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جمعي يك رويكرد مؤثر در يادگيري ماشيني است كه  يادگيري دسته :چكيده
براي آنكه اين . شود به منظور بهبود كارايي سيستم بازشناسي الگو استفاده مي

بندهاي پايه با يكديگر متفاوت  شود بايد خطاهاي طبقهنوع يادگيري مفيد واقع 
راهكارهاي ايجاد تفاوت در خطا، به دو گروه ضمني و صريح تقسيم . دنباش
در اين تحقيق روش جديدي از نوع صريح براي ايجاد گوناگوني در . شوند مي

اي از  در اين روش، معيار تازه. شود بندهاي يك سيستم مركب ارائه مي طبقه
در روش . شود گوني در فرايند يادگيري سيستم مركب به كار گرفته ميگونا

بندهاي ديگر به صورت يك  بند با طبقه پيشنهادي، شباهت بين خطاي هر طبقه
بند منظور شده و در الگوريتم يادگيري آن ايفاي  مؤلفه در تابع خطاي آن طبقه

 متداول، براي حالتي هاي ما بر روي چند مجموعه داده نتايج آزمايش. كند نقش مي
كه روش  دهند هاي عصبي باشند، نشان مي بندهاي پايه از نوع شبكه كه طبقه

هاي  بندي مركب نسبت به روش پيشنهادي ما باعث افزايش كارايي سيستم طبقه
  .شود مشابه آن مي

  
جمعي، گوناگوني در خطا،  بندها، يادگيري دسته  تركيب طبقه:كليد واژه

  .ه عصبيهمبستگي منفي، شبك

  قدمهم - 1
، يك رويكرد مؤثر در يادگيري ماشيني 1جمعي استفاده از يادگيري دسته

در اين نوع ]. 1[ اند است كه در سالهاي اخير محققين زيادي به آن پرداخته
بند با يكديگر  يادگيري، به منظور بهبود دقت يادگيري، نتايج چند طبقه

. شود  گفته مي2اي پايهبنده بندها، طبقه به اين طبقه. شوند تركيب مي
  ].2[ بندهاي پايه هستند ترين انتخاب براي طبقه هاي عصبي متداول شبكه

دهند كه زماني  نشان مي ]7[ تا ]5[و تجربي ] 4[  و]3[ نتايج تئوري
بند پايه بهتر است كه  جمعي از يادگيري بهترين طبقه يادگيري دسته

. ه و گوناگون در خطا باشندبندهاي پايه داراي كارايي قابل قبول بود طبقه
بند، زماني گوناگوني در خطا دارند كه الگوهايي كه به صورت  دو طبقه

تفاوت در موارد خطاي . كنند متفاوت باشند بندي مي نادرست طبقه
بندها خطاهاي يكديگر را  شود كه طبقه بندهاي پايه، باعث مي طبقه

ات اساسي در موفقيت ، از نك3بپوشانند و به همين علت گوناگوني در خطا
براي ايجاد گوناگوني در خطا، ]. 8[ بندي مركب است يك سيستم طبقه
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1. Ensemble (Committee) Learning 
2. Base Classifiers 
3. Error Diversity 

 4اين روشها به دو دسته كلي ضمني. روشهاي متعددي پيشنهاد شده است
  .شوند  تقسيم مي5و صريح

بندهاي  روشهاي ضمني، با تغييرات ضمني در فرآيند يادگيري طبقه
 ،در اين روشها در طي يادگيري. ارندپايه، سعي در گوناگون كردن آنها د

شود و لذا هيچگونه تضميني براي  هيچ معياري از گوناگوني بررسي نمي
هاي يادگيري  استفاده از مجموعه. بندها وجود ندارد شدن طبقه متفاوت
، شرايط اوليه گوناگون، ]10[، ساختارهاي مختلف ]9[ متفاوت
 تقسيم تصادفي فضاي ويژگي ،]11[ هاي متفاوت براي بيان الگو بازنمايي

هاي آموزشي هر  ، انتخاب تصادفي نمونه]12[ بندهاي پايه بين طبقه
و انجام تبديلات غير ] 14[ هاي ورودي ، افزودن نويز به داده]13[ بند طبقه

. از جمله روشهاي ضمني هستند] 15[ هاي ورودي خطي بر روي داده
ها از   با جايگزيني نمونهترين اين روشها، انتخاب تصادفي همراه متداول

  .شود  ناميده مي6كردن هاي آموزشي است كه روش كيسه بين كليه نمونه
بندهاي  روشهاي صريح، با تحت تأثير قرار دادن مسير يادگيري طبقه

اين روشها در فرايند يادگيري . سازند پايه، آنها را با يكديگر متفاوت مي
ل كرده و بر اساس آن مسير بندها، معياري از گوناگوني را اعما طبقه

