویژگی 

‌GAانتخاب‌ويژگي‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌ژنتیک‌‌ -8-2

‌

 دهیم.ایم را شرح میپیاده سازی نموده انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک را که بخش ما روش در این

توان مراحل انتخاب ویژگی با استفاده از الگوریتم ژنتیک را به صورت با توجه به توضیحات داده شده می

 نشان داد. 2-‌8شکل‌ شده درچارت نشان داده 
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 GA تمیالگور از استفاده با یژگیو انتخاب فلوچارت: 2-5 شکل 

افزار متلب ماتریسی تصادفی شامل فقط ا استفاده از توابع موجود در نرمدر این مرحله ب :1مرحله‌

-نشان دهنده انتخاب ویژگی متناظر می 9نشانه عدم انتخاب ویژگی و 9نماییم که را تولید می 9و9اعداد 

تعداد سطر این ماتریس برابر تعداد طول بردار ویژگی و تعداد ستونها آن برابر تعداد الگوهای  باشد.

تواند بزرگ در نظر گرفته شود گیریم. این تعداد نه میدر نظر می همسألباشد که ما برای حل انتخابی می

تواند و همچنین نمی شود الگوریتم زمان زیادی را برای رسیدن به پاسخ بهینه صرف کندچون باعث می

نویس قدار دست برنامهخیلی کوچک در نظرگرفته شود تا تنوع الگوی انتخابی اولیه کم نباشد. پس این م

شود این شود بنابر مقدار زمانی که برای محاسبه مقدار برازندگی هر الگو صرف میوما سعی میبوده و عم

 نامیم.می 9هتودتعداد انتخاب شود. ما از این به بعد این مقدار را بزرگی 

                                                 
1
 Swarm Size 

 ایجاد الگوی انتخابی اولیه 

 
محاسبه تابع برازندگی برای 

 SVMهر الگوی انتخابی با 

 
انتخاب جمعیت و اعمال اپراتورهای 

Crossover  وMutation 

 
بررسی 

 شرط توقف

 یافتن الگوی انتخابی نهایی 

 خیر

 بله
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‌ های ورودی را کاهش داده و سپس با تفاده از هر الگوی انتخابی ویژگی: به ترتیب با اس2مرحله

ندگی آوریم. تابع برازدار شایستگی این الگو را بدست میایم مقبع برازندگی که در نظر گرفتهز تااستفاده ا

که  (1-5)طبق معادله باشد. این مقدار می (SVM)بند ماشین بردار پشتیبان مورد استفاده در اینجا طبقه

ی اصلی و طول بردار ویژگهای انتخاب شده نسبت به از ترکیب وزنی تعداد ویژگیبرای آن در نظر گرفتیم 

سپس بعد از  شود.آورد محاسبه میبند مورد استفاده برای هر الگو بدست میمقدار بازشناسی که طبقه

مقدار احتمال  (1-5)طبق معادله  iها مقدار برازندگی بدست آمد بایستی برای هر الگو اینکه برای کل الگو

 ست آید.الگو بد jشایستگی در بین کل 

(5-1)             
  

| |
             

(5-1)       
            

∑              

 

 است. برهای انتخابی برابر تعداد ویژگی |F|اعداد ثابت اختیاری و  K2و  K1مقدار  (1-5)در رابطه 

 شود.ها محاسبه میاز میان کل فرضیه iفوق احتمال انتخاب فرضیه  (1-5)اساس رابطه 

بدست آمده و احتمال حال در این قسمت بایستی جمعیت را بر اساس مقدار شایستگی  :3مرحله‌

خلاصه بیان  بطوررا  Mutation و Crossoverبرای هر الگو به روزرسانی نماییم. ابتدا کارکرد اپراتورهای 

 پردازیم.ها میاپراتورها در به روز رسانی الگو نماییم. سپس به چگونگی استفاده از اینمی

‌‌Crossoverاپراتور‌ -8-2-1

های والدین در بیت کند. که برای این کار قسمتی ازفرزند را تولید می 2والد 2این اپراتور با استفاده از 

گیرد روش صورت می 3شود به که از والدین به فرزند منتقل می هاشود. انتخاب این بیتفرزند کپی می

 که در ادامه آورده شده است.
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‌:Single-Point Crossoverروش‌اول‌ -8-2-1-1

نماییم. سپس یک ده و به عنوان والدین استفاده میرا انتخاب کر هادر این روش ما جفت جفت الگو

نقطه تصادفی اما برابر برای هر دو رشته در طول رشته والدین انتخاب نموده و سپس رشته والدین را در 

نماییم. تولید رشته فرزندان در این روش این گونه است که هر فرزند از رشته تبدیل می 2به این نقطه 

این روش نشان  مراحل 3-‌8شکل‌ در آید.ترکیب تکه اول از والد اول و تکه دوم از والد دوم بدست می

 داده شده است.

 

‌Single-Point Crossover روش مراحل: 3-5 شکل 

‌:Two-Point Crossoverروش‌دوم‌ -8-2-1-2

 

 9انتخاب  بجایکنیم اما فرقی که با روش اول دارد این است که مانند قبل عمل میدر این روش نیز 

ر نماییم. این عمل نسبت به حالت اول بهترا برای تولید فرزندان انتخاب مینقطه  2نقطه، در این روش 

شکل‌باشد. در تر میپذیرد که نسبت به قبل مناسبت میتر صورتر و نرمبوده و تغییرات در نسلها آهسته

 این روش نشان داده شده است.مراحل  ‌8-4

 
‌Two-Point Crossover روش مراحل : 9-5 شکل 

‌
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‌:Uniform Crossoverروش‌سوم‌ -8-2-1-3

‌

 د فرزندان نسل بعد والدین انتخاب نموده و سپس عمل تولیدر این روش چند نقطه را در طول رشته 

 برای خود معرفی  9توانید چند ماسک ثابتافزار متلب میپذیرد. برای این عمل در محیط نرمصورت می

 ها عملیات انتقال و تولید را انجام دهید.کنید و با استفاده از این ماسک

‌‌Mutationاپراتور‌ -8-2-2

‌

کند که با ایجاد تغییرات کوچکی در رشته فرزند فقط از یک والد استفاده می این اپراتور برای ایجاد

ی کند. در این روش با استفاده از یک توزیع یکنواخت یک بیت به صورت تصادفاولیه نسل بعد را ایجاد می

 نشان داده شده است. 8-‌‌8شکلنماید. روش کار در انتخاب و مقدار آن را معکوس می

 
‌Mutation روش مراحل: 5-5 شکل 

را بعد از اعمال اپراتور  Mutationبایستی اپراتور  ر در تولید نسل جدید استفاده شوداگر از هر دو اپراتو

Crossover  اعمال نماییم. حال سوال اینجاست که از کدام اپراتور استفاده شود؟ در حالت کل بهتر است

توان الگوریتمی از هر دو اپراتور استفاده نماییم و هر کدام نقش مخصوص به خود را دارند. همچنین می

استفاده کرده باشد  Crossoverاستفاده کرده باشد اما الگوریتمی که فقط از  Mutationداشت که فقط از 

باشند خصوصاً زمانی که طول بردار ها و تغییرات بزرگ میپرش Crossoverکند چون در اپراتور کار نمی

های بزرگ نواحی با پرش توانددارد که می 2خاصیت جستجو گرانه Crossoverویژگی ما بزرگ باشد. اما 

تصادفی دارد که با اعمال تغییرات کوچک  3خاصیت گسترشی Mutationجدیدی را کشف نماید. اپراتور 

اطلاعات والدین را ترکیب نموده  Crossoverبخشد. از همه مهمتر اپراتور به نواحی کشف شده وسعت می

 اضافه نماید. تواند اطلاعات جدیدی را در جهت بهبود نسل جدیدمی Mutationدر صورتی که اپراتور 

                                                 
1
 Crossover Mask 

2
 Explorative 

3
 Exploitive 
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‌انتخاب‌جمعیت -8-2-3

‌

 در ادامه بعد از اینکه مقدار شایستگی جمعیت اولیه بدست آمد بایستی نحوه تولید نسل در جمعیتی

از جمعیتی که مقدار شایستگی کمتر دارد جدا نمود. برای این عمل بعد که مقدار شایستگی بهتری دارد را

احتمال یک الگو برای شرکت در نسل بعدی را بسته به از محاسبه مقدار برازندگی برای هرالگو مقدار 

سازی خود فقط از اپراتور آوریم. ما در پیادهبدست آمده برای آن الگو بدست می مقدار شایستگی

Mutation ایم. روش کار در چرخ رولت این دهو در قسمت انتخاب جمعیت نیز از چرخ رولت استفاده نمو

-5)یر شایستگی مقدار احتمال هر فرضیه یا الگو را به استفاده از رابطه گونه است که پس از محاسبه مقاد

-ورت نزولی از چپ به راست قرار میها را به صآوریم. سپس بر اساس مقدار احتمال الگوبدست می (1

ها دارند را به یک صورت به هایی که مقدار شایستگی بالاتری نسبت با سایر الگودرصد الگو αدهیم و 

-های باقی مانده را با جهشی بیشتراز سایر الگوها به نسل بعد میدهیم و سایر الگود انتقال مینسل بع

فرستیم. دلیل این امر واضح است الگویی که به مقدار ماکزیمم شایستگی محلی رسیده برای اینکه بتواند 

ازاین مقدار فاصله دارد که تری نسبت به الگوییبهتر الگوی بهینه سراسری را بیابد بایستی حرکت آهسته

 αاست در این بوده وهمچنین تعداد بیتی که قراردست کاربر αداشته باشد. لازم به توضیح است که مقدار

ای که بر اساس مقدار باشد. پس تغییرات تعداد بیتها دردو ناحیهدرصد تغییر کند نیز دست کاربر می

 .[20]باشدبل کنترل میآمد متفاوت و قااحتمال بدست آمده از شایستگی بدست

های انتخابی بنابر توضیحات داده شده بار دیگر مقدار شایستگی هر الگو رسانی الگودر ادامه بعد از بروز

تواند مقدار تکرار مشخص یا مقدار نماییم. شرط خاتمه نیز میرا بدست آورده و این مراحل را تکرار می

