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 چكيده
به علت غناي اطلاعات طیفي یک ابزار  يفیفرا طامروزه تصاویر 

آیند و امکان تمایز بین مد در سنجش از دور به حساب ميکاراقوي و 

بردار  يها نیماشبا توجه به پایداري . آورندعوارض مشابه را فراهم مي

بندي ک گزینه مناسب در طبقهی، فضاهایي با ابعاد بالا در بانیپشت

-طبقه نیعملکرد ابا این وجود، . شوندمحسوب مي يفیفرا طتصاویر 

-ها ميپارامترها و فضاي ویژگي ورودي آن ریتحت تأثها بندي کننده

، یيکاراهاي بردار پشتیبان با بیشترین به منظور استفاده از ماشین. باشد

ي پارامترها و همچنین زیر مجموعه بهینه از بایست مقادیر بهینهمي

در این تحقیق از توانایي الگوریتم . هاي ورودي تعیین گردندویژگي

سازي فرا ابتکاري، در تعیین مقادیر ژنتیک به عنوان یک تکنیک بهینه

هاي بردار پشتیبان و همچنین انتخاب بهینه پارامترهاي ماشین

استفاده  يفیفرا طبندي تصاویر هاي بهینه در طبقهزیرمجموعه ویژگي

-فوق در خصوص داده روش يریکارگ بهنتایج عملي از . شده است

هاي ورودي دهند، ویژگينشان ميAVIRIS ه سنجند يفیفرا طهاي 

هاي بردار بسزایي بر عملکرد ماشین ریتأثو پارامترها هر کدام جداگانه 

بندي کننده با حل همزمان آن پشتیبان دارند ولي بهترین عملکرد طبقه

انتخاب ویژگي، ر حل همزمان تعیین پارامتر و د. دآیدو بدست مي

افزایش دقت با % 35و % 5ب نومیال به ترتیبراي کرنل گوسین و پلي

همچنین الگوریتم . حذف بیش از نیمي از باندهاي تصویر حاصل شد

سازي تبرید تدریجي به منظور مقایسه با الگوریتم سازي شبیهبهینه

سازي شد که نتایج حاکي از برتري الگوریتم ژنتیک به ژنتیک پیاده

ویژه با بزرگ و پیچیده شدن فضاي جستجو در رویکرد حل همزمان 

 .باشدتعیین پارامتر و انتخاب ویژگي مي

، طبقه يفیفرا طبردار پشتیبان، تصاویر  يها نیماش :گانكليد واژ

 .بندي، انتخاب مدل، انتخاب ویژگي، الگوریتم ژنتیک

 مقدمه .1

هاي اخیر در زمینه تکنولوژي ساخت امروزه با پیشرفت

در سنجش از دور، امکان اخذ تصاویر با صدها  يفیفرا ط يها دهیسنج

باندها  افزایش تعداد. [3]باند با قدرت تفکیک طیفي بالا فراهم است 

و در نتیجه افزایش اطلاعات طیفي، امکان استخراج اطلاعات بیشتر در 

مورد عوارض موجود در تصویر و همچنین تمایز بین عوارض مشابه 

از سوي دیگر با بالا رفتن ابعاد فضاي ورودي، نیاز به . کندرا فراهم مي

این تصاویر در بسیاري از  يریکارگ بههاي خاصي به منظور پردازش

 .[3]باشد کاربردهاي مطرح مي

به منظور استخراج  يفیفرا طیک مرحله مهم در پردازش تصاویر 

هاي از پیش تعیین شده بندي آنها با یکسري کلاساطلاعات، طبقه

هاي پارامتریک به علت بندي کننده، طبقهيفیفرا طدر تصاویر . باشدمي

ها و عدم توازن بین تعداد باندها و نیاز به تخمین توزیع آماري کلاس

در این . [4] شوندمواجه مي 3هاي آموزشي، با پدیده هیوزتعداد نمونه

-و محدودیت تعداد نمونهشرایط به علت بزرگ شدن فضاي فرضیه 

هاي آموزشي مدل به داده 4هاي آموزشي، احتمال بیش تطابق نمودن

هاي پارامتریک در به منظور رفع مشکلات روش .[1] وجود دارد

مختلفي به منظور ک هاي غیر پارامتریهبندي کنندهاي اخیر طبقهسال

، [1]شبکه عصبي : اند، از جملهارائه شده يفیفرا طبندي تصاویر طبقه

هاي کرنل و روش Random Forest [0] ،[5] گیريدرخت تصمیم

 . [1]مبنا 

به عنوان یک روش  1هاي بردار پشتیباندر این خصوص ماشین

هاي اند به با توجه به عملکردشان بر مبناي ویژگيمبنا، توانستهکرنل 

                                                                 

 1
 Hughes phenomena 

 2
 Over-fitting 

 3
 Support Vector Machines 
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و  کاراهاي آماري، ابزاري بسیار هندسي و عدم نیاز به تخمین ویژگي

ایده . [3-7]به حساب آیند  يفیفرا طبندي تصاویر قدرتمند براي طبقه

گیري بهینه براي هاي بردار پشتیبان یافتن یک صفحه تصمیمماشین

که دو کلاس بیشترین حاشیه  صورتيه ب باشد يمجداسازي دو کلاس 

 که يصورتدر . باینري داشته باشند يبند طبقه کی را درجداسازي 

نباشند، ابتدا با یک کرنل به فضایي  ریجدا پذها به صورت خطي نمونه

-شود و صفحه جداکننده در آن فضا تعریف ميالاتر منتقل ميبا ابعاد ب

 . [36]شود 

هاي بردار پشتیبان با موفقیت در هاي اخیر ماشینهر چند در سال

اند، با این به کار گرفته شده يفیفرا طبندي بسیاري از تصاویر طبقه

هستند،  رگذاریتأثها دو عامل که بر عملکرد آن ریبه تأثبایست حال مي

فضاي ویژگي هاي بردار پشتیبان و پارامترهاي ماشین: توجه داشت

به منظور طراحي یک سیستم (. بنديباندهاي ورودي طبقه)ورودي 

هاي بردار بر مبناي ماشین يفیفرا طبندي براي تصاویر بهینه طبقه

-نتخاب مقادیر بهینه پارامترهاي مدل و انتخاب زیر مجموعه، اپشتیبان

به . هایي است که در این زمینه وجود دارنداي از باندهاي بهینه چالش

هاي اخیر در این زمینه علت اهمیت موضوع، مطالعات زیادي در سال

در دسته . آنها را به سه دسته تقسیم کرد توان يمانجام شده است که 

شود و پارامترهاي هاي ورودي داده استفاده مياول، از همه ویژگي

-33] هاي بردار پشتیبان بالا رودماشین یيکاراگردد تا مدل بهینه مي

نظر گرفتن پارامترها گروه هاي بهینه با ثابت درانتخاب ویژگي. [31

هاي اضافي و که با حذف ویژگي [30-31] باشددوم تحقیقات مي

در این دسته از . بخشندبندي را بهبود ميدقت و سرعت طبقه وابسته،

مطالعات، در ابتدا مقادیر پارامترهاي مدل با استفاده از یک روش 

. کنندکلاسیک محاسبه شده و یا از مقادیر پیش فرض استفاده مي

-سپس در پروسه انتخاب ویژگي آن مقادیر ثابت در نظر گرفته مي

ضاي ورودي بر مقدار بهینه پارامترها و ف ریبه تأثبا توجه . شوند

به حل همزمان تعیین پارامترها و  ها تمیالگوربالعکس، دسته سوم 

 . [46-37]پردازند هاي بهینه ميانتخاب زیر مجموعه ویژگي

به منظور حل این مسائل، با توجه به بزرگ بودن فضاي مجهولات 

جواب  تا بتواند باشد يم کاراسازي قوي و نیاز به یک الگوریتم بهینه

هاي بهینه سازي که الگوریتم يیاز آنجا. بهینه سراسري را بدست آورد

و شوند معمولاً در فضاي جستجوي بزرگ با مشکل مواجه ميمرسوم 

 3يفرا ابتکاررسند، در این تحقیق از الگوریتم به جواب زیر بهینه مي

الگوریتم ژنتیک به علت جمعیت مبنا . ژنتیک استفاده گردیده است

                                                                 
1 Meta-heuristic 

 1و جستجوي محلي 4بودن و اجراي همزمان جستجوي سراسري

 .[43] سازي داردیده بهینهپتانسیل بالایي در حل مسائل پیچ

-بندي کنندهدر این تحقیق توانایي الگوریتم ژنتیک در تعیین طبقه

عیین مقادیر بهینه پارامترهاي ت: هاي بردار پشتیبان در سه رویکرد

هاي بهینه و حل هاي بردار پشتیبان، انتخاب زیرمجموعه ویژگيماشین

مورد ارزیابي  يفیفرا طهمزمان هر دو مفهوم در طبقه بندي تصاویر 

 .قرار گرفته است

 هاي بردار پشتيبانماشين .2
 يبر مبنا با نظارتهاي بردار پشتیبان یک روش طبقه بندي ماشین

