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طراحی و پیاده سازي یک سیستم تائید هویت از طریق ترکیب ویژگیها 
    AdaBoostبه وسیله ساختار حاشیه نرم 

  ٢محمد شهرام معین و2،١کیوان معقولی

  چکیده
 براي AdaBoost.  در زمینه سیستمهاي مولتی مودال بیومتریک ارائه می گرددAdaBoost در این مقاله روش جدیدي بر مبناي

 بکار می رود که از ترکیب شبکه هاي عصبی مختلفی با ٣شکل محدودیت داده هاي آموزشی در سیستمهاي تک ساختاريغلبه بر م
 ساده ترین شبکه عصبی یعنی یک نرون تنها، نقش آموزش یافته هاي ضعیف را.   تشکیل می گردد٤"آموزش یافته هاي ضعیف"نام 

نتایج بدست آمده از . و ورودیهاي متفاوت در این مقاله صورت پذیرفته است اتکرارهتعداد آزمایشات متعددي با . دارا می باشد
 Softدر مطالعه ساختار ابتدایی .  در قیاس با ساختارهاي یگانه نتایج بهتري را ارائه می دهدAdaBoost  ٥ساختار چندگانه

AdaBoost طبق انتظار، نتایج حاصل به قوت نتایج بدست آمده از سیستم ،AdaBoost علت گرایش به  .با حاشیه سخت نمی باشد
همچنین نتایج نهایی .  می باشدAdaBoostسمت حاشیه نرم، حساسیت کمتر آن نسبت به نویز در قیاس با ساختار حاشیه سخت 

یی به صورت تقریبا نماکاهش خطا در  Cاثر افزایش می باشد که  ) C(وابسته به مقدار اختیار شده براي ضریب ایجاد حاشیه نرم 
  .ه استدشملاحظه 

   کلیديهاي واژه
  .، حاشیه هاي نرم. AdaBoostساختارهاي چندگانه تائید هویت، شبکه هاي عصبی مرکب، ترکیب ویژگیها، 
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Abstract 
In this paper, we propose a new method for biometric system design and implementation using AdaBoost. AdaBoost is 
used to overcome the problems caused by limitations in training set. We have selected to combine the simplest form of 
a neural network, i.e. a single neuron, as “Weak Learner”. A multitude of experimentation using different number of 
iterations and input combinations has been done. Results obtained using multimodal structures are better than those of 
unimodal structures. Simulations using basic soft margin multimodal AdaBoost classifier showed lower precision 
classification results comparing with hard margin AdaBoost. However the main motivation for migration toward soft 
margin AdaBoost is its lower sensitivity to noise. Final simulation on soft margin AdaBoost showed that results depend 
on the value of soft margin parameter, i.e. the classification error decreases almost exponentially by increasing the value 
of C. 
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 مقدمه -1
استفاده از ساختارهاي چندگانه تائیـد هویـت، جهـت افـزایش کـارآیی       

طراحیهـاي متفـاوتی از سـاختارهاي      . اینگونه سیستمها بکـار مـی رود      
چندگانه ارائه گردیده است که هر یک داراي مزایا و معایب خاصی مـی    
باشند و ایده تمامی آنها همجوشی اطلاعات مختلف در راستاي حصول           

در حالت کلـی عمـل همجوشـی اطلاعـا ت در سـه      . ر است نتایجی بهت 
  .سطح متفاوت قابل پیاده سازي است

  سطح داده هاي ورودي •
 سطح ویژگیهاي استخراج شده از داده هاي ورودي •
  سطح تصمیم گیري •

به علت افزایش بـسیار زیـاد و غیـر لازم بعـد اطلاعـات ورودي، عمـل                 
 . همجوشی در سطح داده هاي ورودي صورت نمی پذیرد

کارهاي صورت پذیرفته به منظور ترکیـب در سـطح ویژگیهـا، حـصول            
  .]1[نتایج بهتري را نسبت به سیستمهاي تک ساختاري نشان می دهد 

