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را عنایت فرمود. خداوند سبحان را سپاسگذارم که به بنده حقیر توفیق انجام و اتمام پژوهش حاضر 

روح اله کریمی و دکتر علیرضا صفدری نژاد که وجودشان همیشه قوتی برای انجام  از اساتید گرانقدرم دکتر

های ارزنده آنها امکان پذیر نبوده نامه بدون کمک و راهنمایین شک انجام این پایانو بدو ایم بودهکاره

  است، کمال تشکر را دارم.
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 چکيده

وین با هدف نراهکاری  پژوهش،اویر ابرطیفی است. در این های استخراج اطلاعات از تصترین روشبندی یکی از مهمطبقه

بندی این تصاویر پیشنهاد شده است. این راهکار تلفیقی از تبدیلات خطی، غیرخطی و نمایش طبقه منظوربهتولید ویژگی 

ا با رویکردی جدید یفی است. در روند پیشنهادی، ابتدبندی تصاویر ابرطهای موثر در فرایند طبقهتولید ویژگی منظوربهتنک 

 های طیفی به فضایی با ابعاد بالاترانتقال داده منظوربه (NLPCA)اصلی  هایمؤلفهو نظارت شده از تبدیل غیرخطی تحلیل 

مرحله قبل به  فرامکعب حاصل از (LDA)پذیری خطیتبدیل تحلیل تفکیک به کمکاستفاده شده است. در مرحله دوم، 

گیری از پتانسیل تمامی های تولیدی و بهرهکردن ویژگی مقیاسیابد. در ادامه با هدف همفضایی با بعد کمتر انتقال می

یگنال به فضای ویژگی جدیدی با بعدی متناظر با تعداد های تخمین تنک سها از طریق روشهای آموزشی، دادهداده

بندی ی وزندار برای طبقهنزدیکترین همسایه kی بندی کنندهبقهطشوند. در این تحقیق از بندی منتقل میهای طبقهکلاس

درصدی  6سازی شده و به طور متوسط بهبود دقت ی ابرطیفی پیادهفضای ویژگی استفاده شده است. این راهکار در دو داده

روش پیشنهادی نشان داده در  دههای استخراج شل از تلفیق ویژگیحاص هایمجموعه را نسبت به باندهای طیفی و سایر زیر

های این روش های آموزشی اندک از ویژگیههای با دادبالاتر کلاس دقتدرصد و همچنین  99است. کسب دقت کلی تا 

 شود.محسوب می

 بندی، نمایش تنک، استخراج ویژگی طبقه ،تصویر ابرطیفی :واژگان کليدي
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 مقدمه -1-1

، یا پدیده هی یک شیء، منطقدرباره فیزیکی اطلاعاتآوردن  به دستهنر علم و  به عنوان 1دور از سنجش

 در 1950 در سال بار اولین دور از سنجش . واژهشودتعریف می سنسور از استفاده باو  مستقیم بدون تماس

اولین . [1]یکا به کار رفتاز اداره تحقیقات نیروی دریایی آمر 2توسط اولین پروت آمریکا متحده ایالات

گزارش  3لوئیس داگورشخصی به نام  است. در این زمان 18به اوایل قرن مربوط برداری از سطح زمین تصویر

شخصی توسط  هوایی عکسنخستین  1858. در سال [2]خود را ارائه کرد یبردارعکستصاویری از تجربیات 

 1908در سال  .[3]بر یک بالون نصب شده بود گرفته شدکه با استفاده از دوربینی  4به نام گاسپارد فلیکس

بیشترین . [4]هوایی بود یبردارعکسویلبر رایت اولین پرواز با هواپیما را رهبری نمود که نقطه آغازی برای 

هوایی در جنگ های اول و دوم بوده است. کاربرد عکس های جهانیاستفاده ازعکاسی هوایی در طول جنگ

در زمان جنگ جهانی شد. دشمن به کار گرفته میجهانی اول بیشتر نظامی بوده و برای شناسایی تحرکات 

استفاده شد و  دید، یرقابلغهای دهیپد یمشاهده منظوربه مغناطیسیاز طیف الکترو برای اولین بار دوم

برای نخستین . [5]های هواشناسی پرتاب شدماهوارهاولین  1960. در سال گردید تکنولوژی رادار معرفی

شناخته  5که بعدها به نام لندست ERTS-1مشاهده زمین به نام  یبا پرتاب اولین ماهواره 1972در سال بار، 

زمین با این ماهواره ادامه یافت.  اختصاصی مشاهده هاییتمأمورآمد.  به دست ایماهواره تصاویر ،[6]شد

ای جدید برای ، دریچهرقومی درآمد صورتبهاین مرحله که تصویربرداری از حالت آنالوگ خارج و  در

ناسا شروع به پیشرفت  1980در سال . ه شدبه روی بشر گشود هاآنویر و نهایتاً تعبیر و تفسیر اپردازش تص

 ها( کرد و توسط آن6طیفیابرطیفی بالا )تصاویر پذیرییکتفکبا یر تصاو ییدکنندهتول تجهیزات یدر زمینه

                                                
1 Remote Sensing 
2 Evelyn Pruitt 
3 Louis Daguerre 
4 Gaspard Felix(Nadar) 
5 Landsat 
6 Hyperspectral Images 
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وابسته به اشعه مادون قرمز موج کوتاه، از طیف الکترومغناطیس  قابل دید وغیرهای قادر به پوشاندن قسمت

 گردید.

