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 ، دانشكدة مهندسي كامپيوتر و فناوري اطلاعات،آزمايشگاه پردازش هوشمند سيگنالهاي صوتي و گفتاري ‐١

  دانشكدة مهندسي پزشكي،‐٢

 .، تهران)پلي تكنيك تهران(نشگاه صنعتي اميركبيردا
 

 چكيده

 فازي  SVMدر اين مقاله يك     .   است SVMيكي از روشهاي نسبتاً جديد در شناسايي و دسته بندي الگوها، ماشين بردار پشتيبان يا                 
نسبي هر نمونه در ميان      ، اهميت    SVMدر مرحلة آموزش  .  جديد پيشنهاد شده است كه فازي سازي را در دو مرحله دخالت مي دهد            

 غير حساس است، دخالت داده، و در      (Outlier)نمونه هاي يك كلاس را با استفاده از يك تابع عضويت فازي كه نسبت به داده هاي پرت               
،  فازيِ پيشنهاد شده   SVM.  مرحلة بازشناسي و تصميم گيري نيز، بر اساس منطق فازي، يك تصميم گيري نرم و ملايم را انجام مي دهد                

 داراي راندماني بالاتر از      RBF از ارقام دستنويس آزمايش گرديده و به ازاي كرنل هاي چندجمله اي و                MNISTبر روي پايگاه دادة      
SVMاستاندارد براي شناسايي ارقام دستنويس مي باشد . 

 .، شناسايي ارقام دستنويس)هسته( ماشين بردار پشتيبان فازي، شناسايي الگو، منطق فازي، روشهاي مبتني بر كرنل:واژه هاي كليدي

 
 مقدمه   ‐١

بندي الگوها در سال       بندي و دسته    اولين الگوريتم براي طبقه     
، كم  ه بودن  براي بهين  آن ارائه شد و معيار      Fisher توسط   1936

بسياري از  .  ه است  آموزشي بود  يبندي الگوها  كردن خطاي طبقه  
ها و روشهايي نيز كه تاكنون براي طراحي                       الگوريتم

 از همين استراتژي     ،هاي الگو ارائه شده است       كننده بندي طبقه
در هيچيك از اين روشها خاصيت تعميم             .  كنند پيروي مي  

 روش دخالت داده    ةكننده بطور مستقيم در تابع هزين       بندي طبقه
 طراحي شده نيز داراي خاصيت        ةندنك بندي هطبقنشده است و     

 الگو  ةكنند بندي اگر طراحي دسته  .  باشد  كمي مي   دهندگيتعميم
، بسياري از اين    در نظر بگيريم  سازي   را بعنوان يك مسأله بهينه     

ر تابع هزينه مواجهند و در دام        د هاي محلي  مشكل بهينه   روشها با 
شكل ديگري نيز وجود دارد و      م.  آيند هاي محلي گرفتار مي    بهينه

كننده قبل از طراحي      بندي توپولوژي دسته و   تعيين ساختار     ،آن
هاي لايه مخفي در    گره   ة بعنوان مثال تعيين تعداد بهين     كه،  است
هاي عصبي   ، تعداد توابع گاوسي در شبكه     MLPهاي عصبي    شبكه
RBF      ابع گاوسي در مدل پنهان       و حالتها و ت    ة و يا تعداد بهين

شوند كه در عمل با       همه اين عوامل باعث مي      . مي باشد ماركف
 ةكنند بندي دستهي نتوانيم به يك      قبل  ةروشهاي پيشنهاد شد  

 در سال   Vladimir Vapnikمحقق روسي بنام    .  بهينه برسيم 
ها برداشت  كننده بندي  گامي بسيار مهم در طراحي دسته      1965

تري بنا نهاد و      و نظريه آماري يادگيري را بصورت مستحكم       [1]
.  را بر اين اساس ارائه داد        (SVM)هاي بردار پشتيبان   ماشين