بندي ایده اساسي این طبقه. [44]باشند ه یادگیري آماري مينظری

-گیري به گونهبهینه به عنوان سطح تصمیم ابر صفحهکننده، یافتن یک 

 که يصورتدر . باشد که حاشیه بین دو کلاس را بیشینه کنداي مي

با کرنلي غیرخطي به  ها دادهنباشد،  ریجدا پذها به صورت خطي هداد

بهینه در آن فضا تعیین  ابر صفحهشود و فضاي با ابعاد بالاتر منتقل مي

 . شودمي

باشد که هر یک با هاي آموزشي موجود ميداده lفرض کنید 

(xi,yi) شود، نشان داده ميxi  بردار ویژگيn  و بعدي},{iy 11 

است که دو کلاس با  ابر صفحههدف یافتن . باشد يمبرچسب آن 

 ابر صفحهاین . را با بیشترین حاشیه از هم جدا کند -3و  3برچسب 

 .بیان کرد( 3)با معادله  توان يمرا 

(3) 0)(  bxwT 
بردار  b، ابر صفحه، برداري عمود بر wردار وزن ، بدر این رابطه

 تا مبدأ ابر صفحهگیري فاصله که به منظور اندازه باشد يمبایاس 

کرنلي براي انتقال داده به فضاي با ابعاد بالاتر  (.)و  شود يماستفاده 

 (.3شکل )باشد مي

 

 
-نيستند، توسط ماشين ريجدا پذهايی كه به صورت خطی بندي دادهطبقه -1شكل 

بردار پشتيبانهاي   

                                                                 

2 
Exploration 

3 
Exploitation 
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 wبیشینه نمودن حاشیه بین دو کلاس معادل کمینه کردن اندازه 

 .شودمي( 4)سازي مقید کمینهه حل مسئلباشد که منجر به مي

(4) 
 

 
 

 .باشد يم بانیپشتهاي بردار ، پارامتر تنظیم در ماشینCکه پارامتر 

هاي به منظور در نظر گرفتن نویز موجود در داده و تداخل بین داده

کند وجود قید ضمانت مي. شوداستفاده مي0iآموزشي، از متغیر 

هرچند براي جلوگیري از بیش . گیرداي در حاشیه قرار نميکه داده

نرم شده  iهاي نویزي، این قید با متغیرهاي تطابق نمودن به داده

 .است

بر مبناي روش ( 4)مقید  با حل مسئلهگیري بهینه سطح تصمیم

 .شودمحاسبه مي( 1)لاگرانژ طبق معادله 

(1) 

 

-پروسه بهینه باشد که درضرایب لاگرانژ مي iدر این رابطه 

بردارهاي پشتیبان هستند که ضریب  SV، شود يمسازي محاسبه 

این داده هاي آموزشي، . از صفر است تر بزرگها لاگرانژ متناظر آن

( 1)که رابطه  همان طور. هستند ابر صفحهها به ترین نمونهنزدیک

دهد، تنها بردارهاي پشتیبان هستند که در مرحله آموزش نشان مي

هاي بردار پشتیبان نیاز به تعداد نمونه در نتیجه ماشین. کنندشرکت مي

، ضرب داخلي بین دو کرنل (1)در رابطه . آموزشي زیاد ندارند

از . تواند با کرنل آن دو نمونه محاسبه گرددنگاشت شده، مي

ها، کرنل گوسین و پلي نومیال هستند که به ترتیب پرکاربردترین کرنل

 .شوند يمعریف ت( 5)و ( 1)با روابط 

 

(1) 

(5) 

متغیر کرنل پلي نومیال  dپارامتر کرنل گوسین و در این روابط،

 . [41] باشد يم

بندي باینري هاي بردار پشتیبان براي طبقهالگوریتم پایه ماشین

در بیشتر کاربردها، بیش از دو  که يیاز آنجا. توسعه داده شده است

 چند کلاسه حل مسئلههاي مختلفي براي کلاس وجود دارد، الگوریتم

یک روش مرسوم در این زمینه تجزیه . [36]به کار گرفته شده است 

-اي با چندین طبقه بندي کننده باینري مي مسئلهچند کلاسه به  مسئله

، دو «یک در مقابل مابقي»و  «یک در مقابل یک» يها تمیالگور. باشد

 .باشديکاربرد در این زمینه مالگوریتم پر

، براي هر زوج کلاس ممکن از یک «یک در مقابل یک»در روش 

 Mبه این ترتیب براي . شود يمماشین بردار پشتیبان باینري استفاده 

کلاس، 
2

)1( MMبردار پشتیبان باینري نیاز  نیکننده ماشبندي طبقه

روش راي هاي بردار پشتیبان باینري با در نهایت همه ماشین. داریم

 .شودگیري حداکثر ادغام مي

که در  باشد يم، روش مرسوم دیگر «یک در مقابل مابقي»روش 

هاي هاي یک کلاس را از دادهآن هر ماشین بردار پشتیبان باینري، داده

-طبقه Mکلاس،  Mدر این روش، براي . کندهاي دیگر جدا ميکلاس

 Mدي داده جدید با بنپس از طبقه. بندي کننده باینري خواهیم داشت

بندي کننده، داده به کلاسي که بیشترین نتیجه مثبت را داشته طبقه

 .[36] شودباشد، نسبت داده مي

 مروري بر تحقيقات .3

، يفیفرا طبا توجه به اطلاعات طیفي غني موجود در تصاویر 

-، الگوریتميفیفرا ط يها دهیسنج ساخت يتکنولوژهمراه با پیشرفت 

در اند که هاي پردازش این دسته از تصاویر نیز رشد چشمگیري داشته

اطلاعات و  منظور استخراج به يبند طبقههاي این بین الگوریتم

از . اندهاي موضوعي بسیار مورد توجه قرار گرفتههمچنین تهیه نقشه

-بندي کنندهطبقه عملکرد يابیارزاي در زمینه مطالعات گسترده رو نیا

از اوایل سال . صورت گرفته است يفیفرا طهاي گوناگون در تصاویر 

هاي بردار پشتیبان خستین تحقیقات بر مبناي استفاده از ماشین، ن4666

هاي بعد در سال. صورت پذیرفت يفیفرا طبندي تصاویر در طبقه

-عصبي، نزدیک يها شبکه لیقبهاي دیگر از بندي کنندهعملکرد طبقه

گیري ترین همسایه، کمترین فاصله، بیشترین شباهت، درخت تصمیم

هاي بردار پشتیبان شر در مقایسه با ماشینو آنالیز تفکیک کرنل فی

 باشدهاي بردار پشتیبان ميبررسي شد که نتایج حاکي از برتري ماشین

هاي بندي کننده ماشیندر این تحقیق از طبقه رو نیااز . ]0، 5، 1، 1[

 .استفاده شده است يفیفرا طبردار پشتیبان به منظور پردازش تصویر 

-در طبقه کاراهاي بردار پشتیبان به عنوان ابزاري هرچند ماشین

، به منظور بهبود عملکرد اند شدهبه کار برده  يفیفرا طبندي تصاویر 

-هاي محاسباتي، ميبندي کننده به لحاظ دقت و پیچیدگياین طبقه

بندي کننده پارامترهاي طبقه: توجه شود رگذاریتأثبایست به دو عامل 

-مطالعات گوناگوني بر مبناي بهینه رو نیا از. و باندهاي ورودي آن

تحقیقات . اندارائه شده يفیفرا طبندي تصاویر سازي سیستم طبقه

توان در سه بخش انتخاب مدل، انتخاب موجود در این زمینه را مي

 . بندي کرددسته دو نیاویژگي و حل همزمان 

ار هاي بردماشینر انتخاب بهینه پارامترهاي تشکیل دهنده مدل د

 باشنداین روش برخوردار مي یيکارامستقیمي در  ریاز تأثپشتیبان 
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پارامتر ». ها وجود داردبندي کنندهدو دسته پارامتر در این طبقه. [31]

