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 چکیذُ :
لادس تِ  تٌذی ًظاست ؿذُ اػت کِیک سٍؽ عثمِ SVMتٌذی یک هشحلِ هْن دس اػتخشاج اعلاػات اص تلاٍیش ػٌدؾ اص دٍس اػت. عثمِ

. تاؿذتَدى اتؼاد فضای ٍیظگی هی ٍ تضسگ ّاخغی کلاعّای آهَصؿی، تَصیغ غیشغلثِ تش هـکلاتی ًظیش کن تَدى تؼذاد دادُ

ایي سٍؽ تِ ؿذت تحت تاثیش همذاس هٌاػة تشای پاساهتشّای ٍسٍدی آى اػت چشاکِ کاسایی اًتخاب  SVMهحذٍدیت دس تکاسگیشی  یک

الگَسیتن طًتیک  ؿَد.ػاصی طًتیک خْت غلثِ تش ایي هحذٍیت اػتفادُ هیایي پاساهتشّا اػت. دس ایي تحمیك اص الگَسیتن تْیٌِ همادیش

 Kappa اًذ. اص هؼیاسکٌذ کِ تِ سٍؽ همادیش حمیمی کذگزاسی ؿذُُ هیّایی اػتفاد Individualؿذُ دس ایي تحمیك اص  گشفتِ کاستِ

ؿَد. تشتیة تشای ػولگشّای تشکیة ٍ خْؾ اػتفادُ هیتِ Arithmetic  ٍNon-uniformّای تشاصًذگی ٍ ّوچٌیي اص سٍؽػٌَاى تاتغ تِ

دَی ی ؿذ ٍ ًتایح آى تا سٍؽ ػٌتی خؼتآلواى پیادُ ػاصالگَسیتن اسائِ ؿذُ تشٍی یک هدوَػِ دادُ لیذاس هشتَط تِ هٌغمِ ای دس غشب 

دس همایؼِ تا تاؿذ کِ هی 0.951دسكذ دلت کلی ٍ کاپای  96.22ای همایؼِ گشدیذ. ًتایح ایي اسصیاتی حاکی اص همذاس ؿثکِ

 ای ًتایح تْتشی سا اسئِ دادُ اػت.خؼتدَی ؿثکِ سٍؽ
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 هقذهِ -1

، تیاى ؿدذُ اػدت کدِ    [1]تٌذی یک هشحلِ هْن دس اػتخشاج اعلاػات اص تلاٍیش ػٌدؾ اص دٍس اػت تغَسیکِ دس  عثمِ

تٌذی یا ّذف ًْایی اص حل یک هؼالِ تا سٍیکشد ػٌدؾ اص دٍس اػت، یا تشای سػیذى تِ ّذف ًْایی لاصم اػت تدا   عثمِ

ّدای تدشداس پـدتیاى    ٍ هاؿیي  (ANN)ّای ػلثی هلٌَػیّای غیش پاساهتشیک ًظیش ؿثکِتٌذی اًدام ؿَد. سٍؽعثمِ

(SVM) ، تذٍى دس ًظش گشفتي یک هذل تَصیغ خاف، پیکؼدل   ِ کٌٌدذ کدِ ایدي اهدش اص      تٌدذی هدی  ّدای ًداهؼلَم سا عثمد

 MLHّای کلاػیک آهاسی ًظیش تیـدتشیي ؿدثاّت   هشتَط تِ تؼشیف یک هذل ًاهٌاػة یا غیش دلیك دس سٍؽ اّایخغ

ّدای آهَصؿدی    تا هـکلاتی ًظیش کٌذی دس ّوگشایدی ٍ ّوچٌدیي ًیداص تدِ دادُ     ANNاها تکٌیک [.2]کٌذهی خلَگیشی

ِ   SVMّدای تدالا هَاخدِ اػدت.     صیادی خْت سػیذى تِ دلت ظداست ؿدذُ هثتٌدی تدش ًظشیدِ      تٌدذی ً یدک سٍؽ عثمد

لادس تِ غلثِ تش هـکلاتی  SVMّای هختلف پیذا کشدُ اػت. هَفمیت آهیضی دس صهیٌِآهاسی اػت کِ ػولکشد  یادگیشی

 .[3]تاؿدذ هدی  تدَدى اتؼداد فضدای ٍیظگدی     ٍ تدضسگ  ّدا خغی کدلاع ّای آهَصؿی، تَصیغ غیشًظیش کن تَدى تؼذاد دادُ

ّدای هتؼدذدی   دس پظٍّؾ .ّای ػٌدؾ اص دٍس تثذیل کشدُ اػتای هٌاػة تشای کاستشدسا تِ گضیٌِ SVMّا تَاًائی ایي

ّای احتوالی ػدٌتی  گیشی ٍ ّوچٌیي سٍؽٍ دسخت تلوین  ANNّای خذیذ ًظیش تکٌیکًؼثت تِ  SVMدلت تالاتش 

اًتخداب همدذاس هٌاػدة تدشای پاساهتشّدای       SVMیک هحذٍدیت دس تکداسگیشی  . [4] تِ اثثات سػیذُ اػت MLHًظیش 

