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 چكيده
ار به علت غناي اطلاعات طیفي یک ابز يفیفرا طامروزه تصاویر 

ز بین آیند و امکان تمایمد در سنجش از دور به حساب ميکاراقوي و 

ار برد يهانیماشآورند. با توجه به پایداري عوارض مشابه را فراهم مي

 بنديک گزینه مناسب در طبقهی، فضاهایي با ابعاد بالا در بانیپشت

-قهطب نیعملکرد اشوند. با این وجود، محسوب مي يفیفرا طتصاویر 

-ا ميهپارامترها و فضاي ویژگي ورودي آن ریتحت تأثها بندي کننده

، یياراکترین هاي بردار پشتیبان با بیشباشد. به منظور استفاده از ماشین

 ینه ازي پارامترها و همچنین زیر مجموعه بهبایست مقادیر بهینهمي

 وریتم. در این تحقیق از توانایي الگهاي ورودي تعیین گردندویژگي

یر مقاد سازي فرا ابتکاري، در تعیینژنتیک به عنوان یک تکنیک بهینه

 هاي بردار پشتیبان و همچنین انتخاببهینه پارامترهاي ماشین

تفاده اس يفیفرا طبندي تصاویر هاي بهینه در طبقهزیرمجموعه ویژگي

-دهفوق در خصوص دا روش يریکارگبهشده است. نتایج عملي از 

هاي ورودي دهند، ویژگينشان ميAVIRIS ه سنجند يفیفرا طهاي 

ردار بهاي بسزایي بر عملکرد ماشین ریتأثو پارامترها هر کدام جداگانه 

ن آزمان بندي کننده با حل همپشتیبان دارند ولي بهترین عملکرد طبقه

، ب ویژگير حل همزمان تعیین پارامتر و انتخاد. دآیدو بدست مي

با  افزایش دقت %15و  %5ب نومیال به ترتیبراي کرنل گوسین و پلي

م حذف بیش از نیمي از باندهاي تصویر حاصل شد. همچنین الگوریت

وریتم سازي تبرید تدریجي به منظور مقایسه با الگسازي شبیهبهینه

ک به سازي شد که نتایج حاکي از برتري الگوریتم ژنتیژنتیک پیاده

 با بزرگ و پیچیده شدن فضاي جستجو در رویکرد حل همزمانویژه 

 .باشدتعیین پارامتر و انتخاب ویژگي مي

، طبقه يفیفرا طبردار پشتیبان، تصاویر  يهانیماش :گانكليد واژ

 .بندي، انتخاب مدل، انتخاب ویژگي، الگوریتم ژنتیک

 مقدمه .1

هاي اخیر در زمینه تکنولوژي ساخت امروزه با پیشرفت

در سنجش از دور، امکان اخذ تصاویر با صدها  يفیفرا ط يهادهیسنج

. افزایش تعداد باندها [1]باند با قدرت تفکیک طیفي بالا فراهم است 

طیفي، امکان استخراج اطلاعات بیشتر در و در نتیجه افزایش اطلاعات 

مورد عوارض موجود در تصویر و همچنین تمایز بین عوارض مشابه 

کند. از سوي دیگر با بالا رفتن ابعاد فضاي ورودي، نیاز به را فراهم مي

این تصاویر در بسیاري از  يریکارگبههاي خاصي به منظور پردازش

 .[1]باشد کاربردهاي مطرح مي

به منظور استخراج  يفیفرا طیک مرحله مهم در پردازش تصاویر 

هاي از پیش تعیین شده بندي آنها با یکسري کلاساطلاعات، طبقه

هاي پارامتریک به علت ندهبندي کن، طبقهيفیفرا طباشد. در تصاویر مي

ها و عدم توازن بین تعداد باندها و نیاز به تخمین توزیع آماري کلاس

. در این [2] شوندمواجه مي 1هاي آموزشي، با پدیده هیوزتعداد نمونه

-شرایط به علت بزرگ شدن فضاي فرضیه و محدودیت تعداد نمونه

هاي آموزشي مدل به داده 2یش تطابق نمودنهاي آموزشي، احتمال ب

هاي پارامتریک در به منظور رفع مشکلات روش .[3] وجود دارد

مختلفي به منظور ک ارامتریهاي غیر پبندي کنندههاي اخیر طبقهسال

، [4]اند، از جمله: شبکه عصبي ارائه شده يفیفرا طبندي تصاویر طبقه

هاي کرنل و روش Random Forest [6] ،[5] گیريدرخت تصمیم

 . [3]مبنا 

به عنوان یک روش  3هاي بردار پشتیباندر این خصوص ماشین

هاي اند به با توجه به عملکردشان بر مبناي ویژگيکرنل مبنا، توانسته

                                                                 

 1 Hughes phenomena 
 2 Over-fitting 
 3 Support Vector Machines 
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و  کاراهاي آماري، ابزاري بسیار هندسي و عدم نیاز به تخمین ویژگي

. ایده [9-7]به حساب آیند  يفیفرا طبندي تصاویر قدرتمند براي طبقه

گیري بهینه براي هاي بردار پشتیبان یافتن یک صفحه تصمیمماشین

که دو کلاس بیشترین حاشیه  صورتيه ب باشديمجداسازي دو کلاس 

 که يصورتباینري داشته باشند. در  يبندطبقه کی را درجداسازي 

نباشند، ابتدا با یک کرنل به فضایي  ریجدا پذها به صورت خطي نمونه

-شود و صفحه جداکننده در آن فضا تعریف ميبا ابعاد بالاتر منتقل مي

 . [10]شود 

هاي بردار پشتیبان با موفقیت در هاي اخیر ماشینهر چند در سال

اند، با این به کار گرفته شده يفیفرا طبندي بسیاري از تصاویر طبقه

هستند،  رگذاریتأثها دو عامل که بر عملکرد آن ریبه تأثبایست حال مي

هاي بردار پشتیبان و فضاي ویژگي داشت: پارامترهاي ماشین توجه

بندي(. به منظور طراحي یک سیستم ورودي )باندهاي ورودي طبقه

هاي بردار بر مبناي ماشین يفیفرا طبندي براي تصاویر بهینه طبقه

-نتخاب مقادیر بهینه پارامترهاي مدل و انتخاب زیر مجموعه، اپشتیبان

هایي است که در این زمینه وجود دارند. به ه چالشاي از باندهاي بهین

هاي اخیر در این زمینه علت اهمیت موضوع، مطالعات زیادي در سال

آنها را به سه دسته تقسیم کرد. در دسته  توانيمانجام شده است که 

شود و پارامترهاي هاي ورودي داده استفاده مياول، از همه ویژگي

-11] هاي بردار پشتیبان بالا رودماشین یيکاراگردد تا مدل بهینه مي

نظر گرفتن پارامترها گروه هاي بهینه با ثابت در. انتخاب ویژگي[13

هاي اضافي و که با حذف ویژگي [16-14] باشددوم تحقیقات مي

بخشند. در این دسته از بندي را بهبود ميوابسته، دقت و سرعت طبقه

ستفاده از یک روش مطالعات، در ابتدا مقادیر پارامترهاي مدل با ا

کنند. کلاسیک محاسبه شده و یا از مقادیر پیش فرض استفاده مي

-سپس در پروسه انتخاب ویژگي آن مقادیر ثابت در نظر گرفته مي

فضاي ورودي بر مقدار بهینه پارامترها و  ریبه تأثبا توجه . شوند

به حل همزمان تعیین پارامترها و  هاتمیالگوربالعکس، دسته سوم 

 . [20-17]پردازند هاي بهینه ميانتخاب زیر مجموعه ویژگي

منظور حل این مسائل، با توجه به بزرگ بودن فضاي مجهولات به 

جواب  تا بتواند باشديم کاراسازي قوي و نیاز به یک الگوریتم بهینه

هاي بهینه سازي که الگوریتم يیبهینه سراسري را بدست آورد. از آنجا

و شوند مرسوم معمولاً در فضاي جستجوي بزرگ با مشکل مواجه مي

 1يفرا ابتکاررسند، در این تحقیق از الگوریتم نه ميبه جواب زیر بهی

ژنتیک استفاده گردیده است. الگوریتم ژنتیک به علت جمعیت مبنا 

                                                                 

1 Meta-heuristic 

 3و جستجوي محلي 2بودن و اجراي همزمان جستجوي سراسري

 .[21] سازي داردپتانسیل بالایي در حل مسائل پیچیده بهینه

-هنندکبندي در این تحقیق توانایي الگوریتم ژنتیک در تعیین طبقه

ي ترهاهاي بردار پشتیبان در سه رویکرد: تعیین مقادیر بهینه پارام

و حل  هاي بهینهزیرمجموعه ویژگيهاي بردار پشتیبان، انتخاب ماشین

ابي مورد ارزی يفیفرا طهمزمان هر دو مفهوم در طبقه بندي تصاویر 

 قرار گرفته است.

 هاي بردار پشتيبانماشين .2
 يبر مبنا با نظارتهاي بردار پشتیبان یک روش طبقه بندي ماشین

بندي . ایده اساسي این طبقه[22]باشند نظریه یادگیري آماري مي

-گیري به گونهبهینه به عنوان سطح تصمیم ابر صفحهکننده، یافتن یک 

 که يصورتباشد که حاشیه بین دو کلاس را بیشینه کند. در اي مي

با کرنلي غیرخطي به  هادادهنباشد،  ریجدا پذها به صورت خطي داده

بهینه در آن فضا تعیین  ابر صفحهشود و ضاي با ابعاد بالاتر منتقل ميف

 شود. مي

باشد که هر یک با هاي آموزشي موجود ميداده lفرض کنید 

)i,yix( شود، نشان داده ميix  بردار ویژگيn  و بعدي},{iy 11 

است که دو کلاس با  ابر صفحه. هدف یافتن باشديمبرچسب آن 

 ابر صفحها با بیشترین حاشیه از هم جدا کند. این ر -1و  1برچسب 

 ( بیان کرد.1با معادله ) توانيمرا 

(1) 0)(  bxwT 
بردار  b، ابر صفحه، برداري عمود بر wردار وزن ، بدر این رابطه

 بدأتا م ابر صفحهگیري فاصله که به منظور اندازه باشديمبایاس 

کرنلي براي انتقال داده به فضاي با ابعاد بالاتر  (.)و  شوديماستفاده 

 (.1شکل باشد )مي

 

 
نيستند، توسط ماشين ريجدا پذهايی كه به صورت خطی بندي دادهطبقه -1شكل 

 هاي بردار پشتيبان

                                                                 

2 Exploration 
3 Exploitation 
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 w بیشینه نمودن حاشیه بین دو کلاس معادل کمینه کردن اندازه

 شود.( مي2سازي مقید )کمینهه حل مسئلباشد که منجر به مي

(2) 
 

 
 

. باشديم بانیپشتهاي بردار ، پارامتر تنظیم در ماشینCکه پارامتر 

 هايهنظر گرفتن نویز موجود در داده و تداخل بین دادبه منظور در 

کند شود. وجود قید ضمانت مياستفاده مي0iآموزشي، از متغیر 

بیش  گیرد. هرچند براي جلوگیري ازاي در حاشیه قرار نميکه داده

نرم شده  iهاي نویزي، این قید با متغیرهاي تطابق نمودن به داده

 است.