باشد. در نهایت بهترین الگوی دست کاربر و قابل تغییر میخطا و مقدار شایستگی فرزند تولیدی باشد که 

انتخابی بنابر تابع شایستگی که ما تعیین نموده بودیم بدست آمده و با انتخاب ویژگی بر اساس این الگو 

 یابیم.به پاسخ بهینه شده دست می
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‌‌PSOانتخاب‌ويژگي‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌باينری -8-3

‌

باینری شرح داده  تویژگی با استفاده از الگوریتم بهینه سازی توده ذرادر این قسمت مراحل انتخاب 

ماتریس  GAداده شده و همانند مرحله اول در الگوریتم  PSOشود. در این روش ابتدا مقادیر اولیه می

شود. استفاده می PSOتصادفی به ابعاد شرح داده شده، ایجاد و از آن به عنوان جمعیت اولیه در الگوریتم 

 گیرد.در این ماتریس هر ستون به عنوان یک الگو انتخاب ویژگی مورد استفاده قرار می

 
 یژگیو انتخاب یبرا یتصادف سیماتر: 1-5 شکل 

بزرگی ذره های داده ورودی است و تعداد ستونها برابر تعداد سطرهای این ماتریس برابر تعداد ویژگی

-دی تغییر میباشد و بنابر اندازه داده وروباشد که مقدار آن قابل تغییر میمی (Swarm Size)یا همان 

های آموزش مانند روش قبل با استفاده از هر الگو کل داده :این روش این گونه استنماید. مراحل کار در 

 Swarm Size=100آید یعنی اگر مقدار ورودی انتخاب و سپس مقدار برازندگی برای هر الگو بدست می

باشد در ادامه با استفاده از یک ماتریس پیش فرض برای می 999باشد طول بردار برازندگی ما نیز برابر 

 نماییم.داده ورودی این مراحل را تشریح می
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 نظر مورد الگو اساس بر یژگیو انتخاب نحوه: 7-5 شکل 

و بهترین سراسری  P_bestپس از بدست آوردن مقدار برازندگی برای هر الگو مقدار بهترین شخصی 

G_best آوریم و در حالت دقیقتر از را بدست میL_best نماییم و سپس ماتریس اولیه استفاده می

باشد ایجاد نموده در این مورد ما مقدار ماکزیمم و سرعت را نیز که به اندازه ماتریس جمعیت اولیه می

 ایم.محدود نموده ]-9,9[مینیمم ماتریس را به بازه 

‌تابع‌برازندگي‌‌ -8-4

‌

الگوریتم به پاسخ بهینه کل مورد  های بهینه سازی برای هدایت کلاز تابع برازندگی در الگوریتم

گیرد. برای این مورد از توابع مختلفی تا به امروز استفاده شده است از فاصله اقلیدوسی استفاده قرار می

بند ها تا مقدار خروجی تابعی که برای آن مد نظر گرفته شده است. ما در این قسمت از طبقهویژگی

بدین ‌یم.ابرای محاسبه تابع برازندگی استفاده نموده LIBSVMکتابخانه  SVMماشین بردار پشتیبان 

مقدار بازشناسی محاسبه شد و سپس  SVMبند گونه که برای هر الگوی انتخابی با استفاده از طبقه

برای مقدار برازندگی استفاده  (1-5)ترکیبی از مقدار نرخ بازشناسی و تعداد ویژگی را بر اساس رابطه 

 نمودیم.

   و     های انتخابی و در ضمنبرابر تعداد ویژگی | |مقدار همان گونه که قبلا گفتیم  در این رابطه

بر اساس اولویتی که ما برای نیاز به کاهش ویژگی یا نرخ بازشناسی    و    مقادیر باشند. اعداد ثابت می

 برازندگی نشان داده شده است. مراحل محاسبه مقدار 8-‌8شکل شود. در بالا داریم انتخاب می

های انتخاب ماتریس داده الگوی انتخابی های ورودیماتریس داده

 الگوی انتخابیشده بر اساس 



84 
‌

 
 الگوها اساس بر یبرازندگ مقدار محاسبه مراحل: 1-5 شکل 

. در ادامه شودذخیره میبوط به هر الگو نیز مر SVMبند همچنین در این مرحله پارامترهای طبقه

و کل الگوها  G_bestالگویی که بهترین مقدار برازندگی را کسب کرده را به عنوان الگوی بهینه سراسری 

گیرند. در تکرار بعد برداشته و برای تکرار بعدی مورد استفاده قرار می P_bestرا به عنوان بهینه شخصی 

وان جمعیت اولیه یا در اینجا الگوی انتخابی اولیه مورد بدست آمده در تکرار قبلی به عن P_bestمقدار 

به روزرسانی شده و در این مرحله  (3-3)و  (2-3)سپس الگوها بر اساس معادلات  د.گیراستفاده قرار می

 G_bestانتخابی به سمت الگوی بهتر یعنی  C2و  C1کل الگوها بر اساس سرعت و پارامترهای اینرسی و 

استفاده نمودیم در این  BPSOهمان گونه که بیان شد ما برای انتخاب ویژگی ازالگوریتم کنند. حرکت می

رسانی سرعت قبلی مقدار سرعت را با استفاده از به این صورت است که پس از به روزالگوریتم اساس کار 

های صفر محدود نموده و سپس جمعیتی بر اساس این سرعت به روز شده با درایه 9و9تابع سیگموید بین 

پایه این  PSOاست اما در  9و9های این روش بر پایه ماتریس با درایهنماییم. اساس کار در و یک ایجاد می

و مقدار برازندگی، مقدار برازندگی جدید را با  P_bestپس از بدست آوردن  هر تکرار در باشد.گونه نمی

برای هر درایه از بردار برازندگی اگر برازندگی بدست آمده بزرگتر از نماییم برازندگی قبلی مقایسه می

وده و جدید انتخاب نم P_bestاز ماتریس الگوی باشد الگوی مربوط به آن درایه رادرایه متناظر قبلی خود 

جدید متناظر با آدرس  SVMنماییم. همچنین پارامتر قبلی جایگزین می P_bestالگوی متناظر خود در با

این مراحل تا زمانی که شرط توقف برقرار نماییم. متناظرش تعویض میالگو را نیز انتخاب و با پارامتر  این

Accuracy= 98% 

|F|=4, K1=3,   K2=7 

Fittness=7.61 

Accuracy= 99.2% 

|F|=4, K1=3,   K2=7 

Fittness=7.69 

 های ورودیماتریس داده

 انتخابی الگوهای

 های کاهش ویژگی شدهماتریس داده

محاسبه مقدار 

 هابرازندگی

 SVM 

 SVM 
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ها را بیش از حد مورد نیاز کاهش دهد ست که امکان دارد الگوریتم ویژگییابد. قابل توجه انشده ادامه می

در  K2و K1نتخاب دقیق مقادیر وکاهش ما قابل توجهی در نرخ بازشناسی داشته باشیم که بایستی با ا

دن کنیم. در نهایت پس از پایان الگوریتم و بدست آوردگی و شرط توقف به این مورد توجه تابع برازن

و سپس  ها را با این الگو انتخاب نمودهدر مرحله آزمایش داده ،های ورودیبهترین الگوی انتخابی از داده

 آوریم. بدست می های کاهش یافتهعمل بازشناسی را با ویژگی

‌

‌
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  ‌6فصل
‌

‌کليسازی‌و‌بررسينتايج‌شبیه
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‌سیستم‌پیشنهادی‌جهت‌بازشناسي‌الگو‌ -6-1

‌

بندی و توصیف مشاهدات سروکار دارد. ای از هوش مصنوعی است که با طبقهشناسایی الگو شاخه

اری استخراج یا اطلاعات آم)الگوها( را با تکیه بر دانش قبلی  هاکند دادهسایی الگو به ما کمک میشنا

ها ندی شوند، معمولا گروهی از سنجشببایست طبقهاییم. الگوهایی که میبندی نمشده از الگوها، طبقه

نمایند. یک یا مشاهدات هستند که مجموعه نقاطی را در یک فضای چند بعدی مناسب تعریف می

-بایست توصیف یا طبقهی را که میتسیستم شناسایی الگو کامل متشکل است ازیک حسگر، که مشاهدا

ها که اطلاعات عددی یا نمادین را از یژگینماید، یک سازوکار برای استخراج وآوری میبندی شوند جمع

دهند(، و یک با یک بردار به نام بردار ویژگی نمایش می کند)این اطلاعات عددی رامشاهدات، محاسبه می

های استخراج ها را با تکیه بر ویژگیصیف الگوبندی یا توی طبقهندی یا توصیف که وظیفه اصلبنظام طبقه

 .]59[دهدای از یک سیستم بازشناسی الگو را نشان مینمودار بلوکی نمونه 1-‌6شکل دار است. شده عهده

قصد داریم سیستمی را برای سهولت پیگیری عمل بازشناسی پیشنهاد نماییم تا خواننده به در اینجا 

 یابی نماید.یبراحتی بتواند بر اساس این سیستم الگوریتم پیاده سازی شده را دنبال و ع

 

 استاندارد الگو یبازشناس یها ستمیس انواع: 9-1 شکل 

 

   انتخاب ویژگی ویژگیاستخراج    پردازشپیش   ورودی 

 

 بندیطبقه  پس پردازش

 خروجی
 )سیستم نوع اول(

   

 

 پس پردازش انتخاب ویژگی ویژگیاستخراج 

 )سیستم نوع دوم(

  پردازشپیش   ورودی 

 خروجی

 طبقه بندی
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نامه بت به دیگری دارند. در این پایانهر کدام از دو نوع نشان داده شده به نوبه خود مزیتهایی نسکه 

ایم: فاز آموزش و فاز آزمایش. در فاز آموزش از سیستم نوع زشناسی را به دو فاز تقسیم نمودهما سیستم با

به جهت اینکه در فاز آزمایش الگوی انتخابی در دست است ابتدا انتخاب ویژگی صورت گرفته  دوم و

 استفاده شده است.سپس پس پردازش اعمال می شود یعنی از سیستم نوع اول 

‌پیش‌پردازش: -6-1-1

‌

شود تا موجب تسهیل در روند اجرای فازهای بعدی گردد، مانند کلیه اعمالی که روی تصویر انجام می

کردن تصویر، حذف نویز، هموارسازی، نازک سازی، تشخیص زبان و فونت کلمات و نظیر اینها و  ییدودو

 .]52[آیداز مجموعه این پردازش ها اهداف زیر بدست می

 بایست محفوظ بماندکردن داده ها و فشرده سازی میزان اطلاعاتی که میکاهش نویز، نرمال 

 سیستم پیشنهادی استفاده شده برای این منظور نشان داده شده است. 2-‌6شکل در 

 
 الگو یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 2-1 شکل 

‌فاز‌آموزش: -6-1-2

‌

بهترین الگوی پیشنهاد شده  BPSOدر این فاز ما با استفاده از داده های مخصوص آموزش و الگوریتم 

 مخصوص بهترین  SVMهای طبقه بند ن فاز ما پارامترنماییم و همچنین در ایانتخاب ویژگی را پیدا می

  استخراج ویژگی  داده های آموزش 
یافتن الگوی انتخابی با 

BPSO 
 SVMپارامترهای  

 SVMطبقه بند   انتخاب ویژگی  ویژگیاستخراج   داده های آزمایش 

 فاز‌آموزش

 فاز‌آزمايش

 خروجی
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ها انجام بقه بندی را بر اساس این پارامترالگوی انتخابی را ذخیره کرده تا در فاز آزمایش عمل ط

 دهیم.

