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 چهره  یبندمنظور طبقه به عناصر تنک به هیبا کمک تجز یژگ یاستخراج و

   ی شاهدوست درضا یحم

   h.doosti@hut.ac.ir. رایانامه: همدان، همدان یدانشگاه صنعت وتر،یدانشکده برق و کامپ ار،یاستاد

 چکیده اطلاعات مقاله

 نیاسا..  در اموردتوجه پژوهشاگران بوده  یبنددر طبقه یانیمرحله م کیعنوان  به  یژگیاساتررا  و  ر،یاخ یهادر ساا   مقاله پژوهشینوع مقاله: 

  تمی. الگورشاودیم  شاناادیبه عناصار تنک پ  هیبانظارت با کمک تجز  یژگیمنظور اساتررا  وبه نیروش نو کیمقاله،  

  ردی گیبا مرتبه کم قرار م  سیماتر کیها در  مشترک داده اتشامل دو مرحله اس. که در مرحله او  اطلاع  یشناادیپ

 ییمنظور اساااتررا  نااابه یمکاان  .یا مانناد نگااشااا. حقع موقع یخط  یژگیروش اساااتررا  و کیا و در مرحلاه دو  

شاود.  یداده م  بانیپشاتبردارنیبند ماشا اساتررا  شاده به طبقه  یهایژگی. ساپس وردیگیمورد اساتقاده قرار م  هایژگیو

روش   یدهنده برترنشان شیآزما  جی. نتاشودیاز سه مجموعه داده استقاده م  ،یشناادیمنظور سنجش صح. روش پبه

 .اس. یژگیمدرن استررا  و یهااز روش ینسب. به برخ یشناادیپ

 01/02/1402تاریخ دریافت: 

 06/04/1402تاریخ بازنگری: 

 09/04/1402تاریخ پذیرش: 

 25/06/1402تاریخ انتشار: 

 ها:کلیدواژه 
 ، ی ژگی استررا  و

 به عناصر تنک،  هیتجز

 چاره،  یبندطبقه

 . بانیپشتبردار نیماش
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 مقدمه (1

گیرند.  مورد استقاده قرار می منظور کاهش ابعاد داده  طور گسترده به های استررا  ویژگی به در مبحث شناسایی الگو، روش 

های خطی پرکاربرد، در از جمله روش (  ,Mika 2002)   2و تحلیل تقکیک خطی (  ,Jolliffe 2002)   1های تحلیل مولقه اصلیروش 

تحلیل مولقه ها بر مبنای مقادیر ویژه ماتریس کواریانس هستند اما روش روند. هر دوی این روش شمار می ها به کاهش ابعاد داده 

ها به فضایی تصویر اصلی یک روش بدون نظارت و روش تحلیل تقکیک خطی یک روش بانظارت اس. که در آن داده 

های متقاوت از یکدیگر دور باشند. های متعلق به کلاس های متعلق به یک کلاس، نزدیک به یکدیگر و نمونه شوند که نمونه می 

پرکاربرد، گوسی فرض  این دو روش  نقطه ضعف، به (.  Cui, 2012a)   هاس. کردن توزیع داده نقطه ضعف  این  منظور جبران 

و رمزگذارهای خودکار با جاسازی (  ,He 2005)   3های خطی مبتنی بر گراف مانند روش نگاش. حقع موقعی. مکانیروش 

 ها نیس..کردن توزیع داده فرض ها، نیازی به گوسی  پیشنااد شدند که در این روش    (  ,Roweis 2000)   4خطی محلی

شده قادر به استررا  ویژگی باینه های ذکرپذیر نیستند، روشصورت خطی جداییها به از آنجایی که همه کلاس

پیشنااد شدند که در آن ابتدا    های مبتنی بر کرنلمنظور رفع این مشکل، روشبه  خطی نیستند.ناپذیرهای جداییدر داده