 ( بر مبناي روش2مقید ) با حل مسئلهگیري بهینه سطح تصمیم

 شود.( محاسبه مي3لاگرانژ طبق معادله )

(3) 

 

-باشد که در پروسه بهینهضرایب لاگرانژ مي iدر این رابطه 

بردارهاي پشتیبان هستند که ضریب  SV، شوديمسازي محاسبه 

موزشي، آاز صفر است. این داده هاي  تربزرگها لاگرانژ متناظر آن

( 3)که رابطه  همان طورهستند.  ابر صفحهها به ترین نمونهنزدیک

زش دهد، تنها بردارهاي پشتیبان هستند که در مرحله آمونشان مي

مونه عداد نهاي بردار پشتیبان نیاز به تجه ماشینکنند. در نتیشرکت مي

(، ضرب داخلي بین دو کرنل 3آموزشي زیاد ندارند. در رابطه )

تواند با کرنل آن دو نمونه محاسبه گردد. از نگاشت شده، مي

یب ه ترتها، کرنل گوسین و پلي نومیال هستند که بپرکاربردترین کرنل

 .شونديم( تعریف 5( و )4با روابط )

 

(4) 

(5) 

متغیر کرنل پلي نومیال  dپارامتر کرنل گوسین و در این روابط،

 . [23] باشديم

بندي باینري هاي بردار پشتیبان براي طبقهالگوریتم پایه ماشین

که در بیشتر کاربردها، بیش از دو  يیتوسعه داده شده است. از آنجا

 چند کلاسه حل مسئلههاي مختلفي براي کلاس وجود دارد، الگوریتم

. یک روش مرسوم در این زمینه تجزیه [10]به کار گرفته شده است 

-دي کننده باینري مياي با چندین طبقه بن مسئلهچند کلاسه به  مسئله

، دو «یک در مقابل مابقي»و  «یک در مقابل یک» يهاتمیالگورباشد. 

 باشد.کاربرد در این زمینه ميالگوریتم پر

، براي هر زوج کلاس ممکن از یک «یک در مقابل یک»در روش 

 Mراي ب. به این ترتیب شوديمماشین بردار پشتیبان باینري استفاده 

کلاس، 
2

)1( MMبردار پشتیبان باینري نیاز  نیکننده ماشبندي طبقه

 ش رايهاي بردار پشتیبان باینري با روداریم. در نهایت همه ماشین

 شود.گیري حداکثر ادغام مي

که در  باشديم، روش مرسوم دیگر «یک در مقابل مابقي»روش 

هاي کلاس را از داده هاي یکآن هر ماشین بردار پشتیبان باینري، داده

-طبقه Mکلاس،  Mکند. در این روش، براي هاي دیگر جدا ميکلاس

 Mبندي داده جدید با بندي کننده باینري خواهیم داشت. پس از طبقه

بندي کننده، داده به کلاسي که بیشترین نتیجه مثبت را داشته طبقه

 .[10] شودباشد، نسبت داده مي

 مروري بر تحقيقات .3

، يفیفرا طبا توجه به اطلاعات طیفي غني موجود در تصاویر 

-، الگوریتميفیفرا ط يهادهیسنج ساخت يتکنولوژهمراه با پیشرفت 

اند که در هاي پردازش این دسته از تصاویر نیز رشد چشمگیري داشته

اطلاعات و  منظور استخراج به يبندطبقههاي این بین الگوریتم

اند. از هاي موضوعي بسیار مورد توجه قرار گرفتههمچنین تهیه نقشه

-بندي کنندهطبقه عملکرد يابیارزاي در زمینه عات گستردهمطال رو نیا

صورت گرفته است. از اوایل سال  يفیفرا طهاي گوناگون در تصاویر 

هاي بردار پشتیبان ، نخستین تحقیقات بر مبناي استفاده از ماشین2000

هاي بعد صورت پذیرفت. در سال يفیفرا طبندي تصاویر در طبقه

-عصبي، نزدیک يهاشبکه لیقبهاي دیگر از دهبندي کننعملکرد طبقه

گیري ترین همسایه، کمترین فاصله، بیشترین شباهت، درخت تصمیم

هاي بردار پشتیبان و آنالیز تفکیک کرنل فیشر در مقایسه با ماشین

 باشدهاي بردار پشتیبان ميبررسي شد که نتایج حاکي از برتري ماشین

هاي بندي کننده ماشیندر این تحقیق از طبقه رو نیا. از ]6، 5، 4، 3[

 استفاده شده است. يفیفرا طبردار پشتیبان به منظور پردازش تصویر 

-بقهدر ط کاراهاي بردار پشتیبان به عنوان ابزاري هرچند ماشین

 بود عملکرد، به منظور بهاندشدهبه کار برده  يفیفرا طبندي تصاویر 

-يمهاي محاسباتي، دقت و پیچیدگيبندي کننده به لحاظ این طبقه

ه کنند بنديتوجه شود: پارامترهاي طبقه رگذاریتأثبایست به دو عامل 

-هینهبمطالعات گوناگوني بر مبناي  رو نیاو باندهاي ورودي آن. از 

ات اند. تحقیقارائه شده يفیفرا طبندي تصاویر سازي سیستم طبقه

اب انتخاب مدل، انتخ توان در سه بخشموجود در این زمینه را مي

 بندي کرد. دسته دو نیاویژگي و حل همزمان 

هاي بردار ماشینر انتخاب بهینه پارامترهاي تشکیل دهنده مدل د

 باشنداین روش برخوردار مي یيکارامستقیمي در  ریاز تأثپشتیبان 
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پارامتر »ها وجود دارد. بندي کننده. دو دسته پارامتر در این طبقه[13]

 يهايدگیچیپکه تعادل بین کمینه شدن خطا و کمینه شدن  «تنظیم

که با توجه به  «پارامترهاي کرنل»( و C)پارامتر  کنديممدل را برقرار 

 . مانند شونديمکرنل انتخابي، متغیرهاي آن کرنل جزء مجهولات 

 .  [13]در کرنل پلي نومیال  dدر کرنل گوسین و 

هاي بردار پشتیبان که در بخش قبل بیان شد، ماشین همان طور

-طبقهن از ترکیب چندی چند کلاسهذاتاً باینري هستند و براي مسائل 

-توان الگوریتمشود. از این نقطه نظر ميبندي کننده باینري استفاده مي

که انتخاب هاي بردار پشتیبان پارامترهاي ماشین نییدر تعهاي موجود 

شوند، را به دو دسته تقسیم کرد. در دسته اول مدل نیز نامیده مي

هاي بردار پشتیبان باینري ي ماشینهاي انتخاب مدل، براي همهتکنیک

 که يحال. در [26, 13] شودیک دسته پارامتر یکسان در نظر گرفته مي

کسري پارامتر متفاوت کننده باینري ی يبندهر طبقهدر دسته دوم، براي 

ام شده نشان داده است که با . تحقیقات انج[27, 23]شود تعیین مي

-بندي بالا نمياضافه شدن مجهولات در اکثر موارد نه تنها دقت طبقه

هاي آموزشي، سیستم رود بلکه به دلیل بیش تطابق نمودن به داده

. در نتیجه در این [27]بندي داراي قدرت تعمیم کمي خواهد بود طبقه

هاي بردار پشتیبان باینري تحقیق از یک دسته پارامتر براي همه ماشین

 . شودياستفاده م

هاي متنوعي به منظور تعیین پارامترهاي هاي اخیر روشدر سال

هاي بردار پشتیبان، توسط محققین مختلف ارائه گردیده بهینه در ماشین

اي، روش رایج در انتخاب . الگوریتم جستجوي شبکه[13-11]است 

بعدي بر  kاي باشد. در این روش، شبکهپارامترهاي بهینه مدل مي

تعداد پارامترهاي مجهول  kد که گیرروي محدوده پارامترها قرار مي

-باشد )در این تحقیق براي به کارگیري هر دو کرنل گوسین و پليمي

در نظر گرفته شده است(. سپس کیفیت تمام مجموعه  k=2نومیال 

شود و آن دسته از هاي ممکن در نقاط شبکه ارزیابي ميجواب

ن پارامترهاي بندي را دارند، به عنواپارامترهایي که کمترین خطاي طبقه

. به علت پیوسته بودن [28]شوند هاي بردار پشتیبان انتخاب ميماشین

بایست مقادیر پارامترهاي مورد نظر، براي رسیدن به دقت بالا مي

 در نظر گرفته شود که بررسي تمام این نقاط اي با تراکم بالاشبکه

 دهد. افزایش مي به شدتشبکه زمان محاسبات را 

اي در زمان و هاي روش جستجوي شبکهبا توجه به محدودیت

در  مسئلهبهینه سازي مختلفي براي حل این  يهاتمیالگورمحاسبات، 

، شبیه سازي [27, 12]خرد جمعي  يهاتمیالگور: اندشدهنظر گرفته 

 .[26, 23, 13]و الگوریتم ژنتیک  [18]تبرید تدریجي 

ي هستند فرا ابتکار يهاتمیالگوردر این بین، الگوریتم ژنتیک از  

هاي اخیر در زمینه اي در سالکه به طور موفقیت آمیز و گسترده

هاي بردار پشتیبان استفاده انتخاب پارامترهاي بهینه مدل در ماشین

-. الگوریتم ژنتیک به دو شکل در انتخاب مدل مي[26, 23]اند شده

و کدگذاري  [23, 13]تواند استفاده گردد: کدگذاري اعداد حقیقي 

 .[26, 15]باینري 

بندي، به هاي طبقهسازي سیستمدسته دیگر مطالعات در زمینه بهینه

پردازند. مي يانتخاب زیرمجموعه بهینه باندهاي ورود مسئله

 2رو فیلت 1توان به دو دسته پوششيهاي انتخاب ویژگي را ميالگوریتم

هاي پوششي به منظور ارزیابي کیفیت زیرمجموعه تقسیم کرد. تکنیک

کنند. در بندي کننده استفاده ميهاي انتخاب شده، از دقت طبقهویژگي

هاي فیلتر، از معیارهاي دیگري مانند جداسازي بین مقابل الگوریتم

ها کند. این دسته از تکنیکها، قدرت نمایش و غیره استفاده ميکلاس

بندي مناسبي راي سرعت بالایي هستند ولي لزوماً داراي دقت طبقهدا

بندي در این تحقیق از . با توجه به اهمیت دقت طبقه[14]نیستند 

دقت  لهیبه وسکیفیت باندهاي انتخابي هاي پوششي که در آن روش

آید، استفاده هاي بردار پشتیبان بدست ميي ماشینبندي کنندهطبقه

 خواهد شد.

