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با استفاده از تحلیل  ها، خام از مجموعه داده های داده افزونگیحذف 
   تنُکُ های اصلی  لفهمؤ

  2آذر فرح ترکمنی و 1نجف آبادی اصغر شریفی علی

  دهیچک

عـدی دوبُ وعـدی یـک بُ هـای دادهبـرای که  داده است به منظور کـاهش ابعـاد مجموعـهمطرح  های های اصلی یکی از روش تحلیل مؤلفه
کـه بـا حفـظ خـواص اسـت تُنُـک مطـرح گردیـده  های اصــلی تحلیـل مؤلفـه ، ردارهای پایهب تُنُـک نبـودن با توجه به .استفاده استقابل 

 یتُنُکـ بـه خاصـیت بـا توجـه ،در ایـن مقالـه. کنـد مـیه را صـفر های بردارهـای پایـ درایهبعضی از هـای اصـلی اسـتاندارد،  تحلیل مؤلفـه
دو آلگـوریتم بـه منظـور  ،مـی گـردددر انتقـال بـه فضـای جدیـد  بی تأثیر گشتن بعضی از مقادیر مجموعـه دادهکه سبب  ،پایه هایبردار

درایـه هـای افزونگـی بـین  الگـوریتم یـک بُعـدی،در . اسـت هعـدی ارائـه شددوبُعـدی و ت یک بُدر حال ،خام های داده ازحذف افزونگی 
های تصـاویر  اهمیـت سـطر وسـتون در الگـوریتم دوبعُـدی .شـوند میتمـامی مشـاهدات مجموعـه حـذف از  سیگنال تشخیص و سـپس

یکـی از مهمتـرین مزیـت  .شـوند خام حـذف میی ها های با اهمیت کمتر به طور مستقیم از داده تشخیص و سطر وستون ،مجموعه داده
ند، حفـظ ظـاهر سـیگنال هـا مـی آلگوریتم های پیشنهادی که به عنوان روش های نمونه برداری غیریکنواخت نیـز میتواننـد خوانـده شـو

 یدیگـر یکاربردهادر  با ابعاد کمترجدید  های دادهتوان از  می ارائه شده،توسط دو الگوریتم  خام های دادهحذف افزونگی از  پس. باشد
  .استفاده کرد... و  ، فشرده سازیمجموعه دادههمچون بازشناسی 

  ها کلیدواژه

  .استخراج ویژگی، تُنُک طرفه ی دوعدهای اصلی دوبُ لفهتحلیل مؤ ،های اصلی تُنُک هلفتحلیل مؤ خام، های دادهحذف افزونگی از 
  

  همقدم- ۱

در دنیای امروز، کاهش حجم  ها دادهبا توجه به رشد روز افزون 
ه های مربوط ب ترین حوزه از فعال ،و استخراج ویژگی ها داده

ندی ب طبقهسازی، یادگیری ماشین، فشرده، ها دادهسازی  ذخیره
اویر تحلیل تص کاهش نویز،بندی تصاویر، تصاویر، خوشه

های  لگوریتمآ .تساس... ای و  تصاویر ماهواره پزشکی،
   .ردوجود دافرآیند متفاوتی به منظور انجام این 

ــوارد کــاربردی کــاهش حجــم  ــا دادهیکــی از م ــره، ه ســازی  ذخی

 بـه طـور مثـال مجموعـه. باشـد مشابه می های های داده مجموعه
عــدی بُیــا در حالــت دوف، هــای بازگشــتی از مــواد مختلــ فطیــ

. کــه در مــوارد امنیتــی مطــرح اســت ،مجموعــه تصــاویر انســانی
کـه  باشـدترین روش در این مـورد، تبـدیل هاتلینـگ مـی متداول

در  بـاطـور کلـی بـه . مبتنی بر تحلیل مولفه های اصلی می باشد
ریسـی ماتای از مشاهدات از یک پدیـده،  اختیار داشتن مجموعه

k فرض کنید که. شود از مجموعه مشاهدات در نظر گرفته می  

هـر مشـاهده بـه صـورت  ومشاهده از یک پدیده صورت گرفتـه 
ــدازه  ــه ان ــردار ب ــک ب 1ی p× ــد  ــامی . باش ــن صــورت تم در ای
kاندازه ه ب Xمشاهدات در ماتریس  p× حـال . گیـردقرار مـی

نـــام  هـــای مختلـــف بـــه دنبـــال مـــاتریس انتقـــالی بـــه در روش
p dB ×∈ℜ توسـط مـاتریس  هـا داده باشیم کـهمیB بـه فضـای

  :دننکانتقال پیدا ) ۱(رابطه براساس جدید 
Y XB=  )۱(  



 
  ۲۰ تنُکُ  یاصل یها مؤلفه یلها، با استفاده از تحل خام از مجموعه داده یها داده یحذف افزونگ

در این صورت بردار مشاهدات انتقال یافته در سطرهای 
1و در اندازه  Yماتریس d×  باd p≤ کاهش  .بود  خواهد

  . دو مورد کاربردی قابل بحث است سازی در حجم ذخیره
ردارهای مشاهدات اصلی با ب مجددو ساخت بازگشت  •

در این صورت لازم است . پذیر باشدامکانخطای قابل قبول 
d بازگشتتا ماتریس  pA ×∈ℜ ای طراحی شود که به گونه:  

ˆ =X Y A  )۲(  
|ˆو  X X | ε− در . به اندازه کافی کوچک برقرار باشد εبه ازای  ≥
iسازی اقع در اینجا به جای ذخیرهو Xاز  بردار مشاهدهامین  

، i شود و هر چقدر  ذخیره می Yاز ماتریس )سطر(بردار امین  
d کوچکتر ازp سازی کارآمدتر استباشد، ذخیره.  

یک مشاهده جدیـد از  1مورد دیگر بحث شناسایی و تأیید•
در ایـن حالـت . باشـد یان مجموعـه مشـاهدات در اختیـار مـیم

. و بدست آوردن مشـاهده جدیـد مطـرح نیسـتبازگشت بحث 
بـا  نـاظربه دنبال در اختیار داشتن یک بـردار جدیـد مت ،در واقع

بـا تمـام ویژگیهـا و بـه خصـوص  هر مشـاهده بـه صـورت یکتـا
تشـخیص و  صـرفاً هـدفباشیم و  میویژگیهای منحصر به فرد 

ولی . نیستA در این صورت احتیاجی به ماتریس. استیید تا
ــهبایــد Bمــاتریس ــه گون ــایی اباشــد ای  ب امی نتقــال تمــکــه توان
توانـد  مـی Bمـاتریس .فراهم سازدهای هر مشاهده را  مشخصه

سـی ماتریس انتقال هر تبدیلی مانند تبدیل فوریـه، تبـدیل کسینو
 .اسـتنظر مـدّ ،در مقاله حاضـر، مـورد دوم کـاربرد. باشد... و 

در واقــع در ایــن مقالــه بــه دنبــال قــرار دادن یــک سیســتم پــیش 
ی باشــیم کــه ضــمن حفــظ ظــاهر داده، تعــدادی از پــردازش مــ

