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 FSNC. هاي گوناگون به خود معطوف کرده است ها، توجه بسیاري از محققین را در زمینه در چند سال اخیر بیان تنک سیگنال - چکیده
داراي  FSNCبا این وجود . مطرح شده است FKNNCي  یافتهبندي مبتنی بر بیان تنک است که به عنوان نسخه توسعهجدیدترین الگوریتم طبقه

این است که این  FSNCدومین مشکل . باشد نمی هاي جداناپذیر خطی بندي داده قادر به طبقه FSNCاول اینکه الگوریتم : سه مشکل عمده است
هاي کلاس مختلف در جهت برداري یکسانی  می که نمونهبه عبارت دیگر هنگا. هاي با توزیع جهتی یکسان نیست بندي داده الگوریتم قادر به طبقه
سرعت بسیار  FSNCسومین مشکل . ها به طور خطی جداپذیر باشند بسیار پایین خواهد بود حتی اگر داده FSNCبندي  قرار دارند، دقت طبقه

 ي یافته ي توسعه با رهیافت کرنل، نسخه FSNCرکیب در این مقاله با ت. هاي با تعداد ویژگی زیاد مانند تصاویر است بندي داده پایین آن در طبقه
. دارد اما همچنان یک الگوریتم کند است FSNCبندي بهتري نسبت به  نرخ طبقه KFSNC. شود ارائه می KFSNCبا نام  FSNCخطی از  غیر

نتایج . گردد یژگی بالا مانند تصاویر ارائه میهاي با و بندي داده براي طبقه Fast-KFSNCمنظور در این مقاله الگوریتم جدید دیگري با نام  بدین
بندي بالاتري  نرخ طبقه Fast-KFSNCو  KFSNCدهد که  و چند دیتابیس تصویر، نشان می UCIاز  Irisو  Wineهاي  ست آزمایش بر روي دیتا

   .دارند FSNCنسبت به 
  

  .بندي، تئوري فازي کدینگ تنک، بیان تنک، حسگري فشرده، طبقه - کلید واژه
  
 

 مقدمه - 1

توجه بسیاري از محققین ) SR(در چند سال اخیر بیان تنک 
، بینـایی  ]1[هاي گوناگونی همچون پردازش سـیگنال  را در زمینه

بـه خـود   ... و  ]3[بازشناسی تصویري ،]2[ماشین و شناسایی الگو
هـایی کــه در   یکـی از معروفتـرین تئـوري   . معطـوف کـرده اسـت   

و معرفی شده اسـت، تئـوري   ارائه  SRپردازش سیگنال بر مبناي 
       .]4,5[باشد می) CS(حسگري فشرده 

هاي از  ها به یک مجموعه از دسته فرآیند نسبت دادن داده
در طی . شود بندي اطلاعات نامیده می پیش تعیین شده، طبقه
بندي زیادي معرفی و به کار  هاي طبقه چند دهه گذشته روش

 .]6[اند برده شده
 Wrightبندي اطلاعات،  مبحث طبقه به SRبه منظور تعمیم 

را معرفی کردند   SRCبند جدیدي با نام  طبقه ]7[ و همکارانش
بر  SRC. بندي مناسبی در شناسایی چهره داردکه نرخ طبقه

هاي یک کلاس خاص  باشد که نمونهمبناي این فرض ساده می
از این رو یک نمونه تست  .فضاي یکسانی قرار دارنددر زیر

هاي یادگیري کلاس خودش بیان  به خوبی توسط نمونه تواند می
  .شود

بسیار ساده و در عمل داراي دقت و  KNNC بند طبقه
بدون در نظر گرفتن دوري و  KNNCدر  کارآیی خوبی است اما

. شود ها نسبت داده می ها، وزن یکسانی به آن نزدیکی همسایه
Keller  و  ]8[و همکارانش با ترکیب تئوري مجموعه فازي

KNNCبدست آوردند که  يبندي با نرخ دقت بالاتر ، طبقه
FKNNC به علت کارآیی خوبی که .]9[شود نامیده میFKNNC 