 یکی به عنوان اخیر هایسال طی در ایماهواره تصاویر انواع و دور ازش سنج فناوری گیری ازبهره

 هاآن از بهینه برداریبهره و زمینی منابع مطالعه و بررسیمنظور به اطلاعات آوریجمع منابع ترینمهم از

شناسی، زمین ازجملهتوجه بسیاری از کارشناسان و متخصصان علوم مختلف  شناخته شده است. این فناوری

از سوی دیگر،  .است نموده جلب خود به را...  و هیدرولوژی کشاورزی،هواشناسی،  ،ستیزطیمحمعدن، 

هایی داده اخذ منظوربهمطلوب توان تفکیک مکانی و طیفی ا ب هاییامکان طراحی و ساخت سنجنده امروزه

ها که از قابلیت تفکیک طیفی یکی از انواع این دادهفراهم شده است.  بالاتری یاطلاعات ارزش با ر وتدقیق

 .دنباشیمی طیفابر تصاویراست، دار برخور بسیار بالایی

 ،دورز اش سنج فناوری در اساسی و مهم تحولات از یکی به عنوان طیفیابر هایداده به دستیابی

 نوع این پردازش مختص هایالگوریتم توسعه و طراحی و داشته یتوجهل قاب اخیر پیشرفت هایسال طی

 سنجش یزمینه در تحقیقاتی موضوعات ترینمهم و ترینجذابازجمله  امروزه گوناگون، سطوح در هاداده

 شود.می محسوبدور  از

و پردازش اطلاعات به دست آمده از امواج الکترومغناطیس  آوریرطیفی به جمعابتصویربرداری 

سنجنده  زمان با ساختو هم 1989ترین مرحله پیشرفت و تحول این فناوری، در سال مهم. پردازدیم

باند طیفی  224برداری در  که قادر به نمونه ال ناسا صورت گرفتیپهوابرد آویریس توسط مرکز جی

 شدند. و ساخته نیز طراحی یرطیفی هوابرد و فضایی دیگرابهای پس از آن انواع سنجنده. [7]دبو

 2500تا  400ی در محدوده یاوستهیپ باریک و نسبتاً باندهای طیفیفی طیابر تصویربرداریدر 

 طیف الکترومغناطیسی در یفردر به منحص پاسخ طیفی از هادهیپدمواد و  که آنجاگردد. از نانومتر ثبت می

ها نبه تمایز پاسخ طیفی آتکاء اها را با و پدیده شناسایی موادطیفی امکان ابرپردازش تصاویر برخوردارند؛ 

 د.شوامضای طیفی شناخته می به عنوان هر پدیده و اثرانگشت یپاسخ طیفی به مثابهاین  آورد.هم میفرا
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ظره که همگی از یک من ،ای از تعداد زیادی تصویر استمجموعه ر ابرطیفییک تصویدیگر  یبه عبارت 

طول  یدر تمام یا بخشی از بازه متفاوت و مجاور هم و غالباً ی(باندها) هازمینی واحد اما در طول موج

یک مکعب داده قابل  صورتبههای مربوط به این تصاویر اند. دادهاخذ شدهنانومتر  2500تا  400 هایموج

با این قابلیت، و باندهای اخذ تصویر است.  هاستوننمایش هستند که ابعاد این مکعب برابر تعداد سطرها، 

در  بازتابندگیحاصل از رسم مقادیر شدت باند، نمودار  N ابرطیفی با تعدادپیکسل از یک تصویر  برای هر

پیکسل مشهور است.  بازتاب طیفی باندها به امضای طیفی پیکسل یا یهشمار برحسبباندهای متفاوت 

های ابرطیفی به همراه امضای طیفی ای از مکعب دادهبیانگر مفهوم تصاویر ابرطیفی و نمونه (1-1)شکل 

 دهد.نمایش می مختلف موجود در آن رامواد 

 مورد نیاز برای بالای ظرفیت زیاد و هزینه و پیچیدگیتصویربرداری ابرطیفی اصلی  یهاتیمحدوداز 

بزرگ برای  یهای ذخیره دادهو ظرفیت عسریکامپیوترهای . بدین منظور باشدیم سازی اطلاعاتخیرهذ

  د.هستن ازین طیفی موردابرهای تحلیل داده

 

 ی ابرطیفی به همراه امضای طیفی مواد مختلفتصویر ابرطیفی و مکعب داده -1-1شکل 
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 توان به موارد زیر اشاره کرد:که از آن جمله می در پردازش تصاویر ابرطیفی مشکلاتی موجود است

 باندها تحت اثرات نامطلوب جو زمین قرار  تعدادی از ،در تصاویر ابرطیفی: ینویزهای باند

 در این تصاویر بنابراین باید خطای حاصل از جو زمین را ؛هستندگرفته و حاوی نویز 

 تصحیح کرد. یاگونهبه

  رغمیعلهستند  بالاییی که دارای ابعاد ادادهی بسترهاطیفی: ابرحجم بسیار زیاد تصاویر 

. یکی از کنندیمی محاسباتی زیادی را ایجاد هاچالش ،آورندیم وجودیی که به هافرصت

برای  هادادهی هایژگیواست که در بیشتر مواقع تمام  آن بالای با ابعاد هادادهمشکلات 

 هانهیزمهمین دلیل در بسیاری از  به .باشندنمیمهم و حیاتی  هااستخراج اطلاعات از داده