بندهايي  دهند تا طبقه بندها را در فضاي يادگيري، تغيير مي يادگيري طبقه
  .گوناگون در خطا ايجاد شوند

از مهمترين ] 17 [8اي و روشهاي جريمه] 16 [7روشهاي تقويتي
در . بندهاي پايه هستند روشهاي صريح براي ايجاد گوناگوني در طبقه

بند بر اساس خطاهاي  هاي آموزشي هر طبقه يع دادهروشهاي تقويتي، توز
اي، با بكارگيري يك مؤلفه  هاي جريمه روش. بند مرحله قبل است طبقه

بندهاي پايه، به ايجاد گوناگوني در آنها  جريمه در تابع خطاي طبقه
در اين روشها، تعريف مؤلفه جريمه نقشي اساسي در ايجاد . پردازند مي

  .گوناگوني دارد
 اين تحقيق با استفاده از يك مؤلفه جريمه جديد، روشي براي ما در

هايي  كنيم و با انجام آزمايش بندهاي پايه ارائه مي ايجاد گوناگوني در طبقه
بر روي چند مجموعه داده، كاراتر بودن اين روش را نسبت به روشهاي 

  .دهيم  نشان مي10منفي  و يادگيري همبستگي9يادگيري مستقل
هاي آموزشي  مدتاًً با انجام عملياتي بر روي نمونهروشهاي ضمني ع

بندها را گوناگون كنند و در مرحله يادگيري معياري از  كنند طبقه سعي مي
هاي  گيرند اما روشهاي صريح به داده مقدار گوناگوني را در نظر نمي

آموزشي كاري ندارند بلكه مستقيماً در فرايند يادگيري، مقدار گوناگوني را 
 

4. Implicit 
5. Explicit 
6. Bagging Method 
7. Boosting Methods 
8. Penalty Methods 
9. Independent Learning 
10. Negative Correlation Learning 
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اي از تابع خطا در نظر گرفته و بر اساس آن مسير   مؤلفهبه صورت
  ].18[ سازند متفاوت مي) فضاي يادگيري در(بندها را  يادگيري طبقه

در ادامه مقاله، در بخش دوم ضمن بيان فلسفه استفاده از مؤلفه 
در بخش سوم، با معرفي . شوند هاي جريمه متداول بيان مي جريمه، روش

بخش چهارم . شود ديد، روش پيشنهادي تشريح مياي ج يك مؤلفه جريمه
گيري و پيشنهاد  نتايج تجربي تحقيق را در بر دارد و بخش پنجم به نتيجه

  .پردازد براي ادامه كار مي

  گوناگوني ايجاد براي اي جريمه روشهاي  - 2
  لسفه استفاده از روشهاي جريمه ف1- 2

عات خطا اگر معيار خطا براي يك سيستم مركب به صورت مجموع مرب
توان خطاي سيستم مركب را به سه مؤلفه باياس،  در نظر گرفته شود، مي

گرچه تئوري باياس، واريانس و . ]19[واريانس و كواريانس تجزيه كرد 
 ]21[ و ]20[كواريانس ابتدا براي مسائل رگرسيون مطرح شد اما در مرجع 

براي حالتي . بندي نيز تعميم داده شده است اين تئوري براي مسائل طبقه
شبكه عصبي و خروجي آن ميانگين  Lبندي مركب شامل  كه سيستم طبقه

   داريمxp بندهاي پايه فرض شود براي بردار ورودي هاي طبقه خروجي
( ) ( )

L

ens p i p
i

f x f x
L =

= ∑
1

1  )1(  

)كه در آن  )ens pf x و ( )i pf xترتيب خروجي سيستم مركب و   به
اگر خطاي سيستم مركب .  هستندxp ام براي بردار وروديiه خروجي شبك

   نشان دهيم داريمensEرا با 
{ Var ( )Cov Bias }ensE E

L L
= + − +

21 11  )2(  
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ترتيب باياس و  به Variو  Biasi  اميد رياضي،E{}عملگر ) 2(در 
 jو  iهاي  كواريانس بين خطاي شبكه Covi,jام و iواريانس براي شبكه 

  شوند تعريف مي) 5(تا ) 3(است كه به صورت 
Bias ( { ( )} ( ))

N

i i p p
p

E f x d x
N =

= −∑
1

1
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)كه در آن  )pd xي مطلوب براي بردار ورودي  خروجxpو  N  تعداد كل
  .هاي آموزشي است نمونه

دهند، باياس معياري از نزديكي پاسخ  چنانكه روابط فوق نشان مي

شبكه به پاسخ واقعي و واريانس معياري از پايداري پاسخ شبكه بر روي 
اين دو مؤلفه . اند هاي آموزشي متفاوت هايي است كه اندكي با نمونه نمونه