، انتخاب یک يفیفرا طبا توجه به ابعاد بالاي ورودي در تصاویر 

زیر مجموعه بهینه از باندها بدون پیش فرضي در مورد تعداد باندهاي 

. در این راستا در [29] باشدمي NP-hardسازي بهینه مسئلهبهینه یک 

سازي مختلفي از قبیل جستجوي هاي بهینههاي اخیر الگوریتمسال

و الگوریتم ژنتیک  [32, 31]ي هاي خرد جمع، الگوریتم[30] 3ممنوع

براي حل این موضوع ارائه گردیده است. با توجه به  [33, 16, 14]

انتخاب ویژگي  مسئلهساختار الگوریتم ژنتیک در حالت باینري، 

اري بسیار مناسبي با الگوریتم ژنتیک دارد. لذا تحقیقات بسیاري سازگ

هاي در رابطه با انتخاب ویژگي بر مبناي الگوریتم ژنتیک در زمینه

 .[33, 14]هاي مختلف وجود دارد بندي کنندهگوناگون و با طبقه

ر هوئرتا و همکاران از الگوریتم ژنتیک به منظو 2006در سال 

در  ابتدا استفاده کردند. در این تحقیق در يهاي پزشککاهش ابعاد داده

اده پیش پردازش با منطق فازي ابعاد فضاي ورودي را کاهش د مرحله

و سپس با الگوریتم پوششي بر مبناي الگوریتم ژنتیک در فضاي 

هاي هاي بهینه انتخاب گردید. همچنین پارامترکاهش یافته، ویژگي

 .[14] هاي بردار پشتیبان ثابت در نظر گرفته شدماشین

، بهاتیا و همکاران از الگوریتم ژنتیک که با اعداد 2008در سال 

بندي کننده اب ویژگي با طبقهصحیح کدگذاري شده بود به منظور انتخ

. در الگوریتم ارائه شده، [34] هاي بردار پشتیبان استفاده کردندماشین
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هایي است که انتخاب خواهد شد و کروموزم به تعداد ویژگيطول 

باشد. هاي انتخاب شده ميهاي ویژگيهاي کروموزم شمارهدرایه

هاي بردار پشتیبان نیز قبل از انتخاب ویژگي با پارامترهاي ماشین

. [34]ها محاسبه شده است بررسي چندین مقدار و انتخاب بهترین آن

هاي بهینه به عنوان محدودیت این روش نیاز به دانستن تعداد ویژگي

که این  يباشد. از آنجایمي مسئلهاطلاعات از پیش تعریف شده در 

ارامتر از قبل مشخص نیست، به ازاي مقادیر مختلف آزمایش تکرار پ

بندي انتخاب شد ها با بهترین دقت طبقهشده و زیر مجموعه ویژگي

 که البته این روش در فضاي با ابعاد بالا امکان پذیر نیست.

، ژانگ و همکاران الگوریتمي براي سرعت 2009در سال 

. [16] الگوریتم ژنتیک ارائه دادندبخشیدن به انتخاب ویژگي بر مبناي 

الگوریتم ژنتیک، ابتدا مقاله براي ارزیابي هر عضو در  نیدر ا

اي هاي بردار پشتیبان با الگوریتم جستجوي شبکهپارامترهاي ماشین

شود. به علت قسمتي، دقت محاسبه مي 10محاسبه و سپس با ارزیابي 

حجم محاسباتي بالاي این الگوریتم از تکنیک محاسباتي موازي 

ه شده هاي بردار پشتیبان استفاددر الگوریتم ژنتیک و ماشین 1سازي

 .[16] است

 ور، سنتوس و همکاران از الگوریتم ژنتیک به منظ2012در سال 

-قهانتخاب ویژگي بر اساس روش فیلتر استفاده کردند و سه روش طب

اي هترین همسایگي و شبکههاي بردار پشتیبان، نزدیکبندي ماشین

 .]35[سازي شد عصبي به منظور ارزیابي نتایج پیاده

 ریأثت يداراهاي بردار پشتیبان پارامترهاي ماشینآنجایي که از 

ست، ابندي هاي مورد استفاده در طبقهمتقابل بر زیر مجموعه ویژگي

اي بندي حل همزمان پارامترها و فضراه حل بهینه در انجام طبقه

 . با این وجود با بزرگ شدن فضاي جستجو و[20]باشد ویژگي مي

ي رتمندسازي قدهاي بهینهپیچیده شدن آن، نیاز به استفاده از تکنیک

را هاي فهاي اخیر الگوریتمدر سال گردد.در این وضعیت مطرح مي

معي هاي خرد جمانند الگوریتم مسئلهابتکاري متنوعي براي حل این 

, 20, 15]و الگوریتم ژنتیک  [18]سازي تبرید تدریجي ، شبیه[19, 17]

 توسط محققین مختلف ارائه شده است. [37, 36

در حل همزمان انتخاب مدل و ویژگي توجه به ماهیت متفاوت 

هاي بردار باشد که در آن پارامترهاي ماشینضروري مي مسئلهاین دو 

هاي ورودي که ژگيپشتیبان داراي ماهیتي پیوسته است، برخلاف وی

. به منظور ادغام این دو مفهوم، دو راه باشديمداراي ماهیتي گسسته 

. در روش اول بردار [38, 20]حل در مطالعات ارائه شده است 

شده و با  يسازمدلها نیز در کنار پارامترها به صورت پیوسته ویژگي

                                                                 

1 Parallelization 

شود و منتقل مي[0,1] استفاده از توابعي همچون سیگموید به بازه 

ها به فضاي باینري هاي انتخاب شده، این ویژگيبراي ارزیابي ویژگي

هاي بردار . در روش دوم پارامترهاي ماشین[38, 20]د شونمنتقل مي

هاي باینري شده و در کنار بردار ویژگي پشتیبان، تبدیل به فرمت

 . [20]گیرند انتخابي قرار مي

جموعه ، سوزا و کاروالو مقدار پارامتر تنظیم و زیرم2005در سال 

 وودند نم نییتع ينریباها را بر مبناي الگوریتم ژنتیک بهینه ویژگي

ر ن دهمچنی مقدار پارامتر کرنل در این روش ثابت در نظر گرفته شد.

شده  رفتهاین تحقیق تنها سه مقدار ممکن براي پارامتر تنظیم در نظر گ

 . [39] است

به همراه  RBFهوانگو وانگ پارامترهاي کرنل  ،2006در سال 

مده هاي ورودي در حالت باینري بهینه گردید. نتایج بدست آویژگي

 یژگياي که قابلیت انتخاب ودر این روش با تکنیک جستجوي شبکه

دي با ، الگوریتم پیشنهادهدينشان مندارد، مقایسه گردیده است که 

ال .در همین س[20] رسدهاي انتخاب شده به دقت بالاتري ميویژگي

عداد تهایي به طول بگِي و مِلگاني الگوریتم ژنتیک را با کروموزم

راي کردند. ب )دو پارامتر کرنل( پیاده سازي 2ها به علاوه ویژگي

 .[7] دنداستفاده کر يفیفرا طارزیابي الگوریتم ارائه شده، از تصاویر 

بردار  يهانیماشولارساز م-وئواراو اکوريگ-، مِجیا2007در سال 

ر متپارا حالت سهپشتیبان براي رگرسیون استفاده کردند که در این 

وه له علاهاي بردار پشتیبان وجود دارد. در این مقاماشین يمجهول برا

یز یک نبر ویژگي و پارامترها، احتمال ترکیب و جهش در الگوریتم ژنت

ا به عنوان مجهول در نظر گرفته شده است. براي نمایش راه حل ب

 .[36] کروموزم، از کدگذاري باینري استفاده شد

ر برا  [20]لگوریتم ارائه شده در ا 2008ژو و همکاران در سال 

 هایپریون آزمایش کردند و مشاهده گردید يفیفرا طروي تصاویر 

اشد، ده بنتایج بدست آمده نسبت به زماني که از همه باندها استفاده ش

نها با روش پیشنهادي ت ریتأثمطالعه  . در این[15] بهبود یافته است

هاي بردار در ماشین چند کلاسهاستفاده از یک کرنل و یک روش 

 پشتیبان بررسي شد. 