 يها يدگیچیپکه تعادل بین کمینه شدن خطا و کمینه شدن  «تنظیم

که با توجه به  «پارامترهاي کرنل»و ( Cپارامتر ) کند يممدل را برقرار 

مانند . شوند يمکرنل انتخابي، متغیرهاي آن کرنل جزء مجهولات   

 .  [31]در کرنل پلي نومیال  dدر کرنل گوسین و 

هاي بردار پشتیبان که در بخش قبل بیان شد، ماشین همان طور

-طبقهن از ترکیب چندی چند کلاسهذاتاً باینري هستند و براي مسائل 

-توان الگوریتماز این نقطه نظر مي. شودکننده باینري استفاده ميبندي 

هاي بردار پشتیبان که انتخاب پارامترهاي ماشین نییدر تعهاي موجود 

در دسته اول . شوند، را به دو دسته تقسیم کردمدل نیز نامیده مي

هاي بردار پشتیبان باینري ي ماشینهاي انتخاب مدل، براي همهتکنیک

 که يحالدر . [40, 31] شودته پارامتر یکسان در نظر گرفته ميیک دس

کننده باینري یکسري پارامتر متفاوت  يبند هر طبقهدر دسته دوم، براي 

تحقیقات انجام شده نشان داده است که با . [47, 41]شود تعیین مي

-بندي بالا نمياضافه شدن مجهولات در اکثر موارد نه تنها دقت طبقه

 هاي آموزشي، سیستمرود بلکه به دلیل بیش تطابق نمودن به داده

در نتیجه در این  .[47]بندي داراي قدرت تعمیم کمي خواهد بود طبقه

هاي بردار پشتیبان باینري تحقیق از یک دسته پارامتر براي همه ماشین

 . شود ياستفاده م

هاي متنوعي به منظور تعیین پارامترهاي هاي اخیر روشدر سال

هاي بردار پشتیبان، توسط محققین مختلف ارائه گردیده بهینه در ماشین

اي، روش رایج در انتخاب الگوریتم جستجوي شبکه. [31-33]است 

بعدي بر  kاي در این روش، شبکه. باشدپارامترهاي بهینه مدل مي

تعداد پارامترهاي مجهول  kد که گیرروي محدوده پارامترها قرار مي

-در این تحقیق براي به کارگیري هر دو کرنل گوسین و پلي)باشد مي

سپس کیفیت تمام مجموعه (. در نظر گرفته شده است k=2نومیال 

شود و آن دسته از هاي ممکن در نقاط شبکه ارزیابي ميجواب

ن پارامترهاي بندي را دارند، به عنواپارامترهایي که کمترین خطاي طبقه

به علت پیوسته بودن . [42]شوند هاي بردار پشتیبان انتخاب ميماشین

بایست مقادیر پارامترهاي مورد نظر، براي رسیدن به دقت بالا مي

در نظر گرفته شود که بررسي تمام این نقاط اي با تراکم بالا شبکه

 . دهدافزایش مي به شدتشبکه زمان محاسبات را 

اي در زمان و هاي روش جستجوي شبکهبا توجه به محدودیت

در  مسئلهبهینه سازي مختلفي براي حل این  يها تمیالگورمحاسبات، 

، شبیه سازي [47, 34]خرد جمعي  يها تمیالگور: اند شدهنظر گرفته 

 .[40, 41, 31]و الگوریتم ژنتیک  [32]تبرید تدریجي 

فرا ابتکاري هستند  يها تمیالگوردر این بین، الگوریتم ژنتیک از  

هاي اخیر در زمینه اي در سالکه به طور موفقیت آمیز و گسترده

هاي بردار پشتیبان استفاده انتخاب پارامترهاي بهینه مدل در ماشین

-الگوریتم ژنتیک به دو شکل در انتخاب مدل مي. [40 ,41]اند شده

و کدگذاري  [41, 31]کدگذاري اعداد حقیقي : تواند استفاده گردد

 .[40, 35]باینري 

بندي، به هاي طبقهسازي سیستمبهینهدسته دیگر مطالعات در زمینه 

. پردازندمي يانتخاب زیرمجموعه بهینه باندهاي ورود مسئله

 4و فیلتر 3توان به دو دسته پوششيهاي انتخاب ویژگي را ميالگوریتم

هاي پوششي به منظور ارزیابي کیفیت زیرمجموعه تکنیک. تقسیم کرد

در . کنندکننده استفاده ميبندي هاي انتخاب شده، از دقت طبقهویژگي

هاي فیلتر، از معیارهاي دیگري مانند جداسازي بین مقابل الگوریتم

ها این دسته از تکنیک. کندها، قدرت نمایش و غیره استفاده ميکلاس

بندي مناسبي داراي سرعت بالایي هستند ولي لزوماً داراي دقت طبقه

بندي در این تحقیق از با توجه به اهمیت دقت طبقه. [31]نیستند 

دقت  لهیبه وسهاي پوششي که در آن کیفیت باندهاي انتخابي روش

آید، استفاده هاي بردار پشتیبان بدست ميي ماشینبندي کنندهطبقه

 .خواهد شد

، انتخاب یک يفیفرا طبا توجه به ابعاد بالاي ورودي در تصاویر 

بهینه از باندها بدون پیش فرضي در مورد تعداد باندهاي زیر مجموعه 

در این راستا در . [43] باشدمي NP-hardسازي بهینه مسئلهبهینه یک 

سازي مختلفي از قبیل جستجوي هاي بهینههاي اخیر الگوریتمسال

1ممنوع
 و الگوریتم ژنتیک [14, 13]هاي خرد جمعي ، الگوریتم[16] 

با توجه به . براي حل این موضوع ارائه گردیده است [11, 30, 31]

یژگي انتخاب و مسئلهساختار الگوریتم ژنتیک در حالت باینري، 

لذا تحقیقات بسیاري . سازگاري بسیار مناسبي با الگوریتم ژنتیک دارد

هاي در رابطه با انتخاب ویژگي بر مبناي الگوریتم ژنتیک در زمینه

 .[11, 31]هاي مختلف وجود دارد بندي کنندهگوناگون و با طبقه

هوئرتا و همکاران از الگوریتم ژنتیک به منظور  4660در سال 

در این تحقیق در ابتدا در . استفاده کردند يهاي پزشککاهش ابعاد داده

مرحله پیش پردازش با منطق فازي ابعاد فضاي ورودي را کاهش داده 

و سپس با الگوریتم پوششي بر مبناي الگوریتم ژنتیک در فضاي 

همچنین پارامترهاي . هاي بهینه انتخاب گردیدکاهش یافته، ویژگي

 .[31] هاي بردار پشتیبان ثابت در نظر گرفته شدماشین

، بهاتیا و همکاران از الگوریتم ژنتیک که با اعداد 4662در سال 

بندي کننده انتخاب ویژگي با طبقه صحیح کدگذاري شده بود به منظور

در الگوریتم ارائه شده، . [11] هاي بردار پشتیبان استفاده کردندماشین
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هایي است که انتخاب خواهد شد و ول کروموزم به تعداد ویژگيط

. باشدهاي انتخاب شده ميهاي ویژگيهاي کروموزم شمارهدرایه

هاي بردار پشتیبان نیز قبل از انتخاب ویژگي با پارامترهاي ماشین

. [11]ها محاسبه شده است بررسي چندین مقدار و انتخاب بهترین آن

هاي بهینه به عنوان محدودیت این روش نیاز به دانستن تعداد ویژگي

ن که ای ياز آنجای. باشدمي مسئلهاطلاعات از پیش تعریف شده در 

پارامتر از قبل مشخص نیست، به ازاي مقادیر مختلف آزمایش تکرار 

بندي انتخاب شد ها با بهترین دقت طبقهشده و زیر مجموعه ویژگي

 .که البته این روش در فضاي با ابعاد بالا امکان پذیر نیست

، ژانگ و همکاران الگوریتمي براي سرعت 4663در سال 

. [30] ي الگوریتم ژنتیک ارائه دادندبخشیدن به انتخاب ویژگي بر مبنا

ر الگوریتم ژنتیک، ابتدا مقاله براي ارزیابي هر عضو د نیدر ا

اي هاي بردار پشتیبان با الگوریتم جستجوي شبکهپارامترهاي ماشین

به علت . شودقسمتي، دقت محاسبه مي 36محاسبه و سپس با ارزیابي 

حجم محاسباتي بالاي این الگوریتم از تکنیک محاسباتي موازي 

اده شده هاي بردار پشتیبان استفدر الگوریتم ژنتیک و ماشین 3سازي

 .[30] است

نظور ، سنتوس و همکاران از الگوریتم ژنتیک به م4634در سال 

-انتخاب ویژگي بر اساس روش فیلتر استفاده کردند و سه روش طبقه

هاي ترین همسایگي و شبکههاي بردار پشتیبان، نزدیکبندي ماشین

 .]15[سازي شد عصبي به منظور ارزیابي نتایج پیاده

 ریتأث يداراهاي بردار پشتیبان پارامترهاي ماشینآنجایي که از 

بندي است، هاي مورد استفاده در طبقهمتقابل بر زیر مجموعه ویژگي

بندي حل همزمان پارامترها و فضاي راه حل بهینه در انجام طبقه

با این وجود با بزرگ شدن فضاي جستجو و . [46]باشد ویژگي مي

 سازي قدرتمنديهاي بهینهپیچیده شدن آن، نیاز به استفاده از تکنیک

هاي فرا هاي اخیر الگوریتمدر سال. گردددر این وضعیت مطرح مي

هاي خرد جمعي مانند الگوریتم مسئلهابتکاري متنوعي براي حل این 

, 46, 35]نتیک و الگوریتم ژ [32]سازي تبرید تدریجي ، شبیه[33, 37]

 .توسط محققین مختلف ارائه شده است [17, 10

در حل همزمان انتخاب مدل و ویژگي توجه به ماهیت متفاوت 

هاي بردار باشد که در آن پارامترهاي ماشینضروري مي مسئلهاین دو 

هاي ورودي که است، برخلاف ویژگيپشتیبان داراي ماهیتي پیوسته 

به منظور ادغام این دو مفهوم، دو راه . باشد يمداراي ماهیتي گسسته 

در روش اول بردار . [12, 46]حل در مطالعات ارائه شده است 

شده و با  يساز لمدها نیز در کنار پارامترها به صورت پیوسته ویژگي
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شود و منتقل مي[0,1] استفاده از توابعي همچون سیگموید به بازه 