) كاهش( كنند، يعني افزايش عمولاً در جهت عكس يكديگر رفتار ميم
دوي  توان هر بنابراين نمي. شود ديگري مي) افزايش( يكي باعث كاهش

  .آنها را به صورت همزمان كمينه كرد
ساده ) 6(به صورت ) 2(ها داراي ساختار يكسان باشند،  اگر همه شبكه

  خواهد شد
{ Var ( )Cov Bias }ensE E

L L
= + − + 21 11  )6(  

بند  بند مربوط به خود آن طبقه قادير باياس و واريانس براي هر طبقهم
بندهاي سيستم مركب بستگي ندارد، اما كواريانس  است و به ساير طبقه

 و بودهبندهاي موجود در سيستم مركب  مرتبط با رابطه بين خطاي طبقه
هر . بندهاي پايه است در حقيقت معياري از همبستگي بين خطاهاي طبقه

بندهاي پايه بيشتر به هم شبيه باشند، مقدار مؤلفه   خطاهاي طبقهقدر
اين مؤلفه بيانگر رابطه متقابل بين خطاي . كواريانس بيشتر خواهد بود

با توجه به اينكه رفتار دو مؤلفه باياس و واريانس . بندهاي پايه است طبقه
در جهت عكس يكديگر است و كاهش يكي باعث افزايش ديگري 

كردن خطاي سيستم مركب، كاهش  ك روش مؤثر براي كمينهشود، ي مي
هاي باياس و واريانس افزايش پيدا  مؤلفه كواريانس است، بدون آنكه مؤلفه

هاي  دهد كه با كاهش كواريانسِ خطاي شبكه نشان مي) 6(رابطه . كنند
توان از  كواريانس را مي. توان خطاي سيستم مركب را كاهش داد پايه، مي

. بندهاي پايه، كاهش داد همبستگي در موارد خطاي طبقهطريق كاهش 
، در تابع R يك روش مؤثر براي اين كار استفاده از يك مؤلفه جريمه،

ام iبند  شكل كلي تابع خطاي طبقه. ]21[بندهاي پايه است  خطاي طبقه
  است) 7(اي به صورت  در روشهاي جريمه

( ) ( ( ) ( )) ( )i p i p p pe x f x d x R xλ= − +21
2  )7(  

)كه در آن  )i pe x و ( )i pf xبند ترتيب خطا و خروجي طبقه  به iبراي ام 
)، xp بردار ويژگي )pd xبردار خروجي مطلوب و  λ ضريب وزني مؤلفه 

) جريمه )pR xاست .  
  تداول ماي جريمهروشهاي  2- 2

اضافه كردن يك مؤلفه جريمه اي، با  چنانكه بيان شد روشهاي جريمه
بندهاي پايه مسير يادگيري آنها را در فضاي يادگيري  به تابع خطاي طبقه

 1مؤلفه جريمه معمولاً يك مؤلفه مبتني بر همبستگي. سازند متفاوت مي
 .ي پايه است بندها خطاهاي طبقه
ها يك مؤلفه جريمه به   براي گوناگون كردن شبكه]22[ روزن در

 في كرده استصورت زير معر

( ) ( , ).( ( ) ( )).( ( ) ( ))
i

p p i p p j p
j

R x c j i d x f x d x f x
−

=

= − −∑
1

1
 )8(  

بينند و هر شبكه  ها به صورت متوالي آموزش مي در اين روش، شبكه
هنگام آموزش نه تنها انحراف پاسخش از مقدار واقعي بلكه شباهت 

در اين حالت . كند هاي قبلش را نيز حداقل مي خطاهايش با شبكه
مؤلفه جريمه در نظر گرفته به عنوان  jو  iهاي  ضرب باياس شبكه حاصل

  ها بايستي در خطا  كند كه كدام شبكه  مشخص ميcضريب . شود مي
   قبلش   بخواهد فقط با شبكه براي حالتي كه هر شبكه. شوند غير همبسته

 
1. Correlation 
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   داده هاي مجموعه مشخصات  :1 جدول
  

 ها كلاس تعداد  ها ويژگي تعداد  ها تعداد نمونه  مجموعه داده
  2  34  351 يونوسفر

  6  36  6435  اي ماهوارهتصاوير 
  2  60  208  سونار

  
  خواهد بودزير به صورت cهمبسته شود، ضريب غير 

( , )
if i j and i is even

c j i
otherwise

= −⎧
= ⎨
⎩

1 1
0  )9(  

ها به صورت متوالي آموزش  اشكال اين روش اين است كه چون شبكه
 .گير است بينند، فرايند يادگيري سيستم مركب وقت مي