هاي گوناگونی از آن توسط محققین مورد بررسی قرار  دارد، نسخه
که  KNNCبا این وجود یکی از مشکلات . ]10,11[گرفته است

ز وجود نی FKNNCاست، در  Kهمان تعیین مناسب پارامتر 
  .دارد

در  .]12[معرفی شده است  FSNCبند جدیدي با نام  اخیراً طبقه
FSNC  یا به  "منفی بیان تنک غیر"از الگوریتمی بر مبناي

را  NSRضرایب بدست آمده از . استفاده شده است NSRاختصار 
ها در  توان به عنوان میزان شباهت یک نمونه به سایر نمونه می

ها  گر تعداد و میزان شباهت همسایهبه عبارت دی .نظر گرفت
و مشکل تعیین  شوند میو به طور وفقی تعیین  SRتوسط تئوري 
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وجود داشت حل  KNNCو  FKNNCکه در  Kپارامتر بهینه 
  . گردد می

  هاي مرتبط مروري بر کار - 2

  SRCبند  طبقه -2-1
هر نمونه تست به صـورت ترکیـب خطـی تنـک از      SRCدر 

رود که عناصـر   شود و انتظار می هاي یادگیري بیان می همه نمونه
هـاي یـک کـلاس خـاص      غیر صفر بردار ضرایب، متعلق به نمونه

 .باشند
 ضرایب در واقع راه حلی براي یافتن بردار تنک SRتئوري 

  :شوداین موضوع به صورت زیر در نظر گرفته می. است
)1(   

0 0arg min . .  s t y D


                                   

است که تعداد عناصر  αبردار نرم0ِبیانگر  0که 
براي  pجا که اما از آن. دهدرا بدست می αغیر صفر 

0 1p  پذیر نیست، تر، مشتقه مهممحدب نبوده و از هم
 .]13[است NP-hardطور کلی  به  )1( معادلهحل 

نزدیکترین نرم محدب به نرم  ،)1(جا که نرم یک از آن
ترین تقریب به صفر است، جایگزینی نرم صفر با نرم یک، منطقی

  :کردتوان به فرم زیر بازنویسی را می )1( معادلهرسد و  نظر می
)2(   

1 1arg min . .  s t y D


        
  :یا
)3(   

1 2 1arg min D y


        

 ،2 نرمِ بیانگر اپراتورِ 2یک،  نرمِ بیانگر اپراتورِ 1که 
 م میزان تنکی بردار ضرایب ـپارامتر تنظی

1  ماتریس وD 
. است هاي یادگیري بیانگر ماتریس دیکشنري شامل تمامی نمونه

  .]16 -14[وجود دارد)3( ي معادلههاي زیادي براي حل الگوریتم
فرض کنید که 

1    3( سـازي حل حاصـل از مسـئله بهینـه( 
هـاي   و نمونـه  بـردار ضـرایب   تست توسطهر نمونه سپس باشد، 

شـود و نمونـه تسـت     بازسازي مـی  یادگیري مربوط به هر کلاس
توسط آن ي  متعلق به کلاسی خواهد بود که نمونه بازسازي شده

  .نمونه تست داشته باشد مانده را با خود کمترین باقی کلاس،
و  خطـی  هـاي غیـر   بنـدي ویژگـی   بند قادر به طبقه طبقه این

 ]17[از این رو در مرجـع   .ي با توزیع جهتی یکسان نیستها داده
کـه   .معرفی شـده اسـت   KSRCبند با نام  کرنلی این طبقه نسخه

  .دهد بدست می SRCنتایج بهتري را نسبت به 

  FSNCبند  طبقه -2-2
در . معرفی شده است ]FSNC ]12بند جدیدي با نام  اخیراً طبقه

FSNC  به ناماز الگوریتمی NSR ضرایب بدست . شود استفاده می
ها نشان  میزان شباهت یک نمونه را به سایر نمونه NSRآمده از 

 . باشند طوریکه ضرایب بزرگتر نشانگر شباهت بیشتر می دهد به می
در گـام  . گام خلاصه کرد سهتوان در  را می FSNCالگوریتم 
هـاي   هـر کـدام از نمونـه    هاي مشابه همسایه، NSRاول به کمک 