ها به فضاي باینري هاي انتخاب شده، این ویژگيبراي ارزیابي ویژگي

هاي بردار در روش دوم پارامترهاي ماشین. [12, 46]د شونمنتقل مي

هاي ن، تبدیل به فرمت باینري شده و در کنار بردار ویژگيپشتیبا

 . [46]گیرند انتخابي قرار مي

، سوزا و کاروالو مقدار پارامتر تنظیم و زیرمجموعه 4665در سال 

نمودند و  نییتع ينریباها را بر مبناي الگوریتم ژنتیک بهینه ویژگي

همچنین در . در نظر گرفته شدمقدار پارامتر کرنل در این روش ثابت 

این تحقیق تنها سه مقدار ممکن براي پارامتر تنظیم در نظر گرفته شده 

 . [13] است

به همراه  RBFهوانگو وانگ پارامترهاي کرنل  ،4660در سال 

نتایج بدست آمده . هاي ورودي در حالت باینري بهینه گردیدویژگي

اي که قابلیت انتخاب ویژگي در این روش با تکنیک جستجوي شبکه

، الگوریتم پیشنهادي با دهد ينشان مندارد، مقایسه گردیده است که 

در همین سال .[46] رسدهاي انتخاب شده به دقت بالاتري ميویژگي

هایي به طول تعداد بگِي و مِلگاني الگوریتم ژنتیک را با کروموزم

براي . پیاده سازي کردند( کرنلدو پارامتر ) 4ها به علاوه ویژگي

 .[7] استفاده کردند يفیفرا طارزیابي الگوریتم ارائه شده، از تصاویر 

بردار  يها نیماشمولارساز -گوئواراو اکوري-، مِجیا4667در سال 

پارامتر  حالت سهن پشتیبان براي رگرسیون استفاده کردند که در ای

در این مقاله علاوه . هاي بردار پشتیبان وجود داردماشین يمجهول برا

بر ویژگي و پارامترها، احتمال ترکیب و جهش در الگوریتم ژنتیک نیز 

براي نمایش راه حل با . به عنوان مجهول در نظر گرفته شده است

 .[10] کروموزم، از کدگذاري باینري استفاده شد

را بر  [46]الگوریتم ارائه شده در  4662ان در سال ژو و همکار

هایپریون آزمایش کردند و مشاهده گردید  يفیفرا طروي تصاویر 

نتایج بدست آمده نسبت به زماني که از همه باندها استفاده شده باشد، 

روش پیشنهادي تنها با  ریتأثدر این مطالعه . [35] بهبود یافته است

هاي بردار در ماشین چند کلاسهاز یک کرنل و یک روش  استفاده

 . پشتیبان بررسي شد

، اکوي الگوریتمي ارائه داد که علاوه بر ویژگي و 4663در سال 

پارامترها، نوع کرنل نیز در یک پروسه مبتني بر الگوریتم ژنتیک بهینه 

در این مقاله، از انتقال موجک براي استخراج ویژگي . گردیدمي

نوع کرنل در  2نوع موجک و  30ده گردیده و براي این منظور استفا

بعد از پایان الگوریتم، نوع موجک و کرنل بهینه . نظر گرفته شده است

 .[12] آیدبه همراه پارامترهاي آن بدست مي

سازي همکاران از الگوریتم ژنتیک در بهینه، ژائو و 4633در سال 

استفاده  UCIهاي داده بندير پشتیبان به منظور طبقههاي برداماشین
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بیني ورشکستگي در همین سال چِن و همکاران در پیش. ]16[کردند 

سازي ژنتیک به منظور بهبود عملکرد سیستم ها از الگوریتم بهینهبانک

هاي بهینه و تعیین یرمجموعه ویژگيانتخاب ز يبر مبناگیري تصمیم

 .]13[استفاده شد ( بیني کنندهپیش)پارامترهاي شبکه عصبي 

بردار پشتيبان  يها نيماشبندي كننده بهينه تعيين طبقه .4

 بر مبناي الگوريتم ژنتيک

یکي از  به عنوانبردار پشتیبان  يها نیماشهاي اخیر در سال

-مطرح شده يفیفرا طدر تصاویر هاي پایدار بندي کنندهترین طبقهکارا

بردار پشتیبان،  يها نیماشیکي از عوامل موثر بر عملکرد . [1]اند 

ینه به عنوان انتخاب زیر مجموعه به. [41]باشند پارامترهاي آن مي

هاي بردار سازي ماشینبندي یک گام مهم دیگر در بهینهورودي طبقه

-هرچند ماشین. است يفیفرا طبندي تصاویر پشتیبان به منظور طبقه

باشند ولي انتخاب هاي بردار پشتیبان در فضاي با ابعاد بالا پایدار مي

اضافي و هاي تواند با حذف ویژگيها ميزیرمجموعه بهینه از ویژگي

بندي کننده را از لحاظ دقت، سرعت و هزینه بهبود زائد عملکرد طبقه

 .[30] ببخشد

هاي بردار پشتیبان، بر عملکرد ماشین رگذاریتأثبا توجه به عوامل 

بندي بهینه در فضاي با ابعاد بالاي به منظور تعیین یک سیستم طبقه

سازي قدرتمند بهره تکنیک بهینهبایست از یک ، مييفیفرا طتصاویر 

هاي محاسباتي هستند که ، تکنیکيفرا ابتکارهاي الگوریتم. [46]برد 

حل را بیان در یک پروسه تکراري با توجه به تابع هدفي که کیفیت راه

بدون پیش فرضي )بخشند يهاي کاندید را بهبود محلاه، رکندمي

-عمل مي کاراو معمولاً در فضاي جستجوي بزرگ ( مسئلهراجع به 

-اي مناسب در بهینهها گزینهدر نتیجه این دسته الگوریتم. [41]کنند 

هاي بردار بر مبناي ماشین يفیفرا طبندي تصاویر سازي سیستم طبقه

 .پشتیبان باشند

باشد مي يفرا ابتکارهاي الگوریتم ژنتیک یک نمونه از الگوریتم

سازي در کاربردهاي مختلف در بسیاري از مسائل بهینهکه با موفقیت 

این الگوریتم، روشي جمعیت .  [45, 46, 31]به کار گرفته شده است 

باشد که در یک پروسه تکراري تکاملي کیفیت جمعیت را مبنا مي

حل را به صورت بایست راهدر این الگوریتم ابتدا مي. بخشدبهبود مي

در مرحله . شود، نمایش دهیمیک رشته باینري که کروموزم نامیده مي

ه صورت تصادفي ساخته و کیفیت آن به وسیله بعد جمعیت اولیه ب

 .شودتابع هدف ارزیابي مي

انتخاب، تلفیق و : سه عملگر اصلي در الگوریتم ژنتیک عبارتند از

گیري کیفیت اعضاء، احتمال انتخاب هر عضو پس از اندازه. جهش

شود و با استفاده از چرخ براي شرکت در مرحله تلفیق مشخص مي

انتقال . شودو وارد نسل بعد ميص ي منتخب مشخهاکروموزم 3گردان

شود نیز به منظور هر مرحله که مستقیماً به مرحله بعد منتقل مي 4نخبه

 .حفظ نتایج مطلوب در نظر گرفته شده است

1يا تک نقطه، روش 1یک تکنیک رایج مرحله تلفیق
باشد که مي 

 يا نقطه تکتلفیق . در این تحقیق نیز مورد استفاده قرار گرفته است

توسط انتخاب یک نقطه به صورت تصادفي در کروموزم و تعویض 

 .پذیرداطلاعات دو کروموزم والد از نقطه مشخص شده، صورت مي

 5به منظور ارزیابي مناطق جدید در فضاي جستجو، از جهش

شود تا الگوریتم قابلیت جستجوي تصادفي را نیز داشته استفاده مي

و  3را به  6) یيها هیدرابا تغییر مقدار  0ملگر جهش باینريع. دباش

-که احتمال آنها از احتمال جهش بیشتر شده است، عمل مي( بالعکس

حداکثر تکرار و یا عدم )شود تا شرط توقف این پروسه تکرار مي. کند

 .[43]برقرار شود ( تغییر بهترین مقدار در طي تکرارهاي مشخص

-با توجه به انعطاف پذیري الگوریتم ژنتیک نسبت به دیگر روش

و حساسیت کمتر آن به  يفرا ابتکارسازي هاي دیگر در زمینه بهینه

الگوریتم ژنتیک به منظور  تعریف پارامترهاي مبنایي، در این تحقیق از

استفاده  مسئلهانتخاب مدل، انتخاب ویژگي و حل همزمان این دو 

 .گردید

 مدل انتخاب .1,3

در روش پیشنهادي این تحقیق، با در نظر گرفتن عملگرهاي 

هاي بعدي، معمول در کدگذاري باینري و همچنین ذات باینري قسمت

کروموزم نمایشگر  همچنین هر. از کدگذاري باینري استفاده شده است

با یک رشته از صفر و یک ه باشد کدو پارامتر تنظیم و کرنل مي

طول کروموزم متناسب با محدوده تغییرات (. 4شکل )شود تعریف مي

 .گرددتعیین مي مسئلهپارامترها و همچنین دقت مورد نیاز 

       
هاي بردار پشتيباننمايش باينري پارامترهاي ماشين -2شكل   

هر یک از دو قسمت  ستیبا يمبراي ارزیابي کیفیت هر عضو، 

( 0)براي این منظور، از رابطه . کروموزم به عدد حقیقي تبدیل شود

 .کنیماستفاده مي

                                                                 