ها، در فضای شوند. انتظار بر این اس. که این دادهخطی، به یک فضا با ابعاد بالا تصویر میتوسط یک نگاش. غیر هاداده

بالا،  ابعاد  می پذیرجدایی  با  جدید،  فضای  در  خطی  ویژگی  استررا   روش  یک  بنابراین  شوند.  بهخطی  خوبی تواند 

امل دو مرحله اصلی هستند: ل، شهای استررا  ویژگی مبتنی بر کرنهای مناسب را استررا  کند. بنابراین، روشویژگی

 ستررا  ویژگی خطی در فضای جدید. اعما  یک روش اداده به فضای با ابعاد بالا.  انتقا 

ویژگی  جمله روشزا استررا   بدون  خطی میغیرهای  روش  به  برتوان  اصلی  مولقه  تحلیل   5مبنای کرنل   نظارت 

(2005 ,Yang  )  6یافتهتحلیل تقکیک تعمیم  بانظارتو یا روش   (2000 ,Baudat  ) اشاره کرد. در چند سا  اخیر، نمایش

اس.. در کاربردهای مرتلف پردازش در پردازش تصویر بسیار مورد توجه قرار گرفته   ،7سیگنا  با کمک ضرایب تنُک 

,Zhu)  ادغا  تصاویر(،  Song, 2014)  بندیتصویر مانند طبقه های روش   غیره،  و  (  Elad, 2006)  حذف نویز تصاویر(،  2013 

 .اندتحلیل بر مبنای ضرایب تنُک عملکرد بسیار موفقی داشته

ها به دو ماتریس منظور استررا  ویژگی ارائه خواهد شد که در آن ابتدا ماتریس دادهدر این مقاله روش جدید به
اس. که حاوی اطلاعات اصلی اس.. این ماتریس به ماتریس      8مرتبه کم تجزیه خواهد شد که ماتریس او  یک ماتریس با  

 
1. PCA (Principal component analysis) 

2. LDA (Linear discriminant analysis) 

3. LPP  (Locality preserving projection) 

4. LEE (Local linear embedding) 

5.KPCA (Kernel principal component analysis) 

6.GDA (Generalized discriminant analysis) 

7. Sparse 
8.Low rank matrix 



 چاره  یبندمنظور طبقه به عناصر تنک به  هیکمک تجز  با یژگیاستررا  و 4

 

های اصلی  و ماتریس دو  یک ماتریس تُنک اس.. هدف از این تجزیه، یافتن مولقه  نیز شارت دارد  9با مرتبه کم اصلی 
های اصلی حاوی اطلاعات مام داده هستند.  سپس یک روش استررا  ویژگی خطی مانند روش داده اس. که این مولقه

 رود. کار میاستررا  ویژگی ناایی ب منظورنگاش. حقع موقعی. مکانی، به 
این مقاله مشتمل بر پنج برش اس.. در برش دو  الگوریتم نگاش. حقع موقعی. مکانی در استررا  ویژگی مرور  

های نتایج حاصل از روش پیشناادی و دیگر روش   ارزیابی  شود. در برش سو  الگوریتم پیشناادی ارائه خواهد شد.می
 طور خلاصه ارائه خواهد شد.هموجود در برش چاار  خواهد آمد و در برش پنجم، نتایج حاصل از مقاله ب

 روش نگاشت حفظ موقعیت مکانی (2
روش نگاش. حقع موقعی. مکانی، یک روش خطی بانظارت در استررا  ویژگی اس.. همانطورکه از نا  این روش 

طورمثا  اگر دو نمونه متعلق به یک  شود. بهخوبی حقع میاین روش بعد از کاهش بعُد ساختار شباه. داده به پیداس.؛ در  
کلاس باشند، بعد از استررا  ویژگی نیز این دو نمونه به یکدیگر بسیار شبیه هستند. فرض کنید که یک مجموعه داده با  

. اس.  m<n  کند کهبعدی تصویر می  m  مکانی، داده را به یک فضای  موقعی.و توزیع دلرواه داریم. نگاش. حقع    n  ابعاد

