
  ها انتشار برچسب برمبناي اطلاعات محلی و تعیین وفقی تعداد و میزان شباهت همسایه

  
  

   2 مقدم عباس ابراهیمی و 1 رضا صفاري سید علی
  arsaffari@yahoo.com، گروه برق دانشگاه فردوسی مشهد دانشجوي کارشناسی ارشد 1

 a.ebrahimi@um.ac.ir، استادیار گروه برق دانشگاه فردوسی مشهد 2
  

از . بندي پایین است دار بوده و لذا دقت طبقه ها برچسب هاي عملی در بینایی ماشین، تعداد بسیار کمی از نمونه در بسیاري از کاربرد - چکیده
به هاي یادگیري ش الگوریتمدر چنین شرایطی . باشد نیازمند کار تخصصی می وبر  زنی توسط انسان، فرآیندي بسیار زمان طرفی فرآیند برچسب

نزدیکترین همسایه براي ساخت  kهمسایگی و هاي  از گراف ها در این الگوریتم. گیرند کار خوب مورد استفاده قرار می ناظر بعنوان یک راه
ها  براي آن  kو  هاي بهینه  دارند بلکه تعیین پارامترها نه تنها حساسیت بالایی نسبت به نویز  این گراف .شود یک گراف شباهت استفاده می

هایی که بیان  با وجود برتري. از بیان تنک استفاده شده است ها اند که در آن هایی پیشنهاد شده الگوریتمبراي غلبه بر این معایب، . مشکل است
. بر است سازي سنگین و زمان ر طی فرآیند کدینگ، اطلاعات محلی را در نظر نگرفته و حل آن نیازمند یک فرآیند بهینهتنک دارد، این تئوري د

در این مقاله ما کارآیی استفاده از اطلاعات محلی را در . باشد حلی براي در نظر گرفتن اطلاعات محلی در حین فرآیند کدینگ می راه LLCکدینگ 
نتایج آزمایش بر روي سه دیتاست . ایم نتشار برچسب مورد بررسی قرار داده و سه الگوریتم انتشار برچسب جدید ارائه نمودهقالب یک الگوریتم ا

  .ها دارند بندي بالاتري نسبت به دیگر الگوریتم هاي ما نرخ طبقه دهد که الگوریتم دو دیتابیس چهره نشان می و UCIآزمایشی از 
  .هاي مبتنی بر گراف، انتشار برچسب، بیان تنک، اطلاعات محلی دگیري شبه ناظر، الگوریتمهاي یا الگوریتم - کلید واژه

 

 مقدمه - 1

بندي اطلاعات یکی از موضوعات مورد علاقه محققـین   طبقه
بنـدي   هـاي طبقـه   الگـوریتم . در مبحث یـادگیري ماشـین اسـت   

ن ی ـمعمـولاً در ا . انـد  بسیاري توسط محققین ارائه و توسعه یافته
هـاي   هاي تسـت یـا نمونـه    بندي نمونه ها به منظور طبقه تمالگوری

هـاي   هـاي یـادگیري یـا همـان نمونـه      بـدون برچسـب، از نمونـه   
امـا متأسـفانه هنگـامی کـه تعـداد      . شـود  دار استفاده می برچسب

هاي تست باشد، ایـن   هاي یادگیري به مراتب کمتر از نمونه نمونه
هاي بیشتري را  نمونهبایست  لذا می. ها دقت مناسبی ندارند روش

ها بـه عنـوان نمونـه یـادگیري اسـتفاده       دار کرده و از آن برچسب
بر  زنی توسط انسان، فرآیندي بسیار زمان اما فرآیند برچسب. نمود

در چنـین  . و زحمت فـراوان اسـت  تخصصی بوده که نیازمند کار 
هاي مناسب براي رفع مشکل فـوق ایـن    شرایطی یکی از رهیافت

دار و  هـاي برچسـب   بندي اطلاعات، هم از نمونه قهاست که در طب
هـاي   در روش. هـاي بـدون برچسـب اسـتفاده کنـیم      هم از نمونه