1
 Roulette wheel 

2 
Elite 

3
 Crossover 

4
 Single Point 

5
 Mutation 

6
 Bit-Flip 

0 1 ... 1 0 1 0 ... 0 1 

 پارامتر کرنل پارامتر تنظيم
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(6) 
 

به ترتیب  maxpو  minpمقدار حقیقي پارامتر،  pکه در این رابطه، 

 dهاي نمایشگر پارامتر و تعداد بیت lکمینه و بیشینه مقدار پارامتر، 

 .باشدمي 36مقدار عددي رشته باینري در پایه 

هاي هاي بردار پشتیبان به وسیله دادهدر مرحله بعد ماشین 

هاي ابر صفحهآموزشي و پارامترهاي محاسبه شده، آموزش دیده و 

-سپس به منظور محاسبه تابع هدف، داده. شوندمورد نظر ساخته مي

بندي هاي بردار پشتیبان آموزش دیده، طبقهست به وسیله ماشینهاي ت

از ضریب کاپا به علت . شودشود و سپس ماتریس خطا تشکیل ميمي

بندي و استفاده از تمام اطلاعات ماتریس خطا، به عنوان دقت طبقه

-تعریف مي( 7)تابع هدف در این بخش استفاده گردید که با رابطه 

 .شود

 

(7) 

عناصر  xii، ها کلاستعداد  r، ها نمونهتعداد کل  Nدر این رابطه، 

جمع x+iجمع حاشیه اي سطرها و  +xiروي قطر اصلي ماتریس خطا، 

پس از ارزیابي اعضا، سه مرحله انتخاب، . باشدمي ها ستونحاشیه اي 

شود و باینري پارامترها انجام ميتلفیق و جهش بر روي فرمت 

شود تا شرط شود و این مراحل تکرار ميجمعیت جدید ساخته مي

 (.1شکل )توقف برقرار شود 

 انتخاب ویژگي .1,4

فرا بندي تصاویر در طبقه رگذاریتأثانتخاب ویژگي یکي از مراحل 

که در آن با حذف  باشد يمهاي بردار پشتیبان بر مبناي ماشین يفیط

بندي کننده را از لحاظ دقت نامربوط و نویزي، عملکرد طبقهباندهاي 

 .بخشدو سرعت بهبود مي

در روش پیشنهادي این تحقیق، انتخاب ویژگي بر مبناي الگوریتم 

در مرحله . سازي شده استژنتیک با استفاده از تکنیک پوششي پیاده

پیش پردازش روش پیشنهادي ابتدا با حضور همه باندها، مقادیر در 

هاي بهینه، از کدگذاري باینري پروسه اصلي انتخاب ویژگي

اي تعیین هاي بردار پشتیبان با روش جستجوي شبکهپارامترهاي ماشین

 .و این مقادیر در طول پروسه انتخاب ویژگي ثابت در نظر گرفته شدند

 

 
هاي بردار پشتيبان بر فلوچارت تعيين مقادير بهينه پارامترهاي ماشين -3شكل 

 مبناي الگوريتم ژنتيک

و  6استفاده شد که در آن هر عضو جمعیت به وسیله یک رشته از 

شکل )شود ينمایش داده م يفیفرا طبه طول تعداد باندهاي تصویر  3

به  3به معناي حذف باند متناظر و  6در این کروموزم، مقدار بیت (. 1

 .باشدمعناي انتخاب آن مي

1 0 0 1 1 ... 1 0 1 0 

 
نمايش كروموزم به منظور انتخاب ويژگی بر مبناي الگوريتم ژنتيک -4شكل   

به منظور تعریف معیاري براي ارزیابي کیفیت زیر مجموعه 

بندي و تعداد دقت طبقه پارامتربایست دو هاي انتخاب شده، ميویژگي

بندي به عبارت دیگر، طبقه. شده را در نظر گرفتهاي انتخاب ویژگي

بندي بالاتر هاي مطلوب داراي دقت طبقهویژگي رمجموعهیز يبر مبنا

هدف با قرار  لذا تابع. باشدهاي انتخاب شده کمتر ميو تعداد ویژگي

بیشینه  مسئله بهشود و معیار در یک تابع تعریف مي دو نیادادن 

 .شود يمتبدیل ( 2)سازي معادله 

(2) 
 

یک کمیت ثابت در بازه  wمقدار تابع هدف،  fدر این رابطه، 

ها را بندي و تعداد ویژگيکه وزن بین دقت طبقه باشد يم] 6و3[

باشد که با بندي ميدقت طبقه، accuracyمچنین ه. دکنمشخص مي

 .باشدهاي انتخاب شده ميتعداد باند Nf شود ومحاسبه مي( 7)رابطه 

پس از ارزیابي اعضاي جمعیت، سه عملگر انتخاب، تلفیق و 

کنند و مجدداً جمعیت جهش با توجه به کیفیت هر عضو عمل مي

يفیفرا ططول کروموزم به تعداد باندهاي تصویر   

 بله

 جمعيت SVMsآموزش 

 خير

 محاسبه تابع هدف

 شرط توقف؟

هاي بردار مقادیر بهينه پارامترهاي ماشين

 پشتيبان

یفيفرا طتصویر   

هاي آموزشیداده هاي تستداده   جمعيت اوليه 

تبدیل فرمت باینري به 

(6)عدد حقيقی با رابطه   

 انتخاب

 تلفيق

 جهش

d
minmax

minp
l

pp

p 
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ساخته شده توسط تابع هدف ارزیابي خواهد شد و این پروسه تکرار 

 (.5شکل )شود تا شرط توقف برقرار گردد مي

 
 فلوچارت انتخاب زير مجموعه بهينه باندها بر مبناي الگوريتم ژنتيک -5شكل 

 حل همزمان پارامتر و ویژگي .1,1

توجه به هدف این تحقیق که حل همزمان تعیین پارامتر و ا ب

ها و یژگيباشد، در روش پیشنهادي وانتخاب ویژگي در این بخش مي

هر . شودپارامترهاي کرنل در کروموزم به صورت باینري کدگذاري مي

ها، پارامتر تنظیم و ویژگي: کروموزم از سه قسمت تشکیل شده است

طول قسمت اول به تعداد باندهاي تصویر و (. 0شکل )پارامتر کرنل 

 .طول دو قسمت آخر به دقت مورد نیاز براي پارامترها بستگي دارد

 

1 0 ... 0 1 0 ... 1 1 ... 0 

 

 

هاي پارامترنمايش كروموزم به منظور حل همزمان انتخاب ويژگی و  -6شكل 

 كرنل

در این مرحله بعد از ساخت جمعیت اولیه به صورت تصادفي، به 

توجه به قسمت اول کروموزم منظور ارزیابي اعضاي جمعیت، با 

در داده هاي آموزشي با باندهاي انتخاب ( انتخاب شده يها يژگیو)

سپس دو قسمت پارامترها با استفاده از رابطه . شودشده استخراج مي

هاي بردار پشتیبان با و ماشین شود يمبه مقدار حقیقي تبدیل ( 0)

پارامترهاي بدست استفاده از داده هاي آموزشي با باندهاي منتخب و 

در مرحله بعد داده هاي تست توسط . شودآمده، آموزش داده مي

شوند و ماتریس بندي ميبردار پشتیبان آموزش دیده طبقه يها نیماش

سپس با . شودمحاسبه مي( 7)بندي با رابطه خطا تشکیل و دقت طبقه

 توجه به قسمت اول هر عضو که بیانگر تعداد باندهاي انتخابي است و

در . شودمحاسبه مي( 2)دقت بدست آمده، مقدار تابع هدف با رابطه 

ادامه مشابه مسائل قبل، مراحل انتخاب، تلفیق و جهش انجام و این 

 (.7شکل )شود تا شرط توقف برقرار شود مراحل تکرار مي

 
هاي بردار پشتيبان و فلوچارت تعيين مقادير بهينه پارامترهاي ماشين -7شكل 

 زيرمجموعه بهينه باندها بر مبناي الگوريتم ژنتيک

 نتايج عملی .5

هاي ارائه شده در این تحقیق، به منظور ارزیابي توانایي روش

 يفیفرا طبندي تصویر ها در طبقهسازي و به کارگیري آننسبت به پیاده

: نتایج حاصل در قالب سه گروه. اقدام گردید AVIRISسنجنده 

انتخاب پارامترهاي مدل، انتخاب ویژگي و حل همزمان هردو شرح 

هاي بردار پشتیبان از دو کرنل گوسین و در ماشین. داده شده است

یک در »و  «ک در مقابل یکی»نومیال و دو روش چند کلاسه پلي

به منظور مقایسه نتایج بدست آمده، . استفاده شده است «مقابل مابقي

 .سازي شدسازي تبرید تدریجي نیز پیادهالگوریتم شبیه

 مشخصات داده .5,3
 يفیفرا طهاي ارائه شده از تصویر براي پیاده سازي الگوریتم

 AVIRISجنگلي که توسط سنجنده -مربوط به منطقه اي کشاورزي

. از شمال شرقي ایالت ایندیانا اخذ شده، استفاده گردید 3334سال  در

هایي براي ها، این تصویر داراي پیچیدگيبه دلیل شباهت بین کلاس

باند  35باشد که باند مي 446این تصویر داراي . طبقه بندي است

 خیر

 محاسبه تابع هدف

هاي آموزشي با داده

 باندهاي انتخاب شده

با  هاي تستداده

 باندهاي انتخاب شده

 بله

 جمعیت

 جمعیت اولیه

 انتخاب

 تلفیق

 جهش

 SVMsآموزش 

 شرط توقف؟

هاي بردار پشتیبان مقادیر بهینه پارامترهاي ماشین

 و زیرمجموعه باندهاي بهینه

يفیفرا طتصویر   

هاي آموزشيداده هاي تستداده   

 باندهاي انتخاب شده

تبدیل فرمت باینري 

پارامترها به عدد حقیقي 

(0)با رابطه   

 