نمونه  از  منظور،  این  میبرای  کمک  آموزشی  نمونههای  کنید  فرض  با  گیرد.  اولیه  فضای  در  آموزشی   های 

1 2, ,..., lx x xمشرص شوند که  
n

ix R  .های آموزشی  بنابراین تعداد نمونه.  اسl    عدد اس.. با استقاده از این

نمونه  انتقا  مینگاش.،  به فضای جدید  با ها  این فضا  1  یابند و در  2, y ,..., ylyاین فضا  شوندمشرص می  که در 
m

iy R ..اس.، داریم: های اولیه خطی شده و ویژگیهای استررا که رابطه بین ویژگیازآنجایی اس 

(1)  
T

i iy A x=   

قید مامی را   A آوردن ماتریس. دسهمنظور بعاده دارد. به وظیقه استررا  ویژگی را بر Aکه در این رابطه ماتریس 
نزدیک باشند. های متعلق به یک کلاس، در فضای جدید باید به یکدیگر  گوید که نمونهکنیم. این قید به ما میبرقرار می

 یعنی عبارت زیر باید کمینه شود: 

(2) 
2

, Same class

min || y y ||i j

i j

f


 
= − 

 
 

  

 توان نوش.: عبارت بالا را به فر  دیگر نیز می

(3) 
2

1 1

min || y y ||
n n

i j ij

i j

f s
= =

 
= − 

 
 

  

 که در این رابطه داریم:

 (4 )  
1,

0,

i i
ij

and belong to a classy y
s

otherwise


= 


  

 
9 Low rank principal matrix 
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 (: Imani, 2015) صورت فر  زیر نوش.توان به( را می3سازی )کمینهتوان نشان داد که رابطه می

(5) T(YLY )f trace=  

1  ماتریس نمونه در فضای جدید اس. یعنیYکه در این رابطه 2Y [ , y ,..., y ]ly=  و  L    ماتریس لاپلاسین اس. که
ماتریس دو  تقاضل  شده  S  و  D  از  یعنیتشکیل  L  اس.  = D S-  رابطه این  در  اس.  D  که  قطری  ماتریس  یک 

Dii j ijs=  و S ماتریس شباه. اس. که درایه سطر i  ا  و ستونj  ا  آن برابر باijs( 1اس.. با جایگذاری رابطه )
 ( داریم: 5در رابطه )

(6) T T(AXLX A )f trace=  

1ها در فضای اولیه اس. یعنی ماتریس نمونه،  X  (، ماتریس6که در رابطه ) 2X [ , ,..., ]lx x x=  . آنچه مسلم اس. کمینه

TAAدس. نرواهد آمد. بنابراین شرط  با ضرایب محدود به  A  ( با ماتریس6رابطه ) سازی  را نیز به مسئله کمینه  =1

 .TXLXبرابر اس. با بردارهای ویژه ماتریس  A شدن این شرط، ماتریسکنیم. با اضافهاضافه می

 روش پیشنهادی استخراج ویژگی  (3
های مشترک داده قرار دارد. این روش بدون نظارت  روش استررا  ویژگی تحلیل مولقه اصلی، بر مبنای استررا  ویژگی

روش پرکاربردترین  از  یکی  دادهکه  اس.،  ویژگی  استررا   )اطلاعات  های  هستند  افزونه  بیشترین  دارای  که  را  هایی 
 کند.  مشترک(، توسط یک نگاش. خطی استررا  می

ها را به یک  ماتریس داده ابتدا شود. در این روش منظور استررا  ویژگی معرفی میبانظارت به در این برش، روشی 
  ،مشترک اس.لاعات غیراصلی که حاوی اطلاعات مشترک اس. و یک ماتریس تُنک که حاوی اط ماتریس با مرتبه کم