‌فاز‌آزمايش: -6-1-3

‌

گوی بدست آمده در فاز آموزش انتخاب نموده و با پارامتر در این فاز ما داده های تست را بر اساس ال

 گیرد.عمل بازشناسی نهایی صورت می SVMذخیره شده برای طبقه بند 

‌کاربردهای‌بازشناسي‌الگو: -6-1-4

ناسی نویسنده، بازشناسی حروف، بازش .]53[ها نقش کاربردی داردازشناسی الگو در بسیاری از زمینهب

هایی از این کاربردها نمونه ... و انگشت، چهره، ارقام و بازشناسی گفتار بندی اثرتصدیق امضاء، طبقه

و باشند می text.که به صورت فایل  UCIاز پایگاه داده  هاییدیتا بیسنامه از در این پایانهستند. 

سازی برای پیاده ORLهای چهره پایگاه داده همچنین از داده ارقام دستنویس فارسی هدی و داده

 پردازیم.ایم که در ادامه به آنها میاستفاده نموده

‌UCIبازشناسي‌داده‌های‌پايگاه‌داده‌‌ -6-2

  UCI سیستم‌پیشنهادی‌برای‌بازشناسي‌داده‌های‌پايگاه -1-2-9

با استفاده از باشند. موجود می از دو کلاسه گرفته تا چند کلاسه UCIهای مربوط به این پایگاه داده

 عمل کاهش ویژگی صورت گرفت و چون GA و BPSOالگوریتم های بحث شده جهت انتخاب ویژگی با 

دیگر نیازی به استخراج ویژگی داده های این پایگاه به صورت استخراج شده در دسترس می باشند، 

 نماید.برای عمل بازشناسی به صورت زیر تغییر می 3-1 شکل ویژگی نبوده، سیستم نشان داده در 

‌
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 UCI گاهیپا یها داده یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 3-1 شکل 

های متفاوت وجود دارد ما چند نمونه پرکاربرد از این های مختلفی در ابعاد و حوزهدر این پایگاه داده

نتایج بدست آمده ایم و پیشنهاد شده را بر روی آنها پیاده نموده مو الگوریتایم داده ها را انتخاب نموده

مشخصات کامل داده ها شرح داده شده  (9-1)ها به ترتیب آورده شده است. در جدول برای تک تک داده

باشد. در می PSOو  GAورده شده در جدول نتایج هر داده برای مقایسه الگوریتم آمقادیر زمان  است.

و  Version 7.11.0.584(R2010b)- 64bit(win64)با مشخصات  MATLABم جوابها از نرم افزار تما

 استفاده شده است. intel Core(TM)i3 CPU-330M  @2.13GHz 2.13GHz-(bit-64)سیستمی با مشخصات 

 UCI داده گاهیپا یها داده مشخصات: 9-1 جدول 

 هاتعداد کلاس هاتعداد  نمونه هاتعداد ویژگی نام دیتا بیس

Glass 99 299 1 

WDBC 39 511 2 

Sonar 19 291 2 

Wine 93 971 3 

Pen digits 91 99112 99 

Ionosphere 32 359 2 

Image Segmentation 91 299 7 

Spect 22 217 2 

Australian 99 119 2 

‌

  داده های آموزش 
یافتن الگوی انتخابی با 

BPSO  وGA 
 SVMپارامترهای  

 SVMبند طبقه  انتخاب ویژگی  داده های آزمایش 

 آموزشفاز‌

 فاز‌آزمايش

 خروجی
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‌UCIداده‌های‌نتايج‌بدست‌آمده‌برای‌ -6-2-2

‌

آمده است به ترتیب بر اساس  9-1که در جدول  UCIهای پایگاه داده نتایج بدست آمده بر روی داده

با استفاده از سیستم پیشنهادی  .آورده شده است 29-1تا جدول  9-1در زیر از جدول  9-1ترتیب جدول 

در این قسمت آخرین  جداولبرای همه به ترتیب نتایج بررسی شده است.  BPSOو  GAو الگوریتم 

همچنین منحنی  است. ش ویژگیبا کاهسایر ستونها بازشناسی بدون کاهش ویژگی و ستون بازشناسی 

برای هر داده در ادامه جدول  GAو  BPSOتغییرات نرخ بازشناسی نسبت به تعداد ویژگی برای الگوریتم 

در این بررسی پارامتر های مربوط به الگوریتم بهینه سازی توده بازشناسی مربوط به آن داده آمده است. 

 ‌می باشد. 2-1ذرات بر اساس جدول 

 PSOپارامتر های انتخاب شده برای الگوریتم  :2-1 جدول 

 تعداد ذرات 999

ضریب  2
1cو

2c 

 K1ضریب  3

 K2ضریب  1

 تعداد تکرار 59

 

همچنین در بررسی این داده ها با استفاده از الگوریتم بهینه سازی توده ذرات و الگوریتم ژنتیک شرط 

گرفته در نظر 3-1ایم وپارامتر های الگوریتم ژنتیک را نیز مانند جدول توقف را تعداد تکرار در نظر گرفته 

برابر  99کل داده ها را  Matlabموجود در نرم افزار  crossvalindدر این آزمایش با استفاده از تابع  ایم.

 درصد باقی مانده را برای آموزش استفاده نمودیم. 79درصد کل را برای آزمایش و  39نمودیم و 

 

 GA: پارامتر های انتخاب شده برای الگوریتم 3-1 جدول 

 تعداد ذرات 999

 αضریب  99%

 K1ضریب  3

 K2ضریب  1

 تعداد تکرار 59
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 Glass داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 9-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 2 3 9 5 1 7 1 1 99
 نرخ بازشناسی 59.99% 12.29% 19.91% 13.91% 17.29% 11.93% 1173% 11.19% 11.97% 11.97%

 زمان 9.9295 9.9219 9.9219 9.9392 9.9299 9.9239 9.9231 9.9259 9.9293 9.9219

 

 Glass داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 5-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 2 3 9 5 1 7 1 1 99
 بازشناسینرخ  75.79% 12.11% 17.11% 11.93% 11.97% 11.97% 11.97% 11.97% 11.97% 11.97%

 زمان 9.9952 9.9979 9.9291 9.9221 9.9292 9.9299 9.9212 9.9279 9.9219 9.9219

‌

 Glass: تغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده 9-1 شکل 

 

 
 WDBC داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 1-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 5 7 1 92 99 91 29 25 39
 نرخ بازشناسی 19.79% 15.19% 15.25% 17.91% 11.29% 11.97% 11.97% 11.29% 11.39% 11.15%

 زمان 9.9991 9.9971 9.9597 9.9511 9.9522 9.9199 9.9199 9.9792 9.9733 9.9119

 

 WDBC داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 7-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 5 7 1 92 99 91 29 25 39
 نرخ بازشناسی 12.27% 19.92% 11.93% 11.15% 11.17% 11.39% 11.39% 11.39% 11.97% 11.15%

 زمان 9.9933 9.9912 9.9591 9.9911 9.9593 9.9552 9.9519 9.9193 9.9177 9.9719
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‌WDBCتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده :‌8-‌6شکل‌

 Sonar داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 1-1 جدول 

 تعداد ویژگی 1 99 91 21 39 31 93 91 57 19
 نرخ بازشناسی 79.95% 75.91% 17.59% 13.27% 15.91% 11.95% 11.51% 11.51% 11.52% 11.52%

 زمان 9.9352 9.9319 9.9919 9.9599 9.9125 9.9111 9.9119 9.9113 9.9799 9.9711

 
 Sonar داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 1-1 جدول 

 تعداد ویژگی 1 99 91 21 39 31 93 91 57 19
 نرخ بازشناسی 72.92% 71.15% 11.59% 13.27% 15.17% 11.95% 17.92% 11.51% 11.52% 11.52%

 زمان 9.9391 9.9359 9.9911 9.9533 9.9592 9.9511 9.9511 9.9119 9.9722 9.9199

‌

‌Sonarتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده :‌6-‌6شکل‌
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 Wine داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 99-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 2 3 9 5 1 1 99 92 93
 نرخ بازشناسی 51.93% 13.95% 11.33% 11.29% 12.79% 15.59% 11.11% 11.99% 999% 999%

 زمان 9.9921 9.9913 9.9971 9.9253 9.9275 9.9211 9.9399 9.9337 9.9371 9.9371

 
 Wine داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 99-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 2 3 9 5 1 1 99 92 93
 نرخ بازشناسی 12.31% 11.11% 12.79% 11.13% 11.11% 11.99% 11.99% 999% 999% 999%

 زمان 9.9999 9.9931 9.9971 9.9291 9.9271 9.9399 9.9331 9.9391 9.9353 9.9397

‌

‌Wineتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده :‌2-‌6شکل‌

 