عضــوهای هــر مشــاهده را کــاهش دهــیم بــه نحــوی کــه امکــان 
پردازش های بعدی نـه تنهـا فـراهم باشـد کـه خـواص سـیگنال 

ایـن سیسـتم را بـه عنـوان یـک سیسـتم . اصلی نیز از بـین نـرود
نمونه برداری غیر یکنواخت با حفظ ظاهر سیگنال نیز می توان 

 .که احتیاجی به سیستم بازگشت و درونیاب نداردمعرفی کرد 
 هــای اصــلی لفــهپــژوهش تمرکــز بــر روی تجزیــه مؤ در ایــن

2)PCA](۱ــژه مؤ ]۲و ــه وی ــهو ب ــهای اصــلی تُ لف ــینُ  باشــد ک م
3)SPCA(]۳[. ـــه توضـــیح مختصـــر ـــه ب ـــه  PCA در ادام از ک

  .شود است پرداخته میعد متداول کاهش بُ های آلگوریتم
عـد یـک مجموعـه داده اصـلی، کـاهش بُ ایه لفـهایده تحلیل مؤ

ــادی ایــن . رهــای آن وابســته هســتنداز متغی اســت کــه تعــداد زی
هـای  باشـد کـه حـداکثر انـرژی داده ای عد باید بـه گونـهکاهش بُ

 4افزونگـی هـا دادهرهـای فـرض کنیـد بـین متغی. حفظ شود اولیه
رهـا بـا یکـدیگر همبسـته و در این معنـی کـه متغی وجود دارد، به

 در این صورت تعـداد. کنند یک ساختار را اندازه گیری می واقع

هـا  توانـد کـاهش و نمـایش داده رهای اندازه گیری شـده میمتغی

                                                           
1   Recognition and verification 
2   Principal Component Analysis (PCA) 
3   Sparse principal Component Analysis 
4 Redundancy 

ــردتوســط تعــداد مؤ ــری صــورت بگی  در واقــع. لفــه اصــلی کمت
ــل مؤ ــهتحلی ــن لف ــا می های اصــلی ای ــه م ــازه را ب ــه  اج ــد ک ده
ی بـا بـالای 5هده شده که همبستگیرهای مشااز متغی ای مجموعه

کـم هـا  های اصلی که همبستگی آماری آن مؤلفها بدیگر دارند یک
های  لفــهاولــین مؤدر ایــن مــوارد . صــفر اســت بیــان گــرددو یــا 
بیشترین انرژی را از متغیرهای اولیه بـا خـود دارنـد و بـه  ،اصلی

همـواره فـرض بـر آن  .شـود صورت متوالی این اهمیت کمتر می
در  .باشـندی متوسط صفر مـیداراه رهای مشاهدشود که بردا می

سپس بردارهای ویـژه  این صورت ماتریس کواریانس محاسبه و
در بردارهـای ویـژه ترتیـب قرارگـرفتن گـردد کـه آن محاسبه مـی

ـــردار ویـــژه ســـتون ترتیـــب اهمیـــت و بـــه Wهـــای مـــاتریس ب
  .باشدحداکثرسازی انرژی می

TX X W W= Λ  )۳(  
pابعــاد در  Wمــاتریس) ۳(در رابطــه p×  و شــامل بردارهــای

یر ویــژه بـه ترتیــب شــامل مقـاد Λویـژه بـوده و مــاتریس قطـری 
تواند میWسهای محاسبه ماترییکی از روش. باشد اهمیت می
  : زیر صورت گیردسازی ه بهینهمطابق رابط

ˆ
ˆ ˆ ˆ ˆmax  W  ,   subject to WT T T

w
W X XW W I= =  )۴(  

عدی لازم است تـا فقـط بُ pبردار مشاهده عد رای کاهش بُب
d ستون از ماتریسW کـه برای انتقـال در نظـر گرفتـه شـود

، در ایـن صـورت شـوندگـذاری جـایBاگر آنان در ماتریس
 .به فضای جدیـد قابـل انجـام اسـتانتقال ) ۱(مطابق رابطه

ــع  ــینiدر واق ــر عضــو از  ام ــد، ه ــه جدی ــال یافت ــردار انتق ب
از مجموعه  بردار ویژهامین iبر روی  بردار مشاهده نگاشت
  .است ی متعامدبردارها

بـه دو روش  ،مانند مجموعه تصـاویرعدی بُدوهای  دادهدر مورد 
عـدی بـه یـک بُدواولین مدل تبـدیل سـیگنال . کرد عملتوان می
هـای آن بـه دنبـال  قـرار دادن متـوالی سـطرها یـا سـتون بـاعدی بُ

ــدیگر  ــد مییک ــه دو .باش ــدیل مجموع ــک بُبُتب ــه ی ــدی ب ــدی ع ع
  : دارد مشکلات زیر را

بــزرگ شــده و پیچیــدگی  مشــاهدات بســیار مــاتریسابعــاد  •
  .سباتی زیادی به دنبال خواهد داشتمحا

 هـا دادههمبسـتگی بـین  براسـاس PCAوریتم آلگـکار  اساس •
بعضـی از  بـین با تبدیل تصویر به بردار، همبستگی که است

ایـن خـود سـبب پـایین  از بـین رفتـه وهـای همسـایه  پیکسل
  .شود لگوریتم میآمدن کارایی آ

ئه اار در چند سال اخیر ییها حلراه برای رفع این مشکلات 
  .د شدنکه در ادامه به طور مختصر توضیح داده خواه است هشد
های  مؤلفه تحلیل ،منظور جلوگیری از تبدیل ماتریس به بردار به

ی بـه تبـدیل نیـازدیگـر تـا  مطرح شـد 2DPCA6 عدیبُاصلی دو
 های اصـلی یـل مؤلفـهدر تحل. ]۴[-]۷[ تصویر به بـردار نباشـد

                                                           
5 Correlation 
6 Two Dimensional Principle Component Analysis 



 
  آذر یو فرح ترکمن ینجف آباد یفیشر اصغر یعل ۲۱

ها کاهش  فقط تعداد سطرها و یا تعداد ستون طرفهعدی یکبُدو
ها و  کند اما به این نکته باید توجه داشت که در بین سطر پیدا می
در نتیجـه تحلیـل . های یـک تصـویر افزونگـی وجـود دارد ستون
ــه ــدبُهای اصــلی دو مؤلف ــه  ی دوع ــان شــد  B2DPCA1طرف  بی

ـــین ســـطر B2DPCAهـــای  روش .]۸[-]۱۳[ ها و  افزونگـــی ب
ــتون ــین  س ــاتریس را از ب ــک م ــیهای ی ــد م ــل  .برن ــوم تحلی مفه
ک مفهــوم در براســاس یــطرفــه  دو های اصــلی دو بعــدی مولفــه

مرجـع  .های گوناگون بیان شـده اسـت به روش] ۱۱-۸[مراجع 
تحلیــل پیشــین هــای  فتــه ســایر روشیا تــوان تعمــیم را می ]۱۲[