ػدِ سٍیکدشد کلدی تدشای     . [5]ٍسٍدی آى اػت چشاکِ کاسایی ایي سٍؽ تِ ؿذت تحت تاثیش همادیش ایي پاساهتشّدا اػدت  

ُ همدذاس ایدي پاساهتشّدا ٍخدَد داسد.      تؼییي ِ  هختلدف  ًدشم افضاسّدای   فتش::  پتیص  هقتادیش  اص استتفاد سا  SVM کد

ػٌَاى هثدال   پاساهتشّا داؿتِ تاؿٌذ. تِ تشای هتفاٍتی فشم پیؾ همادیش کشًل، ّش تشای اػت کٌٌذ هوکيهی ػاصی پیادُ

تعیتیي هقتادیش   . [6]ؿَددس ًظش گشفتِ هی gّا تشای پاساهتش ٍ همذاس ٍاسٍى تؼذاد ٍیظگی Cتشای پاساهتش  1 گاّی همذاس

 SVM اًتخداب هدذل هٌاػدة تدشای    ؽ سایح دس ای سٍسٍؽ خؼتدَی ؿثکِ خطا: ٍ سٍش آصهَى تا صَست دستی تِ

ؿدَد ٍ آى دػدتِ اص پاساهتشّدایی کدِ کوتدشیي      اػت. دس ایي سٍؽ کیفیت توام هدوَػِ خَاب ّای هوکي اسصیاتی هی

ّدایی دس تدشاکن   تاؿذ ٍ ًیض هحذٍدیتتش هیؿًَذ. ایي سٍؽ تؼیاس صهاىتٌذی سا داسًذ دس ًْایت اًتخاب هیخغای عثمِ

: اتتکتتاسی ستتاصی فتتشاتْیٌتتِ سٍش یتتک طشیتت  اص هقتتادیش تٌظتتین. ٍ [7]ؿددثکِ هددَسد اػددتفادُ ٍخددَد داسد 

ّدای سیایدی   ای اػت کِ داسای ساُ حدل تحلیلدی تدا سٍؽ   سٍیکشدّای لثلی ٍ ایٌکِ هاّیت هؼالِ تِ گًَِ ًَالق تذلیل

 الگَسیتن طًتیک گضیٌِ هٌاػثی تشای حل ایي هؼالِ اػت.ّای فشااتتکاسی هاًٌذ تاؿذ، اػتفادُ اص سٍؽ ًوی

 ؿدذُ  تشای اّذاف هختلدف اػدتفادُ   یادگیشی هاؿیٌی ّایتکٌیک تا دیگش دس تحمیمات هتؼذدی ّوشاُ الگَسیتن طًتیک

ػلدثی هدَسد اػدتفادُ لدشاس گشفدت.       آهیضی تشای تٌظین پاساهتشّای ؿثکِ تغَس هَفمیت الگَسیتن طًتیک [8]دس . اػت

 الگدَسیتن طًتیدک تدشای    [10]ػلدثی اػدتفادُ ؿدذ ٍ دس     ّدای ؿثکِ اص لَاػذ اػتخشاج اص الگَسیتن طًتیک تشای [9] دس

ِ  SVMپاساهتشّدای   ّوکداساى همدادیش   ٍ کَاًد   ّا تکداس گشفتدِ ؿدذ.   ٍیظگی اص هدوَػِ صیش یک اًتخاب  GA سا تَػدیل

ّدا  کشًدل  .[11]، تذػدت آٍسدًدذ   leave-one-out (LOO)کدشاى خغدای    ٍ recallهؼیاسّای  دس ًظش گشفتي تا چٌذّذفِ

 GAایي تشکیدة تَػدظ    دس کشًل ّش ٍصى. ٍ ػیگوَئیذ تذػت آهذًذ گاٍػی ای،خولِ چٌذ تشکیة هحذب تَاتغ تَػظ

ِ  خْدت  SVM پاساهتشّای تٌظین الگَسیتن طًتیک تشای ّوچٌیي دس تشخی تحمیمات اص. تؼییي گشدیذ تٌدذی چٌدذ   عثمد

ِ  SVMدس    پداساهتش  همدذاس  ػاصیتْیٌِ تشای GA اص [12] دس .[14 ٍ 13، 12]کلاػِ اػتفادُ ؿذُ اػت   دس دٍ کلاػد

کشًدل   دس   همدادیش  ،GA ٍ تا اػدتفادُ اص  C داؿتي همذاس ًگِ تا ثاتت آصهایؾ دس ایي. اػت ؿذُ اػتفادُ 1AA تفکیک

RBF ثاتت همادیش اص تشخی تشای C  پاساهتشّای .گشدیذتلحیح SVM ِتَػظ ک GA سا  تْتدش  ؿذًذ، ًتایح اًذکی تٌظین

 تدشای  تدایٌشی  کذگدزاسی  یدک  اص[ 15]دس تحمیدك   .اسائدِ کشدًدذ   خغدا  ٍ آصهدَى  سٍؽ اص ؿدذُ  ًؼثت تِ ًتایح گضاسؽ