 است. ماندهی باق توجهل قابیکی از مباحث  هادادهکاهش ابعاد 

 طیفی ابر: یکی از کاربردهای تصاویر یبندطبقهآموزشی در  یهادادهتعداد  کم بودن

باشد. با انتخاب ها میآن یشدهت نظاربندی زمینی با استفاده از طبقه یهاپوشششناسایی 

بندی ی آموزشی برای هر کلاس و استفاده از یک طبقههانمونهآوری تعدادی کلاس و جمع

شود. ها نسبت داده میهای تصویر به یکی از این کلاسهریک از پیکسل ،مناسب یکننده

های بیشتر با دقت توان کلاسگیری شود میهرقدر طیف مواد با دقت بیشتری اندازه

های بندی این تصاویر در حضور تعداد نمونهدقت طبقه .[8]بیشتری را از یکدیگر متمایز نمود

از رسیدن به  یابد، ولی پسآموزشی محدود با افزایش تعداد باندهای تصویر ابتدا افزایش می

بین ابعاد بالای تصویر و تعداد محدود  درواقع یابد.یک مقدار بیشینه به نحو بارزی کاهش می

بندی و بیشتر در طبقه نام دارد هیوزهای آموزشی ناهماهنگی وجود دارد که این پدیده داده

های آموزشی در کاربردهای آوری دادهاز طرفی جمع .[9]دهدهای پارامتریک رخ میکننده

باشد. زیرا باید می یرممکنغها و در بعضی مکان برزماندور بسیار پرهزینه و سنجش از 

 ی زمانی کمی از هم انجام شود.های آموزشی با فاصلهداده یآورجمعزمان اخذ تصویر و 

. البته باید توجه یک راهبرد اساسی برای مقابله با این مشکل استها ویژگی کاهش تعداد
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صورت گیرد که در باندهای باقیمانده اطلاعات  یاگونهبهها باید دادهکردن بعد که کم داشت 

 ها از بین نرود.لازم برای جداسازی کلاس

مانند  ییهاروشبه استخراج اطلاعات از طریق  توانیمطیفی ابری ربرداریتصوکاربردهای  ازجمله

 .[8]اشاره داشت 4عناصر خالصو تجزیه طیفی به  3بندی، طبقه2، آشکارسازی هدف1ناهنجاری یآشکارساز

اربردترین کیکی از پر به عنوانبندی طبقه یمسأله شده در فصل پیش رو، ی مطالب ارائهدر ادامه

ندی و بهای طبقهسپس به انواع روششده است.  مطرحهای استخراج اطلاعات از تصاویر ابرطیفی روش

ی مواجه شدن برارهایی راهکا یبعد از طرح این مسائل، به ارائه اشاره شده است. موجود در آنهای چالش

های این ین بخشآخر نامه به عنوانبا این مشکلات پرداخته شده است. نهایتاً اهداف تحقیق و ساختار پایان

 فصل ارائه شده است.

 مسأله، ضرورت و جایگاه تحقيقطرح  -2-1

اهمیت . استبرطیفی ای استخراج اطلاعات از تصاویر هاروش نیترمهمو  نیپرکاربردتر ی یکی ازبندطبقه

ی که تنوع .شودیمهای موضوعی مطرح یک رویکرد پردازشی با هدف تولید نقشه به عنوانبندی طبقه

ی پوششی و هاشهنقد اطلاعات گوناگون )نظیر تولید ی دارند، به کاربران امکان تولیبندطبقهی هاروش

در  نیچنهم بندی تصویرهای طبقهروش. دهدیمی گیاهی و...( را هاپوششکاربری، محاسبه حجم تراکم 

 .ابندییاهمیت م غیرهو  [12 ،11 ،10] یشناسنظامی، کشاورزی، کانی یهانهیزم

ی اگستردهتحقیقات  ابرطیفیبا دقت بالا برای تصاویر  کننده یبندطبقهدستیابی به یک  منظوربه

ی هاداده یهاکننده یبندطبقهبوده که بتوانند دقت  توسعهدرحالیی هاروشنیز  اکنونهم. شده است انجام

ی موضوعی تبدیل هانقشهی، زمین با دقت بیشتری به بندطبقهبا افزایش دقت  را افزایش دهند. ابرطیفی

های به دقتبدیهی است که رسیدن استخراج کرد.  ابرطیفیاطلاعات بیشتری از تصاویر  توانیمو  شده است

                                                
1 Anomaly Detection 
2 Target detection 
3 Classification 
4 Unmixing 



6 

 

کنندگان نهایی تواند در افزایش اعتماد استفادهمی ابرطیفیهای های موضوعی از دادهبالاتر در تولید نقشه

  باشد. مؤثری دور از سنجشهای از داده استخراج شدهاطلاعات  آن صحت تبعبهو 

ستند که پیکسل ی به دنبال کشف کلاسی هبندطبقهی هاروشگفت که کلیه  توانیمی طورکلبه

یص داده را با حداکثر اطمینان به آن نسبت دهد و یا درصد تعلق یک کلاس به یک پیکسل تشخ موردنظر

ی را بندطبقهی مختلفی از فرآیند هاجنبهتعریف گرچه یک تعریف دقیق و کامل نیست ولی  نیا شود.

 .سازدیمآشکار 

قسیم ت 2نشده نظارتو  1هشدت نظاری هایبندطبقهمرسوم به دو دسته  طوربهی بندطبقهی هاروش

و همچنین  هاآن، خصوصیات هاکلاسی نظیر تعداد اهیاولبه اطلاعات  شده نظارتی هاروش .شوندیم

 ی معلوم نیازهانمونهبه  نشده نظارتی هاروشمقابل  در د.نی معلوم از هر کلاس نیاز دارنمونهتعدادی 

 .کنندیمی ریگمیتصم هاآنی بندخوشهدر مورد  هاکسلیپنداشته و بر اساس مقادیر خود 

نتخاب ا ی همچونعوامل چراکه .ی یک چالش بزرگ استدور از سنجشی هادادهی موفق بندطبقه

نتایج د تولیممکن است منجر به  ریتصاوو پردازش  پردازشش یپی هاروش ورودی وی هادادهمناسب 

 -1 :مسائلی مانند ،بندیی طبقههانقشه در تولید ابرطیفیهای پتانسیل بالای دادهعلیرغم . متفاوتی گردد

تمایز بعد  -3، [14]بعد بالای فضای ویژگی و افزونگی بالا در داده -2، [13]آلود وجود باندهای طیفی نویز

های مناسب برای کلاس وجود باندهای طیفی که توان تفکیک -4، [15]بعد فضای ویژگیها با داده ذاتی

-های آموزشی در طبقهین ابعاد بالای تصویر و تعداد محدود دادهناهماهنگی ب -5، [16]بندی ندارندطبقه

 ابرطیفیهای داده پردازشهای موجود در چالش ازجمله ،یبندطبقههای بالا در روش تنوع -6 و [9]بندی

 شود.محسوب می

-بندی کنندهبندی تصاویر ابرطیفی با استفاده مستقیم از طبقهبا توجه به مشکلات مطرح شده، طبقه

باشد هایی میبندی تصاویر ابرطیفی نیاز به روشبنابراین در طبقه؛ باشدها از دقت مطلوبی برخوردار نمی

                                                
1 Supervised 

2 Unsupervised 
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های آموزشی کم، کاهش های ورودی کار کرده و همچنین با استفاده از نمونهکه به راحتی با ابعاد بالای داده

 دقت چندانی حاصل نکند.

-ی روشهای استخراج و انتخاب ویژگداده است که در حالت کلی روش های انجام شده نشانبررسی

بندی بقهطتوانند تا حدود زیادی بر این مشکلات فائق آمده و منجر به بهبود دقت هایی هستند که می

طیفی بلکه اطلاعات مکانی  اطلاعات تنهانهاستفاده بهینه از اطلاعات تصاویر  منظوربه ،اینشوند. علاوه بر 

 بندی شده است.هبندی مورد استفاده قرار گرفته که منجر به بهبود دقت نتایج طبقطبقه هایفرآینددر  نیز

در این  شوند.یرخطی تقسیم میغهای خطی و روش های استخراج ویژگی خود به دو دستهروش

 و NLPCA2غیرخطی ، LDA1استخراج ویژگی خطی  هایروشیری کارگبهپژوهش سعی شده است با 

بندی پذیری بالا در طبقههایی با تفکیکتولید ویژگی منظوربههای مذکور تلفیق روش سپستخمین تنک، 

 .یمدهبندی را تا حدودی بهبود ، دقت طبقهKNN یکننده بندیطبقه استفاده از الگوریتم نهایتاًو 

 :بر این اساس سئوالات اصلی تحقیق به شرح زیر است

  آیا استخراج ویژگی به طریق نظارت شده با استفاده از تبدیلNLPCA ولید ت درتواند می

ه چبندی مؤثر باشد؟ منظور بهبود دقت طبقههپذیری بالاتر بهایی با تفکیکویژگی

 باشد؟گذار می پارامترهایی در این مورد تأثیر

 های استخراج ویژگی ترین ترکیب روشمناسبLDA  ،NLPCA منظور ین تنک بهو تخم

چه ترکیبی  بندی کننده،ورود به الگوریتم طبقهجهت پذیری بالا هایی با تفکیکتولید ویژگی

 باشد؟می

  گردد؟بندی میمنجر به بهبود دقت طبقه افزودن اطلاعات مکانیآیا 

                                                
1 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
2 Nonlinear Principal Component Analysis (NLPCA) 
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 اهداف تحقيق -3-1

ی ورودی به الگوریتم است. هادادهاستفاده بهینه از  دهدیمی را بر دیگری برتری بندطبقهآنچه یک روش 

گوناگون یک امر بدیهی است.  یهاکننده یبندطبقهی ورودی مشابه توسط هادادهتولید نتایج متفاوت با 

بندی کننده دو رکن اصلی در یک و انتخاب الگوریتم طبقه ریپذکیتفکهای یا تولید ویژگیانتخاب 

 ی موفق است.بندطبقه

 پذیرییکتفکافزایش -1ی دو رویکرد اصلی: بندطبقهدر مورد  افتهی عهتوستاکنون راهکارهای  

بندی را در طبقه مؤثرهای تکنیک یریکارگبهتوسعه و -2فضای ویژگی از طریق انتخاب یا تولید ویژگی و 

بندی اهداف زیر را دنبال بهبود دقت طبقه منظوربهاین پژوهش  در این راستا اند.دستورکار خود داشته

 کند:می

 تبدیلات خطی و تبدیلات توسط تخمین تنک،  پذیریکتفکهای تولید و تلفیق ویژگی

 یرخطیغ

 بندیبهبود دقت نتایج طبقه منظوربهدر کنار اطلاعات طیفی اطلاعات مکانی  یریکارگبه 

 در روند  هاآنهای آموزشی اندکی از هایی که تعداد دادهکسب دقت مطلوب در مورد کلاس

 گی حضور دارند.تولید ویژ

 نامهیانپاساختار  -4-1

در فصل اول به بررسی تاریخچه تصاویر ابرطیفی باشد. فصل می پنجپیش رو مشتمل بر  نامهیانپاساختار 

ارائه شده، های استخراج ویژگی روش بندی پرداخته شده است. در فصل دوم مبانی نظریو اهمیت طبقه

به تشریح روش  مسوی تحقیقی از مبانی نظری ذکر شده پرداخته است. در فصل پیشینه به بیانهمچنین 

نتایج کسب شده از روش پیشنهادی ارائه شده و مورد بحث چهارم  فصلپیشنهادی پرداخته شده است. در 
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گیری و ارائه پیشنهادات برای کارهای آتی اختصاص نیز به نتیجه نامهیانپافصل از قرار گرفته و آخرین 

 رد.دا
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 دومفصل 

 تحقیقی و پیشینه مبانی نظری
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 مقدمه-1-2

 هاروشی ر زمینهداستخراج بهینه اطلاعات از تصاویر ابرطیفی تحقیقاتی  منظوربه های پیشیندر پژوهش

ال ارائه راهکارهایی به دنب پژوهشگران. شده است انجامی ابرطیفی هادادهی بندطبقه مختلفی هاکیتکنو 

های پیشین ساس محور عملکرد پژوهشبندی در تصاویر ابرطیفی بوده و بر این امنظور ارتقا دقت طبقهبه

 ،ی کنندهبندطبقهنظیم ورودی ت -2ی مناسب بندی کنندهخاب طبقهانت -1ی دو محور استوار است: برپایه

 عملکرد ذکر شده بکار رفته است.ها تلفیقی از دو که در بسیاری از پژوهش

اند: ی گرفتهبندی در دو دسته جاهای طبقهی مناسب، الگوریتمبندی کنندهدر رویکرد انتخاب طبقه

بندی غیر آماری )غیر پارامتریک(. در دسته های طبقهشرو -2بندی آماری )پارامتریک( های طبقهروش -1

 بر اغلب دوم یمیانگین و واریانس و در دسته ی مختلفی نظیری آمارپارامترهااول با استفاده از مقادیر 

ریتم الگو ،و تعداد پیکسلی از یک کلاس خاص در اطراف پیکسل مجهول هاکسلیپاساس مقادیر خود 

 .شودهایی از تحقیقات در این زمینه اشاره میشود. در ادامه به نمونهبندی طراحی میطبقه

محققان روش آماری جدیدی مبتنی بر روش بیشترین  2014در پژوهشی در سال  نمونهبه عنوان 

. شده استه و کیفیت آب در مناطق بزرگ استفادکه از این روش برای تعیین عمق  ارائه کردند 1شباهت

ی شده و با فرض همگن بودن کیفیت آب در کل شبکه، در هر بندشبکهدر روش پیشنهادی ابتدا تصویر 

تخمین زده  MLهای ستون آب با یک مدل عمق خطی و ثابت به کمک تکنیک یژگیقسمت شبکه و

 با استفاده از تصاویر کارایی روشآید. ها به دست میشود. سپس نقشه نهایی از ترکیب این تخمینمی

تخمین عمق و کیفیت  ،سازی عمقمدلروش پیشنهادی،  نتایج نشان داد که .ارزیابی شد طیفی واقعیابر

  .[17]دبخشعمق بهبود میهای کمدر آب ژهیوبه راآب 

                                                
1 Maximum Likelihood(ML) 
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در  بندییک روش غیر پارامتری است که با هدف طبقه KNN(1( ترین همسایگییکنزد-kالگوریتم 

-عدد از نزدیک 𝐾. در این روش ورودی شامل [19 ،18]گرفته استمورد استفاده قرار های پیشینپژوهش

ی رأباشد. یک نمونه با های آموزشی در فضای ویژگی است و خروجی برچسب یک کلاس میترین نمونه

یک عدد صحیح مثبت  𝐾یابد. اختصاص می هاآنبندی شده و به یکی از ی خود طبقههمسایه 𝐾اکثریت 

𝐾معمول کوچک است. اگر  طوربهو  = باشد، نمونه موردنظر به سادگی به تک همسایه نزدیک خود  1

های ی دیگر در این الگوریتم نمونهبه عبارت(. (NN)بند نزدیکترین همسایه شود )طبقهتخصیص داده می

باشند که هر یک دارای یک برچسب کلاس دارهایی در یک فضای ویژگی چندبعدی میآموزشی شامل بر

های های کلاس نمونهسازی بردارهای ویژگی و برچسبی آموزش الگوریتم تنها شامل ذخیرهاست. مرحله

که آزمون برابر برچسبی انتخاب شده ی بندی، برچسب کلاس نمونهآموزشی است. در هر مرحله طبقه

شود(. یک عدد است که توسط کاربر مشخص می 𝐾ی نزدیکش داشته باشد )نمونه 𝐾تکرار را بین  بیشترین

( یک 1-2. شکل )[20]است 2ی اقلیدسیی رایج و مورد استفاده در این روش، فاصلهیک متریک فاصله

انتخاب  3برابر  𝐾اگر مقدار  بندی شده است.طبقه KNNدهد که به روش داده آزمون را نشان می نمونه

𝐾گیرد. در حالیکه اگر ی جدید در کلاس ستاره قرار میشود، نمونه = باشد، این نمونه جزء کلاس مثلث  5

 خواهد بود.

 

 

 نزدیکترین همسایگی -kالگوریتم  -1-2شکل 

                                                
1 K Nearest Neighborhood 
2  Euclidean distance 
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ی و مکانی، دقت فیاطلاعات ط بیو ترک KNNکارگیری الگوریتم با به 2018در پژوهشی در سال 

ها توسط یکسری اطلاعات مکانی نزدیک از پیکسل ی حاصل شد. در این پژوهش ابتدابندطبقهبالایی در 

 هاکسلیپبندی پیشنهاد شده برای طبقه KNNسپس از الگوریتم  ،شودشده استخراج مییک فیلتر هدایت 

تواند توسط همسایگان نقطه مرکزی میکنند که . در روش فوق از این ایده استفاده میشودیماستفاده 

 .[21]شده نمایش داده شود تیهدا لتریفمجاور با استفاده از 

ی آموزشی دارند و هانمونهحساسیت کمتری به تعداد  کیپارامتر ریغی هاکنندهیبندطبقهبرخی از 

بردار روش ماشین  .[23 ،22]باشندیمی آموزشی هانمونهی برای حل مشکل محدودیت تعداد حلراه

های پیشین مورد گسترده در پژوهش طوربهی است که آمار ریغی هاروش گریداز   (SVM)ن ایبپشت

ی بندطبقهبرای آموزش دارد و آن را برای استفاده قرار گرفته و قابلیت کنترل فضای ویژگی با ابعاد بالا را 

 .[24]سازدیمی ابرطیفی مناسب هاداده

گیری دقیق طیف مواد در تصاویر های سنجش از دوری و اندازهبه دقت بالای سنجندهبا توجه 

بندی با دقت بالایی روی این طبقهی مناسب، بندی کنندهبا انتخاب طبقه رود که بتوانانتظار می ،ابرطیفی

ی باندها در تصاویر ستفاده از همهاما ا؛ ها را با دقت مطلوبی از هم تفکیک کردتصاویر انجام داده و کلاس

علاوه بر این  شود.ی یادگیری ماشینی میمنجر به مشکلاتی در زمینهابرطیفی علاوه بر بار محاسباتی بالا، 

بنابراین این تصاویر ؛ همیت نیستندهای به دست آمده در تصاویر ابرطیفی به دلیل وجود نویز با اهمه ویژگی

 ،این. علاوه بر باشند زائدگمراه کننده و  ممکن است بندی نامناسب،در طبقهکه هستند  هاییشامل ویژگی

-باشد و فراتر از ویژگیمستقیم قابل درک نمی صورتبهکه  دارد هندسی ایهای فضای با ابعاد بالا ویژگی

ابزارهای چنین هم شود.مشاهده می (یبعدسهیا  یدوبعد)فضاهای  هایی است که در فضاهای با ابعاد پایین

تحلیل داده موجود اغلب با فضاهای با ابعاد پایین سازگار بوده و در صورت استفاده از این ابزارها برای 

با وجود آنکه  یبه عبارت .حاصل شود هاممکن است نتایج نادرستی در تحلیلتر های با بعد بالا و پیچیدهداده

دهد اما با ها در اختیار ما قرار میجداپذیری کلاس بیشتری در موردهای طیفی اطلاعات افزایش تعداد باند

ها در برخورد با داده بعد بالا دارند، اثر مثبت و مکمل باندهای طیفی بندی کنندهتوجه به ضعفی که طبقه
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ی کننده بندطبقهپژوهشگران در رویکرد تنظیم ورودی  مشکلات برای برطرف کردن این یابد.کاهش می

بندی های ورودی به الگوریتم طبقهمنظور استخراج، شناسایی یا انتخاب ویژگیراهکاری بهبه دنبال ارائه 

بندی حاصل شود. منظور افزایش دقت طبقهبهر، پذیری بالاتهایی با تفکیکی که ویژگیبه نحوکننده بوده، 

 اند.بندی متکی به استخراج ویژگی مرور شدههای طبقهدر ادامه برخی از روش

 یرتأثکه انجام موفقیت آمیز آن  هستندراهکارهایی  ازجمله)کاهش بعد(  ویژگی ای کاهشهروش 

ی بعد بالا به دادهانتقال کاهش ویژگی به معنای  بندی کننده دارد.در افزایش دقت یک طبقهقابل توجهی 

ابعاد حقیقی داده داشته بعد پایین باید بعدی متناظر با  آل،که در حالت ایده استتر بعد پایینفضایی با 

فضایی با کمترین تعداد ویژگی مورد نیاز که خواص مشاهده شده  عبارت است از ،ابعاد حقیقی داده باشد.

شود این داده تصور می الف( -2-2ی شکل )دادهمجموعه ی مثال با مشاهده به عنوان در داده را حفظ کند.

( شوددر آینده به تفصیل شرح داده میکه ) PCAدر دو بعد گسترش یافته است. با اعمال روش کاهش بعد 

های ویژگیحاصل از این تبدیل  در فضای جدیدکه  شودمشاهده می ب( -2-2در شکل ) بر روی این داده

تبدیل علاوه بر کاهش بعد، نمایانگر این  ینبنابرا؛ در راستای یک خط گسترش یافته استداده موردنظر 

 .یک است معادل در این فضای کاهش یافتهکه  باشدبعد حقیقی داده می

 

 

 نمایش بعد حقیقی داده با روش کاهش بعد  -2-2 شکل
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در  .[27 ،26 ،25]شوندتقسیم می ،استخراج ویژگیو به دو دسته انتخاب ویژگی کاهش ویژگی های روش

ر اساس ب اولیه )عمدتاً باندهای طیفی( یهایژگیومناسبی از  یطی فرآیندی زیرمجموعه حالت نخست،

ل بسیاری های جدید شامبطوریکه ویژگی .شوندیمکنار گذاشته  هایژگیوانتخاب و مابقی  معیار مشخصی

دف فرآیند هباشد. می شدهمزیت این روش حفظ تعبیر فیزیکی ویژگی انتخاب  از اطلاعات داده اصلی باشد.

طبق  ی بربندطبقه استفاده در منظوربهی موجود هایژگیواز  رمجموعهیزویژگی، انتخاب مؤثرترین  انتخاب

بالای  یحاسباتبار مبودن و  برزمانها از مشکلات این روش .[28]استیک تابع معیار و الگوریتم جستجو 

ست که تعیین ااین درحالی  باشد.روی یک فضای گسسته برای پیدا کردن باندهای منتخب میسازی بهینه

 .دارندبار محاسباتی کمتری  ،های استخراج ویژگیاشت بهینه در روشنگ

یا یک نگاشت از  استخراج ویژگی به مفهوم تولید تعدادی ویژگی جدید بر اساس تبدیلات معین

کند های اولیه تولید میاز ویژگی متأثرهای جدیدی در واقع این تکنیک ویژگی .[29]است باندهای اولیه

دارای تمام های استخراج شده شود که ویژگیاین نگاشت به طریقی محاسبه می .هاستآنکه متفاوت از 

ای از مجموعه در رویکرد استخراج ویژگی،های اولیه باشند. ی از( اطلاعات موجود در ویژگی)یا بخش اعظم

خطی همچون  شود. تبدیلاتمی های جدید استفادهی ویژگیتبدیلات خطی و غیرخطی برای محاسبه

LDA  وPCA1 [30] ی مانند رخطیغیا  وNLPCA  وKPCA2 [31] های استخراج از این روش ییهانمونه

که در  هرچندشود. ها عمدتاً تولید ویژگی با هدف کاهش بعد دنبال میروند. در این روشویژگی بشمار می

پذیری ها به فضایی با ابعاد بالاتر، افزایش تفکیکدادهبا انتقال  APCKو  SVM3 هایمانند روش مواردی

 .[32]گردددنبال می

و  PCA ،NLPCAهای تولید شده توسط تبدیلات با استفاده از ویژگی 2011در پژوهشی در سال 

KPCA های بر روی دو داده ابرطیفی به دست آمده از سنجندهChris  وHyMap ی هاروشیری کارگبه و

 NLPCAاز روش  شدهاستخراجی هایژگیوکه  به این نتیجه دست یافتند SVMو  ANN4ی بندطبقه

                                                
1 Principal Component Analysis (PCA) 

2 Kernel Principal Component Analysis (KPCA) 
3 Support Vector Machine (SVM) 
4 Artificial Neural Network(ANN) 
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ی هالیبدتاز  شده استخراجی هایژگیوی در مقایسه با بندطبقهنشده منجر به دقت بالاتر  طریق نظارتبه

PCA ،KPCA مزیت روش [31]و همچنین داده خام اولیه شده است .NLPCA  نسبت بهPCA  وKPCA 

ی هایژگیوتوزیع یکنواخت اطلاعات بین  نیچنهمدر این پژوهش حفظ محتوای اطلاعاتی بیشتر و 

 .[33]استمستخرج، گزارش شده 

های استخراج بندی تصاویر ابرطیفی از طریق روشدر این پژوهش تمرکز بر روی بهبود نتایج طبقه

 . سپساستخراج ویژگی بیان شده است یرخطیغابتدا رویکردهای خطی و  در این فصل باشد.ویژگی می

پذیری فضای د ویژگی با افزایش تفکیکتولی منظوربهکه  پایه استخراج ویژگی هایها و الگوریتمروش

، سپس گردنداند، معرفی و تشریح میدر روند پیاده سازی این پژوهش مورد استفاده قرار گرفته ،ویژگی

های تولید ویژگی مبتنی بر نمایش ای روشمفاهیم پایهدر انتها  .شودها مرور میمزایا و معایب این روش

 شود.می بیانموجود در این زمینه  بندیطبقه تمتنک به همراه تعدادی الگوری

 تبدیلات خطی -2-2

 مسألهدر شده است. شرح داده  به بیان ریاضی خطی صورتبهی کاهش ابعاد داده مسألهدر این بخش 

𝑥 صورتبهبعدی - 𝑝 خطی از یک متغیر تصادفی صورتبهکاهش ابعاد  = [𝑥1,𝑥2,⋯,𝑥𝑝]
𝑇  ،ر متغی𝑘 -

𝑠بعدی  = [𝑠1,𝑠2,⋯,𝑠𝑘]
𝑇  شود که اولاً  استخراج می یقیبه طر𝑘 < 𝑝  ًبوده و ثانیا𝑠  محتویاتی را که در

𝑥   باشد.  داراوجود را بر اساس معیاری خاص 

 مؤلفه kکنند هر یک از های خطی سعی میشود، روش( مشاهده می1-2ی )که در رابطه طورهمان

 آوردند. به دستاولیه  یمؤلفه pرا از ترکیب خطی 

(1-2) 𝑠𝑖 = 𝑤𝑖,1𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑖,𝑝𝑥𝑝          ,       𝑖 = 1, ⋯ ,𝑘 

-2ی )مطابق با رابطه  𝑥بر روی متغیر  wماتریس نگاشت خطی  𝑠برای هر متغیر برداری  یبه عبارت

 .شوداعمال می( 2
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(2-2) 𝑠𝑘×1 = 𝑊𝑘×𝑝 ∗ 𝑥𝑝×1 

(3-2) [

𝑠1

⋮
𝑠𝑘

]

𝑘×1

= [

𝑤1,1 ⋯ 𝑤1.𝑝

𝑤2,1 ⋯ 𝑤2.𝑝

⋮     ⋱   ⋮
𝑤𝑘,𝑝 ⋯ 𝑤𝑝,𝑝

]

𝑘×𝑝

∗       [

𝑥1

⋮
𝑥𝑝

]

𝑝×1

 

که با ضرب این ماتریس  یبه نحوبوده  Wهدف از تبدیلات خطی به دست آوردن ماتریس نگاشت 

ی این بخش در ادامه ی اولیه انتقال پیدا کند.نگاشت به داده اولیه، این داده به فضایی با ابعاد کمتر از داده

مؤلفه اصلی به صورت نظارت نشده تبدیل تحلیل تحت عنوان، خطی استخراج ویژگی  هایبه تشریح روش

  صورت نظارت شده پرداخته شده است.پذیری خطی بهتبدیل تحلیل تفکیکو 

  ( PCA) اصلی مؤلفهتحليل  تبدیل -1-2-2

 طوربهل این تبدی اصلی است. یهامؤلفههای خطی تولید ویژگی نظارت نشده روش تحلیل یکی از روش

 شود. روشهایی مانند کاهش بعد و استخراج ویژگی تصویرهای ابرطیفی استفاده میدبرای کاربر یاگسترده

کند که همبستگی موجود در داده را با تصویر کردن داده به یک فضای جدید تلاش می PCAتبدیل خطی 

 به شرح زیر است: PCAمراحل الگوریتم  کند. حذف

 هاداده به مرکز ثقل سیستم مختصات مبدأ انتقالمرحله اول: 

ها در مقادیر آن باند کم کرده تا میانگین دادههر باند را از  هاینمونهدر این مرحله میانگین مقادیر 

 هادادهشود مشاهده می( 3-2شکل )مطابق  در فضای دوبعدی PCAهنگام اعمال تبدیل  هر باند صفر شود.

متفاوت از سیستم مختصات  مبدأبه سیستم مختصاتی با  𝑥2و  𝑥1از سیستم مختصات اولیه با محورهای 

 باشد.ها در این سیستم مختصات صفر میاولیه منتقل شده که میانگین داده
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   PCAجدید در تبدیل  سیستم مختصات داده به انتقال-3-2شکل 

                   ی  بردارمتغیر  به شکل bابعاد  و در نمونه n شاملبه بیان ریاضی اگر تصویر ابرطیفی 

𝑋𝑖 = [𝑥𝑖.1 ,…, 𝑥𝑖.𝑛]
𝑇    ،  𝑖 = 1.2. … . 𝑏  که در آن  نمایش داده شود𝑥𝑖.𝑛 ی شامل نمونهn  ام در باندi  ام

 شوند.زیر نمایش داده می یحاصل از رابطه 𝑌𝑖در سیستم مختصات جدید با متغیر برداری  هااست. داده بوده

(4-2) 𝑌𝑖 = 𝑋𝑖 − (
1
𝑛

∑𝑥𝑖.𝑘

𝑛

𝑘=1

) [1]𝑛.1             ,       𝑖 = 1,2, ⋯ . 𝑏 

 مرحله دوم: محاسبه ماتریس کوