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ی هابندی دادهدر طبقه LDAو  PCAهای مقایسه کاهش ابعاد حاصل از تکنیک

 SVMبه روش  نمایی فروشکست القایی لیزریبیناب

 نسب، مرضیه همتی فارسانی، سید محمدرضا دربانیاشار احمدی عالیی

 ژوهشکده علوم و فناوری اپتیک و لیزر دانشگاه صنعتی مالک اشتر، اصفهانپ

یر گیرد. در این  پنژوهش تنا بندی مورد استفاده قرار میعاد تکنیکی است که به منظور افزایش دقت مدل طبقهکاهش اب –کیده چ

هنای دادهبنندی در طبقنه (LDA)و تجزینه و تحلینل تفکینک   نی (PCA)های تحلیل مولفه اصلیی روشکاهش ابعاد به وسیله

به  (SVM)یکل با استفاده از روش ماشی  بردار پشتیبانن-رومک-ژی آه های آلیانمونه(LIBS) نمایی فروشکست القایی لیزریبیناب

با کرنل   ی و شعاعی به  SVMبندی نتایج طبقه PCAروش  درمورد بررسی قرار گرفت.  (RBF)همراه دو تابع کرنل   ی و شعاعی

را  PCAنتایج پژوهش کارآمندی روش . دبدست آم %68و  %100ی  نتایج به ترتیب برابر ا LDA در روشحاصل و  %98و  %100ترتیب 

 به  وبی نشان داد.در ای  حوزه  LDAدر مقایسه با روش 

 ع کرنلتوابل تفکیک خطی، نمایی فروشکست القایی لیزری، تحلیل مولفه اصلی، تجزیه و تحلیماشین بردار پشتیبان، بیناب -لید واژهک

 

Comparison of dimensional reduction of PCA and LDA techniques in 

laser induced breakdown spectroscopy data classification with SVM 

method 

Yashar Ahmadi Alinasab, Marziyeh Hemati Farsani, S. Mohammad Reza Darbani 

Optics-Laser Science and Technology Research Center, Malek Ashtar University of 

Technology, Isfahan 

Abstract- Dimensional reduction is a technique used to increase the accuracy of the classification model. In this 

study, the effect of dimensional reduction by Principle Component Analysis(PCA) and Linear Discriminant 

Analysis(LDA) on the classification of laser-induced breakdown spectroscopy(LIBS) data of iron-chromium-

nickel alloy samples was investigated using the Support Vector Machine(SVM) method with two linear and 

Radial Basis kernel(RBF) functions. For PCA method, classification results for SVM method with linear and 

radial kernels were %100 and %98, respectively, and for LDA method, these results were %100 and %68, 

respectively. The results showed that the PCA method was more effective than the LDA method in this field. 

Keywords: Support Vector Machine(SVM), Laser Induced Breakdown Spectroscopy(LIBS), Principle component 

Analysis(PCA), Linear Discriminant Analysis(LDA), Kernel Function 

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 o

ps
i.i

r 
on

 2
02

5-
11

-0
4 

] 

                               1 / 4

http://opsi.ir/article-1-2777-fa.html


کنفرانس مهندسی و فناوری فوتونیک ایران،  چهاردهمینکنفرانس اپتیک و فوتونیک ایران و  هشتمین بیست و