ي و ، اکوي الگوریتمي ارائه داد که علاوه بر ویژگ2009در سال 

هینه بتیک پارامترها، نوع کرنل نیز در یک پروسه مبتني بر الگوریتم ژن

ي ه، از انتقال موجک براي استخراج ویژگگردید. در این مقالمي

در  نوع کرنل 8نوع موجک و  16استفاده گردیده و براي این منظور 

ینه ل بهنظر گرفته شده است. بعد از پایان الگوریتم، نوع موجک و کرن

 .[38] آیدبه همراه پارامترهاي آن بدست مي

سازي ، ژائو و همکاران از الگوریتم ژنتیک در بهینه2011در سال 

استفاده  UCIهاي داده بندير پشتیبان به منظور طبقههاي برداماشین
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بیني ورشکستگي . در همین سال چِن و همکاران در پیش]40[کردند 

عملکرد سیستم سازي ژنتیک به منظور بهبود ها از الگوریتم بهینهبانک

هاي بهینه و تعیین انتخاب زیرمجموعه ویژگي يبر مبناگیري تصمیم

 .]41[بیني کننده( استفاده شد پارامترهاي شبکه عصبي )پیش

بردار پشتيبان  يهانيماشبندي كننده بهينه تعيين طبقه .4

 بر مبناي الگوريتم ژنتيک

ي از یک به عنوانبردار پشتیبان  يهانیماشهاي اخیر در سال

-مطرح شده يفیفرا طهاي پایدار در تصاویر بندي کنندهترین طبقهکارا

بردار پشتیبان،  يهانیماش. یکي از عوامل موثر بر عملکرد [3]اند 

. انتخاب زیر مجموعه بهینه به عنوان [23]باشند پارامترهاي آن مي

هاي بردار سازي ماشینبندي یک گام مهم دیگر در بهینهورودي طبقه

-است. هرچند ماشین يفیفرا طبندي تصاویر پشتیبان به منظور طبقه

باشند ولي انتخاب هاي بردار پشتیبان در فضاي با ابعاد بالا پایدار مي

هاي اضافي و تواند با حذف ویژگيها ميیرمجموعه بهینه از ویژگيز

بندي کننده را از لحاظ دقت، سرعت و هزینه بهبود زائد عملکرد طبقه

 .[16] ببخشد

هاي بردار پشتیبان، بر عملکرد ماشین رگذاریتأثبا توجه به عوامل 

فضاي با ابعاد بالاي  بندي بهینه دربه منظور تعیین یک سیستم طبقه

سازي قدرتمند بهره بایست از یک تکنیک بهینه، مييفیفرا طتصاویر 

هاي محاسباتي هستند که ، تکنیکيفرا ابتکارهاي . الگوریتم[20]برد 

حل را بیان فیت راهدر یک پروسه تکراري با توجه به تابع هدفي که کی

بخشند )بدون پیش فرضي هاي کاندید را بهبود ميحلاه، رکندمي

-عمل مي کارا( و معمولاً در فضاي جستجوي بزرگ مسئلهراجع به 

-در بهینهاي مناسب ها گزینه. در نتیجه این دسته الگوریتم[24]کنند 

هاي بردار بر مبناي ماشین يفیفرا طبندي تصاویر سازي سیستم طبقه

 پشتیبان باشند.

باشد مي يفرا ابتکارهاي الگوریتم ژنتیک یک نمونه از الگوریتم

سازي در کاربردهاي مختلف که با موفقیت در بسیاري از مسائل بهینه

این الگوریتم، روشي جمعیت .  [25, 20, 14]به کار گرفته شده است 

باشد که در یک پروسه تکراري تکاملي کیفیت جمعیت را مبنا مي

حل را به صورت بایست راهبخشد. در این الگوریتم ابتدا ميبهبود مي

شود، نمایش دهیم. در مرحله یک رشته باینري که کروموزم نامیده مي

بعد جمعیت اولیه به صورت تصادفي ساخته و کیفیت آن به وسیله 

 شود.تابع هدف ارزیابي مي

اب، تلفیق و سه عملگر اصلي در الگوریتم ژنتیک عبارتند از: انتخ

گیري کیفیت اعضاء، احتمال انتخاب هر عضو جهش. پس از اندازه

شود و با استفاده از چرخ براي شرکت در مرحله تلفیق مشخص مي

شود. انتقال و وارد نسل بعد ميص هاي منتخب مشخکروموزم 1گردان

شود نیز به منظور هر مرحله که مستقیماً به مرحله بعد منتقل مي 2نخبه

 نتایج مطلوب در نظر گرفته شده است.حفظ 

باشد که مي 4ياتک نقطه، روش 3یک تکنیک رایج مرحله تلفیق

 ياتک نقطهدر این تحقیق نیز مورد استفاده قرار گرفته است. تلفیق 

توسط انتخاب یک نقطه به صورت تصادفي در کروموزم و تعویض 

 پذیرد.اطلاعات دو کروموزم والد از نقطه مشخص شده، صورت مي

 5به منظور ارزیابي مناطق جدید در فضاي جستجو، از جهش

شود تا الگوریتم قابلیت جستجوي تصادفي را نیز داشته استفاده مي

و  1را به  0) یيهاهیدرابا تغییر مقدار  6ملگر جهش باینريد. عباش

-بالعکس( که احتمال آنها از احتمال جهش بیشتر شده است، عمل مي

شود تا شرط توقف )حداکثر تکرار و یا عدم تکرار ميکند. این پروسه 

 .[21]تغییر بهترین مقدار در طي تکرارهاي مشخص( برقرار شود 

-شعطاف پذیري الگوریتم ژنتیک نسبت به دیگر روبا توجه به ان

ن به و حساسیت کمتر آ يفرا ابتکارسازي هاي دیگر در زمینه بهینه

ظور ه منبتعریف پارامترهاي مبنایي، در این تحقیق از الگوریتم ژنتیک 

 استفاده مسئلهانتخاب مدل، انتخاب ویژگي و حل همزمان این دو 

 گردید.

 مدل انتخاب .4.1

پیشنهادي این تحقیق، با در نظر گرفتن عملگرهاي در روش 

، هاي بعديمعمول در کدگذاري باینري و همچنین ذات باینري قسمت

 یشگراز کدگذاري باینري استفاده شده است. همچنین هر کروموزم نما

ک با یک رشته از صفر و یه باشد کدو پارامتر تنظیم و کرنل مي

ات متناسب با محدوده تغییر (. طول کروموزم2شود )شکل تعریف مي

 گردد.تعیین مي مسئلهپارامترها و همچنین دقت مورد نیاز 

       
هاي بردار پشتيباننمايش باينري پارامترهاي ماشين -2شكل   

هر یک از دو قسمت  ستیبايمبراي ارزیابي کیفیت هر عضو، 

 (6) کروموزم به عدد حقیقي تبدیل شود. براي این منظور، از رابطه

 کنیم.استفاده مي

                                                                 

1 Roulette wheel 
2 Elite 
3 Crossover 
4 Single Point 
5 Mutation 
6 Bit-Flip 

0 1 ... 1 0 1 0 ... 0 1 

 پارامتر کرنل پارامتر تنظيم
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(6) 
 

به ترتیب  pmaxو  pminمقدار حقیقي پارامتر،  pکه در این رابطه، 

 dرامتر و هاي نمایشگر پاتعداد بیت lکمینه و بیشینه مقدار پارامتر، 

 باشد.مي 10مقدار عددي رشته باینري در پایه 

 هايوسیله دادههاي بردار پشتیبان به در مرحله بعد ماشین 

 هايابر صفحهآموزشي و پارامترهاي محاسبه شده، آموزش دیده و 

-دهشوند. سپس به منظور محاسبه تابع هدف، دامورد نظر ساخته مي

ي بندههاي بردار پشتیبان آموزش دیده، طبقهاي تست به وسیله ماشین

ت شود. از ضریب کاپا به علشود و سپس ماتریس خطا تشکیل ميمي

ي و بندفاده از تمام اطلاعات ماتریس خطا، به عنوان دقت طبقهاست

-يم( تعریف 7تابع هدف در این بخش استفاده گردید که با رابطه )

 شود.

 

(7) 

عناصر  iix، هاکلاستعداد  r، هانمونهتعداد کل  Nدر این رابطه، 

جمع ix+جمع حاشیه اي سطرها و  ix+روي قطر اصلي ماتریس خطا، 

انتخاب،  باشد. پس از ارزیابي اعضا، سه مرحلهمي هاستونحاشیه اي 

شود و تلفیق و جهش بر روي فرمت باینري پارامترها انجام مي

شود تا شرط شود و این مراحل تکرار ميجمعیت جدید ساخته مي

 (.3شکل توقف برقرار شود )

 انتخاب ویژگي .4.2

 فرا بندي تصاویردر طبقه رگذاریتأثانتخاب ویژگي یکي از مراحل 

حذف  که در آن با باشديمهاي بردار پشتیبان بر مبناي ماشین يفیط

ت اظ دقبندي کننده را از لحباندهاي نامربوط و نویزي، عملکرد طبقه

 بخشد.و سرعت بهبود مي

یتم انتخاب ویژگي بر مبناي الگوردر روش پیشنهادي این تحقیق، 

رحله سازي شده است. در مژنتیک با استفاده از تکنیک پوششي پیاده

در  پیش پردازش روش پیشنهادي ابتدا با حضور همه باندها، مقادیر

هاي بهینه، از کدگذاري باینري پروسه اصلي انتخاب ویژگي

عیین تاي کههاي بردار پشتیبان با روش جستجوي شبپارامترهاي ماشین

 د.شدن و این مقادیر در طول پروسه انتخاب ویژگي ثابت در نظر گرفته

 

 
هاي بردار پشتيبان بر فلوچارت تعيين مقادير بهينه پارامترهاي ماشين -3شكل 

 مبناي الگوريتم ژنتيک

و  0استفاده شد که در آن هر عضو جمعیت به وسیله یک رشته از 

شکل شود )نمایش داده مي يفیفرا طبه طول تعداد باندهاي تصویر  1

به  1و  به معناي حذف باند متناظر 0(. در این کروموزم، مقدار بیت 4

 باشد.معناي انتخاب آن مي

1 0 0 1 1 ... 1 0 1 0 

 
مايش كروموزم به منظور انتخاب ويژگی بر مبناي الگوريتم ژنتيکن -4شكل   

به منظور تعریف معیاري براي ارزیابي کیفیت زیر مجموعه 

تعداد  بندي ودقت طبقه پارامتربایست دو هاي انتخاب شده، ميویژگي

بندي شده را در نظر گرفت. به عبارت دیگر، طبقههاي انتخاب ویژگي

لاتر بندي باهاي مطلوب داراي دقت طبقهویژگي رمجموعهیز يبر مبنا

 ا قرارهدف ب لذا تابعباشد. هاي انتخاب شده کمتر ميو تعداد ویژگي

نه بیشی مسئله بهشود و معیار در یک تابع تعریف مي دو نیادادن 

 .شوديم( تبدیل 8سازي معادله )

(8) 
 

 یک کمیت ثابت در بازه wمقدار تابع هدف،  fدر این رابطه، 

ا ها ربندي و تعداد ویژگيکه وزن بین دقت طبقه باشديم] 0و1[

باشد که با بندي ميدقت طبقه، accuracyمچنین د. هکنمشخص مي

 باشد.هاي انتخاب شده ميتعداد باند fN شود ومحاسبه مي( 7رابطه )