روشهاي متنوعی جهت همجوشی در سطح ویژگیهـا و تـصمیم گیـري           
وجود دارد که عمدتا ویژگیهاي مستخرج از ضـرایب  تبـدیل گسـسته              

ژگیهاي متداول گویشی مورد ترکیـب    چهره را با وی   ) DCT(کسینوسی  
قرار می دهند و  در این بین مدل مخفی مارکوف نتایج مناسبی را ارائه   

  .داده است
 در همجوشی هاي تصمیم گیري که به صـورت متـداول صـورت مـی               

  پیاده سازي می شـود   ٦پذیرد هر تک ساختار توسط یک ساختار خبره       
ات ورودي مرتبط با یک فرد و هر یک از این ساختارها با پردازش اطلاع

اعـداد بزرگتـر   . عـددي را متناسـب بـا پـذیرش فـرد ارائـه مـی دهنـد        
اعـداد بدسـت آمـده از    . نشاندهنده صحت ادعـاي مطـرح شـده اسـت      

ساختارهاي متفاوت تحت یک همجوشی قـرار گرفتـه و نتیجـه نهـایی           
  .جهت پذیرش و یا رد ادعاي مطرح شده بدست می آید

مینه همجوشی در سطح تـصمیم گیـري صـورت      کارهاي متفاوتی در ز   
 . نمونه هاي زیـر اشـاره نمـود      پذیرفته است که در این بین می توان به        

  بـر  ٧ SVM، ]2[تابع توزیع مرکب فریب بر روي چهره و اثـر انگـشت      
، تابع هزینه بیزین به صورت بهینه یافتـه         ]5و4،3[روي چهره و گویش     

، تابع تطبیقـی  ] 10،9،8،7،6،3[) یا حرکت لب(بر روي گویش و چهره 
، درخـت  ]7[هزینه بیزین به صورت بهینه یافته بر روي گویش و چهـره       

بر روي چهره و  ٨  MLP ، بر روي گویش و چهره C4.5تصمیم گیري 
، تئــوري ]6[بـر روي گـویش و حرکـت لـب     ٩ DS، تئـوري  ]3[گـویش 

 K-Mean،]12،11،6،1[ احتمال بر روي چهره، گویش و حرکـت لـب   
]15،14،13[ ،AND ،OR , BEST ، FKM ١١ ، ١٠FVQ، FDKM 

                                                
6 Expert 
7 Support Vector Machine 
8 Multi Layer Perceptron 
9 Dempster shafer 
10 Fuzzy K-Means 
11 Fuzzy Vector Quantization 

١٢،FDVQ ١٣،  MRBF ١٤ ]13[  یـا حرکـت   (، بر روي گویش و چهـره
، ترکیـب خطـی     ]16[ بر روي چهره و هندسه دست        PDBNN١٥،  )لب

، راي اکثریــت بــر روي چهــره، ]19،18،17[بــر روي چهــره و گــویش 
) نـرم (،  همجوشی غیر سخت      ١٦ PCA،  ]21و20[گویش و حرکت لب     

  ... . و ]23[بر روي چهره، گویش و اثر انگشت ١٧راه با نظارت هم
سطح همجوشی، روش همجوشـی، مشخـصه هـاي بیومتریـک ورودي،       
بانک اطلاعاتی مورد استفاده و شرایط آزمایش در روشهاي ذکـر شـده             
متفاوت می باشند، بنابراین مقایسه این روشها و تعیین بهترین آنها بـه             

ا ایـن وجـود روشـهایی کـه داراي سـاختار            ب. آسانی صورت نمی پذیرد   
مانند ساختارهایی مبتنی بر شبکه هاي عصبی، فازي    (هوشمند هستند   

داراي نتایج بهتري می باشند و به عنوان کاندیـداهاي مناسـبی از    ...) و  
  . یک ساختار چندگانه بیومتریک  پیشنهاد می گردند