سـت در ایـن الگــوریتم بـه جــای های اصـلی دو بعــدی دان مؤلفـه
تـابع در  استفاده از نرم صفر،یک و یا دو کـه در روشـهای قبلـی

 بیان کرده است را  Pنرُم ،نداستفاده شده بودو قید مسئله هدف 
و همچنـین  دنـگیر قـرار میP رم نُـهـا زیـر مجموعـه  مکه سایر نرُ

اسـتفاده برای تعریف تابع هدف  2از نرم هسته نیز  ]۱۳[مرجع 
   .استدکر

طرفـــه، اســـتخراج  دوعـــدی بُدوهای اصـــلی  در تحلیـــل مؤلفـــه
ℜn∋×هـای هـر یـک از تصـاویر  ویژگی m

iX،  مــاتریس توسـط
1m , انتقــال چــپ rR r n×∈ℜ ≤ و مــاتریس انتقــال راســت  ≥
, 1n hL h m×∈ℜ ≤ ـــرد انجـــام می ≥ ـــاتریس. گی hم r

iY ×∈ℜ 
شـماتیکی  ۱شـکل .است اتریس استخراج ویژگی از هر تصویرم

 .دهد الگوریتم را نشان می عملکرداز نحوه 
T

i iY L X R=  )۵(  

، مــاتریس کواریــانس Rراســت بــرای محاســبه مــاتریس انتقــال 
ــال چــپ راســت  ــاتریس انتق ــبه م ــرای محاس ــاتریس ، Lو ب م

  .]۱۱-۸[دنشو صورت زیر محاسبه میبه کواریانس چپ 
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 در سـاده تـرین حالـتR های مـاتریس شود که ستون اثبات می

تریسترین مقـادیر ویـژه مـا بزرگ متناظر باهای ویژه  برابر بردار
RS های ماتریس  و همچنین ستونL  بردارهـای ویـژه متنـاظر
  ].۸[ استLSبزرگترین مقادیر ویژه ماتریس با

 
  .های اصلی دوبُعدی دو طرفه تحلیل مؤلفه: ۱شکل 

 ضــرایب اســتخراج شــده بــرای انتقــال B2DPCAو  PCAدر 
تحلیـل  عمـل کـهجدید همگی غیر صـفر بـوده  به فضایها  داده

در نتیجــه  .اســت  کــردهســخت را  بــردار ویژگــی اســتخراج شــده
                                                           

1 Bidirectional Principle Component Analysis 
2 Nuclear norm 

هـای انتقـال بیـان  به منظـور تُنُـک سـازی ماتریس یهای آلگوریتم
و  (SPCA)ک نُـتُ PCAدر ادامه در قسمت دوم بـه معرفـی . شد

B2DPCA ُــت ــه (BS2DPCA) کنُ ــن  ک ــا در ای ــاربرد م ــورد ک م
ــق ــده. خــواهیم پرداخــت اســت تحقی هــای  در قســمت ســوم ای

در بخـــش  .اســـت پیشـــنهادی و توضـــیحات مـــرتبط آورده شده
 Matlabافــزار  شــده، بــا اســتفاده از نرم هــای ارائــه  چهــارم روش

 هـا روش ایـن بنـدیطبقـه سازی شـده و قـدرت شناسـایی و شبیه

   .دنشو می ارزیابی

  های اصلی تنُکُ تحلیل مؤلفه - ۲
 ،شدههای استخراج افزایش توانایی تحلیل ویژگی به منظور

های اصلی تُنُک  مؤلفه ،های مختلف محققان با ارائه آلگوریتم
  .کردند ارائهرا 

برای اولـین بـار در سـال  (SPCA)های اصلی تُنُک   تحلیل مؤلفه
ای اصـــلی ه در ابتـــدا مؤلفـــه در ایـــن روش. بیـــان شـــد   ۱۹۸۵
بـه  .]۱۴[ شـود ها انجام می و سپس پردازش بر روی آن محاسبه

یـک  ]۱۵[مرجـع   های اصـلی، منظور تُنُک کردن ضرایب مؤلفه
و در صـورتی کـه است گرفته سطح آستانه برای ضرایب در نظر 

تر از سـطح آسـتانه باشـند، مسـاوی صـفر قـرار  ضرایب کوچـک
هـــای  لگوریتمز آدیگـــر، ا هـــای برخـــی از روش. شـــوند داده می

ـــته و ]۱۷[, ]۱۶[ 3حریصـــانه ـــر دس ـــای  لگوریتماز آ ،ای دیگ ه
بـا نیـز  ]۲۰[مرجـع  .]۱۹[, ]۱۸[انـد  سازی اسـتفاده کرده بهینه

استفاده از قیود نرُم یک و دو، روشی را برای استخراج ضـرایب 
از  بیان کرده اسـت کـه) ۸(با استفاده از رابطه بهینه سازی تُنُک 

بـه کند که در ادامـه  های گفته شده بهتر عمل می میان همه روش
  .]۲۱و۸[شود بررسی آن پرداخته می
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یا در واقع مشاهده  Xام ماتریسiسطرگر  ن بیاixهاین رابط در
i است، همچنین امˆ

jβ  ستونj ام از ماتریسB  می باشد که بـا

تنکـی مختلـف مقـدار  ،ت برای هـر سـتوناعمال ضرایب متفاو
ــرروی ســتون ــوان مــی. هــای مختلــف اعمــال مــی شــود ب را Bت

یـک ) ۸(رابطـه. نامیـد را مـاتریس برگشـتAماتریس انتقـال و
ــه راحتــی توســط آلگــوریتم  نت می ســتیکمســئله الا باشــد کــه ب

بـا ) ۸(بـرای حـل معادلـه .]۳[ بازگشتی قابـل حـل خواهـد بـود
، Aاســتفاده از آلگــوریتم تکــرار، بــا مقــداردهی اولیــه مــاتریس

در مســئله  jβمســئله بــه پیــدا کــردن مقــادیر بردارهــای ســتونی
 .]۳[ شود نت زیر منجر میالاستیک

                                                           
3  Greedy algorithm   



 
  ۲۲ تنُکُ  یاصل یها مؤلفه یلها، با استفاده از تحل خام از مجموعه داده یها داده یحذف افزونگ
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αکه در آن  j  ستونj ام از ماتریسA با توجه به رابطه . است

های  شود که ماتریس ضرایب سازنده مؤلفه مشاهده می) ۹(
در . شود ودی محاسبه میاصلی، توسط ماتریس کواریانس ور

های اصلی دوبعُدی دو طرفه تُنُک،  نتیجه برای تحلیل مؤلفه
) ۷و  ۶روابط ( RSو راست LSماتریس کواریانس چپ

شود  حل می اننت متناظر با آنمحاسبه شده و مسئله الاستیک
بردارهای انتقال با ) ۱۱ و ۱۰(با حل دو رابطه ]. ۲۲و۲۱[

1انتقال  یها ماتریس در ،ضرایب تُنُک 2[ , , , ]L L L
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بـه مرجـع  تـوان مـیجهت آشنائی بیشـتر بـا جزئیـات محاسـبات 
  . مراجعه نمود] ۲۱[