 الگَسیتن آًْا. دادسا کاّؾ  LOO کشاى خغا ٍ ذ کِ تخویي خغای اسصیاتی هتماتلؿ اػتفادُ SVM پاساهتشّای اًتخاب

ِ  کشدًذ اؿاسُ آًْا. کشدًذ اػتفادُ هَفمیت تا پضؿکی تـخیق ػیؼتن یک دس سا خَد ِ  تَاًدذ هدی  GA حدل  ساُ کد  ًمغد

تا  [16] دس .ؿذُ، حؼاع تاؿٌذ اسائِ اٍلیِ حل ساُ تِ تَاًذهی کِ پاساهتش تاؿذ اًتخاب ّایسٍؽ دیگش تشای خَتی ؿشٍع
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 ... کیژوت تمیتًسط الگًر SVM کیتکى یرهااوتخاب پارامت

 یمی، فرشاد کرآررخش ىةی، زانی، آرا تًماومحمذ حاجة

 خغدای  هحدذٍدُ  اص اػدتفادُ  تدا  دٍ کلاػدِ،  SVM دس   ٍ Cپاساهتشّدای   کذگزاسی همادیش حمیمی تشای خؼتدَ سٍؽ

LOO ِتَػظ آهذُ دػت تِ ًتایح آًْا. تٌاػة، تکاس گشفتِ ؿذ تاتغ ػٌَاى ت GA تکٌیدک  یک سا تا ًتایح تذػت آهذُ اص 

 ًتدایح تذػدت آهدذُ اص   تدا   آهاسی ًظش اص ٍلی ًتایح تْتش اسائِ داد کوی ًتایح GA. کشدًذ همایؼِ GA غیش پاساهتش اًتخاب

 تددِ دٍ کلاػددِ سا خؼددتدَ کشدًددذ کددِ لددادس SVM پاساهتشّددای همددادیش[ 17]دس  .ًـددذًذ همایؼددِ GA غیددش تکٌیددک

تشکیدة   ًیَتي ؿثِ ػاصیتْیٌِ الگَسیتن سا تا C ٍ  ، GAتؼییي همادیش  آًْا تشای. تاؿٌذ LOO سػاًذى هحذٍدُ حذالل

ِ  یدک  دس سا خدَد  الگَسیتن آًْا. تَدًذ ؿذُ کذگزاسی ٍالؼیهمادیش حمیمی  تا GAّای کشدًذ. خَاب دادُ چٌدذ   هدوَػد

ِ   اهدا  کلاػدِ آصهدایؾ کشدًددذ،   . پثٌدذی کٌٌددذُ دٍ کلاػدِ تغدَس خذاگاًددِ تٌظدین کشدًددذ    پاساهتشّددا سا تدشای ّدش عثمدد

 .ًـذًذ همایؼِ دیگش ّای تا ًتایح سٍؽ آهذُ دػت تِ ًتایح

ّای فشااتتکاسی ًتایح تْتشی ًؼثت تِ اػتفادُ اص همادیش سٍیکشد اػتفادُ اص الگَسیتنتَاى ًتیدِ گشفت کِ عَس کلی هیِ ت

 ّای هثتٌی تش ػؼی ٍ خغا داؿتِ اػت.افضاسّا ٍ سٍؽ فشم ًشمپیؾ

 هاضیي تشداس پطتیثاى -2

ّدای   هاؿدیي ّا تشداؿت ٍ    کٌٌذُ تٌذی عشاحی دػتِ دس هْن گاهی Vladimir Vapnik هحمك سٍػی تِ ًام 1965دسػال 

کدِ ّدش کدذام     داؿتِ تاؿین +          *ّای آهَصؿی تلَست فشم کٌیذ تؼذادی اص ًوًَِ تشداس پـتیثاى اسائِ داد.

ِ     +    *   ّؼدتٌذ ٍ     ی تدَدُ ٍ داسای تشچؼدة   تؼذ–  یک تشداس ٍیظگی تٌدذی   . ّدذف، حدل یدک هؼددلِ دػدت

تخدَاّین اص                تا هؼادلِ   سٍیِ  فشم کٌیذ ایي دٍ کلاع سا تا یک فَق کلاػِ تلَست تْیٌِ اػت. دٍ

اػدت. ساتغدِ تدیي خاكدیت      Biasهمدذاس     سٍیِ خذا کٌٌذُ اػت ٍ  تشداس ٍصى اػت کِ ػوَد تش فَق  . ّن خذا کٌین

ّدای دٍ کدلاع،    کشد: فشم کٌیدذ دادُ تَاى تِ ایي كَست تَخیِ سا هی ‖ ‖شم تشداس ٍصى ً تٌذی کٌٌذُ تاتؼوین عثمِ

ٍ تشداسّای ٍ ٍیظگی هدشصی کدلاع دٍم سٍی      سٍیِ  پزیش تاؿٌذ ٍ تشداسّای ٍیظگی هشصی کلاع اٍل سٍی فَقخذایی