اي پيشنهاد كرد كه با  نگ ليو در ادامه كارهاي روزن، مؤلفه جريمهيا
اين روش با . ]23[بينند  ها به صورت همزمان آموزش مي آن همه شبكه

 منفي در كاربردهاي مختلفي نظير رگرسيون  عنوان يادگيري همبستگي
 و ]25[ و تقريب تابع چند متغيره ]23[ ، تخمين سريهاي زماني]24[

 به كار گرفته شده و در مقايسه با ديگر روشهاي يادگيري ]8[ بندي طبقه
 .جمعي كارايي بهتري داشته است دسته

 مؤلفه جريمه در اين روش به صورت زير است

,
( ) ( ( ) ( )). ( ( ) ( ))

L

i p i p ens p j p ens p
j j i

R x f x f x f x f x
= ≠

= − −∑
1

)10(  

)كه در آن،  )ens pf xخروجي سيستم مركب براي ورودي  xpبا اين .  است
در طي يادگيري نه تنها خطايش را نسبت به مؤلفه جريمه، هر شبكه 

هاي ديگر را نيز  دهد، بلكه تنوعش با شبكه خروجي مطلوب كاهش مي
شدن خطا و  دهد و پارامترهاي يادگيريش را بر اساس كمينه افزايش مي

 .كند شدن گوناگوني تنظيم مي بيشينه
هاي  خروجي سيستم مركب، ميانگين ساده خروجي شبكه) 1(اگر طبق 

 ساده خواهد شد) 11(به صورت ) 10(يه در نظر گرفته شود، پا
( ) ( ( ) ( ))i p i p ens pR x f x f x= − − 2  )11(  

 بود خواهد) 12( به صورت xpام براي ورودي iبنابراين تابع خطاي شبكه 

( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))i p i p p i p ens pe x f x d x f x f xλ= − − −2 21
2  )12(  

انحراف . ام شامل دو مؤلفه استiبا توجه به رابطه فوق خطاي شبكه 
دور بودن . واقعي و انحراف آن از پاسخ سيستم مركبپاسخ شبكه از مقدار 

بندها باعث كاهش خطا و تأثير آن در  پاسخ شبكه از ميانگين پاسخ طبقه
 .تصحيح وزنهاي شبكه خواهد شد

 گوناگوني ايجاد براي پيشنهادي روش - 3
ها به صورت متوالي آموزش  چنانكه بيان شد، در روش روزن شبكه

در روش . گير است يري سيستم مركب وقتبينند و لذا فرايند يادگ مي
ها به صورت همزمان آموزش   گرچه همه شبكه،ي منفي همبستگييادگير
 xpبينند، چنانچه همه آنها پاسخ يكسان ولي نادرست به الگوي ورودي  مي

براي رفع اين مشكل مؤلفه .  جريمه صفر خواهد شدفهبدهند، اثر مؤل
 كنيم جريمه جديدي به صورت زير پيشنهاد مي

,
( ) ( ( ) ( )). ( ( ) ( ))

L

i p i p p j p p
j j i

R x f x d x f x d x
= ≠

= − −∑
1

 )13(  

ام با خطاهاي iبا اين تعريف براي مؤلفه جريمه، شباهت بين خطاي شبكه 
در . آيد ها يك مؤلفه در تابع خطاي اين شبكه به حساب مي ساير شبكه

 پاسخ يكسان ولي xp بندها به الگوي ورودي اين حالت اگر همه طبقه
شود  خطا مير بوده و باعث افزايش نادرست بدهند، مؤلفه جريمه غير صف

 .گرفت خواهد هاي شبكه با شدت بيشتري صورت و لذا تصحيح وزن
 داريم) 7(در ) 13(با جايگذاري 

,

( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( )).

( ( ) ( ))

i p i p p i p p

L

j p p
j j i

e x f x d x f x d x

f x d x

λ

= ≠

= − + −

−∑

2

1

1
2  )14(  

ام در لايه kام در لايه مخفي و نرون l وزن اتصال بين نرون wklاگر 
سبت به وزن ام نkخروجي باشد، مشتق مقدار خطاي حاصل در نرون 

 خواهد بود) 15( به صورت wklاتصال 
( )

[( ) ( ) ( )

( ( ))
( ) ( )]. . ( )

( ( ))

k p
k p p

kl

k p h
p l p

k P

e x
f x L f x

w
g net x

L d x f x
net x

λ λ

λ λ

∂
= − + +

∂
∂

− −
∂

1 2

2 1 uur

)15(  

)كه در آن،  )k pnet x و ( )h
l pf x به ترتيب خروجي نرون k ام در لايه

ام در لايه مخفي lخروجي قبل از عبور از تابع آستانه و خروجي نرون 
). ، هستندpx پس از عبور از تابع آستانه، براي بردار ورودي )g  يك 0