این آلگوریتم . ارائه شد SLE1آلگوریتم ] ۲۲[در  ۲۰۱۶در سال 
فاده قـرار برای کاهش ابعاد سیگنال های یـک بعـدی مـورد اسـت

ــرد ــدا مشــاهدات. مــی گی ــار توســط  X در ایــن آلگــوریتم ابت یکب
SPCA ــد ــی گیرن ــرار م ــاد ق ــورد کــاهش ابع ــاتریس . م ســپس م

محاســبه و بنــا بــر آن  Yهمبســتگی بــین بردارهــای انتقــال یافتــه 
نوشـته  Vماتریس وزن دهی برای مشاهدات نزدیک هـم بـه نـام 

از  .ل می گـردداعما VYYTVTبر روی  SPCAشده و حال دوباره 
آنجا که ایـن آلگـوریتم دارای حجـم محاسـبات بیشـتری بـوده و 

نیـز از دسـترس خـارج مـی شـود، آلگـوریتم  Xمشاهدات اصلی 
مـا از ایـن هـر چنـد . ارائه شده برای آن قابل استفاده نمی باشـد

ــدی  ــه بن ــایی طبق ــابی توان ــرای ارزی ــوریتم ب ــای آلگ ــوریتم ه آلگ
  .استفاده کرده ایمپیشنهادی 

های اصـلی تُنُـک و  گیری از تحلیـل مؤلفـه ر بخش بعد، با بهرهد
ــه کــاهش حجــم  مؤلفــه ــک، ب ــه تُنُ های اصــلی دوبعُــدی دو طرف

 .های مختلف پرداخته خواهد شد مجموعه

                                                           
1 Spares Liner Embedding 

های پیشنهادی جهت کاهش افزونگی  هاید - ۳
  دادهخام در یک مجموعه 

  سیگنال های یک بعدی ازخام حذف افزونگی  ۳-۱
یک مجموعه به  یک بعدی سیگنال هایبتدا در این قسمت ا

ی نمایش داده شده و سپس در داخل صورت بردار سطر
  .گیرند خام قرار می های به عنوان داده X ماتریس

طور که ذکر شد همان کنیم استفاده می SPCAزمانی که ما از 
Yدر فضای جدید به صورت  ها داده XB= بنا. دنشو مدل می 

های ماتریس  ستونبر روابط می توان میزان تنُکُی متفاوت به 
تحمیل نمود که محل آنان وابسته به ماهیت ماتریس  Bانتقال 
هرچه تعداد صفرهای موجود در حال . می باشد X یها داده
ی این است که یک ستون از  هنده د بیشتر باشد نشان سطریک 

بردار  هر ازیکسان با آدرس عضو یک ( ها دادهماتریس 
  . جدید نقش کمتری دارد در انتقال به حوزه) مشاهده

نکته قابل توجه ایـن اسـت کـه عضـوهایی کـه در فضـای جدیـد 
ـــه بازگشـــت توســـط مـــاتریس نقشـــی نداشـــته  Aاند، در مرحل

بـا هـا  دادهتـوان   بـا توجـه بـه ایـن مفهـوم می. شـوند بازسازی می
 اصـلی یهـا ص و از ابتدا از مـاتریس دادهرا تشخی اهمیت کمتر

کمتـر را بـرای ادامـه بـا تعـداد  هـا دادهحـذف کـرده و بـاقی  خام
   .پردازش استفاده کرد

  :به این صورت استایده پیشنهادی مراحل جزئیات 
لگوریتم از آ با استفاده B نظر مورد ماتریس انتقال :اول   

SPCA با ضرایب  )۸(با استفاده از رابطه( آید میدست  به
میزان تُنُکی تحمیلی به هر ستون به دلخواه و . )1λو λثابت 

  .بنا به کاربرد می تواند متغیر باشد
شود  می شمرده Bاز ماتریس سطر تعداد صفرهای هر  :دوم   

ماتریس از  ستونیت هر اهم دهندهنشان Bاز سطرهر که 
در ) عضوی با آدرس یکسان در هر بردار مشاهده( ها داده

  .انتقال به فضای جدید است
 یها داده ماتریساز  به تعداد دلخواه ستون کم ارزش :سوم   

یافته  کاهش بردارهای مشاهدهسپس  .می شودحذف خام 
که شباهت ظاهری بسیاری به بردارهای را ) نمونه برداری شده(

   .کاربردهای دیگر استفاده کرددر توان  میاصلی دارند را 
- گونه فشرده سازی صورت نگرفتهتوجه کنید که در اینجا هیچ

در را در آدرس مشخص اهمیت بی درایه هایو فقط  است
حذف از همان ابتدا  سیگنال های مشاهدات مجموعهتمامی 

به  Aو  Bهمچنین هر چند که در اینجا از ماتریس . کنیم می
کنیم، ولی لازم است تا  طور مستقیم برای انتقال استفاده نمی

در واقع صفرهای . ها شرایط بهینه را داشته باشنداین ماتریس
بدین دلیل برای بردارهای . آنان در محل مناسب قرار گیرد

برای  گیریم وی را در نظر نمیکنُشرط تُ Bاولیه ماتریس 
کی را به تدریج بالا نُیزان تُتوان مبردارهای بعدی به ترتیب می
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های ارائه گوریتم

نتایج شبی- ۴

ر ایــن بخــش بــه
ای از آزمایش ســته

ســت کــه نشــان 
زونگی ها، همچ
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افز

Sparselab نام

مجموعـه )الف(
با متوسـط صـفر

در. انـد هاده شـد
ــاتریس طرهای م
بیشــترین ـخص

قــادیر بردارهــای
خاصـی لاعـات

)ج(۲در شـکل
شوند که به طور
دارای یکنـواختی

نیــز )د(۲شــکل
ــک ــارم ی از چه

گــرددشــاهده مــی
ــری ــدان تغیی چن

های  وستون

ی اصلی دوبُعدی
زونگی بین سطر

های  از ماتریس
رده و آنان را به
به شرح زیر می

  آذر ی ترکمن

لب بهت ابزار م

(۲در شکل. یید
و با ۱×۲۰۰ازه

نشـان دپکترال
ســط موجــود در

ــ. ت ــه طــور مش ب
افتــد کــه مق مــی

اطلاختی بوده و
.باشـند خام می 

ش ها دیده می گنال
دارهـای ویـژه د

ش. شــوند ر مــی
فذپــس از حــ

مــانطور کــه مشــ
نمــود ظــاهری چ

از سطر ام

های ده از مؤلفه
نظور حذف افز

این روشدر  
 داده استفاده کر
یده پیشنهادی ب

  ف

  ب

و فرح یجف آباد

در جعبه مکان
 (.  