ــا س ــ ــه روش جدیــدي از سیــستمهاي بیومتریــک ب اختار در ایــن مقال
ــه مــی گــرددSoft Margin AdaBoostچندگانــه بــر مبنــاي  .  ارائ

AdaBoost            روشی براي افزایش توانایی کلاسه بنـدي کننـده هـا مـی 
باشد به نحویکه در تکرارهـاي متـوالی تمرکـز الگـوریتم بـر یـادگیري                 
اطلاعاتی قرار می گیرد که در مرحله قبل داراي مشکل آموزشی بـوده            

 براي غلبه بر مشکل محدودیت داده هـاي     AdaBoost.   ]25و24[اند  
بکـار مـی رود کـه از ترکیـب          ١٨آموزشی در سیستمهاي تک ساختاري    

 ١٩ "آمـوزش یافتـه هـاي ضـعیف       "شبکه هاي عصبی مختلفی بـا نـام         
ــردد  ــی گ ــشکیل م ــه   . ت ــاختار چندگان ــده از س ــت آم ــایج بدس  ٢٠نت

AdaBoost      در قیاس با ساختارهاي یگانه GMM    ،بـر مبنـاي گـویش 
HMM    بر مبناي چهره و SVM      بر مبنـاي چهـره مـورد بررسـی قـرار 

  .گرفته است
 مـی  AdaBoostدر ادامه مقاله بخش دوم به بررسی اجمالی الگـوریتم    

بخش چهارم . پردازد و در بخش سوم مشخصات سیستم ارائه می گردد        
جزئیات آزمایشات و نتایج را به همراه دارد و بخش پنجم مقایسه اي از        

آمده توسط سیستمهاي تک ساختاري و  چند سـاختاري          نتایج بدست   
  .مورد بحث و نتیجه گیري قرار می گیرد

  

2-  AdaBoost  
AdaBoost    یک الگوریتم Boosting       است که به منظور افزایش میزان 

صحت الگوریتم کلاسه بنـدي، یـک سـاختار آمـوزش یافتـه ضـعیف را        
یـد و نتـایج     چندین بار بر روي اطلاعات متفاوت آموزشی اجرا مـی نما          

  . بدست آمده را تحت یک فرضیه نهایی بیان می نماید

                                                
12 Fuzzy Data K-Means 
13 Fuzzy Data Vector Quantization 
14 Median Radial Basis Function 
15 Probabilistic Decision Based Neural Network 
16 Principle component analysis 
17 Supervised soft decision fusion 
18 UniModa 
19 Weak Learner 
20 MultiModal 
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ایده اساسی این الگوریتم بدین صورت است که براي هر یـک از نمونـه               
در ابتـدا وزن تمـامی      . هاي آموزشی وزن خاصی نسبت داده می شـود        

نمونه ها یکسان می باشد ولی در هر تکرار ساختار آموزش یافته ضعیف 
ه می دهد و وزن نمونه هایی که توسط آن فرضـیه بـه      فرضیه اي را ارائ   

بـدین ترتیـب تمرکـز    . اشتباه طبقه بندي شده انـد افـزایش مـی یابـد          
الگوریتم بر روي  نمونه هایی قرار می گیرد که به سختی کلاسه بنـدي       

فرضیه نهایی بـه صـورت یـک راي گیـري اکثریـت بـر روي         . می شوند 
ه در آن فرضـیه هـایی کـه    فرضیه هاي تکرارها صورت مـی پـذیرد، ک ـ     

  .خطاي کمتر دارند داراي وزن بیشتري می شوند
 به نامهاي آلفا و     AdaBoostدر این قسمت دو نوع مختلف از الگوریتم         

  .بتا معرفی می گردند
دو الگوریتم آلفا و بتـا    . ارائه گردیده است  ) 1(الگوریتم نوع بتا در شکل      

شند ولی در طبقه بنـدي      در طبقه بندي باینري به یکدیگر شبیه می با        
  .]26[هاي بیش از دو کلاس از یکدیگر متمایزند 
  :الگوریتم آلفا به صورت زیر قابل بیان است

   :توزیع ابتدایی یکنواخت براي نمونه هاي آزمایشی در شروع الگوریتم -

m
iD 1)(1 =

  
  .:t=1, …, Tبراي 

 .tDآموزش ساختار ضعیف با توزیع  -

Rtانتخاب وزن یا معیار اطمینان  - ∈α. 
 :بهینه نمودن توزیع مجموعه آموزشی -

( ) ( ) ( )

t

xhy
t

t Z
eiDiD

ititα−

+ =1

                    (1)  
 

 مینـیمم گـردد و بـه    tZ باید به نحوي اختیـار گـردد کـه        tαمقدار  
  :حلیلی زیر قابل دستیابی استصورت ت




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+
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r
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            (2) 

  :که
[ ]1,1, +−∈= ∑ ruDr

i ii           (3) 

( ) ttttiii hhDDzzxhyu αα ===== ,,,,       (4) 
 

)( مثبـت اسـت اگـر فرضـیه          iu.  خروجی هـدف اسـت     iyو   ixh 
  .باشد و در غیر این صورت منفی استصحیح 

  

  
و ) سمت چپ (β از نوع AdaBoostالگوريتم پايه ): ۱(شکل 

  ).سمت راست(گسترش چند کلاسه با استفاده از معيارهاي اطمينان 
  

  مشخصات سیستم -3
  :سه نوع ویژگی در ورودي شبکه هاي عصبی بکار می رود

- MFCC∆ ٢١  ،28ضریب استخراج شده از گویش فرد .  
- DCT ٢٢  ،25ضریب استخراج شده از چهره فرد . 
 . استخراج شده  از چهره فرد ٢٣ ضریب چهره ویژه30 -

  درایـه تـشکیل    83دنباله ویژگیهاي فوق یک بردار ویژگی مرکب را با          
ز بر  نی83با این وجود آزمایشات متعددي با ورودیهاي کمتر از .می دهد

  .روي سیستم صورت پذیرفته است
در این مقاله از شبکه هاي عصبی براي سـاختارهاي ضـعیف آموزشـی              
استفاده می گردد و به منظور رسیدن به ساختاري ضعیف سـاده تـرین        

 .حالت یعنی تنها یک نرون مورد استفاده قرار گرفته است
پربولیـک مـی   از آنجاییکه تابع فعالیت بکار رفته براي نرون تانژانـت های    

باشد،  خروجی مثبت نرون دلیل بر تائید و خروجی منفی دلیـل بـر رد      
  .نمودن ورودي است

، الگوریتم Nguyen-Widrowدر فاز یادگیري شبکه عصبی از وزندهی  
ــشار   ــار Levenberg-Marquardtآموزشــی پــس انت  ٢٤ MSE و معی
  .استفاده گردیده است

  

 آزمایشات و نتایج -4
صـورت پذیرفتـه    )  نفـر  19 نمونه از    10( نمونه   190آزمایشات بر روي    

 ، نتیجـه آمـاري عملکـرد    leave-one-outبا استفاده از تکنیـک   . است

                                                
21 Mel-Frequency Cepsteral Coefficient 
22 Discrete Cosine Transform 
23 Eigen face 
24 Mean Squar Error 
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AdaBoost           در فازهاي متفاوت آموزشی و آزمایشی مورد بررسی قـرار 
  . می گیرد

  :عملکرد کلی سیستم طبق سه معیار زیر مورد بررسی قرار می گیرد
FAR ٢٥  ، FRR و  ٢٦ Error ٢٧. 

مـورد  )  ورودي 83(ابتدا ساختار آموزشی ضـعیف بـا تمـامی ورودیهـا            
بررسی قرار می گیرد، سپس اثر تعداد ورودیها بر روي عملکرد سیستم           
با تغییر ساختارهاي آموزشی ضعیف و ورودیهاي کمتـر مـورد ارزیـابی             

  .قرار می گیرد
 از نــوع آلفــا بــا AdaBoost ســاختار ،بـراي حــالتی بــا تمــام ورودیهـا  

همـانطور کـه در   .  مورد پیاده سازي قرار می گیردTارهاي متفاوت   تکر
 توضیح داده شد این عدد متناسب با تعداد سـاختارهاي خبـره   2بخش  

بار دیگر تاکید می گـردد کـه هـر یـک از نقـاط          .  است AdaBoostدر  
با تحلیل آماري نتایج متعـدد بدسـت آمـده توسـط تکنیـک       ) 2(شکل  

leave-one-outند بدست آمده ا.  
 تکـرار بـه مقـادیر    6نشان می دهد که نرخ خطا تنها پس از          ) 2(شکل  

  :زیر همگرا می گردد
FAR = %0.05 
FRR = %2.1 )5 (                                                       
 ERROR = %0.17 

  

  
 FAR، )بالا (FRR. عملکرد سيستم در تکرارهاي متفاوت): ۲(شکل

  . تکرار همگرا مي شوند۶تنها پس از ) ايينپ (ERRORو ) وسط(
  

 و نتایج بدست آمده از سیستم با ]29[مقایسه نتایج حالتهاي دیگر 
نشان می دهد که بهترین ) که مورد بررسی قرار گرفت(تمام ورودیها 

  .نتایج متعلق به سیستمی با تمام ورودیها است
ه هـاي نـرم   همانطور که دیده شد تکنیکهاي متفاوتی جهت ارائه حاشی     

وجود دارد یکی از بهترین روشها که بسیار نیز مورد استفاده قرار گرفته    

                                                
25 False Acceptance Rate 
26 False Rejection Rate 
27 total percent of miss classifications 

 مـی  AdaBoost  در تـابع هزینـه      ٢٨است استفاده از عبارتهاي تثبیت    
به نمونه هاي آموزشی     ٢٩ "عدم اطمینان "این عبارت بیانگر    . ]30[باشد

اه نویزي است، و اجازه می دهد که در فرآیند آموزش بـه صـورت اشـتب      
 بدست آمـده  xf)(فرضیه نهایی   ). حاشیه منفی (کلاسه بندي گردد    

از این راه داراي خطاي آموزشی مناسبی نیست ولـی قابلیـت عمـومی              
حاشیه نـرم یـک     .  می شود  AdaBoostسیستم بالاتر از سیستم اصلی      

  : به صورت زیر تعریف می گرددisنمونه 

)6 (  ( ) ( ) ( ) miforsss itii ,...,1,:~ =+= ληγγ  

)( ثابت تثبیت و    λکه   it sη   مقـادیر بـزرگ   .  عبـارت تثبیـت اسـت
)( it sη      براي برخی از الگوها اجازه رخداد حاشیه هـاي نـرم )(~

isγ 
 بالانسی براي توازن مابین تطابق خوب    λدر اینجا   . بزرگتر را می دهد   

 فرضـیه    ٣١ SMAدر حالتهاي نـویزي،     .  و سادگی فرضیه می باشد      ٣٠
هــایی را ارجحیــت مــی بخــشد کــه تنهــا بــه چنــد نمونــه بــا مقــادیر 

)(کوچـک  it sη  بنــابراین بـا اســتفاده از روش  .  اعتمـاد نمــی نماینـد
 که به آسانی کلاسـه بنـدي مـی           براي نمونه هایی   AdaBoostتثبیت،  

. شوند تغییري نمی نماید و تنها براي نمونه هاي مشکل تغییر می کند             

)(عبارت تثبیت  it sηبه صورت زیر قابل بیان است :  

)7   (          
( )

2

1
)( 








= ∑

=

t

r
iTrit swcsη

   
  .یکس تکرار آموزش است اندtوزن نمونه و wکه 

 تثبیـت   AdaBoostدر حالت کلی می تـوان الگـوریتم بدسـت آوردن            
  .شده را بدین صورت بیان نمود

  :به صورت زیر بیان گردد) از نوع بتا (AdaBoostاگر الگوریتم پایه 
  
  

 φAdaboost)(الگوریتم 

) نمونه l: ورودي ) ( )ll yyZ ,x,...,,x 11=.  

): شروع ) lw i /1z1 li براي = ,...,1=.  
Ttانجام عملیات زیر براي  ,...,1=:  

آمــوزش شــبکه عــصبی نــسبت بــه نمونــه هــاي وزنــدار شــده         

}مجموعه }w,Z .و بدست آوردن فرضیه: { }1x: ±ath  

 :th برايtεمحاسبه خطاي آموزش 

                                                
28 Regularisation Term 
29 Mistrust 
30 Goodness-Of-Fit 
31 Soft Margin AdaBoost 
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)8(  
( ) ( )( )iit

l

i
itt yhIw ≠= ∑

=

xz
1

ε
 

≤−∆ و یا tε=0: انصراف در حالتهاي φε t.  
  . یک ثابت کوچک است∆که 

  :قرار دادن 

)9(                

( )
( )t

t
tb

εφ
φε

−
−

=
1
1

log
  

  :twنمودن وزنهاي بهینه 

)10  (( ) ( ) ( )( ){ } tjittitit yhIbww Z/xexpzz1 =−=+  

  :  یک ثابت نرمالیزه شده است، به نحویکهtZکه 
( )∑ = + =

l

i itw
1 1 1z.  

  فرضیه نهایی: خروجی

)11(                                    
( ) ( )∑

=

=
T

t
tt hcf

1
xx

  
  :                                                                          که

b
: t

t
bc =

و 
∑

=

=
T

t
tb

1
:b

.  
  

)(معادل پـارامتر    (پارامتر زیر جهت تثبیت معرفی می شود         it sη در 
  ):فوق

) 12(                     
( ) ( )∑

=

=
t

r
irrit wc

1
z:zµ

  

)حاشیه نرم یک الگو     )igm z~
 به صورت زیرتعـاملی مـابین حاشـیه و    

   ).6معادل عبارت (تاثیر الگو در فرضیه نهایی است 

)13                  (( ) ( ) ( )p
it

t
i

t
i Cmggm zc,z:c,z~ µ+=  

یـن تعامـل را     ا.  یک نماي ثابت است    p یک عدد ثابت و      C≤0که
  . می توان ایجاد نمودp وCبا

):براي سـهولت در نظـر مـی گیـریم       ) ( )p
iti

t z:z µζ فرمهـاي  . =
  . نیز قابل استفاده استζدیگري از توابع

)در این نامعادلات،     )i
t zζ    گر یـک الگـوي آزمایـشی        مثبت است و ا

)وزن بیشتري داشته باشد،      )i
t zζ در این راه هـیچ  .  افزایش می یابد

 جهت طبقه بنـدي بـر مبنـاي         Outlierگونه اجباري بر روي اطلاعات      
اگر صورت پـذیرد  ( برچسب هاي محتملا اشتباه صورت نپذیرفته است       

اگـر   .. ود خطا مجاز می باشد، اما وج)یک تاثیر بالایی را به همراه دارد

 بدست می AdaBoost اختیار گردد، الگوریتم پایه C=0در معادله   
 بزرگ انتخاب شود، اطلاعات جـدي گرفتـه نمـی شـوند و        Cاگر  . آید

  . بدست می آیدBagging عمدتا الگوریتم C→∞براي 
 مـی تـوان قـانون بـه روز     p=1 کـه بـراي  ]30[ ثابت نمود    می توان 

نمودن وزن یک الگو در تابع توزیع احتمـال نمونـه هـاي  آموزشـی در         
t را به صورت زیر بیان نمودامین تکرار:  