اگر تابع آستانه را به شكل سيگموئيد در نظر . تابع آستانه است
 داريم بگيريم،

( ( ))
( ).( ( ))

( ( ))
k p

k p k p
k p

g net x
f x f x

net x
∂

= −
∂

1  )16(  

 بيان خواهد شد) 17 ( باwklبنابراين مقدار تغيير 
( )

. k p
kl

kl

e x
w

w
η

∂
∆ = −

∂
 )17(  

 . نرخ يادگيري شبكه استηكه در آن 

  تجربي هاي يافته - 4
 ها مجموعه داده 1- 4

، تصاوير 1يونوسفر داده هاي شده بر روي مجموعه هاي انجام آزمايش
ترين  تداولها، از م اين مجموعه.  صورت گرفته است3 و سونار2اي ماهواره
در . ]26[ بندها هستند هاي داده براي استفاده در تركيب طبقه مجموعه

% 75ها زياد است،  اي چون تعداد نمونه مجموعه داده تصاوير ماهواره
ها  نمونه% 25هاي يادگيري و  ها به صورت تصادفي به عنوان نمونه نمونه

و مجموعه ديگر، در د. اند هاي آزمايش در نظر گرفته شده به عنوان نمونه
 استفاده 4بخشيkها كم است، از روش ارزيابي متقابل  چون تعداد نمونه

k با انتخاب. شده است = ها به شش بخش مساوي تقسيم شده و   داده6
ها و بخش باقيمانده براي   بخش براي آموزش شبكه5در هر آزمايش 

 مشخصات عمده اين 1 جدول. ها استفاده شده استآزمايش آن
 .دهد هاي داده را نشان مي مجموعه

 
1. Ionosphere 
2. Satimage 
3. Sonar 
4. K-Fold Cross Validation 

www.SID.ir



Arc
hi

ve
 o

f S
ID

 1385، پاييز و زمستان 2، شماره 4نشريه مهندسي برق و مهندسي كامپيوتر ايران، سال 

 

102

 تكرار بار 15 آزمايش ،λ مقدار هر ازاي به .است بوده 250 آزمايش هر در ها دوره تعداد و عدد دو مخفي لايه هاي نرون تعداد :يونوسفر داده مجموعه روي بر بازشناسي نرخ ميانگين  :2 جدول
  .است آمده جدول در نتايج يانگينم و شده

  

  

  ها آزمايش 2- 4
براي نشان دادن كارايي روش پيشنهادي در ايجاد گوناگوني بين 

 براي حالتي كه ها اين آزمايش.  داديم هايي انجام هاي پايه، آزمايش شبكه
سيستم مركب شامل دو، سه، چهار، پنج، شش، هشت و ده شبكه پايه 

  .باشد صورت گرفته است
هاي  بندهاي پايه، شبكه شده به عنوان طبقه  اي عصبي استفادهه شبكه

پرسپترون با يك لايه ورودي، يك لايه مخفي و يك لايه خروجي 
ترتيب برابر بعد بردار  هاي لايه ورودي و خروجي به تعداد نرون. هستند

هاي لايه مخفي،  تعداد مناسب براي نرون. ها است ويژگي و تعداد كلاس
Hلازم، 1هاي ره، و تعداد دو T در مورد هر مجموعه داده با سعي و خطا ،

  .شود بدست آمده است كه در بخش بررسي نتايج تعداد آنها ذكر مي
وزنهاي .  با گام يكدهم انجام شد9/0 تا 0 از λها به ازاي تغيير  آزمايش

) 14(اساس تابع خطاي  الگوريتم يادگيري پس انتشار خطا و برشبكه با 
  .تصحيح شدند

)/نرخ يادگيري شبكه در هر دوره بر اساس رابطه  )t Tη η= −0 1 0 9 
 نرخ يادگيري 0η و ي شماره دوره جارtها،   تعداد كل دورهTبود كه در آن 

 انجام شد ولي نتايج 0ηها به ازاي مقادير متنوعي از  آزمايش. اوليه است
η/شده به ازاي   ارائه =0   . است90

ها ناچيز شود، هر  هاي اوليه شبكه بودن وزن  نكه تأثير تصادفيبراي آ
شده در اين مقاله با   بنابراين نتايج ارائه.  بار تكرار كرديم15آزمايش را 

.  بار اجراي مستقل هر آزمايش بدست آمده است15گيري از نتايج  متوسط
هاي آموزشي و آزمايشي  ها، نمونه لازم به ذكر است كه در همه آزمايش

ها را به دو گروه آموزشي و آزمايشي  اند، يعني ابتدا نمونه يكسان بوده
. ايم  بار تكرار كرده15ها  تقسيم كرده و هر آزمايش را بر روي اين نمونه