شبه ناظر که یکـی از موضـوعات بسـیار داغ و فعـال در      يیادگیر
دار و  هـاي برچسـب   ، از نمونـه [7-1]مباحث بینایی ماشین اسـت  

از یکـی  . شـود  بدون برچسب در فرآینـد یـادگیري اسـتفاده مـی    

هاي یادگیري شبه ناظر که تحقیقات بسـیاري پیرامـون آن    روش
هاي یادگیري شبه ناظر مبتنـی بـر    صورت پذیرفته است، رهیافت

هـا، دانشـی را کـه در بـاره میـزان       در این الگوریتم. گراف هستند
ها به یکدیگر در اختیار داریـم در قالـب یـک گـراف      شباهت داده

، گراف براي چنین توصیفی. کنیم بیان می ,G V E   را کـه
دار و  هـاي برچسـب   شامل همه نمونـه  Vدر آن مجموعه رئوس 

که شامل میـزان شـباهت    Eهاي  بدون برچسب و مجموعه یال
بـه  . گیـریم  در نظر می ،هاي متناطر رئوس آن یال است بین داده

دو نـوع معمـول از   . شـود  فی، گراف شباهت گفتـه مـی  چنین گرا
: گیرند عبارت انـد از  هاي شباهتی که مورد استفاده قرار می گراف

ــراف  -1 ــایگیگ ــراف -2 همس ــایه  kگ ــرین همس . نزدیکت
تواند به عنوان یک مسـئله بـرش حـداقل     یادگیري شبه ناظر می

  . [8]ف شود تعری
هاي انتشار برچسـب کـه بـه طـور مسـتقیم برچسـب        روش

، [13-9]دهند  هاي تست انتشار می هاي یادگیري را به نمونه نمونه
در . هاي یادگیري شبه ناظر مبتنی بر گراف هستند از جمله روش

از کرنل گوسـی بـه منظـور تعیـین وزن      Consistency [9]روش 
ها به  ع در این الگوریتم، وزن یالدر واق. ها استفاده شده است یال
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ــک  کمــــــــ 2 2exp 2 ,ij i je i j   x x  و

0iie   از گـراف   [10,11]در . شـود  تعیین مـیk   نزدیکتـرین
هاي  در روش. همسایه به عنوان گراف شباهت استفاده شده است

ط محققـین ارائـه   یادگیري شبه ناظرِ مبتنی بـر گـراف کـه توس ـ   
هـاي   اند معمولاً بر روي سـاختار گـراف تمرکـز شـده و وزن     شده

هاي  گراف. اند گردیدهطور مجزا تعریف  ها به بدست آمده براي یال
همسایگی وk ها  نزدیکترین همسایه که معمولاً در این روش

 -1: گیرنــد داراي معایــب زیــر هســتند مــورد اســتفاده قــرار مــی
 هاي  عدم تعیین وفقی پارامتر -2. به نویز حساسیت بسیار بالا

  .kو 
هـاي بسـیاري را در مباحـث     کـاربرد ) SR(اخیراً بیان تنـک  

در . [20-14]بینایی ماشین و شناسایی آماري الگو پیدا کرده است
1از مفهوم  [17]  graph ) که بر مبنايSR به منظـور   )باشد می

در . شـده اسـت   اسـتفاده ایجاد یک الگـوریتم مبتنـی بـر گـراف     
1  graphطـور همزمـان و بـه     هـا بـه   ، ساختار گراف و وزن یال

هـاي   در الگـوریتم . آینـد  دست مینرم ب1سازي  کمک مینیمم
بـودنِ مـاتریس دیکشـنري،     "بیش کامل"به علت  SRمبتنی بر 

شـوند،   هایی که به عنوان همسـایه تعیـین مـی    ممکن است نمونه
واقعاً در نزدیکی و مجاورت نمونـه مربوطـه نباشـند و قیـد تنـک      