 

 جمعیت

 جمعیت اولیه

 انتخاب

 تلفیق

 جهش

 بله

 SVMsآموزش 

 خیر

 محاسبه تابع هدف

 شرط توقف؟

ي بندي کنندهزیرمجموعه بهینه باندها براي طبقه

 هاي بردار پشتیبانماشین

 يفیفرا طتصویر 

 هاي تستداده هاي آموزشيداده

هاي آموزشي با داده

 باندهاي انتخاب شده

هاي تست با داده

 باندهاي انتخاب شده

 باندهاي انتخاب شده

ها يژگیو  پارامتر کرنل پارامتر تنظیم 
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باند  325باند جذبي آب حذف گردید و در نهایت از  46نویزي و 

پیکسل، دقت  315×315تصویر داراي . باقیمانده استفاده شد

ها که برخي از کلاس باشد يمکلاس  30بیت و داراي  2رادیومتریک 

هاي آموزشي براي ارزیابي مناسب به دلیل کوچک بودن تعداد نمونه

کلاس که بیشترین داده را در مقایسه با  3به همین علت از . باشدنمي

 .ها داشتند، در این تحقیق استفاده شده استدیگر کلاس

 تنظیم پارامترها .5,4

هاي بردار پشتیبان و فضاي به منظور تعیین پارامترهاي ماشین

. بایست تنظیم شوندویژگي، پارامترهاي الگوریتم ژنتیک مي

ک به صورت تجربي و با پارامترهاي مورد استفاده در الگوریتم ژنتی

 . بدست آمدند 3آزمون و خطا طبق جدول 

هاي مورد نیاز براي نمایش پارامتر تنظیم، پارامتر کرنل تعداد بیت

در . تعیین شدند 1و  44، 46نومیال به ترتیب گوسین و درجه پلي

پروسه انتخاب ویژگي و حل همزمان تعیین پارامترها و انتخاب 

ابعاد بزرگ فضاي جستجو و به منظور تعیین  ویژگي با در نظر گرفتن

جمعیت اولیه مناسب ابتدا یک جمعیت با ابعاد بزرگ به صورت اولیه 

شود و سپس اعضاي برتر به عنوان جمعیت اولیه انتخاب ساخته مي

با توجه به اهمیت ( 2)همچنین در تابع هدف، مطابق معادله . شودمي

 .در نظر گرفته شد w=0.8بیشتر دقت نسبت به تعداد ویژگي، 

پارامترهاي الگوريتم ژنتيک  -1جدول  

 مقدار پارامتر روش

 انتخاب مدل

 5 سایز جمعیت

 14 (گوسین)طول کروموزم 

 41 (نومیالپلي)طول کروموزم 

 انتخاب ویژگي

 166 سایز جمعیت اولیه

 16 سایز جمعیت

 325 طول کروموزم

حل همزمان 

تعیین پارامتر و 

 انتخاب ویژگي

 566 سایز جمعیت اولیه

 56 سایز جمعیت

 447 (گوسین)طول کروموزم 

 463 (نومیالپلي)طول کروموزم 

 يپارامترها

 يعموم

 5/6 نرخ تلفیق

 65/6 نرخ جهش

 166 حداکثر تکرار

   

 يا به گونهز سازي تبرید تدریجي نیپارامترهاي الگوریتم شبیه

اند که داراي حجم محاسباتي یکسان با الگوریتم ژنتیک تنظیم شده

 3666همچنین پارامتر دماي اولیه و نرخ کاهش دما، به ترتیب . باشند

 .در نظر گرفته شد 63/6و 

 ارزیابي نتایج .5,1
در طبقه بندي، تعیین معیاري براي  رگذاریتأثیکي از پارامترهاي 

ها به صورت داده% 56براي این منظور ابتدا . باشدارزیابي نتایج مي

باقیمانده به داده تست تخصیص داده % 56تصادفي به داده آموزشي و 

هاي آموزشي، آموزش دیده هاي بردار پشتیبان بر روي دادهماشین. شد

دو معیار کلي . ت تشکیل داده شدتس و ماتریس خطا با استفاده از داده

ضریب : شوند، عبارتند ازارزیابي دقت که از ماتریس خطا محاسبه مي

محاسبه ( 3)محاسبه و دقت کلي که به رابطه ( 7)کاپا که با رابطه 

 .گردد يم

(3) 

عناصر  xiiو  ها کلاستعداد  r، ها نمونهتعداد کل  N، رابطهدر این 

باشد معیار دیگري که براي بررسي روي قطر اصلي ماتریس خطا مي

( 36)که با رابطه  باشد يمنتایج استفاده گردید، دقت براي هر کلاس 

 .شود يممحاسبه 

(36) 

-ضریب کاپا و دقت کلي معیارهایي کلي براي طبقهآنجایي که از 

تواند به صورت مناسب استفاده از دقت هر کلاس ميباشد، بندي مي

در این  رو نیااز . ها باشدنمایانگر نحوه پخش خطا در بین کلاس

. تحقیق در کنار معیارهاي کلي، از دقت هر کلاس نیز استفاده گردید

 .رویکرد بیان شده، ارائه گردیده است 1در ادامه نتایج بدست آمده در 

 بهینه مدل نتایج انتخاب پارامترهاي .5,1,3

هاي بردار به منظور ارزیابي اثر هر یک از پارامترهاي ماشین

، روند ذیل يفیفرا طبندي تصاویر بر روي دقت طبقه( ,C, d)پشتیبان 

ابتدا در کرنل گوسین، پارامتر کرنل ثابت در نظر گرفته . انجام پذیرفت

شکل )محاسبه شد  Cبندي بر اساس تغییرات پارامتر شد و دقت طبقه

، اثر Cو ثابت نگه داشتن پارامتر  سپس با تغییر پارامتر(. الف -2

در نهایت در (. ب -2شکل )گیري شد پارامتر کرنل گوسین اندازه

شکل )بندي بدست آمد نومیال، اثر درجه آن بر دقت طبقهکرنل پلي

 (.ج -2
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 (ب)

 
 (ج)

پارامتر  ريتأث( بندي، الفهاي بردار بر دقت طبقهپارامترهاي ماشين ريتأث -8شكل

درجه پلی نوميال ريتأث( پارامتر كرنل گوسين ج ريتأث( تنظيم ب  

 ریتأث، هر سه پارامتر شود يمدیده  2که در شکل  همان طور

بندي کننده دارند و در نتیجه تعیین مقدار بهینه بسزایي بر عملکرد طبقه

از . باشدبندي برخوردار ميبسزایي در دقت طبقه ریاز تأثاین پارامترها 

سازي اي، الگوریتم شبیهدر این مرحله از جستجوي شبکه رو نیا

هاي تبرید تدریجي و الگوریتم ژنتیک براي تعیین مقادیر بهینه پارامتر

به منظور تعیین . نومیال استفاده گردیددو کرنل گوسین و پلي

هاي بردار پشتیبان مبتني بر این سه روش، پارامترهاي ماشین

]2,...,2[هاي به ترتیب در بازه dو ,Cپارامترهاي  125 ،

]2,...,2[ 105  نمودار همگرایي . در نظر گرفته شدند ]1,...,10[و

سازي تبرید تدریجي و الگوریتم انتخاب مدل بر مبناي الگوریتم شبیه

نمودار . نمایش داده شده است 36و  3هاي ژنتیک به ترتیب در شکل

 16حداکثر )همگرایي الگوریتم ژنتیک حاکي از همگرایي سریع آن 

سازي تبرید الگوریتم شبیه هک يحال؛ در باشد يمبه مقدار بهینه ( تکرار

 .تدریجي نیاز به تکرارهاي بیشتري براي همگرایي دارد

به منظور مقایسه نتایج بدست آمده، روش کلاسیک جستجوي 

تغییر نمایي پارامترهاي تنظیم و کرنل . اي پیاده سازي گردیدشبکه

دقت ابتدا . گوسین در این روش به صورت تجربي بدست آمده است

با تمام زوج پارامترها در هر کرنل محاسبه و در نهایت،  يبند طبقه

-بندي به عنوان مقادیر نهایي ماشینزوج پارامتر با بیشترین دقت طبقه

الگوریتم جستجوي آنجایي که ز ا. دهاي بردار پشتیبان انتخاب شدن

اي به منظور تعیین مقادیر بهینه پارامترها جستجوي جامع انجام شبکه

انتظار داشت که دقت بدست آمده از این روش، دقتي  توان يم، دهد يم

ا نزدیک به بهینه باشد و در نتیجه معیار مناسبي به منظور مقایسه ب

 .سازي تبرید تدریجي باشدالگوریتم ژنتیک و شبیه

 

 
هاي بردار پشتيبان بر مبناي نمودار همگرايی تعيين پارامترهاي ماشين -9شكل 

نوميال در دو حالت سازي تبريد تدريجی براي كرنل گوسين و پلیيتم شبيهالگور

 يک در مقابل يک و يک در مقابل مابقی

 
هاي بردار پشتيبان بر مبناي نمودار همگرايی تعيين پارامترهاي ماشين -10شكل 

ر مقابل يک و نوميال در دو حالت يک دالگوريتم ژنتيک براي كرنل گوسين و پلی

 يک در مقابل مابقی

مقادیر بهینه پارامترها و دقت متناظر با آن، براي دو کرنل گوسین 

نومیال در دو حالت چند کلاسه، یک در مقابل یک و یک در و پلي

همچنین دقت هر کلاس با . ارائه شده است 4مقابل مابقي در جدول 

 . ارائه شده است 4محاسبه و در جدول ( 36)رابطه 

-نشان داده شده است، دقت کلي طبقه 4که در جدول همان طور

سازي تبرید تدریجي و هاي الگوریتم ژنتیک، شبیهبندي در روش

با توجه به حجم محاسباتي . باشدنزدیک به هم مي ياجستجوي شبکه

کمتر الگوریتم ژنتیک، سرعت همگرایي بالا و عدم جستجوي جامع، 

کمتر، به دقتي نزدیک و یا بالاتر از تواند در زمان محاسباتي مي

ولي . سازي تبرید تدریجي برسداي و شبیهالگوریتم جستجوي شبکه

در برخي از  رو نیااز . نحوه پخش خطا در سه روش متفاوت است

ها، دقت تعیین پارامتر بر مبناي الگوریتم ژنتیک، در برخي کلاس

ها الگوریتم و در برخي کلاس يسازي تبرید تدریجالگوریتم شبیه

 .اي به دقت بالاتري رسیده استجستجوي شبکه
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ايسازي تبريد تدريجی و جستجوي شبكهنتايج تعيين پارامترهاي بهينه بر مبناي الگوريتم ژنتيک، شبيه -2جدول   

9كلاس  كاپا ضريب كلی 8كلاس   7كلاس   6كلاس   5كلاس   4كلاس   3كلاس   2كلاس   1كلاس    تكنيک پارامتر تنظيم پارامتر كرنل 

21/21  24/6  531/6  274/6  202/6  503/6  324/6  051/6  3 3 230/6 ايشبکه 01 4612   
گوسين، يک 

يک در مقابل  
17/25  242/6  504/6  224/6  203/6  014/6  324/6  764/6  3 3 77/6  4462 161/131  SA 

17/25  242/6  535/6  274/6  202/6  014/6  324/6  7/6  3 3 725/6  03/4122  44/446  GA 

04/21  233/6  745/6  233/6  334/6  134/6  3 73/6  3 3 744/6 ايشبکه 3641 1630   
گوسين، يک 

در مقابل 

 مابقی
04/21  233/6  745/6  262/6  334/6  51/6  3 707/6  3 3 741/6  404/1254  611/314  SA 

11/21  243/6  745/6  233/6  334/6  513/6  3 707/6  3 3 741/6  35/1233  31/356  GA 

14/72  710/6  052/6  074/6  334/6  151/6  301/6  510/6  3 373/6  711/6 ايشبکه 01 1   
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 يک
14/72  710/6  052/6  074/6  334/6  151/6  301/6  510/6  3 373/6  711/6  1 64/05  SA 

14/72  710/6  052/6  074/6  334/6  151/6  301/6  510/6  3 373/6  711/6  1 03/07  GA 

11/74  077/6  057/6  123/6  710/6  532/6  3 537/6  3 313/6  537/6 ايشبکه 534 2   
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 مابقی

05/74  02/6  050/6  123/6  710/6  515/6  3 537/6  3 313/6  532/6  003/7  17/463  SA 

05/74  02/6  050/6  123/6  710/6  515/6  3 537/6  3 313/6  532/6  0/7  003 GA 

 

 نتایج انتخاب ویژگي .5,1,4

هاي بهینه اي از ویژگيدر این قسمت هدف یافتن زیرمجموعه

در . باشدیي ميکارابندي با بیشترین هي به منظور طبقفیفرا طتصویر 

هاي بردار پشتیبان، در حضور تمام این قسمت پارامترهاي ماشین

اي بدست آمده و باندها و با استفاده از الگوریتم جستجوي شبکه

-ها در طول پروسه انتخاب ویژگي ثابت در نظر گرفته ميمقدار آن

 .شود

سازي گوریتم شبیهترتیب نمودار همگرایي ال به 34و  33شکل 

مورد در نظر گرفته شده را  1و الگوریتم ژنتیک براي  يجیتدرتبرید 

شود، انتخاب که در این دو شکل دیده مي همان طور. دهدنشان مي

نومیال و هاي پليویژگي موجب بهبود قابل توجهي بر دقت کرنل

، کرنل گوسین دقت 36و  3هاي با توجه به شکل. شودگوسین مي

نومیال دارد ولي پروسه انتخاب بالاتري نسبت به کرنل پلي بسیار

نومیال داشته، باعث نزدیکي دو بالایي که بر کرنل پلي ریتأثویژگي با 

کرنل در دو حالت یک در مقابل یک و یک در مقابل مابقي گردیده 

نومیال نسبت بیشتر انتخاب ویژگي بر کرنل پلي ریاز تأثاست که حاکي 

نکته دیگر تفاوت در سرعت همگرایي دو . باشدمي به کرنل گوسین

، کرنل گوسین در تکرارهاي 34با توجه به شکل . باشدکرنل مي

-شوند، از طرف مقابل دقت کرنل پليکمتري به دقت بهینه همگرا مي

کند و به تکرارهاي بیشتري نومیال تا تکرارهاي پایاني افزایش پیدا مي

  .دبراي رسیدن به ثبات احتیاج دار

تر نتایج در سه حالتي که از همه باندها به منظور مقایسه دقیق

استفاده شده باشد و نتایج بعد از مرحله انتخاب ویژگي توسط 

سازي تبرید تدریجي و ژنتیک، معیارهاي ضریب کاپا، الگوریتم شبیه

نتایج نشان (. 1جدول )دقت کلي و دقت هر کلاس، به کار گرفته شد 

-بندي بالا ميهاي اضافي نه تنها سرعت طبقهیژگيدهند با حذف ومي

 .یابدرود بلکه دقت آن نیز افزایش مي

 

سازي تبريد شبيه تميالگور يمبنا بر یژگيوانتخاب  يینمودار همگرا-11شكل 

 در کي و کي مقابل در کي حالت دو در الينومیپل و نيگوس كرنل يبرا تدريجی

 یمابق مقابل

 
 كرنل يبرا کيژنت تميالگور يمبنا بر یژگيوانتخاب  يیهمگرا نمودار-12شكل 

 یمابق مقابل در کي و کي مقابل در کي حالت دو در الينومیپل و نيگوس
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سازي تبريد تدريجی در مقايسه با حضور همه باندهاالگوريتم ژنتيک و شبيهنتايج حاصل از انتخاب ويژگی بر مبناي -3جدول  

 

-در تمام موارد الگوریتم ژنتیک به دقتي بالاتر از الگوریتم شبیه

همچنین در نتایج بدست آمده از . سازي تبرید تدریجي دست یافت

تم ژنتیک با کرنل گوسین در حالت یک در مقابل یک، مرحله الگوری

باند اضافي، توانست دقت طبقه بندي را  21انتخاب ویژگي با حذف 

در . بهبود ببخشد% 1تمام باندها حضور دارند،  که يحالتنسبت به 

باند اضافي  20مورد کرنل گوسین و در حالت یک در مقابل همه، 

 .ن حضور همه باندها حاصل گردیدبالاتر از زما% 4حذف و دقتي 

نومیال با حذف باندهاي بیشتر، افزایش دقت بیشتري کرنل پلي

ي یک در در حالت چند کلاسه. نسبت به کرنل گوسین حاصل نمود

. افزایش یافت% 7باند اضافي،  33بندي با حذف مقابل یک، دقت طبقه

حالت یک  نومیال درهاي در نظر گرفته شده، کرنل پليدر بین کرنل

در مقابل مابقي، با حذف بیشترین باندهاي اضافي، بالاترین افزایش 

حذف ( باند 361)در این مورد، بیش از نیمي از باندها . دقت را داشت

همچنین دقت هر کلاس هم پس از . افزایش یافت% 33گردید و دقت 

انتخاب ویژگي در اکثر موارد افزایش بهبود قابل توجهي نسبت به 

 .مه باندها داشته استحضور ه

 نتایج حل همزمان انتخاب مدل و ویژگي .5,1,1

ي مقدار پارامترها در نحوه انتخاب زیرمجموعه ریبه تأثبا توجه 

ها و بالعکس، در این مرحله نسبت به تعیین همزمان بهینه ویژگي

ترتیب  به 31و  31هايشکل. ها اقدام گردیدمقادیر پارامترها و ویژگي

سازي تبرید تدریجي و الگوریتم لگوریتم شبیهنمودار همگرایي ا

با توجه . دهند ينشان موضعیت در نظر گرفته شده  1ژنتیک را براي 

ها، دقت به این دو شکل با در نظر گرفتن همزمان پارامترها و ویژگي

نوع  ریتأثباشد و نوع کرنل مي ریتأثبندي بدست آمده بیشتر تحت طبقه

از طرف دیگر با توجه به بزرگ . کاهش یافته است چند کلاسهروش 

ز بودن ابعاد فضاي جستجو در این بخش، زمان یافتن جواب بهینه نی

 . وضعیت افزایش یافت 1در هر 

هاي بردار هاي ماشینپارامترتر نتایج، مقادیر منظور ارزیابي دقیقبه

عنوان پشتیبان، تعداد باندهاي انتخابي، ضریب کاپا و دقت کلي به 

 1ها به صورت مجزا در جدول معیارهاي دقت کلي و دقت کلاس

 .ارائه شده است

 

