
بٌذي كويٌِ با استفادُ اس خطاي كلاس اػوال تبذيل بز ٍيژگيْا

 ٍ گفتار باسضٌاسي الگَ يبزاهبتٌي بز ّستِ 
 

 في، بابک ًاصزضزي، احوذ اكبزيبْشاد سهاً

 زاىيَتز، داًطگاُ ػلن ٍ صٌؼت ايكاهپ يطگاُ پزداسش صذا ٍ گفتار، داًطکذُ هٌْذسيآسها

 

 ، يدّکشد يصهاًتْضاد : هکاتثات داس ػْذُ ؼٌذٓيًَ

 گفتاس ٍ كَت پشداصؽـگاُ يَتش، آصهايکاهپ يتْشاى، داًـگاُ ػلن ٍ كٌؼت، داًـکذُ هٌْذػ: يآدسع پؼت

 90233830190: تلفي

 bzamani@iust.ac.ir: اًاهکيسا

 

 چکيذُ

ّاي ّستِ اس جولِ رٍش ژگي هبتٌي بز رٍضْاي تبذيل ٍي. تَاى بِ دٍ دستِ خطي ٍ غيزخطي تقسين كزدژگي را هي  رٍضْاي تبذيل ٍي

در ايي رٍضْا، ايذُ اصلي ًگاضت غيزخطي ٍيژگيْا بِ فضايي با ابؼاد بالاتز . اًذغيزخطي ّستٌذ كِ اخيزاً هَرد تَجِ بيطتزي قزار گزفتِ

پذيزي تفکيک هؼيار ،(KLDA) در آًاليش هتوايشساس خطي هبتٌي بز ّستِ. گيزدايي ًگاضت با ّذفْا ٍ هؼيارّاي هتفاٍتي صَرت هي. است

ٍيژگيْا در فضاي  يهتؼاهذساس ، هؼيار (KPCA) ّاي اصلي هبتٌي بز ّستِبيطتز ٍيژگيْا در فضاي جذيذ است، حال آًکِ در آًاليش هَلفِ

در فضاي  بٌذيضَد كِ بز كويٌِ كزدى خطاي كلاسدر هقالِ حاضز يک رٍش جذيذ هبتٌي بز ّستِ پيطٌْاد ٍ فزهَلِ هي. حاصل است

باضٌذ يه يبٌذكلاس يهستقل اس خطا KLDA  ٍKPCA يدر رٍضْا يساسٌِيبْ يارّايهؼ. تکيِ دارد (KMCE)ايجاد ضذُ تَسط ّستِ 

ش هَرد ًظز يً يبٌذكلاس يخطا يساسٌِيار كوي، هؼتِّس يزخطيًگاضت غ يذُياس ا يػلاٍُ بز بْزُ بزدار يطٌْاديكِ در رٍش پيدر صَرت

دٌّذ كِ رٍش پيطٌْادي در هقايسِ با رٍضْاي تبذيل بٌذّاي هختلف، ًطاى هيٍ كلاس UCIًتايج حاصل بز رٍي دادگاى  .دزيگيقزار ه

دارد ٍ  يبْتز يبز فاصلِ، ًزخ باسضٌاس يهبتٌ يبٌذّاّاي ضٌاختِ ضذُ تبذيل ٍيژگي هبتٌي بز ّستِ، در هَرد كلاسٍيژگي خطي ٍ رٍش

 يگفتار  دادگاى يطات اًجام ضذُ رٍيي آسهايّوچٌ . دارد يقابل قبَل ييش كارآين ًيبز درخت تصو يهبتٌٍ  يآهار يبٌذّادر هَرد كلاس

Aurora2 دّذيًطاى ه گزيد يزخطيغ يرا ًسبت بِ رٍضْا يطٌْاديػولکزد  هطلَب رٍش پ. 

 ٌِ، تابغ ّستِيكو بٌذكلاس ي، خطاياصل هَلفِ شيآًال ، رٍشيخط يزيپذکيتفک شيآًال ،يژگيل ٍيتبذ: يذيكلوات كل

 

 هقذهِ. 1

ّذف . ػت1الگَ يدس ؿٌاػائ ياكل هْو 2يظگيل ٍيتثذ

 يتِ فضا ياكل يظگيٍ ياص فضاآى اًتمال دادگاى  ياكل

ّا تْتش ف ػاختاس دادُيي فضا تَكيکِ دس ا اػت يذيخذ

                                                             
1 Feature Transformation 
2 Pattern Recognition 

 يتغَس خغکِ  يادادُ يّاتِ ػٌَاى هثال کلاع. شدياًدام گ

ا ّواى يّا تش دادُ يليتثذؼتٌذ، تا اػوال يش ًيپزييخذا

ش يپزييخذا ياتٌذ کِ تغَس خغييهاًتمال  ييْا تِ فضايضگيٍ

 يشيپزکيؿَد ٍ تفکيآػاًتش ه يتٌذػولاً کلاع ،تاؿٌذ

 يظگيل ٍيتثذ .اتذييؾ هيافضاذ يخذ يدس فضاکلاػْا  يخغ
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ٍ  9يظگي، کاّؾ 3ٍيظگيتَاًذ هشاحل اػتخشاج ٍيخَد ه

 يّش تخؾ سٍؿْا يسا دس تشداؿتِ تاؿذ کِ تشا يظگيل ٍيتثذ

تَاًذ يه يظگيل ٍيتثذ يياص ػَ. اسائِ ؿذُ اػت يهختلف

  يخغ يشيپزکيض تفکيهاًٌذ آًال يخغل يتثذتلَست 

(LDA) يهثتٌ يشيپزکيض تفکيهاًٌذ آًال يشخغيغل يتثذا ي 

 . شدياًدام گ (KDA)  تش ّؼتِ

اػت کِ دس عي آى هدوَػِ ٍيظگي تثذيل ٍيظگي فشايٌذي 

ٍ   ٍيظگيذ يتَلتَاى اص ديذگاّي هي. ؿَدخذيذي ايداد هي

کِ هؼوَلاً . اػتخشاج ٍيظگي سا اص اًَاع تثذيل ٍيظگي داًؼت

دس ايداد ٍيظگي . ؿَدگفتِ هي 8تِ ّش دٍ سٍؽ کـف ٍيظگي

ّاي خذيذ ّوشاُ اػت کِ تِ ايي فشايٌذ تا تَليذ ٍيظگي

ّاي تَليذ ؿذُ ًيض ّاي اٍليِ، ٍيظگيٍيظگي تشتية ػلاٍُ تش

ايداد ٍيظگي تؼذاد . ؿَدّا اضافِ هيتِ هدوَػِ ٍيظگي

اػتخشاج ٍيظگي تؼذاد  کٌذ، دس هماتلّا سا صياد هيٍيظگي

اي اص صيشهدوَػِ 0اًتخاب ٍيظگي. دّذّا سا کاّؾ هيٍيظگي

کٌذ ٍ تِ هيّا اًتخاب ّاي اكلي سا تذٍى تغييش آىٍيظگي

 .ًَػي کاّؾ ٍيظگي سا ًيض دس تشداسد

 يظگيل دادُ ٍ ٍيتثذ يّاٌِ سٍؽيدس صه ياديهغالؼات ص

29ياكل ض هَلفِيسٍؽ آًال. [4-1]اًدام ؿذُ اػت 
(PCA)  تش

کٌذ ٍ يػول ه 21ظُيٍ يٍ تشداسّا 22ظُيش ٍياػاع هماد

 ظُيهمذاس ٍ يگشداًذ کِ داسايسا تش ه ياظُيٍ يتشداسّا

ٍ تذٍى  يل خغيتثذک ي  PCA سٍؽ .[1] تاؿٌذ يتضسگتش

افتِ يل يتثذ يّادادُ يدس هتؼاهذ ػاص يػؼًاظش تَدُ ٍ 

 MDS23تَاى تِ سٍؽ يگش هيد يخغ ياص سٍؿْا. [1] دداس

ّا اػتفادُ دادُ يغ ضشب داخلياؿاسُ کشد کِ دس آى اص هاتش

 . [5]تاؿذ يه PCAاسص ؿَد ٍ ًـاى دادُ ؿذُ اػت کِ ّنيه

                                                             
3
 Feature Extraction 

4 Feature Reduction 
5 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
6
 Kernel Discriminant Analysis (KDA) 

7
 Feature Construction 

8
 Feature Discovery 

9 Feature Selection 
10

 Principal Component Analysis (PCA) 
11

 Eigen Value 
12 Eigen Vector 
13 Metric Multi-Dimensional Scaling (MDS) 

ػول  Fisherاس يتش اػاع هؼ يخغ يشيپزکيض تفکيسٍؽ آًال

داسد  يليدس تذػت آٍسدى تثذ يي سٍؽ تاًاظش ػؼيا. کٌذيه

 يتشٍى کلاػاًغ يٍاسسا کاّؾ ٍ  يدسٍى کلاػاًغ يٍاسکِ 

 يتٌذدادگاى دس کلاع يؼتگّوثػذم  .[2] ؾ دّذيسا افضا

 يخغ يشيپزکيض تفکيٌشٍ سٍؽ آًاليهغلَب تَدُ، اص ا

 ULDAسٍؽ . ذُ اػتيهغشح گشد (ULDA) 29شّوثؼتِيغ

، Fisherاس يؾ هؼيآٍسد کِ ػلاٍُ تش افضايتذػت ه يليتثذ

 يّوثؼتگ يتغَس آهاس افتِيل يتثذ يظگيٍ يّاهَلفِ

کِ  يهؼائل يتشا LDAسٍؽ  .[3] داؿتِ تاؿٌذ يکوتش

داسد کِ تِ  يفيتاؿذ ػولکشد ضؼيفاكلِ کلاػْا دس آى کن ه

  2يدٍّصى يخغ يشيپزکيض تفکيي خْت سٍؽ آًاليّو

(WLDA) ػولکشد سٍؽ . [3]ُ اػتذيؿذُ هغشح گشد

WLDA ّا ٍاتؼتِ اػتکلاع يدّتِ ًحَُ اًتخاب تاتغ ٍصى 

 2سٍؽ  [4] ٍ ّوکاساًؾ دس Loogکِ 
aPAC حل  يسا تشا

اًغ يکؼاى تَدى ٍاسيفشم  .ـٌْاد کشدًذيي هـکل پيا

کِ  يي سٍؽ سا صهاًي، ػولکشد اLDAّا دس سٍؽ کلاع

 .[33]کٌذيف هيؼت، ضؼيکلاػْا هـاتِ ًدسٍى اًغ يٍاس

HDA2  [6] ،HLDA28 [2] ،20 يسٍؿْا
UHLDA [7]  ٍ

PLDA19 [8] ي فشم سا اص ياLDA ُاًذحزف کشد. 