پس از ارزیابي اعضاي جمعیت، سه عملگر انتخاب، تلفیق و 

کنند و مجدداً جمعیت جهش با توجه به کیفیت هر عضو عمل مي

يفیفرا ططول کروموزم به تعداد باندهاي تصویر   

 بله

 جمعيت SVMsآموزش 

 خير

 محاسبه تابع هدف

 شرط توقف؟

هاي بردار مقادیر بهينه پارامترهاي ماشين

 پشتيبان

یفيفرا طتصویر   

هاي آموزشیداده تست هايداده   جمعيت اوليه 

تبدیل فرمت باینري به 

(6عدد حقيقی با رابطه )  

 انتخاب

 تلفيق

 جهش

d
minmax

minp
l

pp

p 
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ساخته شده توسط تابع هدف ارزیابي خواهد شد و این پروسه تکرار 

 (.5شود تا شرط توقف برقرار گردد )شکل مي

 
 الگوريتم ژنتيکخاب زير مجموعه بهينه باندها بر مبناي فلوچارت انت -5شكل 

 حل همزمان پارامتر و ویژگي .4.3

توجه به هدف این تحقیق که حل همزمان تعیین پارامتر و ا ب

و  هاباشد، در روش پیشنهادي ویژگيانتخاب ویژگي در این بخش مي

هر  شود.پارامترهاي کرنل در کروموزم به صورت باینري کدگذاري مي

م و ها، پارامتر تنظیکروموزم از سه قسمت تشکیل شده است: ویژگي

ر و (. طول قسمت اول به تعداد باندهاي تصوی6پارامتر کرنل )شکل 

 رد.طول دو قسمت آخر به دقت مورد نیاز براي پارامترها بستگي دا

 

1 0 ... 0 1 0 ... 1 1 ... 0 

 

 

هاي پارامترنمايش كروموزم به منظور حل همزمان انتخاب ويژگی و  -6شكل 

 كرنل

در این مرحله بعد از ساخت جمعیت اولیه به صورت تصادفي، به 

منظور ارزیابي اعضاي جمعیت، با توجه به قسمت اول کروموزم 

انتخاب شده( در داده هاي آموزشي با باندهاي انتخاب  يهايژگیو)

شود. سپس دو قسمت پارامترها با استفاده از رابطه شده استخراج مي

هاي بردار پشتیبان با و ماشین شوديم( به مقدار حقیقي تبدیل 6)

استفاده از داده هاي آموزشي با باندهاي منتخب و پارامترهاي بدست 

شود. در مرحله بعد داده هاي تست توسط آمده، آموزش داده مي

شوند و ماتریس بندي ميدیده طبقهبردار پشتیبان آموزش  يهانیماش

شود. سپس با ( محاسبه مي7بندي با رابطه )خطا تشکیل و دقت طبقه

توجه به قسمت اول هر عضو که بیانگر تعداد باندهاي انتخابي است و 

شود. در ( محاسبه مي8دقت بدست آمده، مقدار تابع هدف با رابطه )

یق و جهش انجام و این ادامه مشابه مسائل قبل، مراحل انتخاب، تلف

 (.7شود تا شرط توقف برقرار شود )شکل مراحل تکرار مي

 
 هاي بردار پشتيبان وقادير بهينه پارامترهاي ماشينفلوچارت تعيين م -7شكل 

 زيرمجموعه بهينه باندها بر مبناي الگوريتم ژنتيک

 نتايج عملی .5

، در این تحقیقهاي ارائه شده به منظور ارزیابي توانایي روش

 يفیرا طفبندي تصویر ها در طبقهسازي و به کارگیري آننسبت به پیاده

اقدام گردید. نتایج حاصل در قالب سه گروه:  AVIRISسنجنده 

 انتخاب پارامترهاي مدل، انتخاب ویژگي و حل همزمان هردو شرح

ن و هاي بردار پشتیبان از دو کرنل گوسیداده شده است. در ماشین

یک در »و  «یک در مقابل یک»نومیال و دو روش چند کلاسه پلي

، آمده استفاده شده است. به منظور مقایسه نتایج بدست «مقابل مابقي

 سازي شد.سازي تبرید تدریجي نیز پیادهالگوریتم شبیه

 مشخصات داده .5.1

 يفیفرا طهاي ارائه شده از تصویر براي پیاده سازي الگوریتم

 AVIRISجنگلي که توسط سنجنده -مربوط به منطقه اي کشاورزي

از شمال شرقي ایالت ایندیانا اخذ شده، استفاده گردید.  1992سال  در

هایي براي ها، این تصویر داراي پیچیدگيبه دلیل شباهت بین کلاس

باند  15باشد که باند مي 220طبقه بندي است. این تصویر داراي 

 خیر

 محاسبه تابع هدف

هاي آموزشي با داده

 باندهاي انتخاب شده

هاي تست با داده

 باندهاي انتخاب شده

 بله

 جمعیت

 جمعیت اولیه

 انتخاب

 تلفیق

 جهش

 SVMsآموزش 

 شرط توقف؟

هاي بردار پشتیبان مقادیر بهینه پارامترهاي ماشین

 و زیرمجموعه باندهاي بهینه

يفیفرا طتصویر   

هاي آموزشيداده هاي تستداده   

 باندهاي انتخاب شده

تبدیل فرمت باینري 

پارامترها به عدد حقیقي 

(6با رابطه )  

 

 

 جمعیت

 جمعیت اولیه

 انتخاب

 تلفیق

 جهش

 بله

 SVMsآموزش 

 خیر

 محاسبه تابع هدف

 شرط توقف؟

ي بندي کنندهزیرمجموعه بهینه باندها براي طبقه

 هاي بردار پشتیبانماشین

 يفیفرا طتصویر 

 هاي تستداده هاي آموزشيداده

هاي آموزشي با داده

 باندهاي انتخاب شده

هاي تست با داده

 باندهاي انتخاب شده

 باندهاي انتخاب شده

هايژگیو  پارامتر کرنل پارامتر تنظیم 
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باند  185ذبي آب حذف گردید و در نهایت از باند ج 20نویزي و 

پیکسل، دقت  145×145باقیمانده استفاده شد. تصویر داراي 

ها که برخي از کلاس باشديمکلاس  16بیت و داراي  8رادیومتریک 

هاي آموزشي براي ارزیابي مناسب به دلیل کوچک بودن تعداد نمونه

داده را در مقایسه با کلاس که بیشترین  9باشد. به همین علت از نمي

 ها داشتند، در این تحقیق استفاده شده است.دیگر کلاس

 تنظیم پارامترها .5.2

اي هاي بردار پشتیبان و فضبه منظور تعیین پارامترهاي ماشین

بایست تنظیم شوند. ویژگي، پارامترهاي الگوریتم ژنتیک مي

با  وپارامترهاي مورد استفاده در الگوریتم ژنتیک به صورت تجربي 

 بدست آمدند.  1آزمون و خطا طبق جدول 

رنل کمتر هاي مورد نیاز براي نمایش پارامتر تنظیم، پاراتعداد بیت

ر دتعیین شدند.  4و  22، 20نومیال به ترتیب گوسین و درجه پلي

پروسه انتخاب ویژگي و حل همزمان تعیین پارامترها و انتخاب 

عیین جستجو و به منظور تویژگي با در نظر گرفتن ابعاد بزرگ فضاي 

 ولیهجمعیت اولیه مناسب ابتدا یک جمعیت با ابعاد بزرگ به صورت ا

ب شود و سپس اعضاي برتر به عنوان جمعیت اولیه انتخاساخته مي

همیت ا( با توجه به 8شود. همچنین در تابع هدف، مطابق معادله )مي

 .در نظر گرفته شد w=0.8بیشتر دقت نسبت به تعداد ویژگي، 

پارامترهاي الگوريتم ژنتيک  -1جدول  

 مقدار پارامتر روش

 انتخاب مدل

 5 سایز جمعیت

 42 طول کروموزم )گوسین(

 24 نومیال(طول کروموزم )پلي

 انتخاب ویژگي

 300 سایز جمعیت اولیه

 30 سایز جمعیت

 185 طول کروموزم

حل همزمان 

تعیین پارامتر و 

 انتخاب ویژگي

 500 سایز جمعیت اولیه

 50 سایز جمعیت

 227 طول کروموزم )گوسین(

 209 نومیال(طول کروموزم )پلي

 يپارامترها

 يعموم

 5/0 نرخ تلفیق

 05/0 نرخ جهش

 300 حداکثر تکرار

   

 يابه گونهز سازي تبرید تدریجي نیپارامترهاي الگوریتم شبیه

اند که داراي حجم محاسباتي یکسان با الگوریتم ژنتیک تنظیم شده

 1000باشند. همچنین پارامتر دماي اولیه و نرخ کاهش دما، به ترتیب 

 در نظر گرفته شد. 01/0و 

 ارزیابي نتایج .5.3
در طبقه بندي، تعیین معیاري براي  رگذاریتأثیکي از پارامترهاي 

ها به صورت داده %50باشد. براي این منظور ابتدا ارزیابي نتایج مي

باقیمانده به داده تست تخصیص داده  %50تصادفي به داده آموزشي و 

هاي آموزشي، آموزش دیده هاي بردار پشتیبان بر روي دادهشد. ماشین

ت تشکیل داده شد. دو معیار کلي تس و ماتریس خطا با استفاده از داده

شوند، عبارتند از: ضریب ارزیابي دقت که از ماتریس خطا محاسبه مي

( محاسبه 9( محاسبه و دقت کلي که به رابطه )7کاپا که با رابطه )

 .گردديم

(9) 

عناصر  iixو  هاکلاستعداد  r، هانمونهتعداد کل  N، رابطهدر این 

باشد معیار دیگري که براي بررسي روي قطر اصلي ماتریس خطا مي

( 10که با رابطه ) باشديمنتایج استفاده گردید، دقت براي هر کلاس 

 .شوديممحاسبه 

(10) 

-قهضریب کاپا و دقت کلي معیارهایي کلي براي طبآنجایي که از 

اسب تواند به صورت منه از دقت هر کلاس ميباشد، استفادبندي مي

ین در ا رو نیاها باشد. از نمایانگر نحوه پخش خطا در بین کلاس

. ردیدتحقیق در کنار معیارهاي کلي، از دقت هر کلاس نیز استفاده گ

 یده است.رویکرد بیان شده، ارائه گرد 3در ادامه نتایج بدست آمده در 

 مدل نتایج انتخاب پارامترهاي بهینه .5.3.1

هاي بردار به منظور ارزیابي اثر هر یک از پارامترهاي ماشین

، روند ذیل يفیفرا طبندي تصاویر ( بر روي دقت طبقه,C, dپشتیبان )