کـه همـه    منظـور ایـن   در گـام دوم بـه  . شـوند  ییادگیري تعیین م
ها با وزن یکسانی در نظر گرفته نشوند و دوري یا نزدیکی  همسایه
 .شـود  ها لحاظ شود، از تئوري مجموعه فازي استفاده می همسایه

بـر روي نمونـه    NSRکار بـردن الگـوریتم   در گام سوم ابتدا با به
با سپس . شوند هاي مشابه نمونه تست تعیین می، همسایهyتست 

بنـدي   طبقـه  ،تسـت  ي گیري فازي نمونـه  اعضاي تصمیممحاسبه 
  .شود انجام می

 الگوریتم پیشنهادي - 3

دارد، ایـن روش در  وجود  FSNC در هایی که با وجود برتري
و داده هاي بـا توزیـع جهتـی     خطی هاي غیر شناسایی همسایگی

براي حل این مشکل مـا بـا تعمـیم    . شود دچار مشکل می یکسان
FSNC بند جدیـدي بـا نـام    طبقه ،به حوزه کرنل Kernel FSNC 

(KFSNC)  امـا در حـل الگـوریتم    . کنـیم  ارائه مـیSR   در حـوزه
باشیم که معمولاً  خطی می کرنل، نیازمند معلوم بودن نگاشت غیر

مجهول است در این قسمت از مقاله پس از ارائه یـک روش حـل   
ي خــود را ارائــه در حــوزه کرنــل، الگــوریتم پیشــنهاد SRبــراي 

  . کنیم می

 در حوزه کرنل SRحل  -3-1

 بـه  )1( ي معادلـه  کرنـل،  ي حـوزه  در SR تمیالگور حل يبرا
  :شود یم گرفته نظر در ریز صورت

)4(    
Φ

Φ Φ Φ Φ
1

1α
α arg min α  s.t. Φ y D α   

قابل  )4( معادله، Φخطی  به علت مجهول بودن نگاشت غیر
را به صـورت   )4( معادلهن مشکل، قید براي حل ای. باشد حل نمی

   :گیریم زیر در نظر می
)5(   

T TΦ Φ Φ ΦD Φ y D D α  
ضـرب   TΦDبه عبارت دیگـر طـرفین قیـد را در مـاتریس     

  :به صورت زیر قابل محاسبه هستند) 5( طرفین رابطه. کنیم می
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  :و همچنین
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Φ Φ Φ
1,1 2 ,1 n ,c

T
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 ،)که معمولاً معلـوم اسـت  ( Kنتیجه با معلوم بودن تابع کرنل  در
   :باشد در حوزه کرنل قابل حل می SRالگوریتم 

 )8(    T T

Φ

Φ Φ Φ Φ Φ Φ
1

1α 2
α arg min D D α D Φ y λ α   

 KFSNCبند  طبقه - 3-2

  .شود گام اجرا می چهاردر  ما الگوریتم پیشنهادي
به هـر نمونـه   هـاي مشـا   محاسـبه همسـایه     (گام اول

در اولین گام به کمک حل الگوریتم  :) یادگیري در حوزه کرنل
NSR هـاي   هر کدام از نمونـه  مشابههاي  در حوزه کرنل، همسایه

 در حوزه کرنل )3( معادلهبراي این کار . گردند یادگیري تعیین می
  :شود به صورت زیر در نظر گرفته می

)9(  
    

T T

Φ
j

Φ Φ Φ ΦΦ Φ
j j jj 1β 2

Φ
j,l

β argmin D D β D Φ x λ β

s.t. β 0 l 1,2, ,n 1 , j 1,2, ,n

 

         


  

کــه    jΦ x  وΦ n 1
j,1 j,n 1jβ β , ,β 

    
    بــه

ام و بردار وزن مربـوط بـه آن در حـوزه    -jترتیب نمونه یادگیري 
Φماتریس . کرنل است

D  بیانگر ماتریس دیکشنري شامل تمامی
بـا بعـد بـالا     از نگاشت به فضاي ویژگیِ پس ،هاي یادگیري نمونه