ها را  به منظور مقايسه نتايج روش پيشنهادي با روشي مشابه، آزمايش
براي نشان دادن .  نيز تكرار كرديم]23[ منفي  براي روش همبستگي

ها را براي روش  هاي مبتني بر ايجاد گوناگوني، آزمايش كارايي روش
در اين روش يادگيري، هر شبكه به . يادگيري مستقل نيز تكرار كرديم

بيند و سپس در مرحله آزمون،  ها آموزش مي صورت مستقل از ديگر شبكه
بندي  ده و خروجي سيستم طبقهنتايج آنها با قاعده ميانگين تركيب ش

λ سازي اين روش با انتخاب پياده. دهند مركب را تشكيل مي  در 0=
  .يابد تحقق مي) 14(

 
1. Epochs 

  ها و بررسي آنها  نتايج آزمايش3- 4
 متناظر به آنرا بر ∗λ  بهترين نتايج در مورد هر روش و مقدار2 جدول

در اين جدول ميانگين نرخ . دده روي مجموعه داده يونوسفر نشان مي
در تمام . بندي مركب آمده است هاي پايه و سيستم طبقه بازشناسي شبكه

بندها استفاده  ها از قاعده ميانگين براي تركيب نتايج خروجي طبقه آزمايش
هاي اين جدول به ترتيب از راست به چپ تعداد  ستون. شده است

هاي پايه،  شناسي شبكهي بهينه، ميانگين نرخ بازλهاي پايه،  شبكه
  .ميانگين نرخ بازشناسي سيستم مركب و روش يادگيري است

در اين جدول نرخ بازشناسي سيستم مركب براي سه روش پيشنهادي، 
. منفي و يادگيري مستقل با يكديگر مقايسه شده است  همبستگي
دهد كه كارايي روش  ي نرخ بازشناسي سيستم مركب نشان مي ملاحظه

منفي و روش يادگيري مستقل بيشتر    از روش همبستگيپيشنهادي ما
بودن روش پيشنهادي براي ايجاد گوناگوني  علت اين امر، توانمندتر. است

  .هاي پايه است در شبكه
دهد، در روش يادگيري مستقل با تركيب  ، نشان مي2چنانكه جدول 

شود  ها، بهبودي در نرخ بازشناسي سيستم مركب حاصل نمي نتايج شبكه
كه نرخ بازشناسي سيستم مركب از نرخ بازشناسي بهترين شبكه  طوري به

ها با  علت اين امر اشتراك زياد بين خطاهاي شبكه. پايه كمتر است
منفي و روش پيشنهادي ما، به  ولي در روش همبستگي. يكديگر است

علت گوناگوني در خطا، نرخ بازشناسي سيستم مركب بيشتر از بزرگترين 
هاي   نتايج بعضي آزمايش3در جدول . هاي پايه است ي شبكهنرخ بازشناس

. شده است اي نشان داده شده بر روي مجموعه تصاوير ماهواره انجام
كلاسه نيز كارايي  شود، در مورد اين مجموعه شش چنانكه ملاحظه مي

به عنوان نمونه . روش پيشنهادي ما نسبت به دو روش ديگر بهتر است
مركب شامل پنج شبكه است، روش ما نسبت به براي حالتي كه سيستم 

بهبود را % 09/2و % 23/1ترتيب  منفي و مستقل به هاي همبستگي روش
 .دهد بدست مي
شده را بر روي مجموعه  هاي انجام ، نتايج برخي آزمايش4 جدول

در اين حالت نيز در روش پيشنهادي و . دهد دوكلاسه سونار نشان مي
توانمندي براي ايجاد گوناگوني در منفي، به علت  روش همبستگي

 نرخ بزرگترين بيشتر از مركب سيستم بازشناسي پايه، نرخ هاي شبكه
به عنوان مثال براي حالتي كه تعداد . هاي پايه است بازشناسي شبكه

 و% 33/5اعضاي سيستم مركب شش شبكه است، روش پيشنهادي ما 
ه پايه بهبود نسبت به بهترين شبك% 99/4منفي  روش همبستگي

  .كنند مي ايجاد

 (%) هاي پايه ميانگين نرخ بازشناسي شبكه  λ*  ها تعداد شبكه
ميانگين نرخ بازشناسي 

 (%) مركب سيستم
 روش يادگيري

  پيشنهادي  88/95  05/93  21/94  52/93  34/94  47/94  29/93  3/0
 6  منفي  همبستگي  17/94  94/91  20/92  53/89  58/91  42/91  76/89 6/0

 مستقل  64/93  94/92  65/93  06/93  29/93  76/93  17/93 0
  پيشنهادي  37/96  05/93  94  47/94  11/94  4/0
 4  منفي  همبستگي 18/94  12/93  35/92  29/93  32/93 5/0