ي همسـایه   ن نمونـه ها را به عنوا به اجبار آن نمونه ،SRبودن در 
هـا را در   اطلاعات محلـی نمونـه   SRدر واقع، . ب کرده باشدانتخا

نیازمنـد   SRحـل   همچنـین . کنـد  طی فرآیند کدینگ حفظ نمی
اخیـراً نـوعی    .بـر اسـت   سـازيِ سـنگین و زمـان    یک فرآیند بهینه

از ارائه شـده اسـت کـه در آن     LLC [21]کدینگ سیگنال با نام 
ده شده اسـت و  جاي قید تنک بودن استفا قید اطلاعات محلی به

در این مقاله مـا  . اي براي آن بدست آمده است حل تحلیلی ساده
را در قالـب یـک    LLCکارآیی استفاده از اطلاعات محلی همانند 

  . دهیم الگوریتم انتشار برچسب مورد بررسی قرار می
در بخـش  : ادامه این مقاله به صورت زیر تنظیم شـده اسـت  

 LLCو کـدینگ   SRتئوري  بري را مروري مختصردوم این مقاله 
هاي پیشـنهادي مـا در بخـش سـوم ایـن       الگوریتم. کنیم ارائه می

نتـایج   بررسـی بخش چهارم این مقاله بـه  . شوند مقاله معرفی می
 گیـري  سرانجام در بخش پنجم نتیجـه . ها اختصاص دارد آزمایش

  .آمده است

  هاي مرتبط مروري بر کار - 2

  نیماش یینایدر مبحث ب SR يتئور -2-1
سـازي بـه    توان به فرم یـک مسـئله بهینـه    را می SRتئوري 

  :صورت زیر تعریف نمود

)1(  
 


0 2

arg min . .
i

i ii s t   
w

w Dw x   

iw   ــه ــراي نمونـ ــده بـ ــت آمـ ــردار وزن بدسـ و  ام iبـ
  d n 1 D   هـاي   شـامل تمـامی نمونـه    دیکشنريماتریس

از آن حـذف   ام iاست که نمونـه   دار و بدون برچسب برچسب
اسـت کـه    iwبردار نرم0ِبیانگر  0 همچنین. شده باشد

جـا کـه   مـا از آن ا. دهـد را بدست می iwتعداد عناصر غیر صفر 

p  0براي 1p  تـر، مشـتق  محدب نبوده و از همه مهم
  .[22]است NP-hardطور کلی  به )1( معادلهپذیر نیست، حل 

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

  :توان به فرم زیر بازنویسی کردرا می )1( معادلهرسد و  نظر می

)2(  
 


1 2

arg min . .
i

i ii s t   
w

w Dw x  

 .[25-23]هاي زیادي بـراي حـل آن وجـود دارد   که الگوریتم
  :نیز نوشتتوان به فرم زیر  این رابطه را می

)3(   
12

argmin 1,2, ,
i

i i i i n    
w

Dw x w  

  .پارامتر تنظیم میزان تنکیِ بردار وزن است جا  این در

  LLCکدینگ  -2-2
  :شود یبه صورت زیر تعریف م LLCکدینگ 

)4(  
 2

22
arg min

. . 1, 21 , ,
i

i i i i

i
Ts t i n

 

   





w
Dw x p w

1 w


  

 iPدر معـادله بالا نشانـگر ضرب المان به المـان و   نماد 
ي محلی و به صـورت یک ماتریس قطـري اسـت   دهنـده یک وفق

هـاي   امین عنصر روي قطر اصلی آن، فاصـله بـین نمونـه   kکه 
i ام وkناپذیر بـودن بـه شـیفت     قید تغییر. ام استi

T w 
ها، تأثیري  علت است که تغییر در مبدأ محور مختصات داده بدین

  .نداشته باشد iwدر انتخاب بردار وزن 
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 الگوریتم پیشنهادي - 3

در این قسمت از مقاله، ساخت یک گراف به کمک کـدینگ  
LLC   ــک   کــرده بررســیرا ــه دو الگــوریتم خطــی و ی و در ادام

ارائه  LLCار برچسب بر مبناي کدینگ الگوریتم کرنلی براي انتش
  .شود می

 LLCساخت گراف شباهت بر مبناي  -3-1

فــــــــرض کنیــــــــد مــــــــاتریس دیکشـــــــــنري  
  d n

1 1 n, , , , , 
   D x x x x     ــامی ـــل تمـ شامـ

i,(نمونـه اول  ها در اختیار داریم به طوریکه  نمونـه i x   (
,(هـا    مابقی نمونهو  درا هاي برچسب نمونه 1u u n  x   (
هـا را بـه    ماتریسِ برچسبِ نمونه. هاي بدون برچسب باشند نمونه

صورت  ; uY Y Y   کنـیم کـه    تعریـف مـیY    ِبرچسـب
. باشـند  مـی  سـت تهاي  برچسبِ نمونه uYو  یادگیريهاي  نمونه

بـراي انجـام ایـن کـار مـا از      . است uYهدف ما تخمین مناسب 
  :کنیم سازي تابع هدف زیر استفاده می مینیمم

)5(  
 

2

1 :
min

j i

n

i ij j
i j N 

  
Y x x

y w y  

1که در این رابطه  c
i

y   بیانگر بردار برچسب است که
ام بـه  iوان احتمـال تعلـق نمونـه    توان بـه عن ـ  عناصر آن را می

بـر طبـق ایـن تـابع هـدف،      . هاي مختلف در نظـر گرفـت   کلاس
توانـد برحسـب ترکیـب خطـیِ برچسـب       برچسب هر نمونه مـی 

توانیم یک  با استفاده از جبر خطی می. هایش ساخته شود همسایه
  :سازي فوق بدست آوریم حل ساده براي مسئله بهینه

)6(        
 

      

2
2

1 :
min

j i

n

i ij j
i j N

TT Ttr tr

 

   

   

 Y x x
y w y Y I W

Y I W I W Y Y MY

  

ــه در آن  ــد و  Iکـــــــــ ــاتریس واحـــــــــ مـــــــــ
   T  M I W I W    ــت ــارن اس ــاتریس متق ــک م . ی

Mمـاتریس  صـورت زیـر تقسـیم     مـاتریس بـه   را بـه چهـار زیـر     
  :کنیم می

)7(  LL LU

UL UU

 
  
 

M M
M

M M
   

  :به صورت زیر قابل بازنویسی است) 5(ه معادلهدر نتیج

)8(
             

 
 

T

LL LU
u

u UL UU

tr

tr



    
     

    

Y MY

Y M M
Y Y

Y M M


 
  

مشتق گرفته و برابـر صـفر قـرار     Yاز طرفین بالا برحسب 
  :دهیم و در نتیجه داریم می

)9(  
 

1

0

0
LL LU u

UL UU u u UU UL


  


   

M Y M Y

M Y M Y Y M M Y


 
   

یعنـی   یـادگیري هاي  در نتیجه با معلوم بودن برچسب نمونه
Yتوان تخمینی از  ، می uY براي سـاخت گـراف   . بدست آورد

  :کنیم به صورت زیر استفاده می LLCشباهت از تابع هدف 

)10(  
 2 2

22

1

arg min

. .
i

i i ii

T
is t





 

 


w

x Dw p w

1 w


  

ــه در آن  ک 
, 1,...,i ij j i j n

p
 

p
 

ــق ــان وف ــده  هم دهن
 . است محلی

  :[21] صورت زیر قابل محاسبه است به iwضرایب از طرفی 

)11(  
    

 

2
\

/

ii

i
T

i i

diag  

  

w

w 1 w

p 1

w

C
   

ــالا، دو   ــا اســتفاده از مفــاهیم مطــرح شــده در ب در ادامــه ب
الگوریتم خطی و یک الگوریتم کرنلی بـراي انتشـار برچسـب بـر     