توجه نمایی ۲کل
عدی با اندابُیک

صاویر هایپراسپ
داد صــفرهای م

اســتداده شــده
اتفــاق م ن هــائی

دارای یکنوا ت
های دادهذف از 
ک سیگننُه غیر تُ

کـه بردمکـانی ن 
 صــفرها ظــاهر

اصــلی را دات 
هم .دهــد میشــان 

هدات از نظــر ن

افزونگی خا
 مجموعهک 

 پژوهش استفاد
(B2DSPC به من

. تصویر است
 یک مجموعه

جزییات ای. کنیم

الف

ب

نج یفیشر اصغر یعل

امالبته این . (د
]۲۳[هم است

مثال به شکطور
یسیگنال  ۲۱۰۲

یک مجکوعه تص
ــد )ب(۲ـکل تع
ــال ن دنشــا Bق

مکــانــفرها در
از مشاهدا وجود

اشته و قابل حذ
ز بردارهای ویژه

همـاندر شخص
شــتری هســتند

مشــاهددارهــای
نشـخــام  هــای ده

ـیگنالهای مشــاه
 .موده اند

حذف  ۲-
یکتصاویر 

آوری دیگر این
(CAوطرفه تُنُک

های یک ستون
صاویر دو بعدی
ک دار تبدیل نمی

  :شد
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تنُُک  یاصل یها ؤلفه

صـورت KNNبـا 

ـــا صـــورت انس
COIL]۲۷[ ــ م

نف ۱۵تصویر از 
ی مختلف چهر
ت تعجب، حالت

حال، تصویر 
ن مجموعه داد

لازم به ذک. شد
تصاویر، تصاوی

  .د
کـه د اسـتنفـر 

ی مختلـف چهـر
تصـویر ب ۴۰۰ 

مختلــف و  ءی
این مجموعـ. شد
اســت ۱۲۸×۱۲
آورده شــد ۴کل

و  ۵های  شکل
بعُدی حالت یک
شود ک هده می

در شکل. است  ده
شده تر شناخته 

جموعه تصاویر
  . اند ته شده

Y د. انجــام شــد
های صــلی پیکســل

پـس  شـوند کـه
به صورت دسـتی
هش بُعـد یافتـه

نتـایج بـ. اسـت ه
ـتفاده در شـکل

یافتـه بـویر بـُرش
رت دسـتی کمتـ

تـوان د ا مییج ر

مؤ یلستفاده از تحل

ز همچنـان بـ نیـ

صتصـــاویر داده 
ــه   20دادهموع

ت Yale ،۱۱ ت
های ور و حالت

ن عینک، حالت
 حالت خوشح

در کل این. دارد
باش می ۳۲۰×۲۴

بازشناسی بهتر 
وجود می باشند

ن ۴۰ از تصـویر
هـای ی و حالت

ه در کـل شـامل

شــی ۲۰شــامل 
می باشمختلف 

۲۸ویر بــا ابعــاد 
در شــکجموعــه 

دسته اول، در ش
ین تصاویر در
مشخص مشاه
همیت کمتر بود
ی با اهمیت کمت

در مج   حاشیه
یت کمتر شناخت

Yale مجموعــه 

، در تصــویر اص
ی حذف مـی ش
رُش داده شده ب

SLE دوبـاره کـاه
ف مقایسـه شده
یژگی مـورد اسـت
گر ابعـاد تصـاو

یافته به صـورش
نتـایج. اسـت شده

ها، با اس موعه داده

 و طبقـه بنـدی

ـــه ـــه  س مجموع
OR]۲۶[ مو مج
  
تصاویر صورت ه

رات نویف تغی
بدونتصویر  ک،

، گینلت غم
وجود د ...)و 

۴۳ویر با ابعاد 
جهت ب] ۲۵[ع 

ستی نیز موطور د
OR  ت۱۰شـامل

ف، شـرایط نـوری
ایـن مجموعـه. 

 . ست
ش COIL20 شــیا

زوایای مویر در 
تصــو ۱۴۴۰مل 

هــر ســه مجاویر 

ایج آزمایشات د
ذف افزونگی بی

به طور مش. ت
ی، از نقاط با اه
 به عنوان نواحی
 خاطر وجود

ن نواحی با اهمی
مــایش بــر روی

۱-۳ش بخــش
و به تعدادخص 

 اندازه تصویر برُ
Eسط آلگوریتم 

در ابعـاد مختلـف
ف بردارهای و

در آزمایشی دیگ 
 را از تصویر برُش
شناسی مقایسـه ش

  .کرد

خام از مجم یها ده

باز شناسی. نیم
  .گیرد ی

سر آزمایشـــات 
Yal]۲۵[ و RL

.ظر قرار گرفتند
مجموعه دادهدر

ر شرایط مختلف
تصویر با عینک

زده، حالشگفت
های بسته  چشم
تصو ۱۶۵شامل

ست که در مرجع
رش خورده به ط

RLجموعـه داده 

های مختلف مان
.اسـت رفته شده

اس۱۱۲×۹۲عاد
اش جموعــه داده

تصو ۷۲ ء،رشی
ده در کــل شــام

ــه ای از تصــا مون
 .ست

جهت نمایش نتا
هایی از حذ مونه

تاس ورده شده
های حذفی یکسل

نواحی پیشانی
به ۶ ر شکل
ها به عنوان حاشیه

، ســه آزمر ادامــه
تــدا توســط روش
بل حذف مشخ
دیل به بردار به

سپس توس. رسند
ازشناسـی درخ ب

زای تعداد مختلف
.است ورده شده

صورت خودکار
رده و نرخ بازش

مشاهده ک ۸ شکل

داد یحذف افزونگ
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سته صـورت مـی

۱-۳ش بخــش
ک بعدی تبـدیل

ــا آدرس) ــاویر ب
تصاویر با بـرش

بـه ترتیـبسـپس
و آلگــوریتم بــاره

شناســی و دســته
  .ست

صاویر در حالت

۲-۳وش بخـش
که بـه دنمی گرد
ــوانســتی بــه عن

گرفته وعاد قرار

اختیـار داریـم از
مــیاســتفاده ــاد

1 Spares Liner E
2 K-Nearest Nei

یشات در دو دس

ــا از روش نگــی ه
ابتدا به بردار یک 

کســل هــای تصـ
ت. می شوند دف
س. می شوندیل

د دوبـاهش ابعــا
بــرای بازش ]۲۴[

ستفاده گردیده اس
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ش خودکار تص
  .دی

ـاویر توسـط رو
محاصل  یجدید

ــرش خــورده دس
دهنده ابع کاهش
  . شود

ی دو بعدی در ا
هش دوبــاره ابعــ

           
Embedding  
ighbors 

آزمایش . کرده اند

ی حــذف افزون
ر نتیجه تصاویر

پیک(رایــه هــایی 
ی مشاهدات حد
ر یک بعدی تبدی

کــاجهــت ] ۲۲[
[ (KNN2)ایگی 

اسدو گروه داده 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 
 

کار آلگوریتم بُرش
دوبُعد
ریس هـای تصـا

ماتریس جفته و 
بــهــای تصــاویر 

های ک  ر آلگوریتم
ش مقایسه میآنان 

که ورودییشات 
B2 جهــت کــاه

                     

مه جهات حفظ
  . رد

ــرا  دســته اول ب
تفاده شده و در

ده و ســپس درـ
شخص از تمامی
ستی نیز به بردار

[ SLE1 گــوریتم
دیکتــرین همســا

بر روی هر دی د

نحوه کا: ۳کل ش

، ماتردوم  دسته
ش اتوماتیک یاف
مــراه مــاتریس ه
رودی برای سایر

آ شناسینرخ باز
 این دسته آزمایش

2DPCA  گــوریتم
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 دوبعُدی در نظ
حذف سطرها