 : داراي خواص زير هستندماشينهاي بردار پشتيبان 

 رسيدن به   ‐٢بندي كننده با حداكثر تعميم         طراحي دسته   ‐١
و  تعيين خودكار ساختار         ‐٣ تابع هزينه        سراسريِ  ةبهين

 مدل كردن توابع     ‐٤كننده   بندي توپولوژي بهينه براي طبقه    
هاي غيرخطي و مفهوم      تمايز غيرخطي  با استفاده از هسته         

 .  هيلبرتلضرب داخلي در فضاهايصحا

هاي يك     اصول و پايه       ، در بخش دوم،       در اين مقاله     
كننده از نوع ماشين بردار پشتيبان را توضيح                بندي طبقه

 در حالت جدايي ناپذير را       SVM  سوم،در بخش   .  خواهيم داد 
 غيرخطي را معرفي     SVM  ،مچهاردر بخش   .  كنيم بررسي مي 

 بندي  چگونگي طراحي دسته    پنجم،خواهيم كرد و در بخش        



 

 در بخش   .دهيم  در حالت چندكلاسه را شرح مي        SVM  ةكنند
 در انتها به ارائه نتايج       و خواهيم داد  فازي را توضيح     SVM  ،مشش

 . گيري خواهيم پرداخت آزمايشهاي انجام شده و نيتجه
 

 (SVM)ماشين بردار پشتيبان ‐٢

 هاي آموزشي الگو يا     ويژگي هايبردار از    فرض كنيد تعدادي   
}بصورت   }Ni xxxx ,...,,...,,  داريم كه هر كدام يك بردار          21
است و       yi بعدي بوده و داراي برچسب                dويژگي   

{ }1,1 +−∈iy  .     دو كلاسه    دسته بندي هدف حل يك مسأله
با تابع تمايز   فرض كنيد اين دو كلاس را         .  بصورت بهينه است  

f(x)   با يك ابر صفحه       وH           با معادله زير بخواهيم از هم جدا 
 : كنيم

H: w.x + b =0                                                     )١(  

f(x)=sign(w.x+b)                                               )٢(  

 Bias مقدار   b جداكننده و    ةبردار عمود بر ابرصفح   ،  w وزن   بردار
  ثابت Vapnik.  باشد ميحاصلضرب داخلي     w.xاست و منظور از     

نوع ابر صفحات   هايي از    كننده بندي  براي طبقه  VC١كرد كه بعد    
رم ، داراي يك كران بالاست كه اين كران بالا با توان دوم ن٢ُكانوني

||||2ردار وزن يعني    ب w   در واقع اگر ما   .  [3] نسبت مستقيم دارد
2|||| w        عد               رده را محدود كو مينيمم كنيم، ب VC 

ايم و تخمين ما از مقدار ريسك        نيمم كرده  كننده را مي   بندي طبقه
تر بوده و خاصيت تعميم            قعي بصورت احتمالي دقيق        او

 . ننده بيشتر خواهد شد كبندي دسته

2
1

1

2|||| ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛= ∑
=

d

i
iww                                                  )٣(  

رم بردار وزن    نُه با    كنند بندي طبقه رابطه بين خاصيت تعميم     
|||| w   فرض كنيد  :   توجيه كرد    نيز توان به طريق ديگر      را مي

پذير باشند و بردارهاي ويژگي مرزي        هاي دو كلاس جدايي     داده
و بردارهاي ويژگي مرزي كلاس          +Hكلاس اول روي ابرصفحه      

 به اين   H−و  +Hصفحات  ابر  .  قرار گيرند    H−دوم روي ابرصفحه  
  :شوند صورت تعريف مي
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گيرند،   قرار مي  H− يا   H+الگوهايي كه بر روي ابر صفحات         
 و H+ناحيه بين دو ابر صفحه     .  ندويده مي ش نام بردار پشتيبان   

                                                            
1 VC Dimension 
2 Canonical Hyperplane 

−H     ابر صفحه   دو فاصله بين .   گويند ٣ را حاشيه يا ناحيه مرزي 
+H و −H    برابر 

||||
2
w

طراحي ابر صفحه با      .   خواهد بود   

 بر اين    ٤ي يا ناحيه مرزي بهينه      بيشترين عرض ناحيه مرز     
 الگوها، عرض   شدنِ بندي استوار است كه با شرط درست طبقه       