 12هؼتمل يّاض هَلفِيتَاى تِ آًاليل هيتثذ يگش سٍؿْاياص د

 (ICA)يّاهَلفِ يآهاس يي سٍؽ ّوثؼتگيا. اؿاسُ ًوَد 

-کيتفک يل تشايي تثذياص ا .[9] دّذيههختلف سا کاّؾ 

هتٌاػة  ICAػولکشد  .ؿَدياػتفادُ ه 11هٌاتغکَس  يشيپز

 يسٍؽ خغ .[9]تاؿذ يفشم هؼتمل تَدى هٌاتغ ه يتا دسػت

ي يکـؾ ت يشٍيداد ًيتا ا 13ياستداػ يشيپزکيض تفکيآًال

دٍ کلاع  يّاي ًوًَِيساًؾ ت يشٍيک کلاع ٍ ًي يّاًوًَِ

                                                             
14 Uncorrelated LDA (ULDA) 
15 Weighted LDA (WLDA) 
16 Approximate Pairwise Accuracy Criteria (aPAC) 
17

 Heteroscedastic Discriminant Analysis (HDA) 
18

 Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis 

(HLDA) 
19 Uncorrelated Heteroscedastic LDA (UHLDA) 
20

 Power Linear Discriminant Analysis (PLDA) 
21 Independent Component Analysis (ICA) 
22

 Blind Source Separation (BSS) 
23 Springy Discriminant Analysis (SDA) 
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گفتِ  يّاکيتکٌ. [10] ّا داسدض ًوًَِيدس توا يهتفاٍت ػؼ

 يليدس تذػت آٍسدى تثذ يػؼ ياسيهؼ يػاصٌِيؿذُ تا تْ

 يتٌذکلاع يتش خغا يهثتٌاس يکِ اكَلاً تا هؼ، داسًذ

تش  (MCE) 19ٌِيتٌذ کوکلاع يسٍؽ خغا .هتفاٍت اػت

کاّؾ  .کٌذيػول ه يتٌذکلاع ياػاع کاّؾ خغا

ش هذلْا دس هشحلِ ييك تغيتَاًذ اص عشيه يتٌذکلاع يخغا

سٍؽ  .[12 ,11]شد يّا كَست پزيظگيل ٍيا تثذي يشيادگي

تن تکشاس ؿًَذُ يک الگَسيتِ كَست  MCE يظگيل ٍيتثذ

 يتا تَخِ تِ خغا يظگيل ٍيغ تثذياػت کِ دس آى هاتش

تن يي الگَسيساتغِ تکشاس ؿًَذُ ا.  ذيآ يهتٌذ تذػت کلاع

 يّاتنيا الگَسي [12] ياى کاّـيگشاد تش  يتَاًذ هثتٌ يه

 .تاؿذ [13]  1يتکاهل يهاًٌذ اػتشاتظ يتکاهل

 يشخغيغ ي، سٍؿْايظگيل ٍيتثذ ياص سٍؿْا يگشيدػتِ د

کِ  يدادگاً يضػاصيدس هتوا يلات خغيتثذ .تاؿٌذيه

، ػولکشد ؼتٌذيش ًيپز ييخذا يتغَس خغ راتاًآى  يکلاػْا

 يّاض هَلفِيآًال يشخغيغ سٍؽ. داسًذ يفيضؼ

(NLPCA)ياكل
ي ٍ کاّؾ ييتؼ يتشا PCAهـاتِ تا   1

 يّوثؼتگ PCAسٍؽ . سٍديهتِ کاس ّا دادُ يثؼتگّو

 NLPCAاها  ،کٌذيهـخق هسا ْا يظگيي ٍيت يخغ

ْا سا تذٍى تَخِ تِ يظگيي ٍيت يشخغيٍ غ يخغ يّوثؼتگ

 NLPCAدس سٍؽ . کٌذيّا هـخق هدادُ يشخغيت غيهاّ

آهَصؽ دادُ  يشخغيي ًگاؿت غييتؼ يتشا يؿثکِ ػلث کي

 [16-14]. ؿَديه

ي يتاؿذ، تِ ايگش اػتفادُ اص تاتغ ّؼتِ هيد يشخغيذگاُ غيد

ًگاؿت ذ يخذ يّا تِ فضاکِ اتتذا تا تاتغ ّؼتِ دادُ يهؼٌ

ًگاؿت  يتش دادُ ّا يخغل يتثذي فضا يؿًَذ ٍ دس ايدادُ ه

 ثاىيي تشداس پـتيهاؿ دسذُ يي ايا. گشددياػوال هافتِ ي

(SVM) ض يآًالسٍؽ  .[18 ,17]سٍد يتکاس ه يشخغيغ

-ض هَلفِي، آًال[10]  1تش ّؼتِ يهثتٌ ياستداػ يشيپزکيتفک

-کيض تفکيآًالٍ ، [20 ,19] 18تش ّؼتِ يهثتٌ ياكل يّا

                                                             
24 Minimum Classification Error (MCE) 
25

 Evolution Strategy (ES) 
26 Nonlinear Principal Component Analysis (NLPCA) 
27

 Kernel Springy Discriminant Analysis (KSDA) 
28 Kernel Principal Component Analysis (KPCA) 

 يهثتٌ ياص سٍؿْا ييّاًوًَِ [21] 10تش ّؼتِ يهثتٌ يشيپز

-کيتن تفکيٍ ّوکاساًؾ الگَس Mika. تاؿٌذيتش ّؼتِ ه

غ يهاتش يػاصتش ّؼتِ سا تْوشاُ هٌظن يهثتٌ Fisher يشيپز

ٍ ّوکاساًؾ  Xiong .[22]اسائِ کشدًذ  يدسٍى کلاػاًغ يٍاس

ض دٍ يـٌْاد کشدًذ کِ اص آًاليپ يهَثش KDAتن يالگَس

ٍ  Yang. [23]کٌذ ياػتفادُ ه QRِ يٍ تدض ياهشحلِ

ـٌْاد کشدًذ کِ يسا پ LDAتْوشاُ  KPCAّوکاساًؾ سٍؽ 

ٍ ّوکاساًؾ  Xiong .[24]کٌذ يسا دٍ چٌذاى ه يضػاصيهتوا

 39تش ّؼتِ يشّوثؼتِ هثتٌيغ يشيپزکيض تفکيدٍ سٍؽ آًال

اًذ اسائِ دادُ 32تش ّؼتِ يهتؼاهذ هثتٌ يشيپزکيض تفکيٍ آًال

ـتش دادگاى ٍ تؼاهذ آًْا داسًذ يت يدس ًاّوثؼتگ يکِ ػؼ

ًَع ّؼتِ دس  يييتش ّؼتِ تؼ يهثتٌ يّاسٍؽدس  .[25]

-يي ساػتا تشسػي، دس اهَثش اػت يظگيل ٍيػولکشد سٍؽ تثذ

ش يض ػايٍ ً  SVMػولکشد تَاتغ ّؼتِ هختلف دس  يسٍ ييّا

 اًتخاب تاتغ ّؼتِ تِ سٍؽ. [26] كَست گشفتِ اػتسٍؿْا 

 .داسد يتؼتگ ت دادگاىيتش ّؼتِ ٍ هاّ يهثتٌ يظگيل ٍيتثذ

تَاى سٍؿْاي تثذيل ٍيظگي سا تِ دٍ ديگشي هي اص هٌظش

ّاي دس سٍؽ. ًوَد يتٌذعثمِدػتِ تاًاظش ٍ تذٍى ًاظش 

ّاي آهَصؿي تاًاظش اعلاػاتي اص لثيل تشچؼة کلاع ًوًَِ

ّيچ ّاي تذٍى ًاظش اها دس سٍؽ ،دس اختياس لشاس داسد

اص سٍؿْاي تاًاظش . ٍخَد ًذاسداعلاػاتي اص کلاع دادگاى 

تَاى تِ ٍ اص سٍؿْاي تذٍى ًاظش هي LDA ،MCEتِ  تَاىهي

PCA  ٍKPCA اؿاسُ ًوَد. 

 31تش ّؼتِ يٌِ هثتٌيتٌذ کوکلاع يي همالِ سٍؽ خغايدس ا

ّواى گًَِ کِ گفتِ ؿذ . اسائِ ؿذُ اػت (KMCE) 31ّؼتِ

ّاي تثذيل ٍيظگي ػولکشد ضؼيفي تش سٍي دادگاًي کِ سٍؽ

ايٌشٍ سٍؿْاي اص . پزيش ًيؼتٌذ، داسًذتِ عَس خغي تفکيک

ّاي هثتٌي سٍؽ ْااي اص آًکِ ؿاخِ ًذغيشخغي هغشح ؿذ

تٌذ کلاع ياص ػَيي ديگش سٍؽ خغا. تاؿٌذتش ّؼتِ هي

ّاي ديگش تثذيل ٍيظگي ػولکشد ًؼثت تِ سٍؽٌِ يکو

                                                             
29

 Kernel Discriminant Analysis (KDA) 
30 kernel Uncorrelated Discriminant Analysis (KUDA) 
31

 Kernel Orthogonal Discriminant Analysis (KODA) 
32 Kernel Minimum Classification Error (KMCE)  [
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ًشخ خغاي کاّؾ ػاصي آى تْتشي داسد، چشا کِ هؼياس تْيٌِ

تا تَخِ تِ خَاف هکاًيضم ًگاؿت . تٌذي اػتکلاع

ي همالِ يدس ا ،ٌِيتٌذ کوکلاع يغيشخغي ٍ سٍؽ خغا

ٍ خَاف  اص  تا تا تلفيك ايي دٍ سٍؽ  ؿَد ياسائِ ه يسٍؿ

ک ياتتذا ا  يـٌْاديسٍؽ پدس  ذيآًْا تْشُ خَ ّش دٍِات يهض

 ٍ تشديتا اتؼاد تضسگتش ه يدادگاى سا تِ فضا يشخغيًگاؿت غ

سٍؽ . ؿَديذ اػوال هيخذ يدس فضا MCEتن يػپغ الگَس

پيـٌْادي يک سٍؽ تاًاظش ٍ تذٍى کاّؾ ٍيظگي خَاّذ 

 MCE ،LDA يخغ يّاتا سٍؽ KMCEػولکشد سٍؽ . تَد

 ٍPCA يشخغيغ يٍ سٍؿْا KLDA  ٍKPCA ؼِ ؿذُ يهما

 Iris ،glassدادگاى  ،يهلٌَػدادگاى  يـات تش سٍيآصها. اػت

 ٍvowel  اص هدوَػِ دادگاىUCI [27]  يگفتاسٍ دادگاى 

Aurora2 اًدام ؿذُ اػت. 