               ٍ               تلددَست   ٍ     ّددای  سٍیددِ لددشاس گیشًددذ. فددَق    سٍیددِ  فددَق

ًاحیدِ   ؿدًَذ.  گیشًذ تشداس پـتیثاى ًاهیدذُ هدی   لشاس هی   یا    ّای سٍیِ سٍی فَقّایی کِ تش ًوًَِ. ؿًَذ هی تؼشیف

 (.1ؿکل )گَیٌذ سا حاؿیِ هی سٍیِ فَق تیي دٍ

 

 : هاضیي تشداس پطتیثاى دس حالت جذائی پزیش1ضکل

 تشاتش    ٍ   سٍیِ  فاكلِ تیي دٍ فَق

‖ ‖
ِ سٍیدِ تدا    تشای عشاحی فدَق ارا خَاّذ تَد.    ‖ ‖تْیٌدِ، تایدذ یؼٌدی     حاؿدی

  ِ ٍی ٍ یدا خداسج اص ًاحیدِ هدشصی     تٌدذی گشدًدذ ٍ ثاًیداً تدش س     هیٌیون گشدد. ّذف ایي اػت کِ اٍلاً الگَّا دسػدت عثمد

 ؿًَذ، یؼٌی:   ٍالغ

(       )                                                                                (1)ساتغِ                           

 ( خَاّذ تَد: 2تا ًاحیِ هشصی تْیٌِ تلَست ساتغِ )  سٍیِ فَق
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}                                                                                      (2)ساتغِ 

    
         

 
‖ ‖ 

            (      )–    

                

 

  ٍ   پدغ اص هحاػدثِ یدشایة لاگشاًدظ، همدادیش      اص تکٌیک یشایة لاگشاًدظ اػدتفادُ هدی ؿدَد.     تشای حل هؼدلِ فَق، 

∑  كَست ِ ت   
 
ِ   تاتغ تلدوین . ؿًَذهحاػثِ هی             ٍ           كدَست  ِ تٌدذی تد   گیدشی تدشای عثمد

 تاؿذ:( هی3) ِغسات

( )                                                             (3)ساتغِ       (     )      (∑   
 
     (    )   ) 

دس ػول هوکي اػت کلاع ّا تا ّن ّوپَؿاًی داؿتِ تاؿٌذ ٍ خذائی پزیش ًثاؿٌذ. دس ایي حالت یک ساُ حل اػتاًذاسد 

( 4كدَست هؼادلدِ )  ِ ( تد 2اػت کدِ دس ایدي كدَست هؼادلدِ )          (Slack variables) ػؼتیّای اػتفادُ اص هتغیش

 خَاّذ ؿذ ًَؿتِ

(       )                                                                              (4)ساتغِ                            

 آیذکویٌِ کشدى تاتغ صیش تذػت هیتا   سٍیِ تْیٌِتٌاتشایي فَق

}                                                                                  (5)ساتغِ 

    
         

 
‖ ‖   ∑   

 
 

            (      )      

                        

 

ِ   حاؿیِ خذاپاساهتش خشیوِ ًام داسد کِ تَاصى تیي Cثاتت  آهَصؿدی سا کدِ دس عدشف اؿدتثاُ      ّدای کٌٌدذُ ٍ تؼدذاد ًوًَد

 Cؿدَد ٍ اگدش   ّای پـتیثاى صیداد هدی  کَچک اًتخاب ؿَد، تؼذاد تشداس Cکٌذ. اگش اًذ سا تش لشاس هیسٍیِ لشاس گشفتِ فَق

ّؾ تؼودین پدزیشی   کِ هٌدش تدِ کدا  ؿَین ّای آهَصؿی هَاخِ هیسٍی دادُ Overfittingتضسگ اًتخاب ؿَد، تا هؼدلِ 

 [.5]ؿَدکٌٌذُ هیتٌذیعثمِ

ّا سا تا یک تثذیل غیشخغی تِ یک فضای تا تؼذ تَاى اتتذا دادُ خغی اػت، هیّا تلَست غیشکلاعخذایی پزیشی ٍلتی 

پایدِ  ای، تاًظاًدت ّایپشتَلیدک ٍ تداتغ    ّای خغی، چٌذخولِتٌذی سا دس آى فضا اًدام داد. کشًلاًتمال داد ٍ عثمِ تالاتش

ّا سا تلَست غیش خغی دس فضای تا تشخلاف کشًل خغی، ًوًَِ RBFّؼتٌذ. کشًل ّا تشیي کشًلػوَهی (RBF) ؿؼاػی

 [.7]ّا غیش خغدی اػدت کداسایی تدالائی داسد    ّا ٍ ٍیظگیتشد لزا دس حالاتی کِ استثاط تیي تشچؼة کلاعتؼذ تیـتش هی

( 6) ساتغددِتلددَست  RBFکشًددل  .[18] ًتددایح تْتددشی سا اسائددِ دادُ اػددت RBFکاستشدّددای ػددٌدؾ اص دٍس کشًددل  دس

 .ؿَد هی تؼشیف

(    )                                                                                    ( 6)ساتغِ       (  ‖    ‖
 )      