 مستقل  63/93 94/92 65/93 40/92 05/94 0
  پيشنهادي  71/95  88/89  76/92 9/0
 2  منفي  همبستگي  26/94  94/92  67/93 8/0

 مستقل  23/93  18/92  88/93  0
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 هر تكرار بار 15 ميانگين شده ارائه نتايج و 20 آزمايش هر در ها دوره تعداد عدد، هفت مخفي لايه هاي نرون تعداد :اي ماهواره تصاوير مجموعه روي بر بازشناسي نرخ ميانگين  :3 جدول
  .است آزمايش

  

ميانگين نرخ بازشناسي  (%) هاي پايه ميانگين نرخ بازشناسي شبكه  λ*  ها تعداد شبكه
 (%) مركب سيستم

 روش يادگيري

  پيشنهادي  43/86  63/85  07/85  58/85  98/83  19/85  3/0
 5  منفي همبستگي  20/85  41/84  47/83  42/84  44/84  38/84 5/0

 مستقل  34/84  42/84  51/84  59/84  84/84  61/84 0
  پيشنهادي  32/86  64/85  86/83  34/81  6/0
  3  منفي همبستگي 14/85  47/82  11/83  21/84 7/0

 مستقل  54/84 55/84 38/84 16/84 0
  پيشنهادي  183/86  86/84  54/85 6/0
 2  منفي همبستگي  06/85  53/84  23/84 2/0

 مستقل  48/84  48/84  41/84  0
  

  .است آزمايش هر تكرار بار 15 ميانگين شده ارائه نتايج  و 400 آزمايش هر در ها دوره تعداد عدد، سه مخفي لايه هاي نرون تعداد :سونار داده مجموعه روي بر بازشناسي نرخ ميانگين :4 جدول
  

ميانگين نرخ بازشناسي  (%) هاي پايه ميانگين نرخ بازشناسي شبكه  λ*  ها تعداد شبكه
 (%)مركب سيستم

 روش يادگيري

  پيشنهادي  48/86  59/80  94/81  75/80  19/81  1/80  74/80  2/0
 6  منفي همبستگي  97/85  94/71  68/72  16/67  66/68  40/69  31/67 8/0

 مستقل  88/83  66/81  44/81  09/82  59/81  78/81  04/81 0
  پيشنهادي  67/85  24/81  10/79  76/77  04/81  4/0
 4  منفي همبستگي 46/85  55/79  70/79  19/81  85/79 6/0

 مستقل  43/83 49/81 24/82 15/81 75/81 0
  پيشنهادي  38/85  04/81  84/82 3/0
 2  منفي همبستگي  58/83  49/81  59/80 6/0

 مستقل  34/82  75/81  68/81  0
  

  خطا نسبت هندسي ميانگين  :5 جدول
  

 تعداد اعضاي سيستم مركب   ميانگين هندسي نسبت خطا
86/0 2  
83/0  4  
84/0  6  

  
دهند، معمولاً مقادير بزرگتر براي   نشان مي4 تا 2هاي  چنانكه جدول

λ ي بهينه، بهبود بيشتري در نرخ بازشناسي سيستم مركب، نسبت به
شدن  تر علت اين امر متفاوت. دهند بهترين شبكه پايه، بدست مي

به عنوان نمونه سطر . هاي پايه با يكديگر است هاي خطاي شبكه نمونه
λ/ متناظر با 4دوم جدول  = گرچه در اين حالت نرخ .  را ببينيد80

هاي پايه كم است، ولي نرخ بازشناسي سيستم مركب  بازشناسي شبكه
  .بهبود قابل توجهي نسبت به آنها دارد

يكي از معيارهاي آماري مناسب براي بررسي كارايي نسبي دو روش 
 نسبت خطاهاي آنها روي مجموعه 1يادگيري استفاده از ميانگين هندسي

 خطاي روش پيشنهادي و ميانگين Ep اگر. ]27[ هاي متفاوت است داده
Enمنفي روي يك مجموعه داده باشند،   ميانگين خطاي روش همبستگي

  شود تعريف مي) 18(اين معيار به صورت 
n

Pn
i N

E
GMER

E=
= Π

1
 )18(  

 
1. Geometric Mean Error Ratio 

هايي است كه كارايي دو روش روي آنها  هدتعداد مجموعه دا nكه در آن 
  .ارزيابي شده است

Pاگر نسبت  NE E را با V نشان دهيم، معيار GMER در مقاله ما به 
  صورت زير خواهد بود