ٍ  يخغ يظگيل ٍيتثذ يتخؾ دٍم سٍؿْادس  ،اداهِ همالِدس 

 يـٌْاديدس تخؾ ػَم سٍؽ پ. ؿًَذيه يتشسػ يشخغيغ

ح يًتا. ؿَديتش ّؼتِ اسائِ ه يهثتٌ يشخغيغ يظگيل ٍيتثذ

ت تخؾ يدس ًْا. ؿًَذياى هيـات دس تخؾ چْاسم تيآصها

 .اختلاف داسد يشيدِ گيپٌدن تِ ًت

 يژگيل ٍيتبذ يرٍضْا. 2

ّاي تاصؿٌاػي الگَ ّا دس ػيؼتنهشحلِ اػتخشاج ٍيظگي

تاؿذ ّاي کليذي ٍ هؤثش دس کاسائي ػيؼتن هييکي اص لؼوت

. ٍاتؼتِ اػت آىتِ ػولکشد کِ دلت ػيؼتن تاصؿٌاػي 

دس . ض تِ ٍخَد آٍسًذ ياى کلاػْا توايذ تتَاًٌذ هيْا تايظگيٍ

 يض کافيداد توايتِ الادس  ييتِ تٌْاْا يظگيٍ کِ  يهَاسد

 تثذيل ٍيظگي يّااص سٍؽتَاى يهؼتٌذ، ياى کلاػْا ًيه

ايي دس  .کشدّا اػتفادُ اى کلاعيهتيـتش ض يداد توايا يتشا

خغي ٍ  يظگيل ٍيتثذي سٍؿْاي يهْوتشتؼذادي اص تخؾ 

 . گيشًذيلشاس ه يهَسد تشسػغيشخغي 

 رٍضْاي تبذيل ٍيژگي خطي. 1.2

ّؼتٌذ اي اص سٍؿْاي تثذيلات ٍيظگي، سٍؿْاي خغي ؿاخِ

-تا لاتليت تفکيک  ييّاکِ ػولکشد لاتل لثَلي تشاي داد

ؿذُ  اص ؿٌاختِ PCA  ٍLDAّاي سٍؽ. پزيشي خغي داسًذ

ًيض سٍؽ  MCEسٍؽ  . ّؼتٌذايي دػتِ  يتشيي سٍؿْاي

ٍ  ٍ  تاؿذظگي ديگشي اػت کِ خغي ٍ تاًاظش هي تثذيل ٍي

تذػت آٍسدى هاتشيغ تثذيلي اػت کِ خغاي ّذف دس آى 

، PCAدس ايي صيشتخؾ ػِ سٍؽ . تٌذي سا کاّؾ دّذکلاع

LDA  ٍMCE تشسػي خَاٌّذ ؿذ. 

  ياصل يّاش هَلفِيآًال .1.1.2

 کٌذ کِ يًگاؿت ه ييسا تِ فضادادُ ّا  PCA يل خغيتثذ

ذ دادگاى يفشم کٌ. داؿتِ تاؿٌذ اًغ سايي ٍاسيـتشيتآى  دس

   ٍ  Xk    ،k=1,…,Nهـاّذُ،  Nؿاهل 
 
      

ش ياًغ هدوَػِ دادگاى اص ساتغِ صيغ کٍَاسيهاتش. تاؿذ

 [28] :ذيآيتذػت ه

  
 

 
     

  
              (2)  

ي يٌذ کِ ايآيتذػت ه ياكل يّاهَلفِ C يػاصيا لغشت

ظُ ّؼتٌذ کِ تا حل يٍ يتشداسّا يش هتؼاهذ سٍيّا تلَهَلفِ

 [28] .ؿًَذيظُ هحاػثِ هيش ٍيهمادهؼادلِ 

𝜆          (1)  

λِ ک تِ     يتِ هؼٌ)         ٍ ظُ يش ٍيهماد   

 ياص عشف. تاؿٌذيهظُ يٍ يتشداسّا(     ياػتثٌا

   
 

 
         

 
 يؼتيتا V ي، ّوِ پاػخْا تشا   

 [28] :نياص هـاّذات تاؿٌذ، داس ية خغيتشک

       
 
         (3)  

اًتخاب  ياش آًْا تِ گًَِيّؼتٌذ کِ هماد يثيّا ضشا  ِ ک

 [28] .ؿًَذ کِ ساتغِ تالا تشلشاس تاؿذيه

 يخط يزيپذکيتفک شيآًال. 2.1.2

LDA اى يض هيداد توايّاي ؿٌاختِ ؿذُ تشاي ايکي اص سٍؽ

دس . تاؿذتاًاظش هي 33ظگي ْا ٍ کاّؾ خغي اتؼاد ٍييظگيٍ

LDA  کلاػيک، هاتشيغ کٍَاسياًغ دسٍى کلاػي ٍ تشٍى

 [29]. ؿًَذکلاػي تفشم صيش هحاػثِ هي

   
 

 
      

        
    

   
    

 
        (9)  

                                                             
33

 Linear Dimensionality Reduction (LDR)  [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

26
-0

6-
14

 ]
 

                             4 / 17

https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-723-en.html


   
 

 
                 

        ( )  

 µiام، iّاي کلاع تؼذاد ًوًَِ Niّا، تؼذاد کل ًوًَِ Nکِ 

   تؼذاد کلاػْا ٍ  I، امiهياًگيي کلاع 
ام اص niًوًَِ   

تذػت آٍسدى هاتشيغ  LDAّذف  .[30]تاؿٌذ ام هيiکلاع 

(   )دس هؼادلِ سا  Fisherاس يهؼاػت تِ ًحَي کِ  Wتثذيل، 

 [29]. کٌذٌِ يـيسا ت

( ) 

 

 

     
            

            
   

هدوَع هماديش سٍي لغش اكلي  traceي ساتغِ  تاتغ يکِ دس ا

 .ذيًوا يهاتشيغ هشتؼي دس آسگواى ٍسٍديؾ سا  هحاػثِ ه

 بٌذ كويٌِخطاي كلاس. 2.1.3

، سٍؽ (MCE) تٌذي کلاع يًوَدى خغا ٌِيکوسٍؽ 

هتوايضػاصي اػت کِ ّن دس گشٍُ تثذيل ٍيظگي ٍ ّن دس 

. [32 ,31]ؿَد تکاس گشفتِ هيکلاػثٌذ گشٍُ آهَصؽ 

تِ ػٌَاى يک ) HMMتشاي آهَصؽ  MCEکِ سٍؽ  ٌّگاهي

-پاساهتشّاي هذل سا تگًَِ MCEؿَد،  اػتفادُ هي( تٌذ کلاع

تٌذي کاّؾ ياتذ  دّذ کِ خغاي کل کلاعاي تغييش هي

کِ )، اتتذا تاتغ ّذف MCEدس سٍؽ آهَصؽ تِ کوک . [12]

تا اػتفادُ اص يک ( سٍد تکاس هي HMMتشاي يافتي پاساهتشّاي 

ػپغ، کويٌِ ايي تاتغ تا يک . ؿَد تِ هذل هيتاتغ پيَػ

 .[11]آيذ  تذػت هي 39يکاّـ ياى احتواليگشادسٍؽ هاًٌذ 

ػاصي ًشخ خغاي تدشتي تا  ، تْيMCEٌِايذُ اكلي الگَسيتن 

اػتفادُ اص يک هدوَػِ دادُ آهَصؿي، خْت تْثَد ًشخ 

پغ اص آًکِ ًشخ خغاي تدشتي، . تاؿذ خغاي تاصؿٌاػي هي

، کويٌِ ؿذ، تخويٌي تٌذ کلاعتَػيلِ يک تاصؿٌاع يا 

يک ساُ هؤثش . آيذ تاياع ؿذُ اص ًشخ خغاي ٍالؼي تذػت هي

اسآيي کلي ػيؼتن، افضايؾ خْت کاّؾ ايي ًشخ ٍ تْثَد ک

تِ ايي هٌظَس . ّاي آهَصؿي اػت ّا دس دادُ هشص هياى کلاع

يا تشکية اهتياصّاي حاؿيِ ٍ ًشخ  [11]اص گشادياى کاّـي 

 . خغاي تدشتي اػتفادُ ؿذُ اػت

                                                             
34 Gradient Probabilistic Descent 

تا ّذف  ّا تشاي  يافتي هاتشيغ تثذيل ٍيظگي MCEسٍؽ 

 اػتفادُ ؿذُ اػتض يًتٌذي  خغاي کلاع ٌِ کشدىيکو

[34] .Wang  ٍPaliwal  ِّا  ايي سٍؽ سا تشاي تاصؿٌاػي ٍاک

کلاع  يتشا  اتغ ّضيٌِدس ايي سٍيکشد ت. [35]تْثَد تخـيذًذ 

k ف ؿذُ اػتيش تؼشيصتلَست ام: 

( ) 
 
















M

kii

i

kk

FOg
M

FOgFOd

,1

),(exp
1

1
log

1

),(),(




 

اسائِ ؿذُ دس )همذاسي هثثت  ηّا،  تؼذاد کلاع M کِ دس آى

[12]) ٍ ،),( FOg i  لگاسيتن احتوال تؼلكO تِ کلاع iλ 

 :ؿَد تؼشيف هي شيصکِ تلَست اػت 

(8)    ii OpFOg |log,  

تٌذّا هدوَػِ پاساهتشّاي هشتثظ تا ٍيظگيْا ٍ کلاع Fکِ 

 ، ّذف کويٌِ ًوَدى تاتغ ّضيٌِ MCEدس سٍؽ . تاؿذهي

پزيش ًيؼتٌذ، اص يک اها اص آًدا کِ ايي تَاتغ هـتك. اػت ( )