 [.5]داسد   ٍ   ّدای  تدا حدذ صیدادی تؼدتگی تدِ همدذاس پداساهتش        SVMهیدضاى دلدت    ػشم کشًدل اػدت.    کِ دس آى 

  ٍ   ّای ٍخَد ًذاسد ٍ اص لثل هـخق ًیؼت کِ همدادیش  اػت کِ یک لاًَى کلی تشای اًتخاب ایي پاساهتش ایي هـکل

تٌدذی تدِ   ک عثمِّا ٍ ًحَُ تَصیغ آًْا داسًذ ٍ اص یّا تؼتگی تِ داهٌِ دادُ. ایي پاساهتش[19]تشای یک هؼدلِ کذام اػت 

 تٌذی دیگش هتفاٍت اػت. یک عثمِ

 الگَسیتن ژًتیک -3

ِ  اكدَل  ِ  ّوکداساًؾ  ٍ Holland تَػدظ  1963 ػدال  دس طًتیدک  الگدَسیتن  اٍلید ی ػداص  هدذل  تدشای  ؿدذ. آًداى   اسائد

ِ  هلدٌَػی  ّدای  یؼدتن ػ تَاًدذ دس  آٍسدًدذ. الگدَسیتن طًتیدک هدی     سٍی عثیؼدی  ّدای  یؼدتن ػ دس ػداصگاسی  فشایٌدذ  تد
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 یمی، فرشاد کرآررخش ىةی، زانی، آرا تًماومحمذ حاجة

ػاصی پیچیذُ تِ كَست کاساهذی ػول کٌذ. ایذُ ایدي الگدَسیتن تْثدَد کیفیدت خوؼیدت دس یدک پشٍػدِ         تْیٌِ هؼایل

تاؿدذ. الگدَسیتن طًتیدک تدا     تاؿذ. ایي پشٍػِ ؿاهل چْداس هشحلدِ اسصیداتی، اًتخداب، تشکیدة ٍ خْدؾ هدی        تکشاسی هی

ای کِ کشٍهَصٍم ؿَد. ّش ػضَ تِ سؿتِیؿًَذ، ؿشٍع ههدوَػِ اص خَاب ّا کِ دس اتتذا تلَست تلادفی ػاختِ هی یک

گیشی ؿذُ ٍ هتٌاػة تا هیدضاى کیفیدت،   تاتغ ّذف اًذاصُ َػیلِؿَد. ػپغ کیفیت اػضا تؿَد، کذگزاسی هیًاهیذُ هی

ّددای تشکیددة ٍ خْددؾ ؿددَد. تددِ هٌظددَس ایددداد خوؼیددت خذیددذ دس گددام تؼددذ اص ػولگددش هشحلددِ اًتخدداب اًدددام هددی

 ؿًَذ.تا تشلشاسی ؿشط تَلف تکشاس هیگشدد. ایي هشاحل  هی اػتفادُ

 الگَسیتن ژًتیک تشای هسالِ ّای پیَستِ -3-1

ّای تایٌشی اػت کِ تشای هتغیشّای تَلیي ٍ گؼؼتِ هٌاػدة  سٍؽ هؼوَل دس کذگزاسی کشٍکَصٍم ّا اػتفادُ اص سؿتِ

ّدای  هؼایثی ًظیش ًیاص تدِ تؼدذاد تیدت   ّای تایٌشی داسای تاؿذ. دس كَستیکِ هتغیشّا پیَػتِ تاؿٌذ، اػتفادُ اص سؿتِهی

ِ    صیاد تشای ًوایؾ ّش هتغیش پیَػتِ ٍ دس ًتیدِ تضسگ ؿذى فضای خؼتدَ ٍ پیچیدذُ  ػداصی، ٍ  تدش ؿدذى هؼدالِ تْیٌد

ػلدت دس هؼدالِ ّدای پیَػدتِ اص      ًضدیکی دٍ ػذد حمیمی ًضدیک تِ ّن دس فضای تدایٌشی هدی تاؿدذ. تدِ ّودیي      ػذم

ؿَد. تشخی تحمیمات تِ هضایای ایي سٍؽ کدذ گدزاسی اص خولدِ پایدذاسی تیـدتش ٍ      کذگزاسی حمیمی اػتفادُ هی سٍؽ

 [.20] اًذػشػت تالاتش اؿاسُ کشدُ

اًذ، اسائِ ؿذُ اػدت.  ّایی کِ تِ كَست همذاس حمیمی کذ گزاسی ؿذُػولگشّای تشکیة ٍ خْؾ هختلفی تشای خوؼیت

⃗ اػت. دس ایي سٍؽ دٍ کشٍهَصٍم   Arithmeticّای تشکیة، سٍؽیک ًوًَِ پش کاستشد اص ایي ػولگش  (       )   ٍ

 ⃗ تددِ ػٌددَاى ٍالددذیي اًتخدداب هددی ؿددًَذ ٍ دٍ ػضددَ خذیددذ تَلیددذ ؿددذُ پددغ اص تشکیددة ػثاستٌددذ    (       ) 