انجام پذیرفت. ابتدا در کرنل گوسین، پارامتر کرنل ثابت در نظر گرفته 

محاسبه شد )شکل  Cبندي بر اساس تغییرات پارامتر شد و دقت طبقه

، اثر Cو ثابت نگه داشتن پارامتر  الف(. سپس با تغییر پارامتر -8

ب(. در نهایت در  -8گیري شد )شکل پارامتر کرنل گوسین اندازه

ل بندي بدست آمد )شکنومیال، اثر درجه آن بر دقت طبقهکرنل پلي

 ج(. -8
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 )ب(

 
 )ج(

پارامتر  ريتأثبندي، الف( هاي بردار بر دقت طبقهپارامترهاي ماشين ريتأث -8شكل

درجه پلی نوميال ريتأثپارامتر كرنل گوسين ج(  ريتأثتنظيم ب(   

 ریتأث، هر سه پارامتر شوديمدیده  8که در شکل  همان طور

هینه بقدار مبندي کننده دارند و در نتیجه تعیین بسزایي بر عملکرد طبقه

. از باشديمبندي برخوردار بسزایي در دقت طبقه ریاز تأثاین پارامترها 

 سازياي، الگوریتم شبیهدر این مرحله از جستجوي شبکه رو نیا

هاي ررامتتبرید تدریجي و الگوریتم ژنتیک براي تعیین مقادیر بهینه پا

 نومیال استفاده گردید. به منظور تعییندو کرنل گوسین و پلي

هاي بردار پشتیبان مبتني بر این سه روش، پارامترهاي ماشین

]2,...,2[هاي به ترتیب در بازه dو ,Cپارامترهاي  125 ،

]2,...,2[ 105  نمودار همگرایي . فته شدنددر نظر گر ]1,...,10[و

م گوریتسازي تبرید تدریجي و الانتخاب مدل بر مبناي الگوریتم شبیه

دار نمایش داده شده است. نمو 10و  9هاي ژنتیک به ترتیب در شکل

 30همگرایي الگوریتم ژنتیک حاکي از همگرایي سریع آن )حداکثر 

ید ازي تبرسالگوریتم شبیه که يحال؛ در باشديمتکرار( به مقدار بهینه 

 تدریجي نیاز به تکرارهاي بیشتري براي همگرایي دارد.

به منظور مقایسه نتایج بدست آمده، روش کلاسیک جستجوي 

 کرنل اي پیاده سازي گردید. تغییر نمایي پارامترهاي تنظیم وشبکه

دقت گوسین در این روش به صورت تجربي بدست آمده است. ابتدا 

 ر نهایت،با تمام زوج پارامترها در هر کرنل محاسبه و د يبندطبقه

-شینیي مابندي به عنوان مقادیر نهازوج پارامتر با بیشترین دقت طبقه

جوي الگوریتم جستآنجایي که ز د. اهاي بردار پشتیبان انتخاب شدن

ام ع انجاي به منظور تعیین مقادیر بهینه پارامترها جستجوي جامشبکه

دقتي  انتظار داشت که دقت بدست آمده از این روش، نتوايم، دهديم

ا بیسه نزدیک به بهینه باشد و در نتیجه معیار مناسبي به منظور مقا

 سازي تبرید تدریجي باشد.الگوریتم ژنتیک و شبیه

 

 
 هاي بردار پشتيبان بر مبنايارامترهاي ماشينپنمودار همگرايی تعيين  -9شكل 

حالت  نوميال در دوسازي تبريد تدريجی براي كرنل گوسين و پلیريتم شبيهالگو

 يک در مقابل يک و يک در مقابل مابقی

 
اي هاي بردار پشتيبان بر مبنپارامترهاي ماشين نمودار همگرايی تعيين -10شكل 

ک و يدر مقابل نوميال در دو حالت يک الگوريتم ژنتيک براي كرنل گوسين و پلی

 يک در مقابل مابقی

وسین ل گمقادیر بهینه پارامترها و دقت متناظر با آن، براي دو کرن

ر نومیال در دو حالت چند کلاسه، یک در مقابل یک و یک دو پلي

ا بارائه شده است. همچنین دقت هر کلاس  2مقابل مابقي در جدول 

 ارائه شده است.  2( محاسبه و در جدول 10رابطه )

-نشان داده شده است، دقت کلي طبقه 2که در جدول همان طور

 سازي تبرید تدریجي وهاي الگوریتم ژنتیک، شبیهبندي در روش

اتي باشد. با توجه به حجم محاسبنزدیک به هم مي ياجستجوي شبکه

، کمتر الگوریتم ژنتیک، سرعت همگرایي بالا و عدم جستجوي جامع

ر از متر، به دقتي نزدیک و یا بالاتتواند در زمان محاسباتي کمي

لي سازي تبرید تدریجي برسد. واي و شبیهالگوریتم جستجوي شبکه

در برخي از  رو نیانحوه پخش خطا در سه روش متفاوت است. از 

رخي ها، دقت تعیین پارامتر بر مبناي الگوریتم ژنتیک، در بکلاس

م ها الگوریتو در برخي کلاس يسازي تبرید تدریجالگوریتم شبیه

 اي به دقت بالاتري رسیده است.جستجوي شبکه
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ايازي تبريد تدريجی و جستجوي شبكهسنتايج تعيين پارامترهاي بهينه بر مبناي الگوريتم ژنتيک، شبيه -2جدول   

9كلاس  كاپا ضريب كلی 8كلاس   7كلاس   6كلاس   5كلاس   4كلاس   3كلاس   2كلاس   1كلاس    تكنيک پارامتر تنظيم پارامتر كرنل 

83/84  82/0  594/0  872/0  868/0  569/0  982/0  653/0  1 1 816/0 ايشبکه 64 2048   
گوسين، يک 

 در مقابل يک
47/85  828/0  562/0  882/0  869/0  642/0  982/0  702/0  1 1 77/0  2208 304/313  SA 

47/85  828/0  595/0  872/0  868/0  642/0  982/0  7/0  1 1 785/0  61/2488  22/220  GA 

62/84  819/0  725/0  819/0  912/0  492/0  1 79/0  1 1 722/0 ايشبکه 1024 4096   
گوسين، يک 

در مقابل 

 مابقی
62/84  819/0  725/0  808/0  912/0  54/0  1 767/0  1 1 723/0  262/3852  044/932  SA 

33/84  821/0  725/0  819/0  912/0  541/0  1 767/0  1 1 723/0  95/3891  93/950  GA 

42/78  746/0  658/0  672/0  912/0  453/0  964/0  546/0  1 971/0  734/0 ايشبکه 64 3   
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 يک
42/78  746/0  658/0  672/0  912/0  453/0  964/0  546/0  1 971/0  734/0  3 02/65  SA 

42/78  746/0  658/0  672/0  912/0  453/0  964/0  546/0  1 971/0  734/0  3 61/67  GA 

44/72  677/0  657/0  489/0  736/0  518/0  1 517/0  1 941/0  597/0 ايشبکه 512 8   
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 مابقی

65/72  68/0  656/0  489/0  736/0  545/0  1 517/0  1 941/0  598/0  669/7  37/209  SA 

65/72  68/0  656/0  489/0  736/0  545/0  1 517/0  1 941/0  598/0  6/7  661 GA 

 

 ویژگينتایج انتخاب  .5.3.2

هاي بهینه اي از ویژگيدر این قسمت هدف یافتن زیرمجموعه

شد. در بایي ميکارابندي با بیشترین ي به منظور طبقهفیفرا طتصویر 

م هاي بردار پشتیبان، در حضور تمااین قسمت پارامترهاي ماشین

و  اي بدست آمدهباندها و با استفاده از الگوریتم جستجوي شبکه

-يمطول پروسه انتخاب ویژگي ثابت در نظر گرفته ها در مقدار آن

 شود.

سازي ترتیب نمودار همگرایي الگوریتم شبیه به 12و  11شکل 

ده را مورد در نظر گرفته ش 4و الگوریتم ژنتیک براي  يجیتدرتبرید 

ب شود، انتخاکه در این دو شکل دیده مي همان طوردهد. نشان مي

نومیال و هاي پليدقت کرنلویژگي موجب بهبود قابل توجهي بر 

، کرنل گوسین دقت 10و  9هاي شود. با توجه به شکلگوسین مي

خاب نومیال دارد ولي پروسه انتبسیار بالاتري نسبت به کرنل پلي

و دزدیکي ننومیال داشته، باعث بالایي که بر کرنل پلي ریتأثویژگي با 

 قي گردیدهکرنل در دو حالت یک در مقابل یک و یک در مقابل ماب

ت ل نسبنومیابیشتر انتخاب ویژگي بر کرنل پلي ریاز تأثاست که حاکي 

و باشد. نکته دیگر تفاوت در سرعت همگرایي دبه کرنل گوسین مي

، کرنل گوسین در تکرارهاي 12باشد. با توجه به شکل کرنل مي

-ليپشوند، از طرف مقابل دقت کرنل کمتري به دقت بهینه همگرا مي

شتري اي بیکند و به تکرارها تکرارهاي پایاني افزایش پیدا مينومیال ت

  براي رسیدن به ثبات احتیاج دارد.