يذ تؼٌَاى تاتغ ّضيٌِ ئپيَػتِ ًشم هاًٌذ تاتغ ػيگوَ تاتغ

 :تٌاتشايي خَاّين داؿت. کٌيناػتفادُ هي

(0)  ),(exp1

1),(
FOd

FOl
k

k




 
),(کِ  FOd k

پاساهتش تٌظين  تاؿذ ٍهي(  )اتغ ّضيٌِ ت 

),(تٌاتشايي اگش. تضسگتش اص يک اػت FOd k  خيلي کَچکتش

دسػت سخ دادُ ٍ کلاػثٌذي اص كفش تاؿذ، دس ٍالغ يک 

),( FOlk
اص عشفي همذاس هثثت . ؿَدتِ كفش ًضديک هي 

),(تشاي  FOd k
کلاػثٌذي دٌّذُ خشيوِ تشاي ًـاى 

),( ًادسػت اػت ٍ دس ايٌلَست FOlk
-هتوايل هي 2تِ  

( 29)اص ساتغِ  Oتٌذ تشاي هـاّذُ  خغاي کلاعکل . ؿَد

 :آيذتذػت هي

(29) 



M

k

k FOlL
1

),( 

تا اػتفادُ اص هاتشيغ تثذيل، تشداسّاي ٍيظگي اص فضاي 

ّا  ؿَد تا توايض کلاع تِ فضاي خذيذ تشدُ هيِ ياٍلٍيظگي 

اص ايٌشٍ . ؿَدتوايض تيـتش تاػث کاّؾ خغا هي. تيـتش گشدد

ؿَد هاتشيغ تثذيل  تا اػتفادُ اص هؼياس تاتغ ّضيٌِ ػؼي هي

تثذيل تشٍؽ  غيهاتش يّاِ يدسا شيهماد. تْيٌِ تذػت آيذ

 [
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، تا ساتغِ Lي تا اػتفادُ اص گشادياى کاّـي تشاي تاتغ کشاست

 .لاتل هحاػثِ خَاّذ تَد( 22)

(22) 
n

iternitern
w

L
ww




  1,,

 

 :تلَست هاتشيؼي تياى کشدتَاى ساتغِ فَق سا هي

(21) 
W

WW



 

L
iteriter 1

 

دسايِ هاتشيغ تثذيل اهيي nؿاخق  nهاتشيغ تثذيل؛  Wکِ

W؛ iter ٍ ،اًذيغ تکشاس الگَسيتنتاؿذپاساهتش يادگيشي هي .

ايي . ّؼتٌذدٌّذُ سٍيِ تکشاسي  ًـاى( 21) ٍ( 22) اتظٍس

ؿَد کِ همذاس تاتغ ّضيٌِ اص يک حذ  سٍيِ صهاًي هتَلف هي

 . آػتاًِ کوتش ؿَد

سا  xتؼذي  nّاي  تشداس ٍيظگي Wفشم کٌيذ هاتشيغ تثذيل 

ّذف، تذػت . کٌذ تثذيل هي d (d≤ n)تا تُؼذ  yتِ تشداس 

اػت کِ تاتغ ّضيٌِ سا کويٌِ  Wآٍسدى هاتشيغ تثذيل 

 Wًؼثت تِ ( 0)تشاي کويٌِ کشدى خغا اص ساتغِ . ًوايذ

 :تَاى ًَؿت هي ةيي تشتيتِ ا. ؿَدهـتك گشفتِ هي

(23) 
W

FOd

FOd

FOl

W

FOl k

k

kk












 ),(

),(

),(),( 

),(تاتغ ّضيٌِ FOlk
تشداس . ف ؿذُ اػتيتؼش( 0)ساتغِ دس  

O يافتِ اػت  ّاي تثذيل سؿتِ هـاّذُ يا سؿتِ تشداس ٍيظگي

},,,{ٍ تلَست  21 ToooO  ّوچٌيي تشداس . تاؿذ هي

},,,{ّاي اكلي تلَست  ٍيظگي 21 TxxxX   ًُـاى داد

 :[35] خَاّين داؿت( 0)تا تَخِ تِ ساتغِ . ؿذُ اػت

(29)  ),(1),(
),(

),(
FOlFOl

FOd

FOl
kk

k

k 



 

 ،(23)دٍمِ ساتغِ تشاي هحاػثِ تخؾ 
W

FOd k



 ),(  ِ، اص ساتغ 

 :ؿَدگيشي هيهـتك Wتش حؼة (  )

(2 )  

 



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دس ايي ساتغِ 
W

FOg j



 تٌذ هحاػثِ تا تَخِ تِ ًَع کلاع ),(

تٌذ هثتٌي تِ ػٌَاى هثال ًحَُ هحاػثِ تشاي کلاع. ؿَدهي

 .تش فاكلِ تلَست صيش اػت

(2 )  2)()(2
),(

dydOw
w

FOg
id

d

i 


 

dyi)(کِ 
تا خايگزاسي . تاؿذام هيiام هشکض کلاع dدسايِ  

همذاس (  2) ِساتغدس (  2)
W

FOd k



 تا . آيذتذػت هي ),(

ساتغِ هحاػثِ ؿذُ  ي کشدىيگضيخا
W

FOd k



 ٍ ساتغِ  ),(

همذاس ( 23)دس ( 29)
W

FOlk



 تا تکاسگيشي . آيذتذػت هي ),(

هماديش 
W

FOlk



 -هاتشيغ تْيٌِ تذػت هي( 21)دس ساتغِ  ),(

 .آيذ

 ژگي غيزخطي رٍضْاي تبذيل ٍي. 2.2

ظگي سا تِ  ّاي تثذيل ٍيتَاى سٍؽّواًغَس کِ گفتِ ؿذ هي

ػلت . دٍ دػتِ سٍؿْاي خغي ٍ غيشخغي تمؼين ًوَد

سٍؿْاي غيشخغي ػولکشد ضؼيف سٍؿْاي تثذيل پيذايؾ 

-ٍيظگي خغي تشاي دادگاًي اػت کِ تِ عَس خغي تفکيک

 کٌٌذهي ػول كَست ايي تِ غيشخغي سٍؿْاي .پزيش ًيؼتٌذ

 خذيذ فضاي تِ سا ّادادُ غيشخغي ًگاؿت يک کوک تِ کِ

 خغي عَس تِ دادگاى فضا ايي دس کِ تشًذ يه صياد اتؼاد تا

تؼضي اص سٍؿْاي غيشخغي تا  .[37] ؿًَذهي پزيشتفکيک

کٌٌذ ٍ ػپغ کوک ؿثکِ ػلثي ًگاؿت غيشخغي ايداد هي

دػتِ . NLPCA ّواًٌذ سٍؽ  تشًذ تثذيلي خغي تکاس هي

-ديگش اص سٍؿْاي غيشخغي سٍؿْاي هثتٌي تش ّؼتِ هي

ّاي تثذيل غيشخغي، ًگاؿت غيشخغي دس دس سٍؽ. تاؿٌذ

-سٍؽ. صًٌذسا تخويي هيتاؿذ ٍ تا سٍؿْايي آى دػت ًوي

ّاي هثتٌي تش ّؼتِ تش ايي ايذُ اػتَاسًذ کِ ضشب داخلي 

تَاى دادگاى ًگاؿت يافتِ تا يک تاتغ غيشخغي ًاهؼلَم سا هي

-گفتِ هي  3تا تاتغ ّؼتِ تخويي صد، کِ تِ آى ايذُ ّؼتِ

ٍ  KLDAدس اداهِ اتتذا ايذُ ّؼتِ ٍ ػپغ دٍ سٍؽ . ؿَد

KPCA تشسػي خَاٌّذ ؿذ . 

                                                             
35 Kernel Trick  [
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 ايذُ تابغ ّستِ. 2.2.1

تِ كَست صيش  kسا دس ًظش تگيشيذ تاتغ ّؼتِ  Xهدوَػِ 

  .تؼشيف هي ؿَد

(2 )  XXk : 
تَاى هتماسى تَدى ٍ هثثت تَدى هيٍيظگيْاي تاتغ ّؼتِ اص 

ايي هغلة تياى ؿذُ ( 20)ٍ ( 28)سا ًام تشد، کِ دس سٍاتظ 

  .اػت

(28) Xyxxykyxk  ,),(),( 

(20) 
Xxxxccc

xxkcc

nn

n

ji

jiji






,...,,,,...,,

,0),(

2121

1,
 

، فضاي ّيلثشت kتَاى ًـاى داد کِ تشاي يک تاتغ ّؼتِ، هي

H  يک تثذيل ٍHX :  ِتشلشاس  شيصٍخَد داسد کِ ساتغ

 :تاؿذ

(19) )().()(),(),( yxyxyxk   

 بز ّستِ يهبتٌ ياصل يّاش هَلفِيآًال. 2.2.2

 يدس فضا PCAل يهحاػثِ تثذ KPCA يک اكليتکٌ

اػت کِ اص  يشخغيک تاتغ ًگاؿت غيافتِ تَػظ يًگاؿت 

-دادُ. ؿَديي ًگاؿت اػتفادُ هيي ايتخو يّؼتِ تشا ذُيا

ذ کِ يشيسا دس ًظش تگ     φ       φافتِ يًگاؿت  يّا

 يّاي دادُياًگيش هياتتذا تا ساتغِ ص. ي آًْا كفش ًثاؿذياًگيه

 :ؿَديافتِ كفش هيًگاؿت 

(12) φ
 
     φ     

 

 
 φ    

 
      

 :ؿَديهحاػثِ ه (11)اًغ اص ساتغِ يغ کٍَاسيهاتش

(11)    
 

 
 φ

 
    φ

 
    

 
 
      

اًغ فَق تفشم يغ کٍَاسيهاتش يظُ تشايش ٍيهؼادلِ هماد

λ
 
λکِ . تاؿذيه        

 
         ظُ ٍ يش ٍيهماد   

. تاؿٌذيظُ هيٍ يتشداسّا(     يتِ اػتثٌا   يتِ هؼٌ)

 (13)ساتغِ تَاى تِ كَست يظُ سا هيش ٍيهؼادلِ همادهؼادل 

 :ًَؿت

(13) λ
 
 φ
 
          φ

 
                     

-ياًتخاب ه ياش آًْا تِ گًَِيّؼتٌذ کِ هماد يثيّا ضشا   

 .تشلشاس تاؿذ (19)ؿًَذ کِ ساتغِ 

(19)        φ
 
    