⃗⃗⃗⃗  اص  (  
      

 )   ٍ  ⃗⃗ ⃗⃗  (  
      

 آیٌذ. دػت هیِ ت (8ٍ  7ّای ایي اػضا خذیذ تا سٍاتظ  )کِ هَلفِ ( 

                                                                                                         (7)ساتغِ 
      +(   )    

                                                                                             (            8)ساتغِ 
      +(   )   

حفددم هتغیشّددا دس   Arithmeticتاؿددذ. هضیددت سٍؽ تشکیددة هددی 1ٍ  0یددک ػددذد تلددادفی تددیي  aدس ایددي ساتغددِ 

تاؿدذ.   هدی  Non-Uniformتاؿذ. یدک سٍؽ خْدؾ هتدذاٍل دس کدذ گدزاسی تدا اػدذاد حمیمدی، سٍؽ          هی ؿاى هحذٍدُ

⃗ اهیي ػٌلدش کشٍهدَصٍم    jخْؾ تش  اػوال ّذف ( 9ذ پداساهتش تَػدظ ساتغدِ )   خذید  تاؿدذ. همدذاس   هدی  (       ) 

 ؿَد.هی هحاػثِ

                                                                            (  9)ساتغِ 
  {

    (        )                         

    (        )                         
 

 ؿددواسُ تکددشاس کٌددًَی اػددت    tیددک ػددذد تددایٌشی تلددادفی ٍ     zکددشاى ّددای هتغیددش،    (     )دس ایددي ساتغددِ  

  ٍ (   )   (   (    ⁄ ) 

  qتیـدتشیي تکدشاس ٍ     Tتاؿدذ،   هدی  1ٍ  0یک ػدذد تلدادفی دس تداصُ     rکِ دس آى  (

تدا ایدافِ ؿدذى    دّدذ.  هی [y,0]تاؿذ. ایي هؼادلِ یک ػذد دس تاصُ  دس استثاط تا ؿواسُ تکشاس هی (   ) ٍاتؼتگی  ػغح

ؿَد. تذیي تشتیة دس تکشاسّای آخش همذاس خْؾ کوتش ؿذُ ٍ تغییدشات دس   ؿواسُ تکشاسّا، ایي همذاس تِ كفش ًضدیک هی

 ؿًَذ. تَلف تکشاس هی. هشاحل فَق تا سػیذى تِ ؿشط (Intensification)ؿَد  دػت آهذُ هتوشکض هیِ هحذٍدُ ًتایح ت
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 الگَسیتن پیطٌْادی -4

دس  SVMػاصی الگَسیتن طًتیک پیـٌْاد ؿذُ، تشای حل هؼدالِ تْیٌدِ ػداصی پاساهتشّدای      خضئیات پیادُدس ایي تخؾ 

ّدای  ، ؿداهل ًحدَُ ًودایؾ کشٍهدَصٍم، ًحدَُ اسصیداتی آًْدا ٍ هشاحدل اكدلی الگدَسیتن          LiDARّدای   تٌدذی دادُ  عثمِ

 ؿًَذ. ؿذُ دس تحمیك تـشیح هی کاسگشفتِِ ت

 ًحَُ ضکل دّی کشٍهَصٍم ّا -4-1

ّدا اص سٍؽ همدادیش حمیمدی    داسای همادیش پیَػتِ ّؼتٌذ، تشای کدذ گدزاسی کشٍهدَصٍم     C  ٍ gاص آًداییکِ پاساهتشّای 

ِ    C  ٍgؿَد. دس تحمیك حایش همادیش یکؼاًی اص پاساهتشّای  اػتفادُ هی ّدای دٍ کلاػدِ   کٌٌدذُ تٌدذی تدشای ّودِ عثمد

 دّذ.   یک ًوًَِ کشٍهَصٍم تشای حالت فَق سا ًـاى هی (2)ؿکل ؿَد. اػتفادُ هی

 
 OAAتٌذی چٌذ کلاسِ تِ سٍش تفکیک . ًوًَِ کشٍهَصٍم هَسد استفادُ تشای طثق2ِضکل 

 تاتع تشاصًذگی -4-2

طًتیددک ؿددَد. الگددَسیتن  اػددتفادُ هددی individualتددشای اسصیدداتی ؿایؼددتگی ّددش   Kappaدس ایددي تحمیددك اص هؼیدداس 

 ػت کِ ایي هؼیاس سا تیـیٌِ کٌذ.خَاتی ا یافتي دًثالِ ت

 تطشیح الگَسیتن -4-3

ِ    دس ایي تحمیك دٍ سٍؽ خؼتدَی ؿثکِ کٌٌدذُ  تٌدذی ای ٍ الگَسیتن طًتیک خْت اًتخاب همادیش هٌاػدة تدشای عثمد

SVM ُّدا   ّدش یدک اص ایدي سٍؽ    ؿدَد. دس اداهدِ خضئیدات    اًذ ٍ ًتایح حاكل اص آًْا تا ّدن همایؼدِ هدی   تکاس گشفتِ ؿذ