و  بانيپشت برداري هانيماشي پارامترهاهمزمان  نييتع يینمودار همگرا -13شكل 

 كرنلي برا یجيتدرسازي تبريد شبيه تميالگوري مبنا برزيرمجموعه بهينه ويژگی 

 یمابق مقابل در کي و کي مقابل در کي حالت دو در الينومیپل و نيگوس
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9كلاس   ضريب كاپا دقت كلی 8كلاس   7كلاس   6كلاس   5كلاس   4كلاس   3كلاس   2كلاس   1كلاس    تكنيک تعداد باندها 

21/21  24/6   531/6  274/6  202/6  503/6  324/6  051/6  3 3 230/6  همه باندها 325 

گوسين، يک 

 در مقابل يک
03/27  251/6   042/6  362/6  202/6  013/6  3 715/6  3 3 24/6  23 SA 

10/22  201/6   031/6  227/6  202/6  737/6  3 741/6  3 3 253/6  364 GA 

04/21  233/6   745/6  233/6  334/6  134/6  3 723/6  3 3 744/6  همه باندها 325 
گوسين، يک 

در مقابل 

 مابقی

61/25  241/6   745/6  21/6  334/6  103/6  3 717/6  3 3 721/6  24 SA 

33/20  210/6   753/6  211/6  334/6  531/6  3 745/6  3 3 230/6  33 GA 

14/72  710/6   052/6  074/6  334/6  151/6  301/6  510/6  3 373/6  711/6  همه باندها 325 
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 يک

34/21  265/6   735/6  725/6  334/6  125/6  324/6  053/6  3 373/6  713/6  30 SA 

61/25  245/6   247/6  771/6  334/6  010/6  3 011/6  3 3 737/6  31 GA 

11/74  077/6   057/6  123/6  710/6  532/6  3 537/6  3 313/6  537/6  همه باندها 325 
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 مابقی

04/23  730/6   033/6  711/6  241/6  553/6  324/6  031/6  3 313/6  721/6  361 SA 

37/21  234/6   73/6  713/6  245/6  003/6  3 073/6  352/6  3 263/6  23 GA 
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 دو در الينومیپل و نيگوس كرنلي برا کيژنت تميالگوري مبنا برو زير مجموعه بهينه ويژگی  بانيپشت برداري هانيماشي پارامترهاهمزمان  نييتعيی همگرا نمودار-14شكل 

 یمابق مقابل در کي و کي مقابل در کي حالت

 

سازي تبريد تدريجیحاصل از حل همزمان تعيين پارامترها و انتخاب ويژگی بر مبناي الگوريتم ژنتيک و شبيه نتايج -4جدول  

 ضريب كاپا دقت كلی
كلاس 

9 
8كلاس  7كلاس   6كلاس   5كلاس   4كلاس   3كلاس   2كلاس   1كلاس    

پارامتر 

 كرنل
 وضعيت روش تعداد باندها پارامتر تنظيم

30/20  210/6  040/6  225/6  202/6  033/6  324/6  717/6  3 3 722/6  53/3556  113/047  23 SA یک  -گوسین

51/23 در مقابل یک  270/6  731/6  33/6  334/6  011/6  3 703/6  3 3 253/6  5/4657  30/323  36 GA 

30/20  210/6  731/6  263/6  334/6  502/6  3 703/6  3 3 25/6  40/4243  751/423  72 SA یک  -گوسین

در مقابل 

 مابقي
3/23  273/6  745/6  227/6  331/6  03/6  3 702/6  3 3 254/6  41/4631  07/505  32 GA 

04/23  721/6  747/6  765/6  334/6  057/6  301/6  544/6  3 37/6  732/6  330/5  113/047  31 SA نومیالپلي- 

 یک در مقابل

 یک
17/25  243/6  242/6  213/6  334/6  023/6  3 033/6  3 373/6  717/6  0/1  3/161  23 GA 

4/23  72/6  203/6  023/6  72/6  011/6  3 512/6  3 313/6  705/6  302/1  321/355  22 SA نومیالپلي- 

یک در مقابل 

33/21 مابقي  231/6  734/6  703/6  241/6  734/6  3 530/6  3 31/6  232/6  36 35/712  23 GA 

 

-مقایسه نتایج این بخش با مراحل قبل، حاکي از رسیدن به دقت

باشد که نشان از بهینه بودن هر چهار وضعیت مي هاي بالاتري در

همچنین مقایسه نتایج حاصل از دو . باشدنتایج در حل همزمان مي

سازي تبرید تدریجي نسبت روش حاکي از برتري بیشتر الگوریتم شبیه

باشد که بیانگر توانایي الگوریتم ژنتیک در به الگوریتم ژنتیک مي

 .باشدفضاي جستجوي پیچیده مي

 مقایسه نتایج .5,1,1

به منظور مقایسه بهتر بین نتایج بدست آمده، منحني همگرایي 

تعیین پارامترها، انتخاب )الگوریتم ژنتِکدر سه رویکرد ارائه شده 

وضعیت در نظر گرفته  1را بر روي ( ویژگي و حل همزمان هر دو

که در این شکل دیده  همان طور. نمایش داده شد 35شده، در شکل 

هاي بردار پشتیبان در تکرارهاي ین پارامترهاي بهینه ماشینشود، تعیمي

اولیه به همگرایي رسیده و نسبت به دو رویکرد دیگر بهبود کمتري در 

، انتخاب ویژگي با توجه به استفاده که يحالدر . دقت ایجاد کرده است

اي دقت را نسبت به از پارامترهاي بدست آمده از جستجوي شبکه

در نهایت حل همزمان پارامترها و . افزایش داده استتعیین پارامترها 

توان همچنین مي. وضعیت دارد 1بالاترین دقت را در  انتخاب ویژگي

نتیجه گرفت با توجه به افزایش دقت بیشتر در حل  34از شکل 

پارامترها بر فضاي ورودي در این  ریتأثهمزمان براي کرنل گوسین، 

 .باشدمينومیال کرنل بیشتر از کرنل پلي

 نتيجه گيري و پيشنهادات .6

بندي کننده بهینه در این تحقیق سه رویکرد در ایجاد یک طبقه

هاي بردار پشتیبان بر مبناي الگوریتم ژنتیک ارائه مبتني بر ماشین

سازي تبرید تدریجي، نتایج حاصل در مقایسه با الگوریتم شبیه. گردید

فزایش ابعاد فضاي بیانگر برتري الگوریتم ژنتیک به خصوص با ا

الگوریتم ژنتیک در  يریکارگ بههمچنین نتایج بهینه با . باشدجستجو مي

شود که در آن ميل حل همزمان تعیین پارامتر و انتخاب ویژگي حاص

با استفاده  رو نیااز . با انتخاب باندهاي کمتر، دقت بالاتر حاصل شد

 بردار پشتیبان در کنار يها نیقدرتمند ماشو  کاراي بندي کنندهاز طبقه

تواند یک سیستم ژنتیک، مي يفرا ابتکارالگوریتم بهینه سازي و 

 . طراحي کرد يفیفرا طبندي ترکیبي بهینه براي تصاویر طبقه
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شود در تحقیقات آینده با توجه به بزرگ بودن فضاي پیشنهاد مي

بیل دیگر از ق يفرا ابتکارهاي ارائه شده از الگوریتم مسئلهجستجوي 

هاي بردار سازي ماشینبه منظور بهینه يخرد جمعهاي مبني بر روش

سازي همچنین بهینه. استفاده گردد يفیفرا طپشتیبان در تصاویر 

اتوماتیک پارامترهاي الگوریتم ژنتیک که در این نوشته با آزمون و خطا 

 . باشدبدست آمد، از موضوعات دیگر پیش رو مي

 

  

  
نوميال، يک لیپ( ج وسين، يک در مقابل مابقیگ( بگوسين، يک در مقابل يک ( رويكرد ارائه شده بر روي الف در سهمقايسه نتايج حاصل از الگوريتم ژنتيک -15شكل 

 نوميال، يک در مقابل مابقیلیپ( ددر مقابل يک 
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