 
       

 :داؿتخَاّين ( 13)ساتغِ  دس( 19)کِ تا خايگزاسي ساتغِ 

λ
 
                 

           (1 )  

تا     ّؼتِ تَدُ ٍ تِ فشم هاتشيغ هشتؼي  هاتشيغ Kِ ک

تشاي . تاؿذهي                            ػٌاكش 

   𝜆 ّاي حلػاصي ساًُشهال
، تايؼتي ساتغِ   

𝜆   
. دس فضاي ًگاؿت يافتِ اػوال ؿَد        

ديگشي، دادگاى دس  PCAّوچٌيي، ّواًٌذ ّش الگَسيتن 

تشاي ايي کاس . ؿًَذ  3فضاي ًگاؿت يافتِ تايذ هتوشکض

 ؿَد،هاتشيغ ّؼتِ تا ساتغِ صيش خايگضيي هي

                          (1 )  

 [19]. تاؿذهي            ِ ک

 هبتٌي بز ّستِ يخط يزيپذکيتفک شيآًال. 2.2.3

تِ فضاي  (.)اص عشيك تاتغ  Xفشم کٌيذ هـاّذات،   

خذيذ ًگاؿت دادُ ؿًَذ، هاتشيغ کٍَاسياًغ دسٍى کلاػي ٍ 

-تشٍى کلاػي دس فضاي ًگاؿت يافتِ تفشم صيش هحاػثِ هي

 [36]. ؿًَذ

  
 
 

 

 
        

    
 
       

    
 
 
   

    
 
      (1 )  

  
 
 

 

 
      

 
  

     
 
  

  
  

        (18)  

  ام،iّاي کلاع تؼذاد ًوًَِ Niّا، تؼذاد کل ًوًَِ Nکِ 
  

تؼذاد کلاػْا ٍ  Iام دس فضاي ًگاؿت يافتِ، iهياًگيي کلاع 

     
-ام دس فضاي ًگاؿت يافتِ هيiام اص کلاع niًوًَِ    

 :تاؿذهاکضيون کشدى ساتغِ صيش هي KFDAّذف . تاؿٌذ

     
    

 
 

    
 
 
      (10)  

تَاى تِ كَست هياًگيي ٍصًي سا هي Wها هاتشيغ تثذيل ا

 ّاي آهَصؿي ًگاؿت يافتِ ًَؿت،دادُ

       
     

 
  
    

 
           (39)  

                                                             
36 To be centered  [
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 :تِ كَست صيش خَاّذ ؿذ Fisherٌاتشايي ساتغِ ت

(32)      
      

 
  

      
 
  

 
    

    
       

. تاؿٌذاص عشيك تَاتغ ّؼتِ لاتل هحاػثِ هي P  ٍQکِ 

 [36] .دٌّذسا ًـاى هي P  ٍQسٍاتظ صيش ًحَُ هحاػثِ 

(31)              

(33)             

                            هاتشيغ ّؼتِ،  Kکِ 

هاتشيغ ّواًي،  Iٍ . تاؿذ، تاتغ ّؼتِ هي(.)kٍ تاتغ 

    
   

ٍ  .تاؿذتؼذاد کل هـاّذات هي Nکِ دس آى      

 .ؿَدتفشم صيش هحاػثِ هي Rهاتشيغ 

(39)         

 

  
                

                   

    

 .ام اػتjتؼذاد هـاّذات هشتَط تِ کلاع  Njکِ 

بٌذ كلاس يخطا - يطٌْاديرٍش پ. 3

 (KMCE) بز ّستِ يٌِ هبتٌيكو

اص  MCEسٍؽ  يػاص يشخغي، غKMCE، يـٌْاديپ  سٍؽ

ت يخاك يداسا ييػَي سٍؽ اص يا. ذُ ّؼتِ اػتيك ايعش

MCE کلاع يخغال تا يي تثذياس تخوياًغثاق هؼ يؼٌي-

ًگاؿت ت يخاك يگش داسايد يػَص اٍ . تاؿذيه يتٌذ

ي ساػتا فشم يدس ا. اػتتش ّؼتِ  يهثتٌ يسٍؿْا يشخغيغ

تا اتؼاد  يتِ فضا يشخغيک تاتغ غيؿَد کِ دادگاى تا يه

 يسٍ MCEتن يػپغ الگَس ؿًَذيتضسگتش ًگاؿت دادُ ه

تا تَخِ تِ ًاهؼلَم تَدى . ؿَديافتِ اػوال هيدادگاى ًگاؿت 

ؿًَذ  يؼيتاصًَ ياگًَِِ سٍاتظ ت يتواه يؼتيتاتغ ًگاؿت تا

افتِ سا تا تاتغ يًگاؿت  يّاًوًَِ ياًمغِ يکِ تتَاى ضشتْا

شهَلِ ف يـٌْاديتن پيالگَسدس اداهِ . ي ًوَديگضيّؼتِ خا

 .ؿَديه

تِ فضاي خذيذ  (.)عشيك تاتغ  اص Xفشم کٌيذ هـاّذُ 

 :ؿَدًگاؿت دادُ ؿَد کِ تفشم صيش ًوايؾ دادُ هي

(3 ) )(XX  

 يّادادُ Wل يغ تثذيذ کِ تا هاتشيي فشم کٌيّوچٌ

WXافتِ تِ يًگاؿت  , ل ؿًَذيتثذ. 

(3 ) 

,

1

( )W

N

i i

i

X W X

W X







 


 

تفشم  W ياص عشف



N

i

ii XW
1

 ؿَد کِ  يف هيتؼشN 

ٍ  يآهَصؿ يتؼذاد کل ًوًَِ ّا

iX  ًًَِوiيام دادُ آهَصؿ 

ش دس يكَست صتِ (  3)ي ساتغِ يتٌاتشا. تاؿذ يافتِ هيًگاؿت 

 :ذيآيه

(3 ) 
 

 









,

1

1

11

1

,

),(

)().(

).()(

)(













































XXXk

XX

XXXX

XXWXX

N

n

nn

N

n

nn

N

n

nn

N

n

T

nn

N

n

T

nn

W

 

دس تذػت آٍسدى  يٌِ ػؼيکو يتٌذکلاع يسٍؽ خغا

تاتغ . سا کاّؾ دّذ يتٌذکلاع يداسد کِ خغا يليتثذ

 .اػت ٌِ دس فضاي ًگاؿت يافتِ تاصًَيؼي ؿذُيّض

(38) 
 




















I

kii

ini

knknk

yXg
I

yXgYXd

k

kk

,1

,,

,,,,

),(exp
1

1
log

1

),(),(








 

,ي يّوچٌ. اػت يػذد هثثتη تؼذاد کلاػْا،  Iکِ 

knX 

افتِ يل يافتِ ٍ تثذيًگاؿت  يهـاّذُ
kn  اص کلاعkيام ه-

. تاؿذ  ,, , 

ini yXg
k

,تشاتش تا هشتغ فاكلِ 

knX  ُتا ًوايٌذ

,افتِ يؼٌييل يدس فضاي ًگاؿت ؿذُ ٍ تثذام iکلاع 

iy

 .گشددياى هيتاؿذ کِ تِ كَست ساتغِ صيش تيه

(30) 





 



 

i

i

i

i

i

i

N

n

N

n

nnn

i

N

n

n

i

i

XXk
N

X
N

y

1 1

1

,,

),(
1

1





 

 :نيداس( 30) ٍِ ساتغ يذػيتا تَخِ تِ اػتفادُ ًشم الل

(99) 

 

T
N

n

N

n

nnn

i

N

n

nnn

N

n

N

n

nnn

i

N

n

nnn

inini

i

i

ik

i

i

ik

kk

XXk
N

XXk

XXk
N

XXk

yXyXg





































 

 



1 11

1 11
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 :ن داؿتيخَاّ يفَق تفشم ػذد يؼيتا تؼظ ضشب هاتش

(92) 

 








 




























M

m
N

n

N

n

nnnm

i

N

n

nnnm

inini

i

i

i

k

kk

XXk
N

XXk

yXyXg

1

2

1 1

1

2
,,,,

),(
1

),(

,







 

ٌِ ايي اػت کِ تَاتغ يکو يتٌذکلاع يّذف سٍؽ خغا

ؼتٌذ، اص يش ًيپزي تَاتغ هـتكيا يٍل. ون ؿًَذيٌيٌِ هيّض

ذ تؼٌَاى تاتغ يئگوَيَػتِ ًشم هاًٌذ تاتغ ػيٌشٍ اص تاتغ پيا

 : ن داؿتيگشدد، خَاّيٌِ اػتفادُ هيّض

(91)  ),(exp1

1
),(

,,

,,





 






YXd
YXl

k

k

nk

nk
 

),(کِ  ,,   YXd
knk

پاساهتش  تاؿذ ٍ يه( 38)ٌِ يتاتغ ّض 

),(ي اگش يتٌاتشا. ک اػتين تضسگتش اص يتٌظ ,,   YXd
knk

 

دسػت  يتٌذک کلاعيکَچکتش اص كفش تاؿذ، دس ٍالغ  يليخ

),(ن ٍ يداس ,,   YXl
knk

 ياص عشف. ؿَديک هيتِ كفش ًضد 

),( يهمذاس هثثت تشا ,,   YXd
knk

وِ يًـاى دٌّذُ خش 

ٌلَست يًادسػت اػت کِ دس ا يتٌذکلاع يتشا

),( ,,   YXl
knk

 يکل خغا. ؿَديل هيک هتوايتِ  

 :ذيآيتذػت ه( 93)هـاّذُ اص ساتغِ  يتشا يتٌذکلاع

(93) 
 


I

k

N

n

nk

k

k

k
YXlL

1 1

,, ),( 

 
 تؼذاد کلاػْا، Iکِ 

kN  تؼذاد هـاّذات کلاعk ٍ ام





I

k

kNN
1

غ يتا اػتفادُ اص هاتش. کل هـاّذات اػت 

 يتِ فضاِ ياٍل يظگيٍ يسا اص فضا يظگيٍ يل تشداسّايتثذ

ـتش تاػث يض تيتوا. ـتش ؿَديض کلاػْا تيذ تشدُ تا توايخذ

اس تاتغ يٌشٍ تا اػتفادُ اص هؼياص ّو. ؿَديکاّؾ خغا ه

. نيٌِ داسيل تْيغ تثذيدس تذػت آٍسدى هاتش يٌِ ػؼيّض

 ٍاتؼتِ تِ (  3)تش عثك ساتغِ  غيهاتش يّاِ يدسا شيهماد

ي تا اػتفادُ اص کشاسل تشٍؽ تيتثذّؼتٌذ کِ تا  αش يهماد

 :ؿَد يهحاػثِ ه گشادياى کاّـي تا ساتغِ صيش

(99) 
MqNp

L

pq

iterpqiterpq

,...,2,1,,...,2,1;