دّذ. دس ایي فلَچاست خغَط آتی هشتَط تدِ سٍؽ   فلَچاست هشاحل اًدام کاس سا ًوایؾ هی 3ؿًَذ. ؿکل دادُ هی حؿش

 ای ٍ خغَط ًاسًدی هشتَط تِ الگَسیتن طًتیک اػت.خؼتدَی ؿثکِ

 

 فلَچاست هشاحل اًجام کاس :3ضکل
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 ... کیژوت تمیتًسط الگًر SVM کیتکى یرهااوتخاب پارامت

 یمی، فرشاد کرآررخش ىةی، زانی، آرا تًماومحمذ حاجة

 تا استفادُ اص الگَسیتن ژًتیک SVMتْیٌِ ساصی پاساهتشّای  -4-3-1

ّایی Individualکاس گشفتِ ؿذُ دس ایي تحمیك اص ِ ، الگَسیتن طًتیک تC  ٍg تا تَخِ تِ پیَػتِ تَدى همادیش پاساهتشّای

ؿدکل تلدادفی   خوؼیدت اٍلیدِ تدِ    اًدذ. دس هشحلدِ تؼدذ    کٌذ کِ تِ سٍؽ همدادیش حمیمدی کذگدزاسی ؿدذُ     اػتفادُ هی

ؿَد. تدشای ایدي هٌظدَس اتتدذا      ؿَد. ػپغ ؿایؼتگی ّش ػضَ خوؼیت تا اػتفادُ اص تاتغ تشاصًذگی هـخق هی هی ایداد

 SVM، ًؼدثت تدِ آهدَصؽ    Individualّای آهَصؿی ٍ همذاس پاساهتشّای هـدخق ؿدذُ تَػدظ ّدش     اػتفادُ اص دادُ تا

 Kappaتٌددذی اًدددام ؿددذُ تشاػدداع هؼیدداس   عثمددِ ّددای تؼددت دلددت ؿددَد، ػددپغ تددا اػددتفادُ اص دادُ  هددی الددذام

فشآیٌدذ اًتخداب تدا اػدتفادُ اص سٍؽ      Individualدػت آهذُ تشای ّش ِ ؿَد. دس اداهِ تا تَخِ تِ همادیش ت هی یشیگ اًذاصُ

تشتیة تدشای ػولگشّدای تشکیدة ٍ     تِ Arithmetic  ٍNon-uniformّای پزیشد. ّوچٌیي اص سٍؽكَست هی چشخ سٍلت

یاتٌذ. ؿشط تَلدف دس ایدي تحمیدك سػدیذى تدِ      ؿَد. هشاحل فَق تا سػیذى تِ ؿشط تَلف اداهِ هیاػتفادُ هیخْؾ 

 ؿَد.  تیـتشیي تؼذاد تکشاس اػت کِ تَػظ کاستش تؼییي هی

 ساصی سٍش پیطٌْادیپیادُ -5

 گشدد. اسائِ هی ػاصی ؿذ کِ ًتایح آى دس ایي تخؾ سٍؽ پیـٌْادی سٍ یک هدوَػِ دادُ پیادُ

 ّای هَسد استفادُ دادُ -5-1

تاؿددٌذ.  ّددای تاصگـددت اٍل ٍ آخددش فاكددلِ ٍ ؿددذت هددی ّددای لیددذاس هددَسد اػددتفادُ دس ایددي تحمیددك ؿدداهل دادُ  دادُ

ذ. یددک تلددَیش ّددَایی تاؿدد هتددش هددی 1هددٌظن تددَدُ ٍ فاكددلِ تددیي ًمدداط ؿددثکِ  ای  ؿددثکِػدداختاس  داسای ّددا دادُ

ِ    دادُ ٍخدَد داسد. ایدي  هتدش( ًیدض اص هٌغمدِ     2/0تالا ) تفکیک لذست تا غدشب  دس  Castrop-Rauxelؿدْش   ّدا هشتدَط تد

 .  ((4) )ؿکل آلواى اػت کـَس

     
 ُ د ج ب الف

 د( تاصگطت اٍل فاصلِ  ؛  الف( تصَیش َّائی  ب( تاصگطت اٍل ضذت  ج( تاصگطت آخش ضذتاستفادُّای هَسد  : داد4ُضکل

 ُ( تاصگطت آخش فاصلِ 

 تایجً -5-2

 LiDARّای فاكلِ ٍ ؿدذت  ّای آهَصؿی، تا تفؼیش تلشی دادًُوًَِ تؼٌَاى ًوًَِ 600تؼذاد ، SVMهٌظَس آهَصؽ  تِ

ًوًَِ تشای کدلاع ساُ آػدفالتِ،    110هٌغمِ اًتخاب ؿذًذ. اص ایي تؼذاد ًوًَِ آهَصؿی، تؼذاد ٍ ًیض ػکغ سًگی َّایی 

ِ  100ػداختواى،  ًوًَِ تدشای کدلاع    110ًوًَِ تشای کلاع دسختاى،  100 ًوًَدِ   180تدشای کدلاع چودي ٍ     ًوًَد