 يعني   ،ناحيه مرزي حداكثر شود   
||||

2
w

||||ماكزيمم شود و       w 

بندي  هدف اين است كه اولاً  الگوها درست طبقه      .  مينيمم گردد 
 ،خارج از ناحيه مرزي واقع شوند         ثانياً بر روي و يا       گردند و 

 : يعني

( ) Niforbxwy ii ,...,2,11. =≥+                     )٥(  

اي با ناحيه     ابرصفحه ةكنند بندي پس در واقع طراحي يك طبقه     
 :  بهينه بصورت زير خواهد بوديمرز
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 : واضح است كه داريم 
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سازي مقيد از نوع محدب و درجه         مسأله فوق يك مسأله بهينه    
 تابع لاگرانژي زير را تشكيل       ،براي حل اين مسأله    .  دوم است 

 : آوريم  را بدست ميαi و ضرايب لاگرانژ هداد
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 جواب مسأله باشد، اين جواب بايد در           (w,b,α)براي اينكه    
  نسبت به  L   صدق كند و در نقطه جواب، مشتق       KKT٥شرايط  

w   ، b   و α   مشتق برابر با    با مساوي قرار دادنِ   .   برابر صفر باشد 
 : صفر  به معادلات زير خواهيم رسيد
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 به مسأله   L (w,b,α) از رابطه فوق در       wبا قرار دادن مقدار      

                                                            
3 Margin 
4 Optimal Margin Hyperplane (Maximal Margin Hyp.) 
5 Karush-Kuhn-Tucker Conditions 



 

 : سازي مقيد خواهيم رسيد  براي بهينه٦دوگان
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سازي، ضرايب لاگرانژ       دوگان بهينه    ةپس از حل اين مسأل        
0≥iα  گرانژ  در واقع هر كدام از ضرايب  لا       .  آيند  بدست ميiα 

 را كه متناظر    xi  باشند، الگوهاي   مي ixمتناظر با يكي از الگوهاي      
 isvهستند، بردارهاي پشتيبان    )  مثبت  (iα<0يب   ابا ضر  

  :يند آ از روابط زير بدست ميb مقدار بردار وزن و .ناميم مي
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 بصورت زير    xتابع تمايز براي طبقه بندي يك الگوي ورودي             
 : خواهد بود
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 ناپذير ماشين بردار پشتيبان درحالت جدايي‐٣

پذير حل   لت جدايي  را براي حا    SVM مسأله     قبلي، در بخش 
ناپذير   ولي در عمل تقريباً تمامي مسائل بصورت جدايي           ،كرديم

 ∋iي  پذير يك دسته از متغيرها      نابراي حالت جدايي  .  باشند مي
كنيم طوري كه شرط زير برقرار   تعريف مي٧ كمبوديبنام متغيرها

 : باشد
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 بيشتر  ∋iواضح است كه هر چقدر مجموع مقادير متغيرهاي            
.  گردد خواهيم شد و خطا بيشتر مي        تر از حالت بهينه دور     ،شود

 : كنيم سازي مقيد را بصورت زير تعريف مي پس مسأله بهينه
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6 Dual Problem 
7 Slack Variables 

 را در نقطه جواب تشكيل        KKTيط  براي اين مسأله نيز شرا     
 : داده و به مسأله دوگان زير خواهيم رسيد
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 در حالت    SVMهمانطور كه ملاحظه ميشود حل مسأله            
ناپذير مشابه حل آن در حالت جدايي پذير است با اين              جدايي

.  فرق مي كند  iαتفاوت كه محدوده تغييرات ضرايب لاگژانر         
 الگوهايي كه ضرايب    iαبدست آوردن ضرايب لاگرانژ        پس از 