)  14(     
( ) ( ) ( )( ) ( ){ }t

i
t

itititit ChyIbww bzxexpzz1 ζ−≠=+

  
  :p=2براي و همچنین 

)    15   (       
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ){ }11

1 bzbzxexpzz −−
+ +−≠= t

i
tt

i
t

itititit CChyIbww ζζ

  

 و Adaboost ،1=p)21(در برنامـــــه نوشـــــته شـــــده از 
، )Expertیـا حـداکثر   (حداکثر تکرار .  استفاده شده است  ∆=.001

5=M    برنامـه بـه ازاي    .  درنظر گرفته شده استC     هـاي متفـاوت اجـرا
 و FAR  ،FRRبه صورت تغییـرات     ) 3(ه است و نتیجه در شکل       گردید

ERROR   بر حسب تغییرات C      بایـد توجـه    .  نمایش داده شـده اسـت
 پایه بکار رفته در این فصل از نوع بتـا مـی باشـد        AdaBoostنمود که   

  . بکار رفته در فصل اول از نوع آلفا متفاوت می باشدAdaBoostکه با 
 در به روز نمودن تابع توزیع رخداد نمونه ها مشکل           Cفزایش مقدار   با ا 

به سمت ) 14( رابطه expهاي بزرگ مقدار Cایجاد می گردد زیرا براي 
در (صفر می رود و توزیعی برابر صـفردر نمونـه هـا ایجـاد مـی گـردد                   

الگوریتم نوشته شده نیز در اثر فرآیند نرمالیزاسیون تابع توزیـع، مقـدار      
  ).ی به صورت تقسیم بر صفر حاصل می گرددنامعین

به هر حال از نمودارها مشاهده می گردد که نتـایج نهـایی وابـسته بـه               
 می باشد که به صورت تقریبا نمایی می توان Cمقدار اختیار شده براي   

  . را به صورت کاهش خطا ملاحظه نمودCاثر افزایش 
  

  
  Cييرات بر حسب تغERROR و FAR ،FRRتغييرات ): ۳(شکل 
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 بحث و نتیجه گیري -5
به منظور ارائه یک سیستم مولتی مودال موثر چندین آزمایش بـر روي           

.  صورت پذیرفته اسـت    AdaBoostبهترین ساختار مولتی مودال یعنی      
قطعا هدف بهینه نمودن طراحی در کاهش نرخهاي خطا و هزینه هـاي     

  .محاسباتی است
 از AdaBoost هـاي محاسـباتی در سـاختار         به منظور کـاهش هزینـه     

. نرونها به عنوان ساختارهاي آموزشـی ضـعیف اسـتفاده گردیـده اسـت        
همچنین بر مبناي آزمایشات انجام شده نشان داده شـده اسـت کـه بـا       

 از نــوع آلفــا بــا حالــت تمــام اتــصال AdaBoostاســتفاده از ســاختار 
رخ مــی تــوان بــه نـ ـ  )  ورودي83(ســاختارهاي ضــعیف آموزشــی   

  . ساختار خبره، دست یافت 6 تنها با FAR  براي  0.058%خطاي
 نتایج ، ، طبق انتظارSoft AdaBoostضمنا در مطالعه ساختار ابتدایی 

 بـا حاشـیه   AdaBoostحاصل به قوت نتایج بدسـت آمـده از سیـستم       
سخت نمی باشد، همچنین نتایج نهایی وابسته به مقـدار اختیـار شـده              

 را Cبه صورت تقریبا نمایی می توان اثـر افـزایش    می باشد که Cبراي  
  .به صورت کاهش خطا ملاحظه نمود

کارهاي آینده را می توان به آنالیزهاي دقیقتـر، آنـالیز خطـا و بررسـی                
  .عملکرد سیستم بر روي بانکهاي اطلاعاتی متفاوت متمرکز نمود
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