ِ  ِ ًمغِ ت 530کلاع ػیواى تَدًذ. ّوچٌیي تؼذاد  تشای کدِ اص آًْدا تدشای     ّدای تؼدت اًتخداب گشدیذًدذ    ػٌدَاى ًوًَد

 ّا اػتفادُ گشدیذ.   Individualتشاصًذگی  هیضاى تؼییي

ٍ   -          ,  تلددَست فَاكددل   C ٍgفضددای خؼددتدَ هؼددادل هحددذٍدُ تغییددشات ّددش یددک اص دٍ پدداساهتش  

 كَست صیش تَدًذ:ِ ت GAتؼشیف ؿذ. همادیش پاساهتشّای تکاسگشفتِ ؿذُ دس  -        ,  
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           خوؼیتnPop=20 

       تؼذاد تکشاسMaxIt=100 

       ًشخ تشکیةCrossover probability=0.8  

       ًشخ خْؾPresumption Mutation=0.04 

پاساهتشّدای آى   (الف-5)دّذ کِ دس ؿکل سا ًـاى هیSVM تا اػتفادُ اص  LiDARّای تٌذی دادًُتایح عثمِ (5)ؿکل 

 (1)دػت آهذُ اًذ. دس خدذٍل  ِ تا اػتفادُ اص الگَسیتن طًتیک ت (ب-5)ای ٍ دس ؿکل تا اػتفادُ اص سٍؽ خؼتدَی ؿثکِ

 آٍسدُ ؿذُ اػت. Kappaهؼیاسّای اسصیاتی دلت ًتایح حاكل اص ّش دٍ سٍؽ، ؿاهل دلت کلی ٍ یشیة 

 . هعیاسّای اسصیاتی دقت ًتایج حاصل1جذٍل 

 
 Kappa دلت کلی )%(

GS-SVM 94.52 0.930 

GA-SVM 96.22 0.951 

 

 لفا

  

 ب

 GA_SVMب(    GS_SVM، الف( SVM تا استفادُ اص  LiDARّای دادُتٌذی ًتایج طثقِ 5ضکل 

ػولکشد تْتشی داؿدتِ   SVMؿَد الگَسیتن طًتیک دس اًتخاب همادیش هٌاػة تشای پاساهتشّای  عَس کِ هـاّذُ هی ّواى

 اًذ. تٌذی تْتشی ؿذُ ٍ همادیش تؼییي ؿذُ تَػظ آى هٌدش تِ عثمِ

 گیشیتحث ٍ ًتیجِ -6

ِ  دس ایددي تحمیددك    SVMػدداصی پاساهتشّددای   دس تْیٌددِالگددَسیتن طًتیددک  ای ٍ تَاًددایی دٍ سٍؽ خؼددتدَی ؿددثک

ِ     اًذ. ًتایح حاکی اص ػولکشد تْتش ؿذُ همایؼِ ّن تا  اػدت.  LiDARّدای  تٌدذی دادُ  الگدَسیتن طًتیدک دس فشایٌدذ عثمد

هـداّذُ اػدت ٍ   لاتدل   Kappaهاًٌدذ دلدت کلدی ٍ یدشیة     ّدای کودی   تٌذی ّدن دس هؼیداس  عثمِ ًتایح دس تْثَد ایي

لاتدل هـداّذُ اػدت، الگدَسیتن      5ّواًغَس کِ هٌاعك هـخق ؿذُ دس ؿکل  تاؿذ. تشسػی هی كَست کیفی لاتلِ ت ّن

GA-SVM تٌددذی کٌددذ، حددال آًکددِ دس الگددَسیتن  ّددای تلٌددذ سا تذسػددتی عثمددِتَاًؼددتِ ػدداختواىGS-SVM  ایددي

ّدای  ّای تلٌذ تدِ دسختداى دس دادُ  ایي اهش ؿثاّت ػاختواى اًذ. دلیلتلٌذ دس کلاع دسختاى لشاس گشفتِ ّای ػاختواى

 ،LiDARّددای تٌددذی دادُ تخددؾ سٍؽ پیـددٌْاد ؿددذُ دس عثمددِتددِ ًتددایح سیددایت تَخددِ اػددت. تددا LiDARفاكددلِ 

 Post classificationّددایآؿکاسػدداصی تغییددشات تددا اػددتفادُ اص سٍؽ   فشایٌددذ َد ًتددایحتْثدد خْددتآى  تکدداسگیشی

دس تحمیمات گزؿتِ دس ایي صهیٌِ ّدی  همایؼدِ دلیدك     ػول آهذُ،ِ تشسػی ت ؿَد. عثك پیـٌْاد هیآیٌذُ  تحمیمات دس

 SVMّدای  ػداصی پداساهتش  ّای فشااتتکاسی هَخَد خْت تْیٌِتیي سٍؽ آهاسی تحلیل آصهایـات ٍ اًدام تکشاس تا ّوشاُ

 ؿَد تِ ایي هْن پشداختِ ؿَد.هی ّا پیـٌْادالگَسیتن ایي تلادفی هاّیت تِ تَخِ ًگشفتِ اػت کِ تا كَست
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