ند، بردار پشتيبان مي     نلاگرانژ آنها در رابطه زير صدق مي ك         
 : باشند

Ci ≤<α0                                                       )١٦(  

ابع تمايز هم مشابه حالت جدايي پذير خواهد  و شكل ت   wمقدار  
ابر صفحه بدست آمده در حالت جدايي ناپذير را ابر صفحه           .  بود

 . نامند  مي٨با ناحيه مرزي نرم
 

 ماشين بردار پشتيبان غيرخطي‐٤

 براي  ،هاي قبل   در قسمت   شده هاي بردار پشتيبان ذكر    ماشين
اي جداكننده   از مرزه  ،بندي الگوهاي يك مسأله دو كلاسه      دسته

كند و در واقع حاصلضرب      خطي و از يك ابرصفحه استفاده مي       
داخلي بردار ورودي با هر كدام از بردارهاي پشتيبان در فضاي            

d عدگردد  ورودي محاسبه مي   ي ب .Vapnik با استفاده از مفهوم 
 –حاصلضرب داخلي در فضاهاي هيلبرت و قضيه هيلبرت             

 را با يك      xن بردار ورودي  اتو  نشان داد كه ابتدا مي      ٩اشميت
تبديل غيرخطي به يك فضاي با بعد زياد انتقال داد و در آن                
فضا حاصلضرب داخلي را انجام داد و ثابت كرد كه اگر يك                 

 اعمال اين   ، را داشته باشد   Mercer   قضية  شرايط ،هسته متقارن 
ند به عنوان حاصلضرب    اتو هسته در فضاي ورودي با بعد كم مي       

 فضاي هيلبرت با بعد زياد تلقي شود و محاسبات          داخلي در يك  
تواند به   بعنوان مثال تابع هسته مي    .  [1]را به شدت كاهش دهد    

 : فرمهاي زير باشد

                                                            
8 Soft Margin Hyperplane 
9 Hilbert-Schmidt Theory 
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 ةي و هست  ساي، هسته گاو    چندجمله ةها به ترتيب هست    اين هسته 
سازي دوگان در حالت      ه بهينه مسأل.  تانژانت هيپربوليك هستند  

 : اپذير و غيرخطي بصورت زير خواهد بودجدايي ن
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بردارهاي پشتيبان الگوهايي هستند كه ضرايب لاگرانژ متناظر           
Ciآنها در رابطه       ≤<α0   بردارهاي تعدادي از      . صدق كند

Ciظر آنها در رابطه      پشتيبان كه ضرايب لاگرانژ متنا      << α0 
 استفاده  bمحاسبه   است، براي      Nb و تعداد آنها        صدق كند 

 : مي شود
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 : ودگيري بصورت زير خواهد ب تابع تصميم
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 ردار پشتيبان در حالت چندكلاسهماشين ب ‐٥

له أ براي يك مس   ، ناحيه مرزي بهينه   باتئوري طراحي ابر صفحه      
توان يك ماشين بردار    دو كلاسه ارائه شده است ولي به راحتي مي        

بندي را   پشتيبان ساخت كه در حالت چندكلاسه نيز عمل دسته         
در حالت چندكلاسه      SVMبراي مسأله    .  به خوبي انجام دهد    

يكي درمقابل    ‐١:  [3] استراتژي در پيش گرفت     ينن چند توا مي
تعريف توابع هدف     ‐٣  ١١ زوج –بندي كردن زوج   دسته  ‐٢  ١٠بقيه
 در اين   .  ١٣ استفاده از كُدهاي تصحيح خطا       ‐٤    ١٢كلاسه چند
 كلاسه استفاده    چندله  أ براي يك مس      دوم  ما از روش     مقاله
 .ايم كرده
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 )FSVM( ماشين بردار پشتيبان فازي ‐٦

 استاندارد، اهميت ميزان خطا       SVMسته بندي كنندة    در د 
به ازاي نمونه هاي آموزشي مختلف        )  ∋iمقدار متغيرهاي    (

با استفاده از   .  يكسان است، در حاليكه منطقاً نبايد چنين باشد        
منطق فازي، مي توانيم ميزان اهميت هر نمونه را در فاز آموزش           