در واقع یک 
  . استده

ف افزونگـی بـین
ت دوبُعـــدی آورد

۱۲×۹۲انـدازه 
تغییـ ۶۰×۵۰زه 

۳۲۰×۲۴۳ـدازه 
۲۱×۱۶۰ــدازه 

صـاویر مجموعـ
واخـت اتوماتیـک
ه در تصـاویر نیـ

، تصـاوی%۵۰ز 
نواخـت همچنـا

  
اویر اصـلی، سـط
شوند، سطر سوم
شده در سطر دوم

  

  
صاویر اصلی، سط
شوند، سطر سوم
شده در سطر دوم

  

اویر به صورت
2BDS جهت ح

.ده می شود
تصاویر داده شد

هـائی از حـذف  ه
ـاویر در حالـــت

از  ORL خـام 
ماتیـک بـه انـداز

از انـ  Yaleخـام 
وماتیــک، بــه انــ

های تص نیز نمونه
زبرش غیر یکنو

همانگونـه کـه. د
 انـدازه بـیش از
ی شـده غیـر یکنو

  .لی می باشند

تصـا: ، سطر اول
ت که باید حذف ش

های مشخص شن

Yتص: ، سطر اول
ت که باید حذف ش

های مشخص شن
].۲۵[ دستی از 

ها، تصاآزمایش
 SPCAز روش

 اهمیت استفا
ر یکنواخت به ت

نمونه ۱۱و  ۱۰ 
مجموعـــه تصـــ

تصـاویر ۹ـکل 
 یکنواخـت اتوم

تصاویر خ ۱۰ ل
ــر یکنواخــت اتو

ن ۱۱و در شکل
پس از ۱۲۸×۱۲
اند تبدیل شـده ۹

 وجـود کـاهش
ا نمونـه بـرداری
ظاهر تصویر اصل

،ORL تصاویر 
ن های کم اهمیت
ذف سطر و ستون

Yaleعه تصاویر
ن های کم اهمیت
ذف سطر و ستون
ویر برش خورده

دوم از آ دستهر
رفته شده و از

های کم ستون
رخودکار غی  رش

،۹های  ر شکل
  ســـطر و ســـتون

در شـک. است شده
س از برش غیر

در شکل. اند فته
س از بــرش غیــ

اند و اهش یافته
۲۸شیا از اندازه 

۹۰×۹۰ه اندازه 
ده می شـود بـای

رش خورده و یـا
شخص کننده ظ

مجموعه:۹شکل
سطر و ستون: وم

س از حذصاویر پ
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صاویر پس از حذ
تصاو: سطر چهارم

ش
ه
ه

ش
ک
ج

در
گر
س
برُ
در
س
ش

پس
یا

پــس
کا
اش
به
دی
بر
مش

ش
دو
تص

ش
دو
تص
س

 
پیکسل از  ۱۲۰

 .ی باشند

پیکسل از۱۰۰۰
 .ی باشند

  
ر در حالـت بـرش

از مجموعــه ۱×۱
ــتفاده موزشــی اس

  
ر در حالـت بـرش
 بـرش اتوماتیـک

پــنج. مــی باشــند

  آذر ی ترکمن

ORL ،۰عه داده
میحذف قابل  ۱

۰، تعدادYaleعه 
قابل حذف می ١

، تصـاویرSLEم 
۱۰۰۰۰دارهــای

ــوان داده آم  ــه عن

، تصـاویرSLEم 
و در حالت ۱×۱

Yaleز مجموعــه

  .است اده شده

و فرح یجف آباد

مربوط به مجموع
۱۲×۹۲ با ابعاد 

مربوط به مجموع
۵٠×۱۵۰ ابعاد 

گوریتمی توسط آل
ــه صــورت برد ک ب
ــ شــش تصــویر ب

ی توسط آلگـوریتم
۱۰۰۰۰ردارهای 

از ۱×۲۴۰۰ــای 
آموزشی استفا  ده

نج یفیشر اصغر یعل

تصاویر م: ۵شکل
هر تصویر

تصاویر م: ۶شکل
تصاویر با

بازشناسی: ۷کل
ســتی و اتوماتیــک

Ya ــند ــی باش ش. م
  .است ده

بازشناسی: ۸کل
ستی به صورت بر
صــورت بردارهــ
صویر به عنوان داد
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  ۲۶ تنُکُ  یاصل یها مؤلفه یلها، با استفاده از تحل خام از مجموعه داده یها داده یحذف افزونگ

  

  
تصاویر اصلی، : ، سطر اولcoil20مجموعه تصاویر : ۱۱شکل 

سطر و ستون های کم اهمیت که باید حذف شوند، سطر : سطر دوم
های مشخص شده در سطر تصاویر پس از حذف سطر و ستون: سوم
  .دوم

، Yaleپیشنهادی، تصاویر اصل ی روش یجهت ارزیابی کارآ
ه برش دستی این یادآوری می شود ک(یک بار به صورت دستی 

و بار دیگر به .) موجود می باشند] ۲۵[تصاویر در مرجع 
صورت خودکار برش خورده و نتایج بازشناسی با تعداد 

طور که همان. استمختلف مقایسه شده  بردارهای ویژگی
و   رفت در برش خودکار کلیات تصویر حفظ شده انتظار می

ی در اکثر قابل توجه است که در حالت بُرش به صورت دست
شوند ولی با استفاده از  ها و موها حذف می اوقات گوش

  .)۱۰شکل ( اند الگوریتم ارائه شده این نواحی حفظ شده
ــدول ــوریتم  ۱در ج ــط الگ ــی توس ــازی بازشناس ــبیه س ــایج ش نت
B2DPCA یافتــه بــه یافتــه خودکــار و بُــرشبــرای تصــاویر بُــرش

ــه  ــتی در مجموع ــه شده Yaleصــورت دس ــ. اســت مقایس اد ابع
ــه  ۳۲۰×۲۴۳تصــویر از  ــر دو (اســت  رسیده ١٠٠×۱۰۰ب در ه

در این آزمایش پنج تصویر از هر فـرد ). حالت دستی و خودکار
به عنوان داده آموزشـی و شـش تصـویر دیگـر آن بـه عنـوان داده 

به منظور طبقه بنـدی از . ارزیابی مورد استفاده قرار گرفته است
هـر ]. ۲۴[اسـت  دهالگوریتم نزدیک ترین همسایگی اسـتفاده ش

جدول بیانگر نرخ بازشناسی به ازای ماتریس ویژگی بـا از سلول 
اســـت کـــه در ســـمت چـــپ و بـــالای جـــدول LD×RDابعـــاد ِ

شود کـه نـرخ بازشناسـی تقریبـا بـه  مشاهده می.اند مشخص شده
هــای ویژگــی بــا ابعــاد متفــاوت، بهبــود یافتــه  ازای تمــام ماتریس

تـرین مقـدار نـرخ بازشناسـی در حالـت  ر مثال بیشبه طو. است
ــرش  ۸۰بــرش دســتی  ــوده اســت در صــورتی کــه در ب درصــد ب

 ۲۲×۳در ماتریس ویژگی با ابعـاد . است ۸۵٬۵۶اتوماتیک نرخ 
و در حالت بـرش   ۳۵٬۵۸نرخ بازشناسی در حالت برش دستی 

ــار  ــی ۶۵٬۶۶خودک ــرخ بازشناس ــود ن ــانگر بهب ــه بی  ۳۰اســت ک
  . درصدی است

یافته خودکـار ها، ابعاد تصاویر به صورت برُشآزمایش ادامهدر 
ه به صورت دستی کمتر کرده و نـرخ یافترا از ابعاد تصاویر برُش

، ابعــاد تصــاویر ۲در جــدول. اســتازشناســی مقایســه شــدهب
رسـیده و بـا تصـاویر  ۶۰×۴۰یافته به صورت خودکـار بـه  برُش
مقایسـه شـده  ۱۰۰×۱۰۰یافته به صورت دستی در انـدازه برُش
در این آزمایش پنج تصویر به عنوان داده آموزشی و شش . است

بـا .اسـتتصویر به عنوان داده ارزیابی مورد استفاده قـرار گرفتـه
وجــود اینکــه ابعــاد تصــاویر در حالــت بــرش خودکــار از بــرش 

شـود کـه نـرخ بازشناسـی در  اسـت مشـاهده می دستی کمتـر شده
. اسـت بهبـود یافتههمچنان فاوت های ویژگی با ابعاد مت ماتریس

نرخ بازشناسـی   ۲۲×۲به طور مثال در ماتریس ویژگی در ابعاد 
درصــد  ۶۰و در بـرش خودکــار  ۳۵٬۵۸حالـت بــرش دســتی  در

  .درصدی است ۲۵که بیانگر بهبود نرخ بازشناسی . است
ممکـن بیشترین نـرخ بازشناسـی نتایج شبیه سازی  ۱۲شکل در 
کـه در ،B2DPCAوسـط الگـوریتم ت ،Yaleمجموعه تصاویر در 

  ،اند یافته برش خودکار های مختلف به دو روش دستی واندازه 
ـــرخ بازشناســـی  مشـــاهده می .اســـت آورده شده در شـــود کـــه ن

ــود یافتههــای مختلــف  حالت ــین تصــاویر در  اســت بهب و همچن
 کـهاند  مناسـبی داشـته نرخ بازشناسـی ۷۵×۷۵تا  ۶۵×۶۵سایز 

دستی بـه طـور میـانگین در ایـن بـازه  در مقایسه با حالات برش
   .ی رخ داده استدرصد بهبود نرخ بازشناس ۱۵

  
  

، B2DPCAنــرخ بازشناســائی توســط آلگــوریتم  بیشــینه: ۱۲شــکل 
هـای یکسـان بـرش انـدازه تصاویر به صـورت دسـتی و  خودکـار در 

بـه عنـوان داده آموزشـی   Yaleشش تصـویر از مجموعـه . اند خورده
  .است استفاده شده

  

   
  

ــرخ بازشناســائی توســط آلگــوریتم : ۱۳شــکل  ــه ازای  B2DPCAن ب
، تصــاویر بــه صــورت دســتی و  ۱۷×۶ مــاتریس ویژگــی در ابعــاد 

ــرش  خورده ــان ب ــایزهای یکس ــار در س ــد خودک شــش تصــویر از . ان
  .است به عنوان داده آموزشی استفاده شده  Yaleمجموعه 
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  ۲۸ تنُکُ  یاصل یها مؤلفه یلها، با استفاده از تحل خام از مجموعه داده یها داده یحذف افزونگ

در ادامه به منظور ارزیابی بیشتر، ابتدا تصاویر به صورت دستی 
مطـابق ( و سپس توسط سیستم برش اتوماتیک سـطر و سـتون 

بعـد از چیـدمان بـه صـورت . بـرش مـی یابنـد) ۲-۳ایده بخش 
ــوان ورودی آلگــوریتم  ــه عن ــرداری ب ــرخ  SLEب ــه و ن ــرار گرفت ق

گـی بـا آلگـوریتم بازشناسی به ازای تعداد مختلف بردارهـای ویژ
KNN ۱۵، ۱۴های  نتایج شبیه سازی در شـکل. اند مقایسه شده 

  .است آورده شده۱۶و

  
 اندازه Yaleدر مجموعه ، SLEتوسط آلگوریتم  شناسیباز: ۱۴شکل 

ــرش ــه صــورت دســتی از تصــاویر بُ ــه ب ــه ١٠٠×۱۰۰یافت صــورت  ب
  هفت تصویر به عنوان داده. ست ارسانده شده، ۷۰×۷۰ اتوماتیک به

  .استآموزشی مورد استفاده قرار گرفته

  
 ORLدر مجموعــه ، SLEتوســط آلگــوریتم  شناســیباز: ۱۵شــکل
صـورت  بـه ۱۱۲×۹۲یافته بـه صـورت دسـتی از تصاویر بُرش اندازه

  تصویر بـه عنـوان دادهشش . ست ا رسانده شده ۸۰×۷۰ اتوماتیک به
 .استآموزشی مورد استفاده قرار گرفته

  

 اطـراف تصـاویردر برش تصاویر به صورت دستی تنهـا نـواحی 
شوند و همچنین امکان خطای انسانی نیز وجـود دارد  حذف می

ولی با استفاده از آلگوریتم بـرش خودکـار، امکـان بـروز خطـای 
نــواحی بــا ش یافتــه و ایــن قابلیــت وجــود دارد کــه انســانی کــاه

ــر را در  تصــویر تشــخیص و مختلــف  مکــان هــایاهمیــت کمت
حــذف کــرده و در نتیجــه بــه نــرخ بازشناســی بهتــر دســت پیــدا 

  .خواهیم کرد
ام شده برای محاسبه نرخ بازشناسی، های انجدر آزمایش

ها ده های آموزشی به صورت تصادفی انتخاب و آزمایش داده
. است است و متوسط نرخ بازشناسی بیان شده ر تکرار شدهبا

تمامی آزمایشات نشانگر آن است که آلگوریتم ارائه شده توانایی 
از مکان های مختلف های خام را  برش و حذف افزونگی داده

به خوبی دارا بوده و توانایی بازشناسی را به خوبی تصویر 
های  داده همچنین به دلیل کاهش حجم. برآورده می سازد

تر و با استفاده از تعداد  موجود، توانایی بازشناسی حتی دقیق
کمتر بردارهای ویژگی و در نتیجه حجم محاسبات کمتر 

  .صورت می گیرد
کـه بـا اسـتفاده از  ORLنتـایج بازشناسـی تصـاویر  ۱۷  در شکل

آلگوریتم بـرش خودکـار و دسـتی در انـدازه هـای یکسـان بـرش 
اند، و سـپس بـا الگـوریتم  و سپس بـه بـردار تبـدیل شـده  خورده