منظور استررا  ویژگی بر روی این ماتریس شود. سپس یک روش خطی مانند نگاش. حقع موقعی. مکانی به تجزیه می
تبه کم قرار دارد، یک روش خطی شده در یک ماتریس با مراستررا   کنیم. از آنجایی که اطلاعات مشترکاعما  می

های این ماتریس با مرتبه کم را به فضایی  حقیق. دادها مرتبه کم را کاهش دهد و درتواند ابعاد این ماتریس بسادگی میبه
 تصویر کند.  ،ها هستندداد مولقه کم که همان ویژگیجدید با تع

,Candès)نشان داد که  2011کاندس در سا    توانرا می ای که دارای اطلاعات افزونه باشدهر ماتریس داده( 2011 
به دو ماتریس تجزیه کرد که ماتریس او  ماتریس مرتبه کم اصلی اس. و ماتریس دو  یک ماتریس تنُک اس.. فرض  

Mکنید که ماتریس داده ما ND R  باشد که  M  و  N  صورت زیر انجا  خواهد  این ماتریس هستند. این تجزیه به   ابعاد
 پذیرف.: 

(7)                                        D A E, (A) min(M, N)rank= +   

توان راحتی با استقاده از یک نگاش. خطی می بودن مرتبه آن، به کمدلیل  ماتریس با مرتبه کم اس. و به   Aکه ماتریس  
ماتریس   کرد.  استررا   را  آن  غیر  Eاطلاعات  اطلاعات  حاوی  برای  نیز  اس..  تنُک  ماتریس  یک  و  اس.  مشترک 

 (:Wan, 2013) سازی زیر تبدیل خواهد شد( به مسئله کمینه7، مسئله )Aآوردن ماتریس دس. هب

(8 )                               * 1min || A || || E || . . A E Ds t+ + =  
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||* (،8که در رابطه ) .  شود: ماتریس اس. که با رابطه زیر مشرص می 10نر  هسته ||

(9)                                                               
*

*|| A || ( A A)trace=   

||1 (،8و در رابطه ) . 0  های ماتریس اس.. ضریبدهنده مجموع قدرمطلق درایهاس.، که نشان 1نشان دهنده نر   ||   

به وزندهی  پارامتر  تُتحمیل  منظورنیز یک  ماتریس  نککردن  تجربی،به   اس..  Eبودن  پیاده  صورت  برواهیم  سازی اگر 

پارامتر برابر    باشیم، مقدار اینسریعی داشته  
M

1
 ( به 8سازی مسئله )(. حل کمینه,Wan 2013شود )قرار داده می  =

اس.. از طرف دیگر، کدهای  111شوندهرهای تکرااس. که بر مبنای روششده  ( بررسی,Candès 2011تقصیل در مقاله )
این شده  تجزیه  نوشته  کاندس  توسط  که  آدرسماتریس  در  -http://perception.csl.illinois.edu/matrix"  اس.، 

rank/home.html"   ..موجود اس 

 

 

 

 
 Yaleتصویر یک فرد از پایگاه داده   . 1شکل 

توان  بودن این ماتریس، میکممرتبهدلیل  دس. آمد؛ به ه ب  ،که حاوی اطلاعات مشترک داده اس.  Aحا  که ماتریس  

بنابراین با استقاده از روش نگاش. حقع موقعی.    حقیق. عملیات استررا  ویژگی را انجا  داد.و درابعاد آن را کاهش داد  

 
10. Nuclear norm 
1. Iterative  
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ویژگی را  مکانی،  ماتریس  این  ویژگیهای  این  و  میکنیم  طبقه استررا   به  را  تا  پشتیبان  بردارماشین  بندها  عملیات  داده 

   .برای ما انجا  دهد بندی راطبقه

 

 

 

 
 Cambridgeتصویر چهار فرد مختلف از پایگاه داده  . 2شکل 

 سازی و تحلیل آن نتایج پیاده  (4

های تحلیل مولقه اصلی، تحلیل تقکیک دهنده صح. عملکرد روش پیشناادی، آن را با روش نشان منظوردر این برش، به 

  1یافته، روش فازی با معیار بیشینه حاشیهعمیم، تحلیل تقکیک تکرنل  اصلی مبتنی برخطی، تحلیل مولقه  
12(2012a Cui,  )  و

2تحلیل فشیر مبتنی بر گراف
13 )2012b (Cui, کنیم. مقایسه می 

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

تصویر  11ها، موجود اس. که در هر یک از کلاس  شرص( 15تلف )متعلق به کلاس مر 15که در این پایگاه داده،  اس.