 Pen digits داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 92-1 جدول 

 ویژگیتعداد  2 3 9 5 7 1 99 92 93 91
 نرخ بازشناسی 55.93% 17.71% 77.37% 15.11% 11.59% 11.59% 11.59% 11.99% 11.79% 11.12%

 زمان 23.77 29.517 39.139 29.379 99.253 1.1979 1.3113 1.2757 5.5793 5.9933

‌

 Pen digits داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف یهایژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ : 93-1 جدول 

 تعداد ویژگی 2 3 9 5 7 1 99 92 93 91
 نرخ بازشناسی 53.55% 17.73% 19.31% 11.11% 17.22% 11.19% 11.21% 11.15% 11.71% 11.12%

 زمان 99.39 31.39 39.37 39.59 99.13 1.315 1.755 7.511 5.939 9.3159
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‌

 Pen digitsتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده : 8-‌6شکل‌

 Ionosphere داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 99-1 جدول 

 تعداد ویژگی 2 5 7 1 99 99 97 22 21 32
 نرخ بازشناسی 11.99% 72.99% 17.91% 13.91% 15.17% 15.91% 11.99% 11.51% 11.11% 11.93%

 زمان 9.9719 9.9129 9.9121 9.9111 9.9919 9.9971 9.9599 9.9191 9.9979 9.9313

‌

 Ionosphere داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 95-1 جدول 

 تعداد ویژگی 2 5 7 1 99 99 97 22 21 32
 نرخ بازشناسی 19.39% 19.33% 13.95% 19.51% 11.51% 17.72% 11.51% 11.95% 11.95% 11.93%

 زمان 9.9377 9.9391 9.9211 9.9319 9.9391 9.9339 9.9372 9.9335 9.9391 9.9211

‌

‌

‌Ionosphereتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده :9-‌6شکل‌

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Number of Feature

R
e
c
o
g
n
it
io

n
 R

a
te

Pen digits

 

 

BPSO

GA

0 5 10 15 20 25 30 35
0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

Number of Feature

R
e
c
o
g
n
it
io

n
 R

a
te

Ionosphere

 

 

BPSO

GA



96 
‌

 Image داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ:91-1 جدول 

segmentation 

 تعداد ویژگی 2 3 9 5 7 1 99 95 97 91
 نرخ بازشناسی 75.29% 11.95% 17.99% 15.79% 19.91% 15.29% 11.99% 11.57% 11.57% 11.52%

 زمان 9.9311 9.9553 9.9395 9.9979 9.9219 9.9399 9.9225 9.9393 9.9295 9.9299

 

 Image داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ : 97-1 جدول 

segmentation 

 تعداد ویژگی 2 3 9 5 7 1 99 95 97 91
 نرخ بازشناسی 72.31% 19.93% 11.99% 13.19% 17.99% 17.12% 11.57% 11.57% 11.57% 11.52%

 زمان 9.9399 9.9295 9.9913 9.9971 9.9999 9.9953 9.9939 9.9991 9.9952 9.9955

‌

‌Image Segmentationتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده :‌11-‌6شکل‌

 

 Spect داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ:91-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 2 3 5 7 99 93 91 91 22
 نرخ بازشناسی 19% 15.15% 11.31% 15.15% 19.91% 12.95% 12.11% 19.13% 15.17% 15.17%

 زمان 9.9917 9.9915 9.9299 9.9271 9.9215 9.9319 9.9231 9.9211 9.9299 9.9339

‌

 Spect داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 91-1 جدول 

 تعداد ویژگی 9 2 3 5 7 99 93 91 91 22
 نرخ بازشناسی 15.15% 15.92% 11.71% 17.19% 19.59% 13.19% 15.95% 15.17% 15.17% 15.17%

 زمان 9.9917 9.9991 9.9921 9.9953 9.9979 9.9971 9.9957 9.9979 9.9912 9.9299
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‌

‌Spect: تغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده 11-‌6شکل‌

 Australian داده یرو بر GA+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ:29-1 جدول 

 تعداد ویژگی 2 3 9 5 1 7 1 99 92 99
 نرخ بازشناسی 15.59% 73.77% 17.25% 71.93% 12.19% 13.99% 19.91% 17.11% 11.79% 11.92%

 زمان 9.9935 9.2712 9.9913 9.3397 9.2991 9.9571 9.9971 9.9279 9.9922 9.9911

‌

 Australian داده یرو بر BPSO+SVM از استفاده با مختلف هاییژگیو تعداد یبرا یبازشناس نرخ: 29-1 جدول 

 تعداد ویژگی 2 3 9 5 1 7 1 99 92 99
 نرخ بازشناسی 15.59% 15.19% 11.92% 19% 13.33% 19.19% 15.19% 17.13% 11.99% 11.92%

 زمان 9.9595 9.9195 9.9151 9.9111 9.9133 9.9791 9.9719 9.9911 9.9131 9.9191

‌

‌Australianتغییرات نرخ بازشناسی بر اساس تعداد ویژگی های مختلف در داده :‌12-‌6شکل‌
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‌بازشناسي‌ارقام‌دستنويس‌فارسي‌پايگاه‌داده‌هدی‌ -6-3

‌

بازشناسی ارقام دستنویس کاربردهای زیادی در شناسایی کدهای درج شده بر فرمهای مختلف و 

-ی ارقام دستنویس، در عمل با چالشاستفاده از یک سیستم بازشناس .]59[ستی داردچکهای بانکی و کدپ

شناسی است. در حوزه زبان فارسی به دلیل هایی مواجه است که مهمترین آنها ضرورت بالا بودن نرخ باز

شباهت زیادی که ارقام به هم دارند و همچنین تفاوت در شیوه رسم آنها، ایجاد یک سیستم بازشناسی با 

دقت قابل قبول برای استفاده عملی با مشکلاتی مواجه است. از این رو توسعه روشها برای بالا بردن نرخ 

‌است.بازشناسی در آنها ضروری 

‌

‌سیستم‌پیشنهادی‌برای‌بازشناسي‌ارقام‌دستنويس‌ -6-3-1

‌

‌سیستم پیشنهادی برای بازشناسی ارقام دستنویس نشان داده شده است. 13-‌6شکل در 

 

 یهد یفارس سیدستنو ارقام یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 93-1 شکل 

های مختلفی برای شناسایی ارقام دستنویس خصوصاً در زبان فارسی ارائه شده است که از جمله روش

آماری و ساختاری و روشهای مبتنی بر تبدیلات اشاره نمود. انتخاب روش توان به روشهای آنها می

. برای بازشناسی ارقام و حروف از ]25[استخراج ویژگی مهمترین عامل در بازشناسی الگو مطرح است

 ،]51[توصیفگرهای فوریه ،]51[گشتاورهای زرنیکی ،]27[گشتاورهای هندسی ،]21[ایهای ناحیهویژگی

یافتن الگوی انتخابی با  استخراج ویژگی

BPSO  وGA 

بند پارامتر های طبقه

SVM 

 استخراج ویژگی
  SVM انتخاب ویژگی

 خروجی

 فاز آموزش

 فاز بازشناسی یا آزمایش
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استفاده شده است. یکی دیگر از  ]19[ های مکان مشخصهنما و ویژگیهیستوگرام ،]19[گشتاوریپایاهای 

هایی است که علاوه بر اینکه در بالا بردن نرخ بردن نرخ بازشناسی، تفکیک ویژگی کارهای مؤثر در بالا

وعه مناسب از شوند. با انتخاب زیر مجمه کاهش نرخ بازشناسی نیز منجر میبازشناسی نقشی ندارند ب

در تحقیقاتی که نرخ بازشناسی گام مناسبی برداشت. توان در بالا نگه داشتن های استخراجی میویژگی

در زمینه بازشناسی ارقام دستنویس فارسی صورت گرفته پایگاه داده استانداردی ارائه شده است. این 

وع فرم ثبت نام آزمون سراسری، که از دو ن 99192تصاویر ارقام باینری که از حدود 992352پایگاه از 

توسط دانشجویان مقاطع کارشناسی و کارشناسی ارشد پرشده استخراج شده است. از این فرمها دونوع 

پایگاه داده ارقام و حروف تهیه شده است که در این مقاله از پایگاه داده ارقام آن استفاده شده است. 

 29999رقم آن به عنوان داده های آموزش و  19999است که  رقم 992352تعداد کل ارقام این پایگاه داده 

رقم آن هم به عنوان ارقام باقی مانده در نظر  22352های آزمایش استفاده شده و رقم آن به عنوان نمونه

 تعدادی از این ارقام را نشان می دهد. 14-‌6شکل  .]12[گرفته شده است

 

 یهد داده گاهیپا اعداد از یا نمونه: 99-1 شکل 

هتای  استتفاده از ترکیتب الگتوریتم   دا با ابت 5در این قسمت با استفاده از الگوریتم پیشنهادی در فصل 

های ارقام دستتنویس فارستی پایگتاه داده هتدی     گرادیان و مکان مشخصه توسعه یافته ویژگیهیستوگرام

استخراج شد و سپس در دو فاز عمل استخراج الگوی انتخابی و انتخاب ویژگی و بازشناستی طبتق شتکل    

شده، استتخراج ویژگتی بتر     انجام گردید. ابتدا در فاز آموزش با استفاده از ترکیب روشهای پیشنهاد (1-9)

های آموزش صورت گرفته و با استفاده از الگوریتم بهینه سازی توده ذرات باینری بهترین الگوی روی داده

نمایتد،   را ارضتا  (1-5)ی معادله بهترین مقدار تابع برازندگ ها در حالتی که بتواندکیب ویژگیانتخابی از تر

نیز ذخیره شد تتا در   SVMبند ماشین بردار پشتیبان های طبقهآمد و همچنین در این فاز پارامتربدست 

بند فوق آموزش نبینند. در فاز آزمایش نیز مانند فتاز  ر داده های فاز آزمایش توسط طبقهفاز آزمایش دیگ
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های آزمایش استخراج شد و سپس شنهادی ویژگی های دادهی پیهازش با استفاده از ترکیب الگوریتمآمو