  .ام از آن حذف شده است-jکه نمونه یادگیري  دباش می
براي هر نمونه یادگیري  jΦ x در حوزه کرنل، مجموعه

   jL k
jN Φ x


 کنیم که شامل تمامی  را تعریف می

هاي مشابه  همسایه jΦ x  بوده و
j

k ها  ن همسایهتعداد ای

ها به طور  ها و درجه شباهت آن در نتیجه تعداد همسایه. است
  .شود تعیین می NSRوفقی و به کمک الگوریتم 

  

بـه  :  )محاسبه ماتریس تعلـق کـلاس فـازي      (گام دوم
ها با وزن یکسانی در نظر گرفته نشوند  منظور اینکه همه همسایه

در گـام   FSNCه ها لحاظ شود، مشـاب  و دوري یا نزدیکی همسایه
مـاتریس تعلـق   . کنـیم  دوم از تئوري مجموعه فازي استفاده مـی 

کــلاس فــازي  Φ Φ
ji n c

U u


  را کــه در شــرایط زیــر صــدق
  :کنیم تعریف می ،کند می

)10(        c
Φ Φ
ji ji

i 1 j 1
u 1 and u

n
n

 

       

یـر  را بـه صـورت ز   ΦUعناصر ماتریس تعلق کلاس فـازي  
  :کنیم تعریف می

)11( 
 
 

 
 

Φ
i j

Φ
j

ji Φ
i j

Φ
j

ξ β
0.51 0.49 ; if i = lable of the jth sample

ξ β
u

ξ β
0.49 ; othewise

ξ β

  
  

    
  
   

 
     
 
 









  

که  Φ
jξ β ِجمع همه عناصر بردار Φ

jβ    مربـوط بـهj-  امـین

نمونه اسـت و   Φ
i jξ β     جمـع عناصـري از بـردارΦ

jβ    اسـت کـه

  .ام هستند-iهاي یادگیري کلاس  مربوط به نمونه
هاي مشابه نمونه تسـت   محاسبه همسایه   (گام سوم 

 NSRدر این مرحله با به کار بـردن الگـوریتم   :  )در حوزه کرنل
. شوند می تعیین y هاي مشابه نمونه تست در حوزه کرنل، همسایه
  :شود به صورت زیر در نظر گرفته می NSRبراي این کار الگوریتم 

)12(    
T T

Φ

Φ Φ Φ Φ Φ Φ
1α 2

Φ
j

α argmin D D α D Φ y λ α

s.t. α 0, j 1,2, , n

 

   

  

که   
Φ n

1 nα α , ,α   مشـابه حالـت قبـل    . است
ــی ــت    مـــ ــه تســـ ــراي نمونـــ ــوان بـــ ــه yتـــ  ، مجموعـــ

   L kN Φ y       را تعریــف کــرد کــه شــامل تمــامی
  . ها باشد همسایهاین تعداد  kبوده و  آنهاي مشابه  همسایه

گیري فازي نمونـه   محاسبه اعضاي تصمیم   (گام چهارم
گیري فازي نمونه تست بـه صـورت زیـر     اعضاي تصمیم : )تست

  :شوند تعریف می
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)13(  

 

     

  

Φ
ji j

j N Φ y
i

j
j N Φ y

u α

v Φ y i 1,2, ,c
α





   



  

ي نمونـه  هـا  همسایهمیزان شباهت بیانگر  jαدر رابطه بالا، 
Φتست و 

jiu ها را در حوزه کرنـل بـه    میزان تعلق این همسایهc 
بعد از محاسـبه   .کنند کلاس مشخص می  iv Φ y   بـرايc 

  :شود بندي به صورت زیر انجام می کلاس، طبقه
کلاس نمونه تست  )14(  ii

max  v Φ y   

 Fast-KFSNCبند  بقهط -3-3

ماننـد   زیـاد ویژگـی  تعداد با  يبندي دادها هنگامی که طبقه
بسیار کند  KFSNCو  FSNCهاي  تصاویر مد نظر است، الگوریتم