 کنید. ( مشاهده می1های مرتلف موجود اس.. تصویر متعلق به یک فرد را در شکل )در حال.

نقر مرتلف   40تصویر چاره، متعلق به    400اس. که در آن    Cambridge  مجموعه داده دو ، مربوط به پایگاه داده

و    35) نقر،    5مرد  هر  از  اس..  موجود  حال.  10زن(  در  در تصویر  داده  پایگاه  این  آدرس  دارد.  وجود  مرتلف،    های 

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

 کنید. ( مشاهده می2این مجموعه داده را در شکل )

. ( اس.مرد  113زن و    20نقر )   153انگلستان اس. که این مجموعه شامل    Essex  مجموعه داده سو  متعلق به دانشگاه

اند. آدرس این پایگاه داده  ی جدا شدهکه این تصاویر از یک تصویر ویدئوی تصویر مرتلف موجود اس.  20در هر کلاس 

  قرار دارد. تصویر یک فرد متعلق به این مجموعه   ”http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/faces94.html“  در لینک

 اس.. ( نمایش داده شده3داده در شکل )

بار   هر  هر کلاس،  تصادفیبه   تصویر  5در  مابقی  به   صورت  و  آموزشی  نمونه  ب  منظوربه عنوان  کار  سنجش صح. 

 
1. Fuzzy maximum margin criterion 

2.Graph-based fisher analysis 



 چاره  یبندمنظور طبقه به عناصر تنک به  هیکمک تجز  با یژگیاستررا  و 8

 

بندی مربوط به این سه  اس.. نتایج طبقهداده شده   114پشتیبان با کرنل پایه شعاعیبردارها به یک ماشینروند. ویژگیمی

 اس.. ( آمده3( و )2(، )1به ترتیب در جدو  ) گیری نتایجبار اجرای برنامه و متوسط 10داده، بعد از 

( مربوط به این سه پایگاه داده مشرص اس.، تصاویر مربوط به پایگاه داده  3( و )2(، )1که تصاویر شکل )همانطور

های مرتلف  و هم بدون عینک و در نورپردازی رات زیادی دارند بطوریکه تصاویر هم با عینکاو  نسب. به یکدیگر تغیی

رپردازی مرتلف  که نوگی کمتری اس. چرااس.. تصاویر پایگاه داده دو  نسب. به پایگاه داده او  دارای پیچیدهاخذ شده

ولی حالات چاره فرد در این پایگاه داده، نسب. به پایگاه داده سو  از تنوع بیشتری برخوردار  اس.. در آن صورت نگرفته

رد بسیار کمتر اس..  فاس.، تغییرات چاره  ده سو  یک قسم. از ویدئو جدا شدهچون تصاویر مربوط به پایگاه دا  اس..

اده سو  در جایگاه  ها، پایگاه داده او  در جایگاه او ، پایگاه داده دو  در جایگاه دو  و پایگاه دنظر تغییرات نمونهبنابراین از

شود. بندی این پایگاه داده میها در داده سو  از همه بیشتر اس. که باعث پیچیدگی طبقهاما تعداد کلاس  سو  قرار دارد 

 پایگاه داده دو  از نظر تعداد کلاس در جایگاه دو  قرار دارد و کمترین تعداد کلاس مربوط به داده او  اس..   