اند، نشـان  بازشناسی شده KNNو طبقه بندی  SLEکاهش ابعاد 
در این آزمـایش تعـداد بردارهـای ویژگـی مـورد . داده شده است
. ثابت نگاه داشـته شـده اسـتدر همه موارد  ۴۵استفاده، تعداد 

هـای  شـود کـه نـرخ بازشناسـی در تصـاویر بـا انـدازه مشاهده می
ایی البته واضح است که در انـدازه هـ. مختلف بهبود یافته است

شود نـرخ بازشناسـی بـه اشـباع و  که به تصویر اصلی نزدیک می
  .شود بالاترین حد ممکن رسیده و در دو حالت برهم منطبق می

  
 COIL20در مجموعـه ، SLEتوسط آلگـوریتم  شناسیباز: ۱۶شکل 
صـورت  بـه ١٢٨×۱۲۸یافته به صورت دستی از تصاویر بُرش اندازه

  تصـویر بـه عنــوان داده ده. سـت ا رسـانده شده ٩٠×۹۰ اتوماتیـک بـه
  .آموزشی مورد استفاده قرار گرفته است

  
بـردار ۴۵بـه ازای  SLEنـرخ بازشناسـی توسـط آلگـوریتم : ۱۷شکل 
هـای انـدازه ، تصاویر بـه صـورت دسـتی و  خودکـار در ثابت ویژگی

بـه عنـوان  ORLشـش تصـویر از مجموعـه . اند یکسان برش  خورده
  .است داده اموزشی استفاده شده



 
  آذر یو فرح ترکمن ینجف آباد یفیشر اصغر یعل ۲۹

مــورد ایــده پیشــنهادی، زمــان اجــرای آلگــوریتم منحصــر در 
ــانس  ــافتن مــاتریس کوواری ــه ی در حالــت  هــای یــک بعــدی (ب

ـــه هـــای ) و دو بعـــدی ـــک پای و ســـپس محاســـبه مـــاتریس تُنُ
بــدیهی اســت کــه هــر چــه تعــداد مشــاهدات . انتقــال مــی گــردد

موجـــود در دیتـــابیس بیشـــتر باشـــد و همچنـــین بـــردار یـــا 
ــر باشــد، زمــان محاســبه بیشــتری  مــاتریس هــر مشــاهده بزرگت

ــد ــرای مجموعــه تصــاویر . مــی طلب ــال ب ــه طــور مث در  ORLب
ـــدازه  ـــا ان ـــای ب ـــاهدات برداره ـــه مش ـــدی ک ـــک بع ـــت ی حال

ــند ابتــدا ۱×۱۰۳۰۴ ــی باش ــانس در انــدازه  م ــاتریس کوواری م
بـــردار  ۳۰و ســـپس مـــاتریس انتقـــال بـــا  ۱۰۳۰۴×۱۰۳۰۴

ــان اجــرای آن  ــه محاســبه شــدند کــه زم ــود ۴۴۸/۱پای ــه ب . ثانی
ــانس چــپ و راســت  ــاتریس کوواری ــدی دو م ــت دو بع در حال

ــــــــدازه هــــــــای  و ســــــــپس دو  ۱۱۲×۱۱۲و  ۹۲×۹۲در ان
ـــک   ـــدازه هـــای  Rو  Lمـــاتریس انتقـــال تُنُ  ۱۱۲×۱۱۲در ان

  . ثانیه اجرا گردید ۸/۰در زمان  ۹۲×۹۲و 
  

  نتیجه گیری - ۵

های اصـلی قابلیـت  باتوجه به این نکته کـه سـاختار تُنُـک مؤلفـه
هـا  دادهاند و همچنین بسیاری از  توصیف متغیرها را فراهم کرده

در انتقال بـه فضـای جدیـد نقشـی نخواهنـد داشـت و یـا نقـش 
کمتـــری دارنـــد، یـــک آلگـــوریتم بـــرای حـــذف افزونگـــی بـــین 

های خام مجموعـه تصـاویر و دیگـری بـه منظـور حـذف  پیکسل
های مجموعـه تصـاویر  افزونگی خام از مجموعه سـطر و سـتون

  .ارائه شد
های خام را کاهش داده  ها اندازه داده با استفاده از این آلگوریتم

ها را از بین برده و در پایان به منظور  و افزونگی بین داده
ارزیابی آلگوریتم های ارائه شده با استفاده از سه مجموعه 

Yale ،ORL  وCOIL20 هایی صورت گرفت آزمایش .
نرخ ) یک. مختلف انجام شد به دو صورتها  آزمایش

ستی و خودکار با یافته به صورت دبازشناسی تصاویر بُرش
یافته نرخ بازشناسی تصاویر بُرش) دو. ابعاد یکسان مقایسه شد

یافته به به صورت خودکار با اندازه کوچکتر از تصاویر برُش
ها  سازی با توجه به نتایج شبیه. صورت دستی مقایسه شد

های بیان شده به خوبی  توان نتیجه گرفت که آلگوریتم می
های خام را حفظ و  طلوب دادههای م اند ویژگی توانسته

دلیل اجتناب از محاسبات ه زمان ب همچنین هم استخراج کنند
  .در اختیار می گذارنداضافی، نرخ بازشناسی بالاتر و سریعتری 
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 مدرک یآباد نجف یفیاصغر شر یعل
با برق  یخود را در رشـته مهندس یکارشناس

از دانشگاه ۱۳۹۴سـال  مخابرات در یشگرا
ـود را در رشـته خارشـد  یاراک و کارشناس

در  یستمس - مخابرات  یشبـرق گـرا یمهندسـ
کسب  یبهشت یداز دانشگاه شه ۱۳۹۶سـال 
 یوراد یشگاهدر آزما ۱۳۹۴ازسال یشانا. نمود

گاه  پردازش  یشگاهدر آزما ۱۳۹۵و از سال ) Cognitive Radio(آ
تاکنون به عنوان  یبهشت یددانشگاه شه) DiSPLaY( جیتالید های یگنالس

شامل  یشانا یعلم های یمند علاقه. دارند یپژوهش های یتپژوهشگر فعال
  .است ینماش یادگیریو  یرپردازش تصو یگنال،پردازش س

  
  

و  یکارشناس مدرک آذر یفرح ترکمن
در رشته  یبارشد خود را به ترت یکارشناس
از دانشگاه  یکالکترون یشبرق گرا یمهندس
مخابرات از دانشگاه  یشو گرا یرکبیرام یصنعت
 یشانسپس ا. نمود یافتاصفهان در یصنعت
 ینهدر زم یاخود را در استرال یدکتر

 یعصب یها با استفاده از شبکه یرتصو پردازش
 ۱۳۷۴از سال . اخذ کرد New South  Walesدانشگاه  از ۱۳۷۴ در سال

به  یبهشت یددر دانشگاه شه ۱۳۸۰ اصفهان و از سال یدر دانشگاه صنعت
 یها یعلاقمند. باشد یم یتمشغول به فعال یعلم یئتعنوان عضو ه

  .است یجیتالد یرو تصاو ها یگنالپردازش س یشانا یعلم
  
  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
  
  
  
  