هاي بهینه  یافتن پارامترتا د شو این موضوع سبب می. واهند بودخ
براي حل این مشـکل، در ایـن   . ها مشکل باشد براي این الگوریتم
 ــ ــمت از مقال ــخهه قس ــریعی از  نس ــام   KFSNCس ــا ن -Fastرا ب

KFSNC، هـاي    بیشـترین زمـان اجـراي الگـوریتم    . دهیم ارائه می
شـود، در     صـرف مـی   SRدر حـل الگـوریتم    بیان تنـک مبتنی بر 

سریع، باعث افـزایش سـرعت    SR نتیجه استفاده از یک الگوریتمِ
 یکـی  ]OMP ]15 الگـوریتم . گردد می SRهاي مبتنی بر  بند طبقه

ما براي افـزایش سـرعت   . باشد می SR حلِ هاي سریعِ از الگوریتم
رونـد کلـی    .کنـیم  ها از این الگوریتم استفاده می بندي داده طبقه

می باشد با این  KFSNCمشابه الگوریتم  Fast-KFSNCالگوریتم 
بـه کمـک الگـوریتم     SRتفاوت که پس از بدست آمدن ضـرایب  

OMPدر . گیـریم  فر در نظـر مـی  ص ،، ضرایبی را که منفی هستند
اي در  افزایش سـرعت قابـل ملاحظـه    ،OMPبا استفاده از  نتیجه
  .شود ایجاد میها   بندي داده طبقه

 آزمایشات - 4

را مورد  KFSNCکارآیی الگوریتم  ،در این قسمت از مقاله
و  Wine هاي ست آزمایشات بر روي دیتا. دهیم ارزیابی قرار می

Iris  ازUCI ]18[ هاي تصویر  و دیتابیسORL ]19[ ،UMIST 
ما از . انجام شده است ]21[ Extended Yale B (B+)و  ]20[

PAC ]22[  به منظور کاهش ویژگی و از توابع متلب“OMP” 
ضرایب  محاسبه به ترتیب براي ]16[ ”l1-ls-nonneg“و  ]23[

SR  وNSR کرنل معروف از همچنین . کنیم استفاده میRBF  به
 استفاده شدهها به فضاي ویژگی با بعد بالا،  نگاشت نمونهمنظور 
را  NSRبدست آمده از الگوریتم  ي ضرایب بردار بهینهما است و 

اند به عنوان عناصر غیر صفر در نظر  بوده 310که بزرگتر از 
  . ایم گرفته

های با توزيع  يک نمونه از دادهش بر روی يآزما -4-1
 نجهتی يکسا

هاي با توزیع جهتی یکسان  اي از داده نمونه) الف(-1در شکل 
به ترتیب نتایج ) ج(- 1و ) ب(-1شکل . است نشان داده شده
اي تست را به کمک دو الگوریتم  بندي نمونه حاصل از طبقه

FSNC  وKFSNC دهند نشان می.  

  
  )الف(

  
   )ب(

  
   )ج(

) الف( در شکل: سان هاي با توزیع جهتی یک بندي داده طبقه :.6شکل  
مشخص  ”.“هاي تست توسط  نمونه. اند هاي سه کلاس نمایش داده شده نمونه
هاي تست به کمک  بندي نمونه نتیجه طبقه به ترتیب) ج(و  )ب( شکل. اند شده

  .است KFSNC و FSNCهاي  الگوریتم
از رهیافت کرنل دهد که استفاده  نتیجه این آزمایش نشان می

هاي با  بندي داده در طبقه KFSNCگوریتم ال تاشود  سبب می
و این در حالی  کارآیی خوبی داشته باشد ،توزیع جهتی یکسان

هاي با توزیع جهتی  بندي داده در طبقه FSNCالگوریتم است که 
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این موضوع بدین علت است که  .شود یکسان دچار مشکل می
ت با هاي مبتنی بر حوزه کرنل، متفاو ها در الگوریتم توزیع نمونه