 1400بهمن  14 -12، ایران، خوزستان، شهید چمران اهوازدانشگاه 

2 

مقدمه -1  

ها ترکیبات مهمی هستند که در صنایع مختلف مورد آلیاژ

منظور افزایش کاربری این گیرند. بهاستفاده قرار می

ای آلیاژها، در اختیار داشتن یک الگو برای شناسایی دسته

نمایی ها امری حیاتی است. روش بیناباز این آلیاژ

یک فناوری تحلیل  (LIBS)لیزری فروشکست القایی

-که از آن جمله می فردی استمزایای منحصربهعنصری با 

تجزیه و تحلیل همزمان  بودن،درجا و غیرتماسی توان به 

سازی نمونه و تشخیص از راه دور بدون آماده چندین عنصر

که سبب گسترش دامنه عملکردی آن در اغلب  اشاره کرد

های حاصل از این تکنیک با صنایع شده است. تلفیق داده

منظور افزایش توانایی عملکردی های آماری مرسوم بهروش

ن اخیر بسیار مورد استفاده قرار گرفته ااین روش در سالی

 کارگیریها باعث به. پیچیدگی این مجموعه داده[1]است

های یادگیری الگوریتم های آماری متنوع از جملهروش

در  در مسائل تجزیه و تحلیل طیفی شده است. 1ماشین

ها تاثیر کاهش ابعاد داده در نظر است،این پژوهش 

و تجزیه و  (PCA)ی روش تحلیل مولفه اصلیوسیلهبه

 های بیناببندی دادهبر طبقه (LDA)تحلیل تفکیک خطی

نیکل با استفاده از روش -کروم-های آلیاژ فلزی آهننمونه

 .بررسی شود (SVM) ماشین بردار پشتیبان

تئوری-2  

یک روش یادگیری ماشین   اشین بردار پشتیبانم

یون سبندی و رگراست که در مسائل طبقه 2شدهنظارت

دار پشتیبان برای های اخیر ماشین بررود. در سالکار میبه

 نمایی فروشکست القاییهای بینابتجزیه و تحلیل داده

لیزری پیشنهاد شده و به دلیل عملکرد مطلوب، توجه 

                                                           
1 Machine Learning 
2 Supervised  

نمایی را به و بیناب 3بسیاری از محققان در زمینه کمومتری

این روش بر اساس یافتن یک  .[2]استخود جلب نموده 

های های کلاس( است که نمونهیبندابرصفحه بهینه)طبقه

کند. که ممکن است به درستی جدا می مختلف را تا آنجا

یابد که یا غیرخطی میفضایی خطی  SVMالگوریتم 

ها در های آموزشی را با بیشترین فاصله بین دادهکلاس

های غیرخطی قابل کند. در مورد دادهها جدا میمرز

( برای تبدیل 1از ترفند کرنل)معادله SVMتفکیک، 

خطی یا فضای تفکیک های خام در یک بعد بالاتر قابلداده

 کند.ویژگی استفاده می

 
 

و  نقاط داده آموزشی و  و  نوع تابع کرنل،  Kه ک

از توابع  هستند. و  ی های تبدیل شدهداده 

توابع بندی مانند توان برای انجام طبقهمختلف کرنل می

و  4ئیدالسیگمو ای،جملهچند خطی، گاوسی،

کلی، در موارد رابطه طوربه استفاده کرد. (RBF)شعاعی

ها در ها به دلیل توانایی آنRBFها، غیرخطی بین کلاس

 . [3]ها، انتخاب اول منطقی هستندبرخورد با داده

یک تکنیک کاهش ابعاد  (PCA)وش تحلیل مولفه اصلیر

ی تبدیل یک مجموعه داده اصلی که برا تاس 5نظارتبدون

ها بدون ربط ها به نام مولفهبه گروه کوچکتری از متغیر

شود. هر های خروجی استفاده میها به متغیردادن آن

شامل های ورودی اصلی که مولفه درصدی از واریانس داده

ها است را loadingها و scoreمتغیر تبدیل شده دو نوع 

بین  ها همبستگیloadingدهد. در این میان توضیح می

ها در مجموعه داده را نآمتغیرهای ورودی و مشارکت 

ها را در ها و همبستگی بین نمونهها، الگوscoreتوصیف و 

 .[4]کندسازی میها کمیخود مجموعه داده

                                                           
3 Chemometry  
4 Sigmoidal  

5 Unsupervised  
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روشی بسیار  (LDA)وش تجزیه و تحلیل تفکیک خطیر

عنوان یک مرحله معمول برای مسائل کاهش ابعاد به

ها بندی دادهپردازش برای یادگیری ماشین و طبقهپیش

اد ها به فضای با ابعبرای تبدیل ویژگی LDAاست. تکنیک 

پایین ساخته شده که نسبت واریانس بین کلاس به 

به حداکثر رسانده که منجر به  واریانس درون کلاس را

 .[5]پذیری کلاس خواهد شدحداکثر تفکیک

چیدمان تجربی -3  

ساخت شرکت  LIBSCAN100ر این پژوهش از سامانه د

Applied Photonics  ی نمونه آلیاژ فلز 4 بیناب ثبتبرای

. این سامانه دارای یک لیزر شد نیکل استفاده-کروم-آهن

Q  سوئیچNd:YAG  نانومتر، انرژی 1064با طول موج

نانوثانیه و نرخ  7 2ژول، پهنای تپمیلی100خروجی 

ثبت  هرتز بوده و آشکارساز آن قابلیت20تا  1تکرار متغیر 

 تا01/0نانومتر با دقت بین  1057تا  181بیناب در بازه 

بت ناب ثهای مختلف بینابی را دارد. بینانومتر در بازه 05/0

نه گیری بر روی هر نمومرتبه اندازه 10شده از میانگین 

های استفاده شده در این تحقیق مونهن است.حاصل شده 

، (Si)، سیلیکون(Mn)، منگنز(Cr)کروم عناصر اصلی حاوی

 و هبود (P)و فسفر (S)، گوگرد(Ni)، نیتروژن(C)کربن

، (Nb)نیوبیم، (Ti)، تیتانیوم(Mo)، مولیبدن(Ni)نیکل

، و برخی عناصر (W)، تنگستن(Cu)، مس(Zr)زیرکونیم

ن کروم در تعییعنصر  ه اهمیتجزئی دیگر است. با توجه ب

-و اکسیداسیون، طبقهبر خوردگی، حرارت ارمقاومت در ب

ر خورداای برالعادهاز اهمیت فوق ایه کرومپ یهاآلیاژ بندی

ه های مورد استفاددرصد عناصر تشکیل دهنده آلیاژ است.