 توانيم با استفاده از منطق فازي، در       همچنين مي .  دخالت دهيم 
) Hard(مرحله تصميم گيري به جاي يك تصميم گيري خشن        

در .  ، يك تصميم گيري نرم را انجام دهيم      ) استاندارد SVMدر  (
قسمت هاي بعدي به شرح چگونگي دو  عمل فوق خواهيم               

 . پرداخت
 

   دخالت دادن ميزان اهميت نمونه ها‐١‐٦

SVM   هاي آموزشي را بصورت زوجهاي   استاندارد، نمونه)xi,yi (
}در نظر مي گيرد و       }1,1 +−∈iy  .       حال براي دخالت دادن

) xi,yi,si(ميزان اهميت هر نمونه، نمونه ها را بصورت سه تايي           
 به  xi در واقع ميزان درجه عضويت نمونه         si.  در نظر مي گيريم  

ونه، براي دخالت دادن اهميت هر نم         .  كلاس خودش است   
 ] :6[ را بصورت زير تغيير مي دهيمSVMفرمولاسيون 
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 بصورت زير   SVMبا اين تغيير، مسأله دوگان بهينه سازي در          
 :خواهد شد
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 استاندارد در اين است كه      SVM فازي با    SVMدر واقع تفاوت    
 است، در حاليكه در       siC برابر    iαرانژحد فوقاني ضريب لاگ    

SVM       استاندارد اين حد برابر C بردارهاي پشتيبان  .   مي باشد
 كه ضرايب لاگرانژ متناظر آنها در رابطه          خواهند بود الگوهايي  

Csii ≤< α0  بردارهاي پشتيبان كه   تعدادي از     . صدق كند
Csiiا در رابطه     ضرايب لاگرانژ متناظر آنه     << α0  صدق 

 .   استفاده مي شودbمحاسبه ، براي كند

 در  . تعيين كنيم  xi را به ازاي نمونه      siحال بايد ميزان عضويت     
 براساس نسبت فاصله نمونه از مركز          si،  ]  7[و  ]  6[مرجع  

كلاس به فاصله دورترين نمونه همان كلاس از مركز كلاس              



 

) Outlier(اين روش به داده هاي پرت     .  بدست آورده شده است    
 را به طريق زير     siدر اينجا ما    .  حساس است و مناسب نمي باشد    

 :محاسبه كرده ايم

εµµ +−−−= ∑ − ))()(
2
1(exp 1

i
T

ii xxs        )٢٣(  

.  قرار داده شده است    0.01 يك عدد كوچك با مقدار       εدر اينجا   
µ    و Σ         ريس كوواريانس كلاس     به ترتيب بردار ميانگين و مات

براي سادگي و كاهش محاسبات،      .   مي باشد xiمربوط به نمونه     
با روش  .  مي توان ماتريس كوواريانس را بصورت قطري فرض كرد        

 ، در واقع ميزان اهميت هر       SVM در فاز آموزش     siفوق و اعمال    
 بدين  ضرب كرده ايم و  )  ∋i(را در خطاي آن نمونه       )  si(نمونه  

 . ترتيب اثر داده هاي پرت را كاهش داده ايم
 

  تصميم گيري نرم با استفاده از منطق فازي‐٢‐٦

در اين مقاله، حل مسأله دسته بندي در حالت چندكلاسه و                
اگر بردار وزن و     .  مورد نظر است  )  Pairwise( زوج ‐بصورت زوج 

   پس از   j و   iمقدار سطح آستانه براي جداسازي داده هاي كلاس        
 bij و   wij ، به ترتيب    ١‐٧آموزش به طريق گفته شده در بخش         

 iبراي جداسازي كلاس    )  تابع تمايز (باشد، آنگاه تابع تصميم گيري   
 :   چنين خواهد بودjو 
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از ساير كلاسها از       i استاندارد، براي جداسازي كلاس      SVMدر  
 :ر استفاده مي شودتابع تمايز زي
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Cكلاس بردار .  تعداد كلاس هاستxچنين تعيين مي شود : 