  .باشد حوزه ورودي می

 UCIاز  Wineو  Irisهای  تاستيش بر روی ديآزما -4-2

درصد از  10 طور تصادفی به ،Wineو  Irisهاي  براي دیتاست
هـاي هـر    د از دادهدرص ـ 40هاي هر کلاس بـراي یـادگیري،    داده

 . اند پارامتر و مابقی براي تست انتخاب شدهکلاس براي تعیین 
نتایج حاصل از ایـن   )1( جدول. ه استشد اجرابار  10برنامه 

نشـان   ،آزمایش را هنگامی که کرنل گوسی بـه کـار رفتـه اسـت    
 ،Irisسـت   تـوان دیـد کـه بـراي دیتـا      مـی ) 1(  جـدول از  .دهد می

اســت و  SRCبهتــر از  KSRCو  FSNCبهتــر از  SRCالگــوریتم 
KFSNC  توان دید که  همچنین می. الگوریتم است سهبهتر از هر
 KSRCو  SRCبهتر از  FSNCکارآیی  Wineست  ي دیتابراي برا
بنـدي   داراي دقت طبقه KFSNCاست و الگوریتم  FSNCبهتر از 

  .است KSRCبالاتري نسبت به 
بر روي  (%)میانگین و انحراف معیار نرخ شناسایی: 1 جدول

  .Wineو  Irisهاي  دیتاست

  

 ORL س چهرهيتابيش بر روی ديآزما - 4-3

تصـویر   3ر از هر نفر براي یادگیري، تصوی 3به طور تصادفی 
تصویر از هـر نفـر بـراي تسـت      4از هر نفر براي تعیین پارامتر و 

و  110، 60، 10ویژگـی  تعداد  بر رويآزمایشات . اند دهانتخاب ش
ــار  10را  الگــوریتممــا  .انجــام شــده اســت 160  .کــردیم اجــراب

هــر روش  میــانگین نــرخ شناســایی و انحــراف معیــار) 2( جــدول
بیـان   ،کرنل گوسی به کار رفتـه اسـت   می کهي را هنگابند قهطب
   .کند می

برحسب بعد، بر  (%)میانگین و انحراف معیار نرخ شناسایی: 2جدول
  .ORLروي دیتابیس چهره 

  
  :آید مینتایج زیر بدست  )2( جدولاز 

 هـا و تحـت شـرایط یکسـان،     صرف نظر از بعـد نمونـه   )الف
کـه   هنگامی )ب. ارکرد را داردبهترین ک Fast-KFSNCالگوریتم 

روش  سـه بـدتر از   FSNC، فضاي ویژگی بعـد بسـیار کمـی دارد   
از  )د .اسـت  SRCتـر از   مـد آکار KSRCالگـوریتم   )ج. دیگر است
کـه رهیافـت کرنـل     شـود  این نکته استنتاج میو سوم  نکات اول

  .دهد میبندي را بهبود  قابلیت طبقه

 UMIST س چهرهيتابيش بر روی ديآزما -4-4

 30درصد تصاویر هر نفر براي یادگیري،  20ه طور تصادفی ب
درصد براي انتخاب پارامتر و مابقی تصاویر براي تست در نظر 

، PCAبعدي  -100آزمایشات بر روي زیر فضاي . اند گرفته شده
به منظور ارزیابی سرعت الگوریتممان،  .بار تکرار شده است 10

و  SRC، KSRC ،FSNCالگوریتم  چهارزمان تست مربوط به 
Fast-KFSNC  میانگین نرخ شناسایی و انحراف معیار به همراه

  .لیست شده است )3( جدولدر حاصل از این آزمایش 
الگوریتم ) الف: آید نتایج زیر بدست می )3( با توجه به جدول
. الگوریتم دیگر دارد سهبندي را در میان  ما بهترین دقت طبقه

کندترین  KFSNCالگوریتم  ترین و سریع SRCالگوریتم ) ب
) ج. الگوریتم مطرح شده هستند چهارها در میان  الگوریتم

داراي نرخ دقت بالا و سرعت قابل قبول  Fast-KFSNCالگوریتم 
  .است

 