های مجموعه داده آزمایش انتختاب  مده در فاز آموزش ویژگیآبا استفاده از بهترین الگوی انتخابی بدست 

های بندی دادهبند عمل طبقههای ذخیره شده برای طبقهشده و سپس با استفاده از پارامترو کاهش داده 

یشتنهادی بترای بازشناستی ارقتام     گیترد. الگتوریتم پ  اند صورت متی یژگی داده شدههش وآزمایشی که کا

هتای  روی ترکیب ویژگی BPSOکاهش ویژگی توسط عنوان )) تحتبه مقاله ای  دستنویس فارسی منجر

بازشناسی ارقام دستنویس فارستی(( شتد کته در    هیستوگرام گرادیان و مکان مشخصه توسعه یافته برای 

نتایج بدست آمده در این مقاله آورده شده است. در این مقاله از پایگاه داده ارقام دستنویس فارسی ادامه 

های هیستتوگرام گرادیتان و مکتان مشخصته     با استفاده از ترکیب الگوریتم .]12[هدی استفاده شده است

کنار هم قترار دادن   داده تست استخراج شد و با 29999داده آموزش و  19999ها برای توسعه یافته ویژگی

بدستت آمتد. دقتت     999بردارهای ویژگی استخراجی از دو روش ذکر شده بردار ویژگتی اصتلی بتا طتول     

بتدون    SVMبنتد طبقته ش گرادیان بتا استتفاده از   چرخش در رو 91داده تست با  29999بازشناسی برای 

هتا  بتین داده باشتد. در  متی  (29-1)هتای آمتوزش مختلتف بصتورت جتدول      کاهش ویژگی در تعداد نمونه

بازشناستی را   بیشتترین  1و 9و 9نسبت به سایر ارقام بازشناسی پایینی دارند و ارقام  3و 2بازشناسی ارقام 

 اند.به خود اختصاص داده

 از استفاده با یژگیو کاهش بدون مختلف آموزش یها نمونه تعداد و تست نمونه 29999یبرا یبازشناس دقت: 22-1 جدول 

 SVM بندطبقه

 تعداد نمونه های آموزش 5999 99999 29999 39999 99999 61111‌59999

 دقت بازشناسی 11.91% 11.19% 11.99% 11.22% 11.21% 99.41%‌11.33%

‌

نتیجه بدست آمده با کارهایی که قبلاً بر روی این دیتابیس صورت گرفته  (29-1)درادامه در جدول 

ها را با استفاده از الگوریتم بهینه سازی توده ذرات قرار گرفته است. سپس تعداد ویژگیمورد بررسی 

یکه دقت بازشناسی بالا نگه داشته شود. برای بطورباینری بر اساس انتخاب ویژگی کاهش داده شده است 

های انتخاب انتخاب شده است. پارامتر K1بزرگتر از  K2 مقدار( 1-5)کار در تابع برازندگی معادله این 

 باشد.می (22-1)باینری بصورت جدول  PSOشده برای الگوریتم 
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رسانی بروز (5-3)در نظر گرفته شده که پس از هر تکرار با استفاده از معادله  9.1برابر با          مقدار 

شده است. نتایج بدست آمده از ترکیب ویژگی های استخراج شده بتا استتفاده از دو روش بتالا و کتاهش     

 نشان داده شده است. (23-1)ویژگی در جدول 

 یهد سیتابید یرو بر یشنهادیپ روش با یقبل یکارها سهیمقا: 23-1 جدول 

‌اندازه‌ديتا‌بیس درصد‌بازشناسي
‌الگوريتم‌های‌پیاده‌شده

 آموزش آزمايش‌آموزش آزمايش

97.60 - 500 230 Harifi., Aghagolzadeh [63] 

92 - 480 480 Hosseini, Bouzerdum [64] 

91.88 99.29 1600 2240 Mowlaei et al. [65] 

91.37 98.00 1600 2240 Mozaffari et al. [66] 

94.44 100 1600 2240 Mozaffari et al. [67] 

92.44 100 1600 2240 Mowlaei, Faez [68] 

97.80 - 1300 2600 Shirali-Shahreza et al.[69] 

99.57 - 3939 4979 Soltanzadeh, Rahmati [70] 

97.01 - 4000 6000 Dehghan, Faez [71] 

97.65 100 4000 6000 Ziaratban et al. [72] 

94.14 - 3035 7390 Sadri et al. [73] 

99.37 99.99 20000 60000 A. Alaei et al. [74] 

99.02 99.99 20000 60000 A. Alaei et al. [75] 

98.27 - 20000 60000 H. Parvin et al. [76] 

98.89 - 20000 60000 Parvin et al. [77].H 

 ]1[نحوی، کیانی، ابراهیم پور 60000 20000 - 99.15

‌الگوريتم‌پیشنهادی 60000 20000 100 99.40

 

 PSO تمیالگور یبرا شده انتخاب یها پارامتر: 29-1 جدول 

 تعداد ذرات 39

ضریب  2
1cو

2c 

 K1ضریب  3

 K2ضریب  1

 تعداد تکرار 95

‌

 
 از استفاده با یژگیو کاهش با مختلف آموزش یها نمونه تعداد و تست نمونه 29999یبرا یبازشناس دقت: 25-1 جدول 

 SVM بندطبقه

 تعداد نمونه های آموزش 5999 99999 29999 39999 99999 61111‌59999

 تعداد ویژگی 911 999 997 919 971 193‌299

 دقت بازشناسی 11.29% 11.93% 11.97% 11.17% 11.19% 99.11%‌11.19%
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های بدست آمده از روش بدون کاهش توان دید که دقتمی (23-1)و جدول  (29-1)با مقایسه جدول 

بازشناسی ده ذرات باینری، تفاوت چندانی دربا کاهش ویژگی به وسیله الگوریتم بهینه سازی تو ویژگی و

با هم ندارند و با کاهش ویژگی تا تعداد قابل قبولی هنوز دقت بازشناسی به مقدار قابل قبولی در حد بالا 

 BPSOاستفاده از الگوریتم های مختلف با ار بازشناسی را برای تعداد ویژگیمقد (29-1)قرار دارد. جدول 

 باشد.می 19999در همه حالات تعداد نمونه آموزش برابر  دهد.نشان می

 SVM بندطبقه از استفاده با مختلف یها یژگیو تعداد و تست نمونه 29999یبرا یبازشناس دقت: 21-1 جدول 

 تعداد ویژگی 11 921 999 959 915 193‌911

 دقت بازشناسی 17.15% 11.12% 11.11% 11.53% 11.11% 99.11%‌11.19%

‌نتیجه‌گیری‌ -6-3-2

‌

های ارقام دستنویس فارسی با استفاده ازترکیب دو الگوریتم هیستوگرام گرادیان ویژگی گزارشدر این 

ویژگی بدست  999بازشناسی با  SVM بندطبقهو مکان مشخصه توسعه یافته استخراج گردید و توسط 

حاصل شد. توسط الگوریتم بهینه سازی توده ذرات باینری و تعریف % 11.99آمده صورت گرفت و دقت 

حاصل گردید. در تابع برازندگی % 11.99ویژگی انتخاب گردید و دقت بازشناسی  913تابع برازندگی خاص 

است. بازشناسی در دو فاز آموزش  های مورد استفاده لحاظ شدهشده دقت بازشناسی و تعداد ویژگی ارائه

 SVM بندرت گرفت پارامترهای طبقهنمونه صو 19999و تشخیص صورت گرفت. در فاز آموزش که برای 

تعیین، و در فاز تشخیص مورد استفاده قرار گرفت. مقایسه نتایج با کار محققان دیگر حاکی از آن است 

‌مناسبی برخوردار است. کاراییاز روش ارائه شده در استخراج ویژگی و انتخاب ویژگی 

‌ORLبازشناسي‌چهره،‌پايگاه‌داده‌ -6-4

‌سیستم‌پیشنهادی‌برای‌بازشناسي‌چهره‌ -6-4-1

‌

مجموعه داده به دو مجموعه تست و  95-1 شتکل  در سیستم پیشنهاد شده برای شناسایی چهره مطابق 

آموزش تقسیم شد. برای مجموعه آموزش در فاز آموزش ابتدا ویژگی های تصاویر با استتفاده از الگتوریتم   
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هتا  الگویی از نحوه انتخاب ویژگتی  PSOرابرتز استخراج شد سپس با استفاده از الگوریتم باینری  –سوبل 

 بنتد طبقته برای داشتن بهترین درصد و کمترین تعداد ویژگی بدست آمد و نیز پتارامتر هتای مربتوط بته     

SVM تست در فاز تشخیص  که برای محاسبه درصد استفاده شد، در این حالت ذخیره شد. برای مجموعه

رابرتز استخراج شتد ستپس بتا استتفاده از الگتوی       –با استفاده از الگوریتم سوبل های تصاویر ابتدا ویژگی

بدست آمده در فاز آموزش، ویژگی ها برای هر تصویر انتخاب شد و در نهایت با استفاده از پارامتر مربتوط  

که در فاز آموزش ذخیره شد، تشخیص انجام گرفت و درصد تشخیص بترای مجموعته    SVM بندطبقهبه 

 تست بدست آمد. 

 

 چهره یبازشناس جهت یشنهادیپ ستمیس: 95-1 شکل 

های فارسی استفاده سروی و همکارش برای شناسایی فونترابرتز توسط آقای خ –ویژگی های سوبل 

 ORLرابرتز برای استخراج ویژگی از تصاویر پایگاه داده  –در این قسمت ما از الگوریتم سوبل . [71]شد. 

 ایم.استفاده کرده

  SRFرابرتز‌–الگوريتم‌سوبل‌ -6-4-2

تقسیم  23×21بلوک غیر همپوشان  9به  12×992در این روش پس خواندن تصویر ابتدا تصویر با اندازه 

جهت به ترتیب  9و  1و  91شده و سپس همانند روش هیستوگرام گرادیان با استفاده از ماسک سوبل در 

مراحل را  ز همینشود. همچنین با استفاده از ماسک رابرتز نیویژگی تولید می 19و  921و  251تعداد 

های بدست آمده از این دو روش نماییم سپس ویژگیهمین تعداد ویژگی استخراج میتکرار کرده و دقیقا 
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آید اندازه بردار ویژگی برای چرخش های متفاوت بدست می (25-1)را کنار هم قرار داده و طبق جدول 

 دهیم.ها را مورد استفاده قرار میکه این ویژگی 

 مختلف یها چرخش در SRF روش به یاستخراج یها یژگیو تعداد: 27-1 جدول 

 تعداد چرخش ویژگی های سوبل + ویژگی های رابرتز

251+251 91 

921+921 1 

19+19 9 

 

در  9119تا  9112. این پایگاه داده بین سال [71]استفاده شده است  ORLدر این قسمت از پایگاه داده 

آوری نشکده مهندسی دانشگاه کمبریج جمعگفتار دا آزمایشگاه و توسط گروه رباتیک، ماشین بینایی و

می باشد که  12×992های هشت بیتی خاکستری رنگ با ابعاد است. این پایگاه داده شامل تصویرشده 

نفر می باشد. برای تعدادی از افراد عکس ها در زمان های مختلف،  99عکس مختلف از  99دارای 

چشمان باز و بسته، با لبخند و بدون لبخند (، جزئیات خاص نورپردازی مختلف، حالت های چهره خاص ) 

شکل ای از تصاویر موجود در این پایگاه داده بصورت است نمونه ) با عینک و بدون عینک ( گرفته شده

 می باشد. ‌1-91

 

 ORL داده گاهیپا ریتصاو از یا نمونه: 91-1 شکل 

ویژگی برای  592و  251، 921جهت به ترتیب  91و  1، 9رابرتز برای  -با استفاده از الگوریتم سوبلپس 

 بندطبقههر تصویر استخراج شد. درصد تشخیص برای تعداد تصاویر مختلف از هر شخص با استفاده از 
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SVM  های تشخیص بصورت بهترین درصد (21-1)می باشد. با توجه به جدول  (21-1)و بصورت جدول

‌می باشد. (27-1)جدول 

‌

‌

 SVM بندطبقه از استفاده با شخص هر از مختلف ریتصاو تعداد یبرا صیتشخ درصد: 21-1 جدول 

 تعداد تصاویر 9 2 3 9 5 1 7 1 1

 چرخش 9 % 19 % 17.19 % 12.99 % 11.3 % 11.3 % 11.9 % 11.91 % 999 % 999

 چرخش 1 % 11.95 % 15.13 % 11.97 % 17.91 % 11.5 % 11.3 % 11.91 % 999 % 999

 چرخش 91 % 11.95 % 11.93 % 15 % 17.5 % 11.5 % 999 % 999 % 999 % 999

 

 (21-1) جدول به توجه با شخص هر از مختلف ریتصاو تعداد یبرا صیتشخ درصد نیبهتر : 21-1 جدول 

 تصاویرتعداد  9 2 3 9 5 1 7 1 1

 بهترین درصد % 11.95 % 11.93 % 11.97 % 11.33 % 11.5 % 999 % 999 % 999 % 999

 کمترین تعداد ویژگی 251 592 251 921 592 592 592 921 921

 

سازی توده ذرات بر اساس انتخاب ویژگی را با استفاده از الگوریتم بهینهها در ادامه تعداد ویژگی

 (1-5)یکه درصد تشخیص بالا نگه داشته شد. برای این کار در تابع برآزندگی معادله بطورکاهش دادیم 

بصورت  PSOانتخاب کردیم. پارامتر های انتخاب شده برای الگوریتم باینری  K1را بزرگتر از  K2مقدار 

های تشخیص و درصددر نظر گرفته شد.  9.1با برابر اینجا نیز  Winitialمقدار . می باشد( 22-1)جدول 

همراه  های مختلفها در بین تعداد چرخشباشد. بهترین درصدمی (21-1)ها بصورت جدول تعداد ویژگی

 .می باشد (21-1)بصورت جدول  (21-1)با توجه به جدول  هابا کمترین تعداد ویژگی

 یژگیو انتخاب اساس بر ذرات توده یساز نهیبه تمیالگور از استفاده با ها یژگیو تعداد و صیتشخ یها درصد: 39-1 جدول 

1 1 7 1 5 9 3 2 9 

تعداد 

 تصاویر
 چرخش تعداد

  درصد 11.95% 13.75% 11.19% 15% 11.5% 11.92% 999% 999% 999%
9 

 تعداد ویژگی 51 52 91 52 59 91 93 53 93

  درصد 79.11% 11.25% 15.37% 11.33% 17% 11.37% 999% 999% 999%
1 

 تعداد ویژگی 992 999 999 11 19 992 997 992 993

  درصد 79.55% 19% 15.79% 17.5% 11.5% 999% 999% 999% 999%
91 

 تعداد ویژگی 295 295 229 239 297 917 292 291 291
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-1) جدول به توجه با یهایژگیو تعداد نیکمتر با همراه مختلف یهاچرخش تعداد نیب در هادرصد نیبهتر: 39-1 جدول 

21) 

 تعداد تصاویر 9 2 3 9 5 1 7 1 1
 بهترین درصد 79.11% 19% 15.79% 11.33% 11.5% 999% 999% 999% 999%
 کمترین تعداد ویژگی 992 295 229 11 297 917 93 53 93
 تعداد چرخش 1 91 91 1 91 91 9 9 9

 

یکه بطورها را بااستفاده از الگوریتم ژنتیک بر اساس انتخاب ویژگی کاهش دادیم در ادامه تعداد ویژگی

ها در درصدباشد. بهترین می (39-1)درصد تشخیص بالا نگه داشته شد. نتایج بدست آمده بصورت جدول 

 باشد.می (39-1)بصورت جدول  های مختلف همراه با کمترین تعداد ویژگیبین تعداد چرخش

 یژگیو انتخاب اساس بر کیژنت تمیالگور از استفاده با هایژگیو تعداد و صیتشخ یهادرصد: 32-1 جدول 

1 1 7 1 5 9 3 2 9 
 تعداد چرخش تصاویرتعداد 

  درصد 11.19% 11.17% 19.79% 11.11% 11% 11.92% 999% 999% 999%
 تعداد ویژگی 19 71 11 79 13 79 55 53 93 9

  درصد 79.11% 11.17% 15.35% 11.33% 11% 11.37% 999% 999% 999%
 تعداد ویژگی 999 939 939 935 932 929 923 999 999 1

  درصد 11.19% 19.13% 15.79% 11.33% 11.5% 999% 999% 999% 999%
 تعداد ویژگی 219 291 213 251 251 299 232 231 239 91

 

-1)  جدول به توجه با هایژگیو تعداد نیکمتر با همراه مختلف یهاچرخش تعداد نیب در هادرصد نیبهتر : 33-1 جدول 

39) 

 تعداد تصاویر 9 2 3 9 5 1 7 1 1
 بهترین درصد 79.11% 19.13% 15.79% 11.33% 11.5% 999% 999% 999% 999%
 کمترین تعداد ویژگی 999 291 213 935 251 299 55 53 93
 تعداد چرخش 1 91 91 1 91 1 9 9 9

 

هر دو الگوریتم های بدست آمده از توان دید که درصدمی (21-1)و جدول  (39-1)با مقایسه جدول 

ی نزدیک هم بهینه سازی توده ذرات بر اساس انتخاب ویژگی و الگوریتم ژنتیک بر اساس انتخاب ویژگ
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یسه این دو باشد. برای مقاک بر اساس انتخاب ویژگی بیشتر میها در الگوریتم ژنتیبوده ولی تعداد ویژگی

 PSOهای الگوریتم باینری تا با تعداد ویژگی را کاهش دادیمها در الگوریتم ژنتیک الگوریتم تعداد ویژگی

درصد تشخیص به همراه تعداد ویژگی  (32-1)ها را با هم مقایسه کردیم. جدول برابر شود سپس درصد

 .باشدبا استفاده از الگوریتم ژنتیک می BPSOبرابر با 

 کیژنت تمیالگور از استفاده با  BPSOتمیالگور با برابر یژگیو تعداد همراه به صیتشخ درصد: 39-1 جدول 

 تعداد تصاویر 9 2 3 9 5 1 7 1 1
 بهترین درصد 17.22% 17.91% 15.35% 15.99% 11.55% 11.92% 11.91% 999% 999%
 کمترین تعداد ویژگی 992 295 229 11 297 917 93 53 93
 تعداد چرخش 1 91 91 1 91 91 9 9 9

 

توان دید که با تعداد ویژگی برابر، الگوریتم بهینه سازی می (21-1)و جدول  (32-1)با مقایسه جدول 

های بالاتری نسبت به الگوریتم ژنتیک بر ویژگی در بیشتر موارد دارای درصدتوده ذرات بر اساس انتخاب 

تصویر از هر  9های مختلف بازای درصد تشخیص برای روش (33-1)باشد. جدول اساس انتخاب ویژگی می

 (33-1)های مختلف در جدول دهد. درصد تشخیص برای روشخص برای مجموعه آموزش را نشان میش

شود روش پیشنهادی دارای مشاهده می (33-1)آورده شده است. همانطور که در جدول  [9]از مقاله 

-از هر شخص برای مجموعه آموزش می تصویر 9ها بازای سبت به سایر روشدرصد تشخیص بالاتری ن

خص برای مجموعه تصویر از هر ش 5های مختلف بازای درصد تشخیص برای روش (39-1)باشد. جدول 

آورده  [19]از مقاله  (39-1)های مختلف در جدول دهد. درصد تشخیص برای روشآموزش را نشان می

تشخیص بالاتری  شود روش پیشنهادی دارای درصدمشاهده می (39-1)شده است. همانطور که در جدول 

 باشد.از هر شخص برای مجموعه آموزش می تصویر 5ها بازای نسبت به سایر روش
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 آموزش مجموعه یبرا شخص هر از ریتصو 9 یبازا مختلف یهاروش یبرا صیتشخ درصد: 35-1 جدول 

 انواع روش های تشخیص درصد تشخیص

19.11% NCC 

17% Hidden Markov model (HMMS) 

19% Eigenface 

19.29% SVM 

19.9% DCT+GA 

19.7% DCT+PSO FS 

15% 2D+HMM 

11.2% Hybrid NN: SOM+CNN 

11.1% DWT+PSO FS 

17% DWT+GA 

98.33%‌SRF+PSO FS+SVM 

‌

‌

 آموزش مجموعه یبرا شخص هر از ریتصو 5 یبازا مختلف یهاروش یبرا صیتشخ درصد: 31-1 جدول 

 انواع روش های تشخیص درصد تشخیص

71.5% Contourlet+LDA 

19.5% ICA 

17.5% LDA 

11.5% PCA 

11.5% DWT+LDA 

12.2% Standard Eigenface 

12.5% Waveletface 

19.5% Waveletface + PCA 

19.7% Waveletface +LDA 

15.2% Waveletface +LDA+NFL 

11.1% Waveletface+KAM 

11.1% Curveletface+PCA 

17.7%‌Curveletface+PCA+LDA 

11% Curvelet+PCA 

98.8% SRF+PSO FS+SVM 

 

برای  Core(TM)i3 CPU M370  @2.40GHz 2.39GHz ای کامپیوتری با مشخصاتی به صورتمدت زمان بر

 باشد.می (35-1)بصورت جدول  فاز تشخیص
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 ریتصو هر یبرا صیتشخ فاز یبرا لازم زمان مدت: 37-1 جدول 

 تعداد چرخش مدت زمان فاز تشخیص برای هر تصویر

ms 1.971 9 

ms 1.591 1 

ms 1.517 91 

 

میلی ثانیه  9.995شود با دو برابر شدن تعداد چرخش تقریباٌ مشاهده می (35-1)همانطور که در جدول 

های دیگر های دیگر از مزیتتشخیص اضافه شده است. سرعت بالای این روش نسبت به روش به زمان فاز

 این روش است.

‌گیرینتیجه‌ -6-4-3

‌

رابرتز و بهینه سازی توده ذرات بر اساس  –سوبل  با استفاده از الگوریتمخیص چهره در این قسمت تش

، 9سه جهت  رابرتز در-ای که با استفاده از الگوریتم سوبلویژگی های چهرهانتخاب ویژگی صورت گرفت. 

استفاده شد. تابع برآزندگی مورد استفاده استخراج شده، همکارش توسط مهدی پرهیزکاری و  91و  1

بدست آوردیم و  SVM بند طبقهشامل درصد و تعداد ویژگی بود که درصد را با استفاده از  BPSOبرای 

های ذخیره شده در فاز آموزش استفاده شد. با استفاده و پارامتر SVM بند طبقهبرای فاز تشخیص نیز از 

ه در فاز تشخیص اعمال شد. در بازشناسی ها در فاز آموزش بدست آمد کالگویی از ویژگی BPSOاز 

تصویر از هر شخص  5و  9با استفاده از روش پیشنهادی برای استفاده شد.  ORLاز مجموعه داده چهره 

 مدت زمان فاز تشخیص با رسیدیم.% 11.5و % 11.33برای مجموعه آموزش به ترتیب به درصد تشخیص 

دهد که این روش دارای نیه شد. نتایج بدست آمده نشان میمیلی ثا 1.5 استفاده از این روش نیز تقریباٌ

 دقت و سرعت بالا ست.

رابرتز ابتدا از تبدیل موجک روی تصویر اصلی -شود که قبل از استفاده از الگوریتم سوبلپیشنهاد می

ها استخراج شود. اینکار رابرتز ویژگی–استفاده شود و سپس از تصویر تقریب با استفاده از الگوریتم سوبل 

 باعث افزایش سرعت برنامه خواهد شد.
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‌بازشناسي‌اثر‌انگشت‌:  -6-8

‌:ازشناسي‌اثر‌انگشت‌بازشناسي‌برای‌ب‌سیستم -6-8-1

‌

 1که شامل تصاویر  FVC2004دیتا بیس استاندارد در این بخش ویژگی های اثر انگشت داده های 

با استفاده از الگوریتم استفاده شده و  [13] می باشد DB4تا  DB1بخش  9بیتی خاکستری رنگ در 

SRF  مورد اج شد، استخر همکارشتوسط مهدی پرهیزکاری و گفته شده در بخش تشخیص چهره

رای )فاصله اقلیدوسی( بها از الگوریتم مقایسه اثر انگشت بخشاما در این . ه استاستفاده قرار گرفت

EERمقدار خطای خروجی مقایسه  های ویژگی استفاده شده ومقایسه بردار
 محاسبه تابع برازندگیدر  9

 سیستم پیشنهادی جهت بازشناسی اثر انگشت نشان داده شده است. 12-‌6شکل در  .بکار رفته است

 

 : سیستم پیشنهادی جهت بازشناسی اثر انگشت97-1 شکل 

‌

در فاز آموزش برای هر یک از تصاویر مجموعه آموزش ابتدا پس ها برای بازشناسی اثر انگشت ویژگی

زمینه حذف شد و کیفیت تصویر را بهبود داده سپس در تصویر بهبود یافته مرکز اثر انگشت را پیدا کرده 

ر و د + درجه چرخاندیم95تا  -95درجه از  22.5بار با گام  5و تصویر بهبود یافته را حول مرکز پیدا شده 

تغییر اندازه داده  399×399تصویر ورودی به ابعاد ای به مرکز اثر انگشت جدا شد. خش ناحیههر بار چر

                                                 
1
                  

 ا 

 

 فاز‌آموزش‌داده‌های‌آموزش

 داده‌های‌آزمايش فاز‌آزمايش

  

 SRF سس

 SRF سس

 \سس
 پیش

 پردازش

 \سس
 پیش

 پردازش

انتخاب ویژگی با 
BPSO 

 انتخاب ویژگی 

 مقایسه نهایی  
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های مختلف اسکن شده بود طبق شده است. به دلیل اینکه تصاویر پایگاه داده اصلی در چرخش

برای  .است درجه بیان کرده 95درجه تا  -95 این چرخش را از توضیحات در فایل همراه دیتا بیس

بلوک هم  91سپس تصویر جدا شده به  درجه چرخاندیم. 95درجه تا  -95از  یه اطمینان تصاویر راحاش

 رابرتز-سوبل الگوریتمبا استفاده از نواحی جدا شده اندازه غیر همپوشان تقسیم و در هر یک از این 

که در  بدست آمد 251به ابعاد بردار ویژگی برای هر ماسک )سوبل و رابرتز( استخراج شد.  هاویژگی

ویژگی  251+251بردار با  5پس با این اوصاف ما برای هر تصویر . ویژگی بدست آمد 251+251مجموع 

 9های استخراجی برای تعداد ویژگی 31-1جدول ها در یک جدول ذخیره شد. این بردارخواهیم داشت. 

 نوع دیتا را نشان می دهد.

 نوع دیتا اثر انگشت 9تعداد ویژگی های استخراجی برای : 31-1 جدول 

 دیتا بیس هاتعداد ویژگی

2×91×91 DB1 

2×91×91 DB2 

2×91×91 DB3 

2×91×91 DB4 

 

های نامطلوب برای ذرات براساس انتخاب ویژگی، ویژگیبا استفاده از الگوریتم بهینه سازی توده 

ها بدست آمد سپس بردارهای کاهش حذف شد و الگویی از انتخاب ویژگی EERداشتن کمترین مقدار 

 دهد.های اثر انگشت را نشان مینمونه ای از داده 18-‌6شکل  یافته در جدولی جدید ذخیره شد.

 

 انگشت اثر داده از ییهانمونه: 91-1 شکل 

در فاز تشخیص برای هر یک از تصاویر مجموعه تست ابتدا پس زمینه حذف شد و کیفیت تصویر را 

بهبود داده سپس در تصویر بهبود یافته مرکز اثر انگشت را پیدا کرده و ناحیه ای به مرکز اثر انگشت جدا 
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های ویژگی  وزشروش ذکر شده در بخش آمشد. این ناحیه جدا شده نرمالیزه شد و سپس با استفاده از 

ها در فاز تشخیص برای انتخاب ویژگی، ویژگی براساس الگوی بدست آمدهسپس بدست آمد. تست 

 کاهش داده شد.

شود  نامیده می 9تواند دو نوع خطا تولید کند. نوع نخست تطابق اشتباه سیستم تطابق اثر انگشت می

کند. خطای دوم عدم  ا یکسان اعلام میکه در این خطا، واحد مقایسه، تصاویر دو اثر انگشت متفاوت ر

شوند. نرخ تطابق  شود که در آن دو تصویر یک اثر انگشت واحد متفاوت اعلام می نامیده می 2تطابق اشتباه

د. امتیاز آستانه نبه آستانه عملیاتی سیستم بستگی دار (FNMR)و عدم تطابق اشتباه (FMR) اشتباه یا

برای یک سیستم تشخیص  شود. می FNMR در عوض افزایش و FMR خیلی بالا موجب کاهش شدید

و  FMRنمایی از 19-‌6شکل . اثر انگشت واحد، کاهش همزمان نرخ هر دوی این خطاها غیرممکن است

FNMR دهد.را در حالتی که ویژگی کاهش داده نشده نشان می 

 

 FNMR و FMR نمودار: 91-1 شکل 

نامیده و  EERکنند را این دو نمودار همدیگر را قطع می در سیستم های اثر انگشت نقطه ای که

نمایانگر کارایی سیستم است و هر چقدر این مقدار کمتر باشد کارایی سیستم بازشناسی اثر انگشت بالا 

 .]12و19[باشدمی

                                                 
1
 False Match Rate 

2
 False NonMatch Rate 
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‌:‌نتیجه‌گیری -6-8-2

‌

برای هر      بر حسب     نمودار برای سیستم پیشنهادی نمودار خطای سیستم در این بخش 

رسم شده  23-1و  22-1، 29-1، 29-1در شکل های     و     ، 2  ،    مجموعه داده  9یک از 

 است. 

 
     برای مجموعه داده      بر حسب     نمودار : 29-1 شکل 

‌

 
     برای مجموعه داده      بر حسب     نمودار  : 29-1 شکل 
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     برای مجموعه داده      بر حسب     نمودار  : 22-1 شکل 

 

 
       برای مجموعه داده     بر حسب     نمودار  : 23-1 شکل 

نقطه با رنگ مشکی مشخص شده است که مقادیر عددی این  5روی هر یک از نمودارهای رسم شده 

می باشد. در جدول  31-1و میانگین آنها بصورت جدول  37-1مجموعه داده بصورت جدول  9نقطه برای  5

مدت زمان ثبت نام یک شخص در سیستم و نیز مدت زمان شناسایی یک شخص توسط سیستم  1-37

 قرار داده شده است. 31-1ها در جدول ورده شده است و میانگین این زمانمجموعه داده آ 9برای 
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 ‌    بر حسب     نمودارهای : مقادیر نقاط روی 31-1 جدول 

  
‌خطا

 
       

 
        

 
        

 
         

میانگین‌زمان‌

 عضويت

 

میانگین‌زمان‌

‌تطبیق

DB1 9.79% 5.29% 5.37% 5.91% 77.79% 9.79 9.33 

DB2 2.99% 2.59% 2.79% 2.12% 17.21% 9.95 9.27 

DB3 9.71% 9.77% 2.93% 2.97% 11% 9.97 9.29 

DB4 1.19% 1.2% 1.12% 1.32% 12.1% 9.92 9.91 

 مجموعه داده 9برای   37-1میانگین نتایج جدول  :99-1 جدول 

میانگین‌ 

 خطا

‌میانگین
        

‌میانگین
        

‌میانگین
        

‌میانگین
         

میانگین‌زمان‌

 عضويت

میانگین‌زمان‌

 تطبیق

روش‌

 پیشنهادی

 
3.19% 

 
9.92% 

 
9.71% 

 
5.92% 

 
19.15% 

 
9.23 

 
9.25 

‌

جدول     برای مقایسه روش پیشنهادی با روش های دیگر از نظر میانگین زمان تطبیق و میانگین 

 آورده شده است.] 19[از مرجع  31-1 نتایج سایر روشها که در جدولده است. آورده ش 1-31

 روش های مختلف و روش پیشنهاد شده: مقایسه 99-1 جدول 

‌الگوريتم‌ها ‌میانگین‌زمان‌تطبیق ‌میانگین‌خطا

     1.48 s 2.07% 

     2.07 s 2.10% 

     0.67 s 2.30% 

     0.71 s 2.45% 

     1.19 s 2.90% 

     0.51 s 3.13% 

     0.38 s 3.24% 

     0.25 s 3.31% 

     0.48 s 3.71% 

 s 3.91% 0.25 الگوريتم‌پیشنهادی

     0.47 s 4.03% 

     0.32 s 4.04% 

     0.34 s 4.27% 

     0.14 s 4.33% 

     0.39 s 4.41% 

     0.43 s 4.79% 

     0.17 s 4.89% 

     0.43 s 5.66% 

   2 0.24 s 6.12% 

     0.61 s 6.23% 

  2  2.63 s 6.42% 

  2  1.30 s 6.56% 

     0.42 s 6.80% 

     0.05 s 7.17% 

  2  3.78 s 7.27% 

     0.47 s 7.48% 

   2 0.11 s 7.64% 
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مجموعه  9تعداد ویژگی های جدید با استفاده از بهینه سازی توده ذرات بر اساس انتخاب ویژگی برای 

 می باشد. 99-1داده بصورت جدول 

      مجموعه داده با استفاده  9تعداد ویژگی های جدید برای  : 92-1 جدول 

 مجموعه داده تعداد ویژگی

973 DB1 

919 DB2 

915 DB3 

993 DB4 

 99-1جدول مقادیر انتخاب شده برای الگوریتم بهینه سازی توده ذرات بر اساس انتخاب ویژگی بصورت 

 می باشد.

     مقادیر انتخاب شده برای الگوریتم  : 93-1 جدول 

 تعداد ذرات 39

   و    ضریب  2

   ضریب  5

   ضریب  1

 تعداد تکرار 59

‌در‌بازشناسي‌اثر‌انگشتماشین‌بردار‌پشتیان‌‌طبقه‌بنداستفاده‌از‌ -6-8-3

 

تصویر از هر شخص برای مجموعه  9تصویر از هر شخص برای مجموعه آموزش و  9بخش  در این

بردار ویژگی با طول  5تست بطور تصادفی انتخاب شد. در فاز آموزش برای هر تصویر از مجموعه آموزش 

استخراج شد که با استفاده از بهینه سازی توده ذرات بر اساس انتخاب ویژگی طول بردار مطابق  592

کاهش داده شد. بردارهای ویژگی بدست آمده برای کل تصاویر مجموعه آموزش بصورت  99-1ول جد
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ماشین بردار پشتیان آموزش داده شد و  طبقه بندیک جدول ذخیره شد. با استفاده از جدول بدست آمده 

  ذخیره شد. طبقه بندپارامترهای 

موزش ویژگی ها استخراج شد و بردار در فاز تشخیص برای هر تصویر از مجموعه تست همانند فاز آ

ماشین بردار  طبقه بندویژگی بدست آمد سپس با استفاده از پارامترهای بدست آمده در فاز آموزش برای 

 می باشد. 92-1مجموعه داده بصورت جدول  9پشتیان شناسایی صورت گرفت. نتایج برای 

 مجموعه داده  9روی       طبقه بند: درصد شناسایی با استفاده از99-1 جدول 

 مجموعه داده درصد تشخیص

19% DB1 

19% DB2 

11.5% DB3 

13.5% DB4 

 میانگین درصد تشخیص‌94.8%

‌
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-بند ماشیناستفاده از طبقهانتخاب ویژگی با در این تحقیق بهینه سازی توده ذرات باینری بر اساس 

بردار پشتیبان به عنوان تابع برازندگی سیستمی برای تشخیص ارقام دستنویس فارسی با طول بردار 

و مکان مشخصه توسعه یافته  هیستوگرام گرادیاناستخراج شده با استفاده از ترکیب روشهای  999ویژگی 

 معرفی شد.

ی نسبت به سایر روشها از کارایی و دقت خوبی روش پیشنهاد 1طبق نتایج بدست آمده در فصل 

بهینه سازی برخوردار است. در بهترین حالت برای بازشناسی ارقام دستنویس فارسی بدون استفاده از 

دست یافتیم. سپس با استفاده از بهینه سازی % 11.99بازشناسی  به نرخ توده ذرات جهت انتخاب ویژگی

کاهش داده و نرخ  913ها را تا مقدار بهترین حالت ویژگی توانستیم در BPSOتوده ذرات باینری 

 شود نگه داریم.که درصد خوبی محسوب می% 11.99بازشناسی رادر سطح 

هر چند در این تحقیق ما از بهینه سازی توده ذرات باینری برای انتخاب ویژگی استفاده کردیم اما 

استفاده کرد و نتایج را مقایسه نمود. و همچنین از   PSO بجایتوان از سایر الگوریتم های بهینه سازی می

 توان استفاده کرد.یگری برای این منظور میتابع ارزیابی د

های مختلف مانند توان بر روی دادهنتخاب ویژگی میبا در دست داشتن الگوریتم بهینه و کارا برای ا

-می 5تصویر کارهای متفاوتی صورت داد. همچنین در روش استخراج ویژگی بیان شده در فصل  گفتار و

های تقریب بدست آمده از اعمال گرفت سپس بر روی داده توان ابتدا از تصویر ورودی تبدیل موجک

به دلیل کاهش ابعاد ویژگی در موجک روش استخراج ویژگی پیشنهادی را پیاده نماییم که این عمل 

های بلادرنگ است باعث افزایش سرعت که امر مهم و حیاتی در سیستمحله تبدیل موجک گیری،  مر

 باشد.می

توان در بخش انتخاب ویژگی صورت داد کار بر روی تابع برازندگی یکی از مهمترین کارهایی که می

واب بهینه است امر مهم و حیاتی در رسیدن الگوریتم های بهینه سازی به جنیز است. تابع برازندگی 

سازی الگوریتم انتخاب کرده باشید اما تابع برازندگی شما بد عمل نی اگر بهترین روش را برای پیادهیع

 دارد.نماید کل الگوریتم را به دور از جواب بهینه نگه می
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دیتا بیس استاندارد مختلف مشاهده نمودیم ویژگی هایی  9پس بر اساس نتایج بدست آمده بر روی 

بر نرخ بازشناسی اثر منفی می گذارند یعنی ویژگی هایی می باشند که یا نویز بوده اند  ود دارند کهنیز وج

یا اینکه شامل نویز می باشند و یا ویژگی های نمونه هایی که نسبت به کلاس مورد نظر نامرتبط می 

ویژگی ها باعث باشند. همچنین بر این اساس شرایطی نیز گاهی اوقات پیش می آید که اضافه نمودن 

است و می توان با حذف  که ذکر شد یکاهش نرخ بازشناسی می شود که علتش وجود همان ویژگی های

 این ویژگی ها نرخ بازشناسی را بالا برد.
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Abstract:  

In recent years there has been a lot of attention in Feature selection. Therefore feature 

Selection and reduction of data dimension is very important in Pattern recognition. In real-

time systems, feature reduction increases the speed of processing and needs less memory to 

store information. In the context of optimization algorithms, especially Particle swarm 

optimization (PSO) has been considerable. So that using PSO and choosing the appropriate 

method to calculate the PSO fitness can be reduced a significant amount of feature vectors 

to achieve acceptable results efficiently. 

In this thesis the features of Persian handwritten digits are extracted by combining the 

gradient histogram and characteristic loci methods. Also, we proposed the Binary particle 

swarm optimization (BPSO) algorithm by appropriate fitness function to select the 

important features. In order to digit recognition the features that selected in the proposed 

method classified by Support Vector Machine (SVM). The proposed method applied to 

HODA database. The results are shown 99.40% accuracy without reducing the features 

(400 features) and 99.11% accuracy with reducing the features (193 features). Also, ORL 

face database, FVC2004 Fingerprint database and UCI database are used to verify the 

performance of system. In comparison to other research results we show that  the proposed 

method has a good performance in feature selection. 

 

 
Keywords: BPSO, Support Vector Machines, Recognition of Persian handwritten digits, 

Gradient Histogram, Characteristic loci, Binary Particle Swarm Optimization 
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