)(arg)( xDMaxxc ii
=                                     )٢٦(  

مشكلي كه در اين توابع تمايز وجود دارد، اين است كه نواحي               
. وجود دارند )  Unclassifiable Regions(سته بنديغيرقابل د 

يك راه براي حل اين مشكل اين است كه تصميم گيري را بصورت        
براي اين كار، هنگام    .  نرم و با استفاده از منطق فازي انجام دهيم         

 mij (x) ، تابع عضويت     j  و    iتصميم گيري و تمايز بين دو كلاس       
است كه در هنگام       بدين معني      mij(x).  را تعريف مي كنيم   

  jو كلاس   ( برنده است    i ، به چه ميزان كلاس       xدسته بندي بردار   
 : چقدر استi به كلاس xو ميزان تعلق بردار ) بازنده
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 iبه كلاس   )  i,j( در تمام زوج هاي كلاس      xحال براي آنكه بردار     
 در تمام اين تصميم گيري هاي دودويي        iلاس  متعلق باشد و ك   

 :[8] استفاده مي كنيمMin فازي و اپراتور ANDبرنده شود، از 

)()(
,

xmMinxm ijijji ≠
=                                     )٢٨(  

 نسبت  c(x) را به كلاس       x ها، بردار     mi(x)پس از تعيين     
 : مي دهيم

)(arg)( xmMaxxc ii
=                                  )٢٩(  

با استفاده از منطق فازي و انجام يك تصميم گيري نرم و ملايم،            
اولاً مشكل نواحي غيرقابل دسته بندي برطرف خواهد شد و ثانياً        

 .تصميم گيري و دسته بندي بصورت نرم و فازي انجام مي شود
 

  آزمايش هاي انجام شده‐٧

 SVMي ارائه شده و        فاز SVMدر اين مقاله براي مقايسة        
. استاندارد، مسأله شناسايي ارقام دستنويس را انتخاب كرده ايم        

براي آنكه نتايج بدست آمده مطمئن و قابل تعميم باشد، از يك            
 كه دادگان آن رايگان         MNISTپايگاه دادة مشهور بنام         

 كه شامل ارقام    MNISTدر دادگان   .  مي باشد، استفاده كرده ايم  
نمونة (ه زبان انگليسي است، هر رقم          ب 9 تا    0دستنويس  

 پيكسل  ×2828، بصورت يك تصوير خاكستري          )آموزشي
 رقم و تعداد    ٦٠٠٠٠تعداد دادگان آموزشي    .  ذخيره شده است  
در اين مقاله، براي آموزش     .   رقم است  ١٠٠٠٠دادگان آزمايشي   

 نمونه براي آموزش استفاده      ٥٠٠ ، از هر رقم       SVMمدلهاي  
 نمونه ديگر   ٥٠٠ده و در دوره آزمايش و تست سيستم از             ش

 ١٠براي مسأله ارقام دستنويس كه يك مسالة . استفاده كرده ايم
 دسته بندي كنندة فازي براي تمام زوجهاي         ٤٥كلاسه است،   

(i,j)  ويژگي هاي استخراج شده از تصوير هر       .   آموزش مي دهيم
 .[5]بودندرقم، ويژگي هاي گشتاورهاي هندسي مقياس شده          

شود كه گشتاورهاي مقياس شده نسبت به جابجايي و          ثابت مي 
 هندسيگشتاورهاي    ′µاگر.  باشند اندازه الگو غير حساس مي     

 بردارهاي ويژگي استفاده شده يك بردار         ،باشند مقياس شده   
 : ت زير استربصو  xبعدي ٢٢ويژگي 
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پس از استخراج بردارهاي ويژگي به روش فوق براي بالا بردن             
 :، بردارهاي ويژگي به طريق زير نرماليزه شدندSVMراندمان 
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در واقع  .   ام است   i ام از بردار آموزشي        j المان    xijمنظور از    
  به ازاي تمام نمونه هاي تمام كلاسها محاسبه         |xij|ماكزيمم مقدار   

 (Mx) بر اين مقدار     xiمي گردد و سپس عناصر بردار ويژگي           
 ويژگي در   تقسيم مي شوند و با اين كار تمام المانهاي بردارهاي          

 ‐١:  اين كار دو مزيت دارد         .   قرار مي گيرند   [1+,1-]فاصله     
مخصوصاً در كرنل   ( را تسريع مي كند   SVMهمگرايي در آموزش    

 آسان تر  RBF در كرنل     σ تعيين مقدار بهينة      ‐٢)  چندجمله اي
در اين مقاله از دو نوع كرنل چندجمله اي و كرنل             .  خواهد بود 

درجة كرنل چندجمله اي برابر    .  ت استفاده شده اس   (RBF)گاوسي
p=3          قرار داده شد و مقدار  σ      در كرنل  RBF   برابر σ =0.5 

  SVM استاندارد و SVMمقدار اين پارامترها در . انتخاب گرديد
جدول .   قرار داده شد   100 برابر    Cمقدار.  فازي يكسان بوده است   

 نتايج بازشناسي ارقام دستنويس بازاي داده هاي آموزشي و         )  ١(
 استاندارد  SVMآزمايشي و كرنل هاي چندجمله اي و گاوسي در         

 SVM، همين نتايج را با استفاده از        )  ٢(جدول  .  را نشان مي دهد  
 SVMهمانطوركه ملاحظه مي گردد، روش      .  فازي نشان مي دهد  

 استاندارد بهتر عمل كرده     SVMفازي پيشنهاد شده، هميشه از      
 نمونه هاي مختلف را     فازي اولاً اهميت نسبي     SVMاست، چون   

در نظر گرفته و ثانياً تصميم گيري را بصورت نرم و ملايم با                   
همچنين مشاهده مي شود   .  استفاده از منطق فازي انجام مي دهد      

اين .   است RBFكه  كارايي كرنل چندجمله اي بيش از كرنل           
 RBF در كرنل     σمي تواند بدان دليل باشد كه تنظيم پارامتر           

 .تبطور دقيق مشكل اس
 

  استانداردSVM نتايج بازشناسي ارقام دستنويس با ‐١جدول 

 Standard SVM 

 Polynomial Kernel RBF Kernel 

 %٩/٩٣ %٤/٩٤ آموزشي

 %٨/٩١ %١/٩٣ آزمايشي
 

  فازيSVM نتايج بازشناسي ارقام دستنويس با ‐٢جدول 

 Fuzzy SVM 

 Polynomial Kernel RBF Kernel 

 %١/٩٤ %١/٩٥ آموزشي

 %٠/٩٢ %٢/٩٤ آزمايشي

 

  نتيجه گيري و جمع بندي‐٨

 فازي جديد پيشنهاد شد كه در مرحلة        SVMدر اين مقاله يك     
 ، اهميت نسبي نمونه هاي آموزشي را دخالت            SVMآموزش

داده و همچنين در مرحله دسته بندي، تصميم گيري را بصورت          
ندي نرم و ملايم انجام مي دهد و مشكل نواحي غيرقابل دسته ب          

 فازي پيشنهاد شده بر روي پايگاه دادة غني           SVM.  را ندارد 
MNIST   بردارهاي ويژگي استفاده شده، از نوع       .   آزمايش شد

گشتاورهاي هندسي مقياس شده بوده و پس از استخراج               
 فازي با دو نوع كرنل      SVMدر نهايت،   .  ويژگي، نرماليزه شده اند  

RBF         و حالت،    و چندجمله اي بكار گرفته شد و در هر دSVM 
.  استاندارد نظير آن راندمان بالاتري داشته است       SVMفازي از   

اين نتيجه، تأثير دخالت دادن اهميت نسبي هر نمونه در مرحله           
آموزش و  نيز انجام تصميم گيري بصورت نرم را در مرحله                

 .دسته بندي نشان مي دهد
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