و زمان تست  (%)میانگین و انحراف معیار نرخ شناسایی: 3جدول
بر روي  Fast-KFSNCو  SRC ،KSRC ،FSNCمربوط به ) ثانیه(

  .UMISTچهره دیتابیس 

  

 Extended Yale س چهرهيتابيش بر روی ديآزما -4-5
B(B+) 

وضعیت متفاوت  9از این دیتابیس یک گروه از تصاویر شامل 
براي این . ایم ، انتخاب کرده)تصویر 252مجموعاً (شخص  28از 

تصویر از هر نفر براي یادگیري،  5گروه از تصاویر به طور تصادفی 
متر و مابقی تصاویر براي تست در نظر تصویر براي انتخاب پارا 2

، PCAبعدي  -100آزمایشات بر روي زیر فضاي . اند گرفته شده
نتایج حاصل از این آزمایش شامل . بار تکرار شده است 10

و زمان تست مربوط  (%)میانگین و انحراف معیار نرخ شناسایی
آمده ) 4(جدولدر  Fast-KFSNCو  SRC ،KSRC ،FSNCبه 

  .است
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کارآمـدتر از    FSNCتوان دید که الگـوریتم   می )4( لاز جدو
KSRC و  KSRC ــدتر از ــت و  SRCکارآمـ  Fast-KFSNCاسـ

. الگـوریتم دیگـر دارد   سه به هر بندي بهتري نسبت کارآیی طبقه
 SRCهاي  دهد که الگوریتم همچنین نتایج این آزمایش نشان می

ند و هـا هسـت   به ترتیب کندترین و سریعترین الگـوریتم  FSNCو 
بندي بالا  الگوریتم دیگر داراي نرخ طبقه سهالگوریتم ما به نسبت 

  .و سرعت قابل قبول است
و زمان تست مربوط  (%)میانگین و انحراف معیار نرخ شناسایی: 4جدول

بر روي دیتابیس چهره  Fast-KFSNCو  SRC ،KSRC ،FSNCبه 
Extended Yale B (B+).  

  
  

 گیري نتیجه - 5

که به عنوان ورژن توسعه  KFSNCبند  در این مقاله طبقه
براي . ارائه شده است ،باشد می FSNC غیر خطی از  ي یافته

و به علت مجهول  KFSNCدر الگوریتم  استفاده از رهیافت کرنل
اعمال  NSRخطی، تغییراتی را در حل الگوریتم  نگاشت غیر

کردیم و توانستیم به طور موفقیت آمیزي الگوریتممان را با 
  .ده از تابع کرنل پیاده سازي کنیماستفا

توزیع  تاشود  استفاده از یک نگاشت مناسب سبب می
هایی که در  داده و در نتیجهها در فضاي جدید تغییر کرده  نمونه

توزیع جهتی  دارايو یا  فضاي ویژگی اولیه، جداناپذیر خطی
در فضاي ویژگی کرنلی با بعد بالا جداپذیر خطی  ،هستندیکسان 
   .توزیع جهتی یکسان نباشند دیگر داراي شده و 

 KFSNCبندي  دهد که کارآیی طبقه نتایج آزمایش نشان می
امـا  . اسـت  SRبندي مبتنـی بـر    هاي طبقه بالاتر از دیگر الگوریتم

KFSNC  همانندFSNC هـاي   بندي داده الگوریتمی کند در طبقه
وریتم در ایـن مقالـه الگ ـ  . ویژگی زیاد مانند تصاویر استتعداد با 

هـاي بـا تعـداد     بندي داده براي طبقه Fast-KFSNCدیگري با نام 
نتایج آزمـایش بـر روي   . ویژگی زیاد مانند تصاویر ارائه شده است

نه  Fast-KFSNCدهد که الگوریتم  هاي تصویر نشان می دیتابیس
ــه  ــت طبق ــا دق ــه   تنه ــبت ب ــالاتري نس ــدي ب ــر  FSNCبن و دیگ

دارد بلکـه بـه مراتـب     SR بنـدي مبتنـی بـر    هاي طبقـه  الگوریتم
در آینده ما بر روي یافتن وفقـی پـارامتر   . است FSNCسریعتر از 
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