1,,






 




 

اػت کِ تاتغ  ياٌِيل تْيغ تثذيّذف تذػت آٍسدى هاتش

 αٌِ تش اػاع يٌشٍ اص تاتغ ّضياص ا. ٌِ سا کاّؾ دّذيّض

 .نيشيگيهـتك ه

(9 ) 
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 :نيداس( 91)تا تَخِ تِ ساتغِ 

(9 ) 
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 ،( 9)هحاػثِ تشم دٍم دس ساتغِ  يتشا

pq

nk yXd
k







  ),( ,,

 ،

اص سٍاتظ  يشيگتؼذ اص هـتك. ؿَدياػتفادُ ه( 38) ِاص ساتغ

 :تَاى ًَؿتيفَق ه

(9 ) 
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همذاس 
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ini yXg
k


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

  ),( ,,

 .گشدداص ساتغِ صيش هحاػثِ هي 

(98) 








































 





i

i

ik

i

i

ik

k

N

n

N

n

nnnq

i

N

n

nnnq

N

n

np

i

np

pq

ini

XXk
N

XXk

XXk
N

XXk

yXg

1 11

1

,,

),(
1

),(

),(
1

),(2

),(







 

همذاس (  9) ِدس ساتغ( 98)تا خايگزاسي 






  ),( ,, yXd
knk 

تا خاًـيٌي ساتغِ هحاػثِ ؿذُ . آيذتذػت هي







  ),( ,, yXd
knk  ِهمذاس (  9)دس (  9)ٍ ساتغ [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
26

-0
6-

14
 ]

 

                             9 / 17

https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-723-en.html








  ),( ,, yXl
knk تا تکاسگيشي هماديش . آيذتذػت هي







  ),( ,, yXl
knk  ِهاتشيغ تْيٌِ تذػت ( 99)دس ساتغ

 .آيذهي

 KMCE يطٌْاديرٍش پ يابيارس. 4

-اسصياتي سٍؽ پيـٌْادي تا سٍؽدس ايي تخؾ تِ همايؼِ ٍ 

پشداختِ  MCE ،LDA ،PCA ،KLDA  ٍKPCAّاي 

. ؿَدصيش تخؾ اسائِ هيػِ ًتايح آصهايـات دس . خَاّذ ؿذ

دس صيشتخؾ اٍل ػولکشد سٍؿْا دس فضاي دٍ تؼذي تشسػي 

پغ اص اػوال  يتٌذکلاعح يشتخؾ دٍم ًتايٍ دس ص .ؿَدهي

 يدس همالِ سٍ ؾ پشداصؽ هغشح ؿذُيپ يک اص سٍؿْايّش 

ح يشتخؾ ػَم ًتايٍ دس ص .گشدديهگضاسؽ  UCIدادگاى 

آٍسدُ ؿذُ  Aurora2دادگاى  يگفتاس گؼؼتِ سٍ يتاصؿٌاػ

 .اػت

 يدٍ بؼذ يدر فضا KMCEرٍش  يابيارس. 1.4

هدوَػِ دادُ دٍ دٍ ّاي تثذيل ٍيظگي تش سٍي سٍؽاتتذا 

تفشم  CircleLine  ٍChessّاي تؼذي تؼشيف ؿذُ تا ًام

ي هدوَػِ يا. ؿًَذيهاػوال  (ب-2)ٍ ( الف-2) يّاؿکل

ي يدس ا .تاؿٌذيه( 2)تِ فشم خذٍل  يػاختاس يدادگاى داسا

ّش دٍ  يتشا يظگياًغ ّش ٍيي ٍ ٍاسياًگيههدوَػِ دادُ دٍ 

ٍ ( الف-2) يّاّواًغَس کِ دس ؿکل .تاؿذيکؼاى هيکلاع 

 يش خغيپزکيؿَد، ّش دٍ دادگاى تفکيهـاّذُ ه( ب-2)

 يضػاص خغيهتوا يسٍد کِ سٍؿْايٌشٍ اًتظاس هياص ا. ؼتٌذيً

 .داؿتِ تاؿٌذ يفيػولکشد ضؼ

 

 CircleLine  ٍChess يساختار دادگاى دٍبؼذ – 1جذٍل 

 تؼذاد ًوًَِ تست يتؼذاد ًوًَِ آهَسض يژگيتؼذاد ٍ تؼذاد كلاس ًام دادگاى

CircleLine 1 1 999 199 

Chess 1 1 999 199 

 

  
 CircleLineدادگاى  -ب Chessدادگاى  –الف 

 يژگيٍ يدر فضا Chess  ٍCircleLineهجوَػِ تست دادگاى  يص دٍبؼذيًوا – 1ضکل 

 

سا پغ اص اػوال  Chessدادگاى  يّاافتِيل يتثذ( 1)ؿکل 

دس توام سٍؿْا اص . دّذيپشداصؽ ًـاى هؾيپ يّاتنيالگَس

 يظگيل ٍيغ تثذيتذػت آٍسدى هاتش يدادگاى آهَصؽ تشا

تذػت  يظگيل ٍيغ تثذياػتفادُ ؿذُ اػت، ػپغ هاتش

 يفضا( الف-1(ؿکل . ؿَديدادگاى تؼت اػوال ه يآهذُ سٍ

. دّذيسا ًـاى ه LDAدادگاى تؼذ اص اػوال سٍؽ  يدٍتؼذ

 يخغ يشيپزکيتش تفک يهثٌ LDAِ يم اٍلتا تَخِ تِ فش

ي سٍؽ يا Chessي فشم تا دادگاى يك ايدادگاى ٍ ػذم تغث

ًذاؿتِ ٍ كشفاً تاػث دٍساى دادگاى ؿذُ  يػولکشد هغلَت

 .اػت
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ْا سا تؼذ اص اػوال يظگيٍ يدٍتؼذ يفضا( ب-1)ؿکل 

تذٍى تَخِ تِ  PCAسٍؽ . دّذ يؾ هيًوا PCAتن يالگَس

دس تذػت آٍسدى  يػؼ يآهَصؿ يّاتشچؼة کلاع ًوًَِ

ون يآى هاکض يّا دس ساػتايظگيٍاًغ يداسد کِ ٍاس يليتثذ

اًغ دس يٍاس Chessگشدد، لزا تا تَخِ تِ ػاختاس دادگاى 

ل يسٍد تثذيون اػت کِ اًتظاس هيلغش دادگاى هاکض يساػتا

PCA َيدس ساػتا کِ لغشّا يدادگاى سا دٍساى دادُ تِ ًح 

-يي هـاّذُ هيتٌاتشا. شًذيلشاس گ يظگيذ ٍيخذ يهحَسّا

 .داسد يفيض ػولکشد ضؼيً PCAل يگشدد کِ تثذ

سا ًـاى  MCEل يتثذّا پغ اص ًوًَِ يپشاکٌذگ( ج-1)ؿکل 

داسد  يتٌذکلاع يدس کاّؾ خغا يل ػؼيي تثذيا. دّذيه

-يذُ هياػت ٍ ّواًغَس کِ دس ؿکل د يل خغيک تثذياها 

 (د-1)ؿکل . داسد Chessدادگاى  يتشا يفيؿَد ػولکشد ضؼ

افتِ اص يل يتثذ( ُ-1)ٍ ؿکل  KLDAافتِ اص سٍؽ يل يتثذ

دس ّش دٍ سٍؽ اص تاتغ ّؼتِ . دٌّذيسا ًـاى ه KPCAسٍؽ 

ّواًغَس کِ هـاّذُ . اػتفادُ ؿذُ اػت 1ي تا پاساهتش يگَػ

 يتش ّؼتِ ًؼثت تِ سٍؿْا يهثتٌ يّاؿَد سٍؽيه

دادگاى تِ گًَِ  يداؿتِ ٍ پشاکٌذگ يػولکشد تْتش يهؼوَل

ش يپزکيتفک يتٌذ خغک کلاعياػت کِ دٍ کلاع تَػظ 

 يل هؼوَليتثذ يًؼثت تِ سٍؿْا يکوتش يتَدُ ٍ خغا

 .ؿَديحاكل ه

 يّايظگيٍ يافتِ دس فضايل يتثذ يّاًوًَِ( ٍ-1)ؿکل 

-يسا ًـاى ه KMCE، يـٌْاديذ پغ اص اػوال سٍؽ پيخذ

ي تا يض تاتغ گَػيي سٍؽ ًيتاتغ ّؼتِ تکاس سفتِ دس ا. دّذ

ذ کِ ػولکشد يتَاى ديتا تَخِ تِ ؿکل ه. تاؿذيه 1پاساهتش 

اس تْتش تَدُ، يتؼ MCEًؼثت تِ سٍؽ  يـٌْاديسٍؽ پ

گش هثل يتش ّؼتِ د يلات هثتٌيي ًؼثت تِ سٍؽ تثذيّوچٌ

KLDA  ٍKPCA ًي يا. داؿتِ اػت يض ػولکشد هٌاػثتشي

ل يتثذ کِ ياسيؼٍ ه يـٌْاديتن سٍؽ پياهش تا تَخِ تِ الگَس

سٍؽ  ياص ػَئ. ذ لاتل اًتظاس اػتيآيتش اػاع آى تذػت ه

 يسٍؿْا يي تشتشيتَدُ تٌاتشا يشخغيک سٍؽ غي يـٌْاديپ

گش يد يتش ّؼتِ سا دس تشداسد ٍ اص ػَ يهثتٌ يظگيل ٍيتثذ

ؿَد يي صدُ هيل تخويغ تثذيکِ تشاػاع آى هاتش ياسيهؼ

  .اػت يتٌذکلاع يواً خغايهؼتم

   
 MCEل يتبذ -ج PCAل يتبذ -ب LDAل يتبذ -الف

   
 KMCEل يتبذ -ٍ KPCAل يتبذ -ُ KLDAل يتبذ -د

ٍ  LDA ،PCA ،MCE ،KLDA ،KPCA يژگيلات ٍيتبذبؼذ اس اػوال  Chessهجوَػِ تست دادگاى  يص دٍبؼذيًوا – 2ضکل 