  .دهیم ارائه می LLCمبناي 

 )LLC )LPLLCب به کمک انتشار برچس - 3-2

اولـین  . بندیم هاي محلی را به کار می دهنده ما دو نوع از وفق
  :شود صورت زیر در نظر گرفته می دهنده محلی به وفق

)12(            
 

   2, 1,...,i ij i jj i j n
p

 
  p x x   

دهنده محلـی سـاخته    ما الگوریتمی را که بر مبناي این وفق
دهنده محلی استفاده  وفق دومین .می نامیم LPLLC-L2شود  می

  :شود شده در این مقاله به صورت یک رابطه نمایی تعریف می

)13(          

 

  2
, 1,...,

exp
i j

i ij j i j n
p

 

      
    

x x
p

 

  

ما الگوریتمی را که بر مبناي . یک پارامتر مثبت است که 
  .می نامیم LPLLC-expشود  دهنده محلی ساخته می این وفق
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 در حوزه کرنل LLCار برچسب به کمک انتش -3-3
)LPKLLC( 

در حوزه کرنل،  LLCدر این قسمت از مقاله با حل الگوریتم 
در حـوزه کرنـل ارائـه     LLCالگوریتم انتشار برچسب بـر مبنـاي   

را در   )4( توانیم معادله می. نامیم می LPKLLCدهیم که آن را  می
  :حوزه کرنل به صورت زیر بازنویسی کنیم

)14(
 

  
2 2

22

1

arg min

. .
i

i i i

T
i

i

s t

   



   

 





w
x D w p w

1 w

  

مـاتریس  و اسـت  نگاشت غیر خطـی   ، یککه در آن آن 
       L n

1 2 n, , ,


       D x x x   ــانگر بیـــ
از نگاشت اطلاعات به فضاي ویژگـی بـا    پس ماتریس دیکشنري،

Lباشد و  می بعد بالا d د فضـاي بع  همچنـین   .اسـت

      . 1,..., 2 . 1,...,
i ij i jj i j n j i j n

p   
   

  p x x  

مشـابه، بـردار وزن   طور  به. دهنده محلی در حوزه کرنل است وفق
i
w به صورت زیر قابل محاسبه است   :   

)15(

 

   
 

121

/ T

i i

i ii

diag
 

 





      

 


 

w

w w w

S 1 C p 1

1

  

 )15( معادلـه ، خطـی   به علت مجهول بودن نگاشـت غیـر  
براي حل این معادله به شیوه . باشد قابل حل نمیطور مستقیم  به

  :کنیم زیر عمل می

)16(

 

       
      

       , :, ,: :,:

T

T
T T

i i

T T
i i

TK i i K i K i K

 

 

  

 

  

    
 

   

D D

D

C x 1 x 1

1 x x 1

1 1

D

1 1

  

کــه در آن  ,K i j  بیــانگر عنصــر ســطرi ام و ســتون
j ،ام ,:K i   بیانگر سـطرi ام و :,K j    بیـانگر سـتون
jهمچنین  .باشد که معمولاً معلوم است می ام از گرام ماتریس

  :توان نوشت می

)17(
       

       

2

2 . 1,...,n

. 1,.

2

..,n
, , 2 ,

i i j
j i j

j i j

diag diag

di K i i K j j Kag i j

  
 

 

 
   



 






x xp
  

iتوانیم بـردار وزن   ، می)17تا  15(معادلاتبا استفاده از 
w 

  .را در حوزه کرنل بدست آوریم

 آزمایشات - 4

هاي ارائـه شـده، در ایـن     به منظور بررسی عملکرد الگوریتم
از مقاله آزمایشاتی را بر روي چند بانک اطلاعـاتی انجـام    قسمت

ــی ــیم م ــه . ده ــام مقایس ــراي انج ــارآیی   ب ــورد ک ــر در م اي بهت
بنـدي مـورد    هاي مطرح شده، چنـدین الگـوریتم طبقـه    الگوریتم

 SRC [17] ،KSRCهـاي   الگـوریتم : انـد  استفاده قرار گرفته شـده 
بتنـی بـر   سه الگوریتم یـادگیري شـبه نـاظر م   ، K-NNCو  [18]

، چهار consistency [9]و  LNP06 [10,11] ،LNP08 [12]گراف 
 SRیادگیري شبه ناظر مبتنی بر گرافی کـه بـر مبنـاي    الگوریتم 

 l1graph-SR، l1graph-NSR [17] ،SLSR [26]هستند از جمله 
 l1graphالگـوریتم   مااین نکته قابل ذکر است که . LPSN [27]و 

. ایـم  تعریف نموده l1graph-NSRقالب  ، را در [17]ارائه شده در 
ایم که  را به این صورت ساخته l1graph-SRهمچنین ما الگوریتم 

اند صـفر در   ، ضرایبی را که منفی بودهSRبعد از محاسبه ضرایب 
ها استفاده  ایم و از بردار بدست آمده به عنوان وزن یال نظر گرفته

ت و به همین علـت  اس l1graphایم که متفاوت با ایده اصلی  کرده
هـاي   ي مـا در یـافتن پـارامتر    شیوه .ایم نامیده l1graph-SRآن را 

هاي مطرح شده بدین صـورت اسـت کـه در     بهینه براي الگوریتم
هـاي تسـت مشـخص     کنیم برچسب تمامی نمونـه  ابتدا فرض می

هـاي   ها را یک بار اجرا کـرده و پـارامتر   باشد سپس همه الگوریتم
ها به عنـوان   یابیم و در ادامه از این پارامتر می ها بهینه را براي آن

مزیـت ایـن   . کنـیم  پارامتر بهینه در سایر آزمایشات اسـتفاده مـی  
روش در آن اســت کــه الگــوریتمی کــه بــه ایــن شــیوه از ســایر  

بندي بهتري دارد بلکه  ها بهتر باشد نه تنها کارآیی طبقه الگوریتم
  .ها دارد حساسیت کمتري به تنظیم پارامتر

به منظور کاهش ویژگـی و از توابـع متلـب     PCA [28]ما از 
“spgl1” [29]  و"l1-ls-nonneg" [30]  محاسـبه  به ترتیب بـراي 
همچنـین کرنـل   . کنـیم  استفاده مـی  NSRو ضرایب  SRضرایب 
ها به فضاي ویژگی بـا بعـد    به منظور نگاشت نمونه RBFمعروف 

  . بالا، به کار رفته است

 UCIشی از یتاست آزمایدابی بر روي چند یارز -4-1

هـاي ارائـه    در این قسمت از آزمایشات، ما کـارآیی الگـوریتم  
 UCI  [31]شده را بـر روي سـه دیتاسـت آزمایشـی از مجموعـه      

ي استفاده شـده،   ها اطلاعات دیتاست. دهیم مورد ارزیابی قرار می
  .آمده است 1در جدول 

درصد،  10به ترتیب  Sonarو  Wine ،Irisهاي  ست براي دیتا
ها به طور تصادفی براي یـادگیري و   درصد از نمونه 20درصد و  5
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بـار تکـرار    15ها  همه الگوریتم. اند مابقی براي تست انتخاب شده
  .دهد نتایج حاصل از این آزمایش را نشان می 2جدول . اند شده

  UCIهاي استفاده شده از  اطلاعات مربوط به دیتاست: 1 جدول

  
سیزده الگوریتم، بر  (%)نرخ شناسایی انحراف معیارِ میانگین و: 2 جدول

  .Sonarو  Wine ،Irisهاي  روي دیتاست

  
 Wineسـت   توان دید کـه بـراي بـراي دیتـا     می) 2(  جدولاز 
همچنـین  . الگوریتم دیگـر اسـت   12بهتر از  LPLLC-L2کارآیی 

نـــرخ  LPLLC-expالگـــوریتم  Sonarو  Irisســـت  بـــراي دیتـــا
  .ها دارد نسبت به دیگر الگوریتم بندي بالاتري طبقه

 ORLچهره  ارزیابی بر روي دیتابیس -4-2

 L به طور تصـادفی ، ORL [32]براي انجام آزمایش بر روي 

براي یادگیري و  )است ]2-6[یک عدد از بازه L  (تصویر از هر نفر
به علت بعد بالاي  .اند دهمابقی تصاویر براي تست در نظر گرفته ش

 و براي کاهش بعد استفاده شده اسـت  PCA توسط ، ابتداها نمونه
. ویژگی کاهش پیـدا کـرده اسـت    110 تعداد ویژگی هر نمونه به

تحـت   ،میانگین نرخ شناسایی و انحراف معیار مربوطـه ) 3( جدول
  . دهد مینشان  را الگوریتمهر  اجرايبار  15

هـاي   در تعـداد نمونـه  : دهـد  نتایج ایـن آزمـایش نشـان مـی    
ســایر بهتــر از  SLSRالگــوریتم  کــارآیی ،و کــم یــادگیري ثابــت

هاي یادگیري، کارآیی  باشد و با افزایش تعداد نمونه ها می الگوریتم
  .ها است بهتر از سایر الگوریتم LPLLC-expالگوریتم 

 Extended Yaleارزیابی بر روي دیتابیس چهره  - 4-3
B(B+) 

 ،B+ (Extended Yale B [33]( براي انجام آزمایش بر روي
تصویر از هر نفر را براي یادگیري و مابقی  3ر تصادفی ما به طو

آزمایشات بر روي . ایم ها را به عنوان تست انتخاب کرده نمونه
، 10اعداد  mاند که  بار تکرار شده PCA ،15بعديِ  mهاي  زیرفضا

میانگین نرخ شناسایی و انحراف معیار . باشد می 100و  80، 40
   .آمده است )4( حاصل از این آزمایش در جدول

ده الگوریتم بر روي  (%)نرخ شناسایی میانگین و انحراف معیارِ: 3جدول
  .هاي یادگیري برحسب سایزهاي متفاوتی از نمونه ORLدیتابیس 

  
ده الگوریتم  (%)نرخ شناسایی میانگین و انحراف معیارِ: 4جدول

 .Extended Yale B (B+)برحسب بعد، بر روي دیتابیس چهره 

 
هـا و   صرف نظر از بعد نمونـه توان فهمید که  می )4( جدولاز 

 LPLLC-L2و  LPLLC-exp هـاي  الگـوریتم  تحت شرایط یکسان،
  . دنبهترین کارکرد را دار
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 يریگ جهینت - 5

هایی که بیان تنک دارد، این تئوري در طی  با وجود برتري
کدینگ، اطلاعات محلی را در نظر نگرفته و حل آن  فرآیند

در این  .بر است سازي سنگین و زمان بهینه فرآیندنیازمند یک 
و  LPLLC_L2 ،LPLLC_expمقاله سه الگوریتم انتشار برچسب 

LPKLLC هاي خطی و  که دو نوع اول الگوریتم اند ارائه شده
در  .خطی در حوزه کرنل است یک الگوریتم غیر سومین الگوریتم،

نک، در هاي مبتنی بر بیان ت الگوریتمهاي ما بر خلاف  الگوریتم
. شود ها استفاده می از اطلاعات محلی نمونهحین فرآیند کدینگ 

، SRهاي مبتنی بر  ها مشابه الگوریتم همچنین در این الگوریتم
براي هر نمونه به طور وفقی  ها تعداد و میزان شباهت همسایه

   .شوند تعیین می
هـاي   الگـوریتم  کـارآیی اي بهتر در مـورد   براي انجام مقایسه

هاي مرتبط را مورد بررسـی   ه، تعداد زیادي از الگوریتممطرح شد
مـا  هـاي   دهـد کـه الگـوریتم    نتایج آزمایش نشان مـی . قرار دادیم

بنـدي   علاوه بر اینکه داراي نرخ طبقـه  ،ها نسبت به دیگر الگوریتم
 یشـان  هـا  حساسیت کمتري نسـبت بـه پـارامتر    بالاتري هساتند،

    .دارند
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