تر نتایج در سه حالتي که از همه باندها به منظور مقایسه دقیق

استفاده شده باشد و نتایج بعد از مرحله انتخاب ویژگي توسط 

ضریب کاپا، سازي تبرید تدریجي و ژنتیک، معیارهاي الگوریتم شبیه

(. نتایج نشان 3دقت کلي و دقت هر کلاس، به کار گرفته شد )جدول 

-بندي بالا ميهاي اضافي نه تنها سرعت طبقهدهند با حذف ویژگيمي

 یابد.رود بلکه دقت آن نیز افزایش مي

 

تبريد سازي شبيه تميالگور يمبنا بر یژگيوانتخاب  يینمودار همگرا-11شكل 

 در کي و کي مقابل در کي حالت دو در الينومیپل و نيگوس كرنل يبرا تدريجی

 یمابق مقابل

 
 كرنل يبرا کيژنت تميالگور يمبنا بر یژگيوانتخاب  يیهمگرا نمودار-12شكل 

 یمابق مقابل در کي و کي مقابل در کي حالت دو در الينومیپل و نيگوس
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تبريد تدريجی در مقايسه با حضور همه باندها سازينتايج حاصل از انتخاب ويژگی بر مبناي الگوريتم ژنتيک و شبيه-3جدول  

 

-بیهم شدر تمام موارد الگوریتم ژنتیک به دقتي بالاتر از الگوریت

 سازي تبرید تدریجي دست یافت. همچنین در نتایج بدست آمده از

له الگوریتم ژنتیک با کرنل گوسین در حالت یک در مقابل یک، مرح

ا رباند اضافي، توانست دقت طبقه بندي  83انتخاب ویژگي با حذف 

در  بهبود ببخشد. %4تمام باندها حضور دارند،  که يحالتنسبت به 

 باند اضافي 86حالت یک در مقابل همه، مورد کرنل گوسین و در 

 بالاتر از زمان حضور همه باندها حاصل گردید. %2حذف و دقتي 

ي نومیال با حذف باندهاي بیشتر، افزایش دقت بیشترکرنل پلي

ي یک در نسبت به کرنل گوسین حاصل نمود. در حالت چند کلاسه

افت. زایش یاف %7باند اضافي،  91بندي با حذف مقابل یک، دقت طبقه

ت یک نومیال در حالهاي در نظر گرفته شده، کرنل پليدر بین کرنل

ش فزایدر مقابل مابقي، با حذف بیشترین باندهاي اضافي، بالاترین ا

د( حذف بان 104دقت را داشت. در این مورد، بیش از نیمي از باندها )

 افزایش یافت. همچنین دقت هر کلاس هم پس از %11گردید و دقت 

ه بتخاب ویژگي در اکثر موارد افزایش بهبود قابل توجهي نسبت ان

 حضور همه باندها داشته است.

 نتایج حل همزمان انتخاب مدل و ویژگي .5.3.3

ي مقدار پارامترها در نحوه انتخاب زیرمجموعه ریبه تأثبا توجه 

ها و بالعکس، در این مرحله نسبت به تعیین همزمان بهینه ویژگي

ترتیب  به 14و  13هايها اقدام گردید. شکلویژگي مقادیر پارامترها و

سازي تبرید تدریجي و الگوریتم نمودار همگرایي الگوریتم شبیه

. با توجه دهندينشان موضعیت در نظر گرفته شده  4ژنتیک را براي 

ها، دقت به این دو شکل با در نظر گرفتن همزمان پارامترها و ویژگي

نوع  ریتأثباشد و نوع کرنل مي ریتأثبندي بدست آمده بیشتر تحت طبقه

کاهش یافته است. از طرف دیگر با توجه به بزرگ  چند کلاسهروش 

ز بودن ابعاد فضاي جستجو در این بخش، زمان یافتن جواب بهینه نی

 وضعیت افزایش یافت.  4در هر 

ردار هاي بماشینهاي پارامترتر نتایج، مقادیر منظور ارزیابي دقیقبه

 نوانپشتیبان، تعداد باندهاي انتخابي، ضریب کاپا و دقت کلي به ع

 4ها به صورت مجزا در جدول معیارهاي دقت کلي و دقت کلاس

 ارائه شده است.

 

و  بانيتپش برداري هانيماشي پارامترهاهمزمان  نييتع يینمودار همگرا -13شكل 

 كرنل يبرا یجيتدرسازي تبريد شبيه تميالگوري مبنا برزيرمجموعه بهينه ويژگی 

 یمابق مقابل در کي و کي مقابل در کي حالت دو در الينومیپل و نيگوس
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پلي نوميال، يک در 

مقابل مابقي

9كلاس   ضريب كاپا دقت كلی 8كلاس   7كلاس   6كلاس   5كلاس   4كلاس   3كلاس   2كلاس   1كلاس   باندهاتعداد    تكنيک 

83/84  82/0   594/0  872/0  868/0  569/0  982/0  653/0  1 1 816/0  همه باندها 185 

گوسين، يک 

 در مقابل يک
61/87  853/0   628/0  908/0  868/0  641/0  1 745/0  1 1 82/0  81 SA 

46/88  864/0   694/0  887/0  868/0  717/0  1 723/0  1 1 851/0  102 GA 

62/84  819/0   725/0  819/0  912/0  492/0  1 789/0  1 1 722/0  همه باندها 185 
گوسين، يک 

در مقابل 

 مابقی

04/85  823/0   725/0  83/0  912/0  469/0  1 747/0  1 1 783/0  82 SA 

11/86  836/0   759/0  844/0  912/0  514/0  1 725/0  1 1 816/0  99 GA 

42/78  746/0   658/0  672/0  912/0  453/0  964/0  546/0  1 971/0  734/0  همه باندها 185 
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 يک

12/83  805/0   795/0  785/0  912/0  485/0  982/0  659/0  1 971/0  749/0  96 SA 

04/85  825/0   827/0  773/0  912/0  636/0  1 633/0  1 1 797/0  94 GA 

44/72  677/0   657/0  489/0  736/0  518/0  1 517/0  1 941/0  597/0  همه باندها 185 
نوميال، پلی

يک در مقابل 

 مابقی

62/81  796/0   691/0  744/0  823/0  559/0  982/0  614/0  1 941/0  783/0  103 SA 

97/83  812/0   79/0  731/0  825/0  661/0  1 679/0  958/0  1 801/0  81 GA 
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 دو در لاينومیپل و نيگوس نلكري برا کيژنت تميالگوري مبنا برو زير مجموعه بهينه ويژگی  بانيپشت برداري هانيماشي پارامترهاهمزمان  نييتعيی همگرا نمودار-14شكل 

 یمابق مقابل در کي و کي مقابل در کي حالت

 

سازي تبريد تدريجیحاصل از حل همزمان تعيين پارامترها و انتخاب ويژگی بر مبناي الگوريتم ژنتيک و شبيه نتايج -4جدول  

 ضريب كاپا دقت كلی
كلاس 

9 
8كلاس  7كلاس   6كلاس   5كلاس   4كلاس   3كلاس   2كلاس   1كلاس    

پارامتر 

 كرنل
 وضعيت روش تعداد باندها پارامتر تنظيم

96/86  846/0  626/0  885/0  868/0  691/0  982/0  747/0  1 1 788/0  51/1550  339/627  81 SA یک  -گوسین

53/89 در مقابل یک  876/0  794/0  91/0  912/0  644/0  1 769/0  1 1 851/0  5/2057  16/181  90 GA 

96/86  846/0  793/0  809/0  912/0  568/0  1 769/0  1 1 85/0  26/2829  753/289  78 SA یک  -گوسین

در مقابل 

 مابقي
1/89  871/0  725/0  887/0  913/0  69/0  1 768/0  1 1 852/0  23/2093  67/565  98 GA 

62/81  784/0  727/0  705/0  912/0  657/0  964/0  522/0  1 97/0  798/0  196/5  339/627  93 SA نومیالپلي- 

یک در مقابل 

 یک
47/85  829/0  828/0  831/0  912/0  689/0  1 611/0  1 971/0  737/0  6/4  1/404  89 GA 

2/81  78/0  869/0  689/0  78/0  634/0  1 548/0  1 941/0  765/0  968/4  184/955  88 SA نومیالپلي- 

یک در مقابل 

19/84 مابقي  814/0  792/0  769/0  824/0  712/0  1 596/0  1 94/0  818/0  10 15/738  89 GA 

 

-تمقایسه نتایج این بخش با مراحل قبل، حاکي از رسیدن به دق

دن باشد که نشان از بهینه بوهاي بالاتري در هر چهار وضعیت مي

و دباشد. همچنین مقایسه نتایج حاصل از مينتایج در حل همزمان 

سبت نسازي تبرید تدریجي روش حاکي از برتري بیشتر الگوریتم شبیه

 یک درباشد که بیانگر توانایي الگوریتم ژنتبه الگوریتم ژنتیک مي

 .باشدفضاي جستجوي پیچیده مي

 مقایسه نتایج .5.3.4

ایي به منظور مقایسه بهتر بین نتایج بدست آمده، منحني همگر

الگوریتم ژنتِکدر سه رویکرد ارائه شده )تعیین پارامترها، انتخاب 

وضعیت در نظر گرفته  4ویژگي و حل همزمان هر دو( را بر روي 

که در این شکل دیده  همان طورنمایش داده شد.  15شده، در شکل 

هاي بردار پشتیبان در تکرارهاي شود، تعیین پارامترهاي بهینه ماشینمي

همگرایي رسیده و نسبت به دو رویکرد دیگر بهبود کمتري در اولیه به 

، انتخاب ویژگي با توجه به استفاده که يحالدقت ایجاد کرده است. در 

اي دقت را نسبت به از پارامترهاي بدست آمده از جستجوي شبکه

در نهایت حل همزمان پارامترها و . تعیین پارامترها افزایش داده است

توان وضعیت دارد. همچنین مي 4ترین دقت را در بالا انتخاب ویژگي

نتیجه گرفت با توجه به افزایش دقت بیشتر در حل  12از شکل 

پارامترها بر فضاي ورودي در این  ریتأثهمزمان براي کرنل گوسین، 

 .باشدنومیال ميکرنل بیشتر از کرنل پلي

 نتيجه گيري و پيشنهادات .6

نه بندي کننده بهییک طبقهدر این تحقیق سه رویکرد در ایجاد 

ه ارائ هاي بردار پشتیبان بر مبناي الگوریتم ژنتیکمبتني بر ماشین

ي، دریجسازي تبرید تگردید. نتایج حاصل در مقایسه با الگوریتم شبیه

 بیانگر برتري الگوریتم ژنتیک به خصوص با افزایش ابعاد فضاي

ر دیتم ژنتیک الگور يریکارگبهباشد. همچنین نتایج بهینه با جستجو مي

ن آشود که در ميل حل همزمان تعیین پارامتر و انتخاب ویژگي حاص

ده ستفاابا  رو نیابا انتخاب باندهاي کمتر، دقت بالاتر حاصل شد. از 

 اریبان در کنبردار پشت يهانیقدرتمند ماشو  کاراي بندي کنندهاز طبقه

ستم تواند یک سیژنتیک، مي يفرا ابتکارالگوریتم بهینه سازي و 

 طراحي کرد.  يفیفرا طبندي ترکیبي بهینه براي تصاویر طبقه
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شود در تحقیقات آینده با توجه به بزرگ بودن فضاي پیشنهاد مي

دیگر از قبیل  يفرا ابتکارهاي ارائه شده از الگوریتم مسئلهجستجوي 

هاي بردار سازي ماشینبه منظور بهینه يخرد جمعهاي مبني بر روش

سازي استفاده گردد. همچنین بهینه يفیفرا طتیبان در تصاویر پش

اتوماتیک پارامترهاي الگوریتم ژنتیک که در این نوشته با آزمون و خطا 

 باشد. بدست آمد، از موضوعات دیگر پیش رو مي

 

  

  
نوميال، يک لیج( پ وسين، يک در مقابل مابقیب( گرويكرد ارائه شده بر روي الف( گوسين، يک در مقابل يک  در سهمقايسه نتايج حاصل از الگوريتم ژنتيک -15شكل 

 نوميال، يک در مقابل مابقیلید( پدر مقابل يک 

 مراجع
[1]. C. Chang, Hyperspectral data exploitation: theory and 

applications: Wiley-Blackwell, 2007. 
[2]. G. Hughes, "On the mean accuracy of statistical pattern 

recognizers," IEEE Transactions on Information Theory, vol. 