KMCE 
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سا پغ اص  CircleLineدادگاى  يّاافتِيل يتثذ( 3)ؿکل 

 يدس تواه. دّذيپشداصؽ ًـاى هؾيپ يّاتنياػوال الگَس

تذػت آٍسدى  ياص دادگاى آهَصؽ تشا يظگيل ٍيتثذ يسٍؿْا

 يغ سٍيي هاتشياػتفادُ ؿذُ اػت ٍ ا يظگيل ٍيغ تثذيهاتش

-3)، (الف-3( يّاؿکل. ذُ اػتيدادگاى تؼت اػوال گشد

دادگاى تؼذ اص اػوال  يدٍتؼذ ية فضايتتشت( ج-3)ٍ ( ب

 LDAدس . دٌّذيسا ًـاى ه LDA ،PCA  ٍMCE يّاسٍؽ

تَدى دادگاى اػت ٍ تا تَخِ تِ  يش خغيپزکيفشم تش تفک

ش تَدى يپزکيتفک يؼٌي CircleLineت دادگاى يهاّ

ک يکِ  PCAسٍؽ . ًذاسد يي سٍؽ ػولکشد خَتي، ايشخغيغ

آٍسد کِ يتذػت ه يايظگيل ٍيًاظش اػت تثذسٍؽ تذٍى 

 يـتش ؿَد، تا تَخِ تِ پشاکٌذگيذ تيخذ يّايظگياًغ ٍيٍاس

کؼاى يخْات  ياًغ دس تواهيّا، ٍاسيظگيٍ يدادگاى دس فضا

سٍؽ  .تذػت آٍسد ياٌِيل تْيتَاًذ تثذيًو PCAاػت لزا 

MCE کلاع يآٍسد کِ خغايسا تذػت ه يليغ تثذيهاتش-

تذػت  يل خغيک تثذي MCEسٍؽ . سا کاّؾ دّذ يتٌذ

 CircleLineهاًٌذ  يدادگاً يتشا يفيآٍسد ٍ ػولکشد ضؼيه

 .ؼتٌذ، داسديً يش خغيک پزيکِ تفک

ٍ ؿکل  KLDAافتِ اص سٍؽ يل يتثذ يّاًوًَِ( د-3)ؿکل 

-يسا ًـاى ه KPCAافتِ اص سٍؽ يل يتثذ يّاًوًَِ( ُ-3)

تش  يهثتٌ يّاسٍؽ ؿَديّواًغَس کِ هـاّذُ ه. دٌّذ

داؿتِ ٍ  يػولکشد تْتش يهؼوَل يّؼتِ ًؼثت تِ سٍؿْا

ک يدادگاى تِ گًَِ اػت کِ دٍ کلاع تَػظ  يپشاکٌذگ

ًؼثت تِ  يکوتش يش تَدُ ٍ خغايپزکيتفک يتٌذ خغکلاع

 .ؿَديحاكل ه يل هؼوَليتثذ يسٍؿْا

   
 MCEل يتبذ -ج PCAل يتبذ -ب LDAل يتبذ -الف

   
 KMCEل يتبذ -ٍ KPCAل يتبذ -ُ KLDAل يتبذ -د

ٍ  LDA ،PCA ،MCE ،KLDA ،KPCA يژگيلات ٍيبؼذ اس اػوال تبذ CircleLineهجوَػِ تست دادگاى  يص دٍبؼذيًوا – 3ضکل 

KMCE 

 

ص يپبِ ػٌَاى  KMCEرٍش  يابيارس. 2.4

 يبٌذپزداسش در كلاس

گش يًؼثت تِ د يـٌْاديپ ػولکشد سٍؽ تْتش يخْت تشسػ

ؾ يتؼٌَاى پلات سا يي تثذيا ،يظگيل ٍيتثذ يّاسٍؽ

ک اص يافتِ تا ّش يدادگاى ًگاؿت  يتٌذکلاعپشداصؽ دس 

لشاس  ياتيهَسد اسص يتٌذح کلاعيفَق تکاس تشدُ ٍ ًتا يسٍؿْا

ـات ػلاٍُ تش دٍ هدوَػِ ياًدام آصها يتشا .خَاّذ گشفت

 Iris ،Glassاص هدوَػِ دادگاى  Chess  ٍCircleLineدادگاى 
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 ٍVowel  هشتَط تِ دادگاىUCI [27] ًض اػتفادُ ؿذُ ي

آٍسدُ ؿذُ ( 1)هـخلات هدوَػِ دادگاى دس خذٍل . اػت

. اػتفادُ ؿذُ اػت Wekaاص اتضاس  يتٌذکلاع يتشا. اػت

ي تخؾ دس ػِ گشٍُ عثمِ يهَسد اػتفادُ دس ا يتٌذّاکلاع

تش فاكلِ هاًٌذ  يهثتٌ يتٌذّاگشٍُ کلاع: ؿًَذيه يتٌذ

IB1 ،IBK  ٍKStarهاًٌذ  يآهاس يتٌذّا، گشٍُ کلاع

BayesNetنيتش دسخت تلو يهثتٌ يتٌذّا، گشٍُ کلاع-

 . NBTreeهاًٌذ  يشيگ

هختلف ٍ  يتٌذّاکلاع يسا سٍ يتٌذکلاعح يًتا( 3)خذٍل 

دٌّذُ خذٍل ًـاى يّاػتَى. دّذيدادگاى هختلف ًـاى ه

-يتٌذ هدٌّذُ هتذ کلاعٍ ػغشّا ًـاى يظگيل ٍيسٍؽ تثذ

 يدس کٌاس سٍؿْا KMCE يؼٌي يـٌْاديسٍؽ پ. تاؿذ

LDA ،PCA  ٍMCE يخغ يظگيل ٍيتثذ يتِ ػٌَاى سٍؿْا 

 ٍKLDA  ٍKPCA يشخغيغ يظگيل ٍيتثذ يتؼٌَاى سٍؿْا 

-ح کلاعيًتا Normalػتَى . لشاس گشفتِ اػت ياتيهَسد اسص

آًْا اًدام ًگشفتِ  يسٍ يليچ تثذيکِ ّ يدادگاً يسا تشا يتٌذ

-ح کلاعياػذاد هٌذسج دس خذٍل ًتا. دّذياػت سا ًـاى ه

دس ّش . دّذيافتِ سا تِ دسكذ ًـاى هيدادگاى ًگاؿت  يتٌذ

ٍ همذاس  شين تْوشاُ خظ صيي همذاس تفشم ضخيـتشيػغش ت

 .ؾ دادُ ؿذُ اػتين ًوايدٍم تفشم فمظ ضخ

 

 UCI [27]هجوَػِ دادگاى هطخصات  – 2جذٍل 

 تؼذاد ًوًَِ تست يتؼذاد ًوًَِ آهَسض يژگيتؼذاد ٍ تؼذاد كلاس ًام دادگاى

Iris 3 9 09  9 

Vowel 22 29  18 9 1 

Glass   0 21  8  

 

 هختلف لاتيافتِ با تبذيًگاضت دادگاى  يرٍ هختلف يّاكلاس بٌذج يًتا – 3جذٍل 

KMCE KPCA KLDA MCE PCA LDA Normal    

97.00 71.50 92.50 93.00 92.00 93.00 93.00 Chess 

IB1 

كلاس بٌذ 

 بز فاصلِ يهبتٌ

100.00 96.50 97.00 98.00 97.50 98.00 98.00 CircleLine 

98.33 96.67 96.67 95.00 95.00 93.33 95.00 Iris 

58.44 57.58 53.27 49.57 41.13 44.16 49.57 Vowel 

74.71 71.26 68.97 66.67 72.41 67.82 66.67 Glass 

97.50 71.50 92.50 92.50 93.00 93.00 92.50 Chess 

IBK,3 

100.00 96.50 97.00 97.00 96.50 97.00 96.50 CircleLine 

98.33 98.33 96.67 95.00 95.00 95.00 95.00 Iris 

59.74 58.23 54.33 49.13 39.39 42.86 49.13 Vowel 

77.01 65.52 74.71 65.52 71.26 65.52 65.52 Glass 

99.00 75.50 92.00 94.00 90.00 92.50 94.00 Chess 

KStar 

99.50 94.50 97.50 97.00 95.50 95.50 97.00 CircleLine 

98.33 96.67 96.67 95.00 93.33 96.67 95.00 Iris 

57.80 53.03 50.64 50.22 38.10 36.58 45.24 Vowel 

77.01 72.41 66.67 77.01 68.97 63.22 77.01 Glass 

94.50 68.50 90.50 50.00 82.50 73.50 50.00 Chess 

BayesNet 
كلاس بٌذ 

 يآهار

88.50 81.00 97.00 78.00 88.00 88.00 76.00 CircleLine 
96.67 95.00 95.00 96.67 96.67 95.00 91.67 Iris 
42.86 39.61 44.81 36.36 37.01 41.56 36.58 Vowel 
66.67 51.72 66.67 68.97 64.37 43.68 68.97 Glass 

94.50 68.50 90.50 97.50 82.00 88.50 97.50 Chess 

NBTree 

كلاس بٌذ 

بز  يهبتٌ

 نيدرخت تصو

99.00 81.00 97.00 95.00 89.00 92.00 95.00 CircleLine 

95.00 91.67 96.67 96.67 91.67 95.00 96.67 Iris 

42.64 35.50 35.04 35.71 33.55 29.44 33.33 Vowel 

65.52 67.82 58.62 60.92 77.01 65.52 60.92 Glass 
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تش فاكلِ  يهثتٌ يتٌذّاح کلاعيًتا( 3)خذٍل  يدس اتتذا