. .P
j

i iN

E
GMER V V V V

E= =
= = =Π Π

3 3
333 1 2 3

1 1
 )19(  

ترتيب ميانگين نسبت خطاي دو روش بر روي   به3V و 1V ،2Vكه در آن 
  براي حالتي. اي و سونار است هاي يونوسفر، تصاوير ماهواره مجموعه داده

 گرديده و باشد، اين معيار محاسبه  عضو6 و 4، 2كه سيستم مركب شامل 
  . آمده است5مقدار آن در جدول 

 براي ارزيابي دو روش با يكديگر مناسب 9/0معمولاً مقدار كمتر از 
دهد مقدار اين معيار براي مقايسه كارايي   نشان مي5چنانكه جدول . است

  .منفي مناسب است روش پيشنهادي با روش همبستگي
 نمونه 3602موعه داده دوكلاسه فونم با روش پيشنهادي بر روي مج

كمترين و بيشترين .  نمونه آزمايشي نيز اعمال شد1802آموزشي و 
اختلاف بين نرخ بازشناسي روش پيشنهادي با روش همبستگي منفي به 

براي سيستم % 98/1 عضو، و 6، براي سيستم مركب شامل %68/0ترتيب 
  . عضو بود3مركب شامل 

شده از قاعده ميانگين به عنوان قاعده   انجامهاي  در تمام آزمايش
شفر -گرچه بكارگيري قاعده تركيب دمپستر. تركيب استفاده شده است

ما چون در اين تحقيق هدف ما تواند نتايج بهتري را حاصل كند، ا مي
هاي يادگيري مستقل و   مقايسه كارايي روش پيشنهادي با روشصرفاً
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  .ايم لترين قاعده تركيب استفاده كردهمنفي بوده است، از متداو همبستگي

  گيري نتيجه - 5
بندي  در اين تحقيق يك روش جديد يادگيري براي سيستم طبقه

اين روش با ايجاد گوناگوني در خطا براي . مركب پيشنهاد شد
در اين . شود بندي مركب مي بندهاي پايه، باعث افزايش كارايي طبقه طبقه

بندها به عنوان يك مؤلفه  ر طبقهبند با ساي روش شباهت خطاي هر طبقه
هرچه شباهت خطاي يك . شود بند منظور مي در تابع خطاي آن طبقه

بند با  بندها بيشتر باشد، ضرايب يادگيري آن طبقه با ساير طبقه بند طبقه
  .شوند شدت بيشتري تصحيح مي

بندهاي پايه از نوع  كارايي روش پيشنهادي، در حالتي كه طبقه
. صنوعي هستند، بر روي سه مجموعه داده بررسي شد مهاي عصبي شبكه

ها، كارايي بهتر اين روش را نسبت به روش مشابه آن،  نتايج آزمايش
  .منفي، نشان داد يادگيري با همبستگي

كردن و تقويتي كه از  بررسي كارايي اين روش نسبت به روشهاي كيسه
تند و هاي ضمني و صريح در ايجاد گوناگوني هس پركاربردترين روش

 و ارتباط آن با خصوصيات λهمچنين تعيين محدوده مناسب براي 
آماري مجموعه داده، از موضوعات مورد علاقه ما براي ادامه اين 
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 پس از اتمام تحصيلات متوسطه وارد 1368 در مهرماه سيد حسن نبوي كريزي
 با اخذ مدرك 1373نشگاه فردوسي مشهد شد و در آذرسال دانشكده مهندسي دا

وي در مهرماه سال . كارشناسي در مهندسي الكترونيك از اين دانشگاه فارغ التحصيل شد
دوره كارشناسي ارشد خود را در دانشكده مهندسي دانشگاه تربيت مدرس آغاز كرد 1374

 سال به عنوان مدرس 4او مدت .  اين دوره را به اتمام رسانيد1377و درشهريور 
 دوره دكتري 1381وي از مهرماه سال . آموزشكده فني مشهد مشغول به تدريس بود

مهندسي الكترونيك را در دانشگاه تربيت مدرس آغاز كرد و هم اكنون در حال گذراندن 
دها، بن تركيب طبقه: هاي تحقيقاتي مورد علاقه وي عبارتند از زمينه. اين دوره است

   .رگو، پردازش تصويبازشناسي ال
  

 كارشناسي ارشد پيوسته خود را در مهندسي برق و الكترونيك از اله كبير احسان
هاي الكترونيك از  دانشكده فني دانشگاه تهران و دكتراي خود را در مهندسي سيستم

او اكنون .  دريافت كرد1369 و 1364دانشگاه اسكس در انگلستان، به ترتيب در سالهاي 
هاي پژوهشي مورد علاقه  زمينه.  مهندسي برق دانشگاه تربيت مدرس استدانشيار بخش

بازشناسي الگو به ويژه بازشناسي متون چاپي و دستنويس و :  او  عبارتند از
   .ماشين بينايي
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