14, pp. 55-63, 2002. 
[3]. G. Camps-Vallsand L. Bruzzone, "Kernel-based methods 

for hyperspectral image classification," IEEE Transactions on 

Geoscience and Remote Sensing, vol. 43, pp. 1351-1362, 2005. 
[4]. P. Du, K. Tan, W. Zhang, and Z. Yan, "ANN Classification 

of OMIS Hyperspectral RemotelySensed Imagery: Experiments 

and Analysis," Congress on Image and Signal Processing, pp. 

692-696, 2008. 
[5]. T. Waheed, R. Bonnell, S. Prasher, and E. Paulet, 

"Measuring performance in precision agriculture: CART--A 

decision tree approach," Agricultural water management, vol. 

84, pp. 173-185, 2006. 
[6]. J. Ham, Y. Chen, M. Crawford, and J. Ghosh, 

"Investigation of the random forest framework for classification 

of hyperspectral data," IEEE Transactions on Geoscience and 

Remote Sensing, vol. 43, pp. 492-501, 2005. 
[7]. F. Melgani and L. Bruzzone, "Classification of 

hyperspectral remote sensing images with support vector 

machines," IEEE Transactions on Geoscience and Remote 

Sensing, vol. 42, pp. 1778-1790, 2004. 
 

 

 

[8]. C. Dai, X. Huang, and G. Dong, "Support Vector Machine 

for Classification of Hyperspectral Remote Sensing 

Imagery,"Fourth International Conference on Fuzzy System 

and Knowledge Discovery, pp. 77-80, 2007. 
[9]. B. Guo, S. Gunn, R. Damper, and J. Nelson, "Customizing 

kernel functions for SVM-based hyperspectral image 

classification," IEEE Transactions onImage Processing, vol. 

17, pp. 622-629, 2008. 
[10]. P. Watanachaturaporn, M. Arora, and P. Varshney, 

"Hyperspectral image classification using support vector 

machines: A comparison with decision tree and neural network 

classifiers," 2006. 
[11]. S. Arlot and A. Celisse, "A survey of cross-validation 

procedures for model selection," Statistics Surveys, vol. 4, pp. 

40-79, 2010. 
[12]. X. Zhang, X. Chen, and Z. He, "An ACO-based algorithm 

for parameter optimization of support vector machines," Expert 

systems with applications, 2010. 

[13]. C. Wu, G. Tzeng, Y. Goo, and W .Fang, "A real-valued 

genetic algorithm to optimize the parameters of support vector 

machine for predicting bankruptcy," Expert systems with 

applications, vol. 32, pp. 397-408, 2007. 
[14]. E. Huerta, B. Duval, and J. Hao, "A hybrid GA/SVM 

approach for gene selection and classification of microarray 

data," Applications of Evolutionary Computing, pp. 34-44, 

2006. 
[15]. L. Zhuo, J. Zheng, F. Wang, X. Li, B. Ai, and J. Qian, "A 

genetic algorithm based wrapper feature selection method for 

classification of hyperspectral images using support vector 

0.8

0.81

0.82

0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

0.88

0.89

1 51 101 151 201 251

0.8

0.81

0.82

0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

0.88

0.89

1 51 101 151 201 251

0.65

0.67

0.69

0.71

0.73

0.75

0.77

0.79

0.81

0.83

0.85

1 51 101 151 201 251

0.65

0.67

0.69

0.71

0.73

0.75

0.77

0.79

0.81

0.83

0.85

1 51 101 151 201 251

 )ب( )الف(

(د)  
(ج)  



 1391 انپاییز و زمست 14 ،13 هايشماره ،چهارم فصلنامه فناوري اطلاعات و ارتباطات ایران، سال يدیثه سادات حسنو ح صمدزادگانفرهاد 

23 

machine," The International Archives of the Photogrammetry, 

Remote Sensing and Spatial Information Sciences, vol. 37, pp. 

397-402, 2008. 
[16]. T. Zhang, X. Fu, R. Goh, C. Kwoh, and G. Lee, "A GA-

SVM feature selection model based on high performance 

computing techniques," IEEE International Conference on 

System, Man and Cybernetics, pp. 2653-2658, 2009. 
[17]. C. Huang, "ACO-based hybrid classification system with 

feature subset selection and model parameters optimization," 

Neurocomputing, vol. 73, pp. 438-448, 2009. 

[18]. S. Lin, Z .Lee, S. Chen, and T. Tseng, "Parameter 

determination of support vector machine and feature selection 

using simulated annealing approach," Applied soft computing, 

vol. 8, pp. 1505-1512, 2008. 
[19]. S. Lin, K. Ying, S. Chen, and Z. Lee, "Particle swarm 

optimization for parameter determination and feature selection 

of support vector machines," Expert systems with applications, 

vol. 35, pp. 1817-1824, 2008. 
[20]. C. Huang and C. Wang, "A GA-based feature selection 

and parameters optimizationfor support vectormachines," 

Expert systems with applications, vol. 31, pp. 231-240, 2006. 
[21]. R. Haupt, S. Haupt, and J. Wiley, Practical genetic 

algorithms: Wiley Online Library, 1998. 
[22]. V. Vapnik, The nature of statistical learning theory: 

Springer Verlag, 2000. 
[23]. A. Lorena and A. de Carvalho, "Evolutionary tuning of 

SVM parameter values in multiclass problems," 

Neurocomputing, vol. 71, pp. 3326-3334, 2008. 
[24]. T. Weise, "Global Optimization Algorithms–Theory and 

Application,", Abrufdatum, vol. 1, 2008. 
[25]. U. Maulik, "Medical image segmentation using genetic 

algorithms," IEEE Transactions onInformation Technology in 

Biomedicine, vol. 13, pp. 166-173, 2009. 
[26]. E. Pourbasheer, S. Riahi, M. Ganjali, and P. Norouzi, 

"Application of genetic algorithm-support vector machine (GA-

SVM) for prediction of BK-channels activity," European 

journal of medicinal chemistry, vol. 44, pp. 5023-5028, 2009. 
[27]. B. de Souza, A. de Carvalho, R. Calvo, and R. Ishii, 

"Multiclass SVM model selection using particle swarm 

optimization," 2006, p. 31. 
[28]. C. Hsu, C. Chang, and C. Lin, "A practical guide to 

support vector classification," Citeseer, 2003. 
[29]. I. Guyon and A. Elisseeff, "An introduction to variable 

and feature selection," The Journal of Machine Learning 

Research, vol. 3, pp. 1157-1182, 2003. 

[30]. M. Tahir, A. Bouridane, F. Kurugollu, and A. Amira, 

"Feature selection using tabu search for improving the 

classification rate of prostate needle biopsies," Pattern 

Recognition, vol. 2, pp. 335-33, 2004. 
[31]. C. Tu, L. Chuang, J. Chang, and C. Yang, "Feature 

selection using PSO-SVM," IAENG International journal of 

computer science, vol. 33, pp. 111-116, 2007. 
[32]. D. Niu, Y. Wang, and D. Wu, "Power load forecasting 

using support vector machine and ant colony optimization," 

Expert systems with applications, vol. 37, pp. 2531-2539, 2010. 
[33]. H. Frohlich, O. Chapelle, and B. Scholkopf, "Feature 

selection for support vector machines by means of genetic 

algorithm," 2003, pp. 142-148. 

[34]. S. Bhatia ,P. Prakash, and G. Pillai, "SVM Based Decision 

Support System for Heart Disease Classification with Integer-

Coded Genetic Algorithm to Select Critical Features," 2008. 
[35]. A.B. Santos, C.S.F. de S. Celes, A. de A. Araŭjo, D. 

Menotti, "Feature selection for classification of remote sensed 

hyperspectral images: A filter approach using genetic algorithm 

and cluster validity,"The 2012 International Conference on 

Image Processing, Computer Vision, and Pattern Recognition 

(IPCV’12), 2012. 

[36]. Y. Bazi and F. Melgani, "Toward an optimal SVM 

classification system for hyperspectral remote sensing images," 

IEEE Transactions onGeoscience and Remote Sensing, vol. 44, 

pp. 3374-3385, 2006. 
[37]. I. Mejía-Guevara and Ákuri-Morales, "Evolutionary 

feature and parameter selection in support vector regression," 

MICAI 2007: Advances inArtificial Intelligence, pp. 399-408, 

2007. 
[38]. E. Avci, "Selecting of the optimal feature subset and 

kernel parameters in digital modulation classification by using 

hybrid genetic algorithm-support vector machines: HGASVM," 

Expert systems with applications, vol. 36, pp. 1391-1402, 2009. 
[39]. B. F. de Souza and A. P. d. L. F. de Carvalho, "Gene 

selection based on multi-class support vector machines and 

genetic algorithms," Genetics and Molecular Research, pp. 599-

607, 2005. 
[40]. M. Zhao, C. Fu, L. Ji, K. Tang, and M. Zhou, "Feature 

selection and parameter determination for support vector 

machines: A new approach based on genetic algorithm with 

feature chromosomes," Expert System with Applications, Vol. 

38, No. 5, pp. 5197-5204, 2011. 

[41]. N. Chen, B. Ribeiro, A. S. Vieira, J. Duarte, J. C. Neves, 

"A genetic algorithm-based approach to cost-sensitive 

bankruptcy prediction," Expert System with Application, Vol. 

38, No. 10, pp. 12939-12945, 2011. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 کبر مبناي الگوريتم ژنتي یفيفرا طبندي تصاوير هاي بردار پشتيبان بهينه در طبقهتعيين ماشين

24 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