 نشان داده شده است. 1در جدول
 های آلیاژی دهنده نمونهاصر تشکیلدرصد عن :1جدول              

 نصرع 1مونهن 2مونهن 3مونهن 4مونهن

06/0 05/0 03/0 04/0  

77/0 38/0 54/0 53/0  
00/2 59/0 18/1 72/1  
50/17 10/17 30/22 60/16  
00/10 52/8 02/4 80/10  
30/0 46/2 18/0 00/2  
55/0 - - -  
40/0 35/0 36/0 19/0  

 شده نشان داده 1در شکل هایکی از نمونه  LIBSینابب

 است.

 
 نانومتر 389-396نمونه چهارم در بازه بینابی  LIBSبیناب  :1کلش

روش کار و تحلیل نتایج -4  

نویسی های آماری فوق از زبان برنامهرای استفاده از روشب

مجموعه داده تهیه شده ابتدا مورد . پایتون استفاده شد

و  (X)هاو بعد از تعیین ویژگی سازی قرارنرمال

های آلیاژی با درصد عناصر نمونهکه شامل  (Y)هابرچسب

نشان داده شده  4و  3، 2، 1به ترتیب با شمارهمختلف بود 

ها به دو مجموعه داده آموزشی و آزمایشی به داده است،

 با  Stratified K-Fold CV ی روش ارزیابیوسیله

5 K= .نیک با روش تفاوت این تک تقسیم شدندK-Fold 

CV های آموزشی و آزمایشی حفظ نمودن نسبت بین داده

در ادامه مجموعه داده آموزشی یک بار توسط روش  .است

PCA  و بار دیگر توسط روشLDA  مورد کاهش ابعاد قرار

گرفت و در هر مورد بعد از کاهش ابعاد، الگوریتم ماشین 

یک بار هم با یک بار با تابع کرنل خطی و  بردار پشتیبان

ها استفاده بندی دادهبرای طبقه (RBF)تابع کرنل شعاعی

در  نشان داده شده است. 2ها در جدولشد که نتایج آن

مولفه با درصد  5های انتخابی، تعداد مولفه PCA روش

 بود که به ترتیب برای %2و  %7، %13، %25، %45واریانس 

 .استفاده شد PC5و  PC1 ،PC2 ،PC3 ،PC4 ایجاد

 PCAو  LDAنتایچ کاهش ابعاد به روش  :2جدول       

PCA LDA هاوشر 

%100 %100 Linear SVC 

%98 %68 RBF SVC 

 

بندی ها در طبقهرصد واریانس و تاثیر هر کدام از مولفهد

نشان داده شده است. همانطور که  2ها در نمودار شکلداده
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درصد 70شود، سه مولفه اول بیش از دیده می 2در شکل

نخست  PCشوند که باعث انتخاب سه واریانس را شامل می

 شود. می

 
 هاPCدرصد واریانس هر کدام از : 2شکل               

پس  SVMاز  های حاصلبندی دادهمودار پراکندگی طبقهن

الف  3های در شکل PCAی روش از کاهش ابعاد به وسیله

، با LDAروشکارگیری و ب نشان داده شده است. در به

توجه به این که تعداد مولفه برای آن روش بایستی 

تعداد کلاس)برچسب( و  های بین تعداد ویژگیکمینه

دار مولفه در نظر گرفته شد. نمو 3منهای یک باشد، تعداد 

پس از  SVMهای حاصل از بندی دادهپراکندگی طبقه

ج و د  3های در شکل LDAی روش کاهش ابعاد به وسیله

 داده شده است. نشان

 

 
 
ساس ابر  PCAهمراه کاهش ابعاد به روش  هابندی دادهنمودار طبقه :3کلش

  SVM (RBF)، ب( تابع کرنل شعاعی  SVMالف( تابع کرنل خطی 
 

 

 
بر اساس  LDAها همراه کاهش ابعاد به روش بندی دادهنمودار طبقهج(      

  SVM (RBF)و د( تابع کرنل شعاعی   SVM خطی تابع کرنل

 

گیرینتیجه -5  

های کاهش تایج این تحقیق نشان داد که تلفیق روشن

بندی ماشین بردار با روش طبقه LDAو  PCAابعاد 

بندی تواند تاثیر مطلوبی بر دقت طبقه، می(SVM)پشتیبان

با  SVMبرای  PCAداشته باشد. نتایج حاصل از روش 

و  100ابر %به ترتیب بر (RBF)توابع کرنل خطی و شعاعی

است. با توجه  %68و  %100به ترتیب  LDAو برای  98%

روش مناسب و  PCAتکنیک  به نتایج بدست آمده

 کارآمدی برای کاهش ابعاد در مسائل کمومتری مربوط به

LIBS .است 
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