 ،K* (KStar) يتٌذػِ سٍؽ کلاع ٌدايدس ا. اى ؿذُ اػتيت

تا ؿؼاع ِ يي ّوؼايکتشيًضد kٍ   (IB1)ِ يي ّوؼايکتشيًضد

تا تَخِ . ًظش لشاس گشفتِ اػت هذ( IBK,3)، ػِ k، يگيّوؼا

 يػولکشد تْتش يشخغيغ يظگيل ٍيتثذ يسٍؿْا ،حيتِ ًتا

دس ي تفاٍت يداسًذ ٍ ا يخغ يظگيل ٍيتثذ يتِ سٍؿْا ًؼثت

ٍ  Glassـتش هاًٌذ يتٍ تؼذاد کلاع  يظگيتؼذاد ٍدادگاى تا 

Vowel يـٌْاديسٍؽ پ. هـَْدتش اػت ،KMCE ًِؼثت ت ،

ي اهش تِ ياػت، ا يتالاتش يًشخ کلاع تٌذ يداسا MCEسٍؽ 

. اػت يـٌْاديتش ّؼتِ تَدى سٍؽ پ يهثتٌ يظگيل ٍيدل

ل يک سٍؽ تثذي MCEگًَِ کِ لثلاً گفتِ ؿذ سٍؽ ّواى

ٍ تؼذاد  يظگيتؼذاد ٍاػت ٍ دس دادگاى تا  يخغ يظگيٍ

دس  MCE يشيتا تکاسگ. داسد يفيػولکشد ضؼ ـتشيکلاع ت

 .ذيلِ تشعشف گشديي ًميا تش ّؼتِ يهثتٌ يّالالة سٍؽ

ػول  يکلاع تٌذ يتش اػاع کاّؾ خغا يـٌْاديسٍؽ پ

تٌذ فاكلِ اػتفادُ تذػت آٍسدى خغا اص کلاع يکٌذ، تشايه

 يسٍد کِ دس کلاع تٌذّايي اًتظاس هيتٌاتشا. ؿذُ اػت

داؿتِ تاؿذ ٍ ّواًغَس کِ دس  يتش فاكلِ ػولکشد تْتش يهثتٌ

 يدادگاى ٍ سٍؿْا يؿَد دس تواه يهـاّذُ ه( 3)خذٍل 

 يتٌذًشخ کلاع KMCEسٍؽ  تش فاكلِ، يهثتٌ يتٌذکلاع

   .داسد يتالاتش

 ياػاع کاّؾ خغا تش KMCEذ تَخِ داؿت کِ سٍؽ يتا

ي يتشتش ا يکٌذ ٍ کاسائيتش فاكلِ ػول ه يتٌذ هثتٌکلاع

-دس کلاع يظگيل ٍيتثذ يگش سٍؿْايسٍؽ ًؼثت تِ د

ي يدس اداهِ ػولکشد ا. تش فاكلِ هـاّذُ ؿذ يهثتٌ يتٌذّا

کٌٌذ ياس فاكلِ اػتفادُ ًويکِ اص هؼ ييتٌذّاسٍؽ دس کلاع

 يـٌْاديي هٌظَس اتتذا سٍؽ پيا يتشا. خَاّذ ؿذ ياتياسص ضيً

تش  يهثتٌ يتٌذّاٍ ػپغ دس کلاع يآهاس يتٌذّادس کلاع

 . شديگيلشاس ه ين هَسد تشسػيدسخت تلو

تٌذ کلاع يسا سٍ يتٌذح کلاعيًتا( 3)خذٍل اص  يتخـ

ؿَد يچٌاًچِ هـاّذُ ه. دّذيًـاى ه BayesNet يآهاس

 يًؼثت تِ سٍؿْا KMCEسٍؽ  BayesNetتٌذ کلاع يتشا

. داسد يدس کلاع تٌذ يح تالاتشيًتا يخغ يظگيل ٍيتثذ

ػولکشد  KPCAًؼثت تِ سٍؽ  KMCEدسضوي سٍؽ 

ي تْثَد دس دادگاى يداؿتِ اػت، تِ ػٌَاى هثال ا يتالاتش

Glass  يظگيل ٍيسٍؽ تثذ يدسكذ تشا 1 .2 اص PCA  ِت

ذُ يسػ KMCE يظگيل ٍيسٍؽ تثذ يدسكذ تشا   .  

 يـٌْاديٍ سٍؽ پ KLDAسٍؽ تٌذ ي کلاعيدس ا .اػت

 .ک تِ ّن داسًذيح ًضديًتا

 دس NBTreeن يتش دسخت تلو يهثتٌ يتٌذّاح کلاعيًتا

ح يتا تَخِ تِ ًتا .ًـاى دادُ ؿذُ اػت( 3)خذٍل  ياًتْا

ي يـتشيهَاسد تدس اغلة  KMCEسٍؽ  ،هٌذسج دس خذٍل

 يسٍؿْاي يتا ستثِ دٍم سا دس يسا داسد ٍ  يدِ تاصؿٌاػيًت

 .تِ خَد اختلاف دادُ اػت يظگيل ٍيتثذ

 Aurora2دادگاى  يج رٍيًتا. 4.3

ّايي تشاي  پيـٌْادي آصهايؾ ّاي سٍؽتشاي اسصياتي 

اًدام ؿذُ  Aurora2تـخيق کلوات هدضا تش سٍي دادگاى 

ضشية  21اػت کِ ؿاهل  30تؼذ تشداس ٍيظگي . [38] اػت

MFCC هـتك اٍل ٍ دٍم ايي ضشاية  يتِ اضافِ اًشط ٍ

ٌّداس  آًْا يسٍ MFCCة يپغ اص اػتخشاج ضشا. تاؿذ هي

 3) ة کپؼتشاليتْشُ ضشا يػاص
CGN) [39] ؿَدياًدام ه. 

 يتاصؿٌاػ يٌدا تشايهاسکف کِ دس ا يهخفّوچٌيي ّش هذل 

هخلَط  8حالت ٍ   داساي گفتاس تکاس گشفتِ ؿذُ اػت 

 .تاؿذّش حالت هي دس گاٍػي 

هياًگيي هماديش دلت تاصؿٌاػي گفتاس دس ّش ( 9)دس خذٍل 

، تلَست خذاگاًِ گضاسؽ Aurora2هدوَػِ آصهايؾ دادگاى 

آٍسدُ ؿذُ  CGNتذٍى اػوال  MFCCح يًتا. ؿذُ اػت

ؼِ تا يح لاتل همايکاس تاؿذ ٍ ًتا ياػت تا تِ ػٌَاى هثٌا

، PCA ،LDA ،MCEهَاسد  يدس تواه. گش تاؿذيهمالات د

KPCA ،KLDA  ٍKMCE ٍ يّايظگيپغ اص اػتخشاج 

MFCC  اػوال ٍCGN ّا اػوال يظگيٍ يلات سٍيي تثذيا

 .ؿذُ اػت

دس ّش ػِ   KMCEؿَد کِ سٍؽ پيـٌْادي  هـاّذُ هي

 يهثتٌ يشخغيل غيتثذّاي  هدوَػِ تؼت، ًؼثت تِ سٍؽ

ّواًغَس کِ . اػت  ػولکشد تْتشي داؿتِگش يتش ّؼتِ د

                                                             
37  Cepstral Gain Normalization  [
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 KPCAسٍؽ  يـٌْاديگشدد پغ اص سٍؽ پيهـاّذُ ه

اص  يفيػولکشد ضؼ KLDAداؿتِ ٍ سٍؽ  يػولکشد هغلَت

 .خَد ًـاى دادُ اػت

 يرٍ Aurora2كلوِ   يباسضٌاس دقت  هقاديز هياًگيي -4جذٍل 

تا  0dBش يگٌال بِ ًَيبا ًزخ س( شياًَاع ًَ)  A,B,C يهجوَػِ ّا

20dB 

 کلوِ  تاصؿٌاػي دلت  دسكذ هتَػظ

 Aurora2آصهايؾ  هدوَػِ ػِ تشاي
 

C B A  

45.07 65.75 60.68 MFCC (baseline) 

70.68 80.91 79.19 MFCC+CGN 

74.47 81.67 80.74 PCA 

74.82 82.27 81.58 KPCA 

71.21 80.48 76.62 LDA 

74.76 81.19 78.95 KLDA 

71.78 80.57 79.03 MCE 

76.71 83.27 81.96 KMCE 

 

 ًتيجِ گيزي. 5

 تش هثتٌي کويٌِ تٌذيکلاع ي همالِ سٍؽ خغاييدس ا

ـٌْاد ٍ فشهَلِ يالگَ پ يتاصؿٌاػ يتشا( KMCE) ّؼتِ

کويٌِ کشدى خغاي  اسيهؼ يي سٍؽ تش هثٌايا. ذُ اػتيگشد

اس يهؼ. تاؿذيدس فضاي ايداد ؿذُ تَػظ ّؼتِ ه تٌذکلاع

هاًٌذ )ّؼتِ  يدس فضا يّايظگيٍ يهتؼاهذػاص تا يـٌْاديپ

KPCA )ّؼتِ  يّا دس فضاـتش کلاعيت يشيپزکيٍ تفک

 ّا هاًٌذيظگيٍ يخغ تلايگش تثذيٍ د( KLDAهاًٌذ )

LDA ،PCA ٍ MCE اص ػِ گشٍُ کلاع. ؼِ ؿذُ اػتيهما-

خْت ن يتش دسخت تلو يٍ هثتٌ يتش فاكلِ، آهاس يتٌذ هثتٌ

تش ًشخ گش سٍؿْا يًؼثت تِ د يـٌْاديش سٍؽ پيتاث ياتياسص

سٍؽ  دٌّذ کِيًـاى هح يًتا. اػتفادُ ؿذُ اػت يتاصؿٌاػ

KMCE يهثتٌ يتٌذّاکلاع يدادگاى ٍ تواه يتواه يتشا 

اس تذػت يي اهش تِ هؼيا. ِ اػتداؿت يتش فاكلِ ػولکشد تْتش

 يتٌذکلاع يکاّؾ خغا يـٌْاديل دس سٍؽ پيآٍسدى تثذ

 .اػتفشهَلِ ؿذُ تٌذ فاكلِ کلاع يکِ سٍؽ تشاگشدد يتش ه

تش فاكلِ  يهثتٌ يتٌذّاتْتش دس کلاع يي اًتظاس کاسائيتٌاتشا

ٍ  يآهاس يتٌذّادس کلاع KMCEػولکشد تِ ػلاٍُ  .سٍديه

ح يًتا  .ض لاتل لثَل اػتيً يشيگنيتش دسخت تلو يهثتٌ

ض يً Aurora 2دادگاى  يض تش سٍيگفتاس  تحت ًَ يتاصؿٌاػ

 .اػت KMCE يؼٌي يـٌْادياًگش ػولکشد تْتش سٍؽ پيت
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