 

 

 

 

 

 
1. Radial basis function (RBF) kernel 
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 Essexتصویر یک فرد از پایگاه داده   . 3شکل 

 بندی مربوط به پایگاه داده اول سنجش صحت طبقه .1جدول 

تعداد ویژگی 
ها 

 

تحلیل 
صلی 

مولفه ا
ک خطی 

تحلیل تفکی
صلی   

تحلیل مولفه ا

مبتنی بر کرنل 
ک   

تحلیل تفکی

تعمیم
یافته 

 

ش فازی با معیار  
رو

بیشینه حاشیه
 

ش تحلیل فشیر 
رو

ف
مبتنی بر گرا

ش پیشنهادی  
رو

 

1 289/0 312/0 324/0 344/0 368/0 356/0 339/0 

3 560/0 534/0 592/0 557/0 623/0 631/0 639/0 

5 722/0 689/0 744/0 711/0 779/0 772/0 788/0 

7 750/0 664/0 786/0 689/0 797/0 807/0 814/0 

9 766/0 661/0 802/0 678/0 818/0 821/0 823/0 

11 774/0 581/0 813/0 600/0 836/0 831/0 858/0 

13 753/0 531/0 806/0 542/0 824/0 834/0 853/0 

15 789/0  --- 811/0  --- 840/0 837/0 857/0 

 بندی مربوط به پایگاه داده دومسنجش صحت طبقه .2جدول 

تعداد ویژگی 
ها 

صلی  
تحلیل مولفه ا

ک خطی 
تحلیل تفکی

صلی   
تحلیل مولفه ا

مبتنی بر کرنل 
 

ک تعمیم  
تحلیل تفکی

یافته
 

ش فازی با معیار  
رو

بیشینه حاشیه
 

ش تحلیل فشیر 
رو

ف
مبتنی بر گرا

ش پیشنهادی  
رو

 

1 121/0 183/0 169/0 197/0 225/0 238/0 216/0 

3 530/0 558/0 572/0 591/0 610/0 621/0 648/0 

5 694/0 622/0 715/0 674/0 733/0 728/0 744/0 

7 733/0 657/0 761/0 689/0 783/0 770/0 797/0 

9 768/0 630/0 783/0 662/0 811/0 804/0 820/0 

11 775/0 607/0 804/0 637/0 835/0 822/0 853/0 

13 769/0 583/0 818/0 622/0 849/0 843/0 879/0 

15 777/0 564/0 810/0 619/0 854/0 851/0 896/0 



 چاره  یبندمنظور طبقه به عناصر تنک به  هیکمک تجز  با یژگیاستررا  و 10

 

 بندی مربوط به پایگاه داده سومسنجش صحت طبقه . 3جدول 

تعداد ویژگی 
ها 

صلی  
تحلیل مولفه ا

ک خطی 
تحلیل تفکی

صلی مبتنی   
تحلیل مولفه ا

بر کرنل
 

تحلیل 
ک تعمیم یافته

تفکی
ش فازی با معیار بیشینه  

رو

حاشیه
 

ش تحلیل فشیر مبتنی  
رو

ف 
بر گرا

 

ش پیشنهادی 
رو

 

1 052/0 078/0 081/0 086/0 089/0 085/0 082/0 

3 211/0 283/0 269/0 326/0 312/0 339/0 328/0 

5 469/0 436/0 481/0 440/0 516/0 539/0 546/0 

7 626/0 460/0 644/0 452/0 656/0 672/0 690/0 

9 698/0 455/0 707/0 439/0 711/0 731/0 767/0 

11 733/0 429/0 746/0 388/0 764/0 788/0 813/0 

13 727/0 384/0 760/0 346/0 789/0 801/0 840/0 

15 731/0 352/0 753/0 307/0 805/0 817/0 855/0 

های تحلیل تقکیک خطی و تحلیل تقکیک تعمیم استررا  شده توسط روشهای  تعداد ویژگی  دانیمکه میهمانطور

,Imaniهای موجود در داده اس. )یافته، یکی کمتر از تعداد کلاس  های تعداد ویژگی  (. بنابراین در مجموعه داده او 2015 

این دو روش،    پانزدهمویژگی اس. و به همین عل. اس. که جلوی ویژگی    14شده توسط این دو روش، برابر  را استر

بعد از رسیدن به نقطه بیشینه،   هابا افزایش تعداد ویژگی از طرف دیگر در این دو روش ، خط تیره وجود دارد.1در جدو  

دلیل ترمین تعداد زیاد پارامتر با  اس. که به   15یادگیری دلیل پدیده فراکند. این مسئله بهبندی شروع به اف. میطبقهدق.

که های بیشتری استررا  کنیم، درحالیقرار اس. تعداد ویژگیهنگامی که    دهد. در این دو روشمشاهدات کم رخ می

)تعداد مشاهدات(، این مسئله رخ خواهد داد. در تحلیل مولقه اصلی و تحلیل مولقه عدد اس.    5داد نمونه آموزشی همان  تع

های بدون نظارت هستند و ضرایب آناا از کل که این دو روش، روش دهد. چرااصلی مبتنی بر کرنل این مسئله رخ نمی

 های آموزشی. شود نه از نمونههای موجود در مجموعه داده ترمین زده مینمونه

روش فازی با معیار بیشینه حاشیه، روش تحلیل فیشر مبتنی بر گراف و روش پیشناادی  مانده یعنیدر سه روش باقی   

ها نسب. به دو ها توسط این روشکه تعداد پارامتر ترمینی برای استررا  ویژگیه فرایادگیری رخ نرواهد داد. چرا پدید

یافته بسیار کمتر اس.. لاز  به ذکر اس. که دو روش تحلیل تقکیک  ل تقکیک خطی و تحلیل تقکیک تعمیمروش تحلی

کلاسی( و عملیات کلاسی و ماتریس بینند ترمین دو ماتریس )ماتریس درونیافته، نیازمخطی و تحلیل تقکیک تعمیم

وجود آید. همانطورکه تعداد پارامتر زیادی در مسئله به شود  گیری از این دو ماتریس اس. که در مجموع باعث می معکوس

های آموزشی روش پیشناادی شامل دو مرحله اس. که مرحله او  بدون نظارت اس. و بنابراین وابسته به نمونه   بیان شد

اس. که از پدیده متر کم در این مرحله استقاده شدهنیس.. مرحله دو  بانظارت اس. ولی از یک روش بسیار ساده با پارا

 
15. Overfitting 
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این سه جدو  مشرص اس.  کند.  فرایادگیری جلوگیری می از  استررا  همانطورکه  هنگامی که تعداد ویژگی مناسبی 

 هاس..شود، عملکرد روش پیشناادی در هر سه پایگاه داده، باتر از سایر روش 

 گیری نتیجه (5

منظور استررا  ویژگی بانظارت ارائه شد. در این روش ماتریس داده در ابتدا به دو ماتریس که  در این مقاله روشی نوین به 

ویژگی و  مشترک  اطلاعات  حاوی  آناا  از  افزویکی  حاوی  نههای  که  اس.  تنک  ماتریس  یک  دیگری  و  اس.  دار 

توان آن را توسط یک روش  راحتی میچون رتبه ماتریس او  کم اس.، به  شود.تجزیه می ،مشترک اس.های غیر ویژگی

های ماتریس او  که خطی به فضای ویژگی نگاش. کرد. بنابراین با کمک روش نگاش. حقع موقعی. مکانی، ویژگی

م و پشتیبان دادیبردارشده را به یک ماشینهای استررا شود. در ادامه ویژگیحاوی اطلاعات مشترک اس.، استررا  می

روش پیشناادی بازدهی باتری   داو  مقاله گزارش کردیم. همانطورکه در جداو  مشرص اس. بندی را در جنتایج طبقه

 اس..ها داشته نسب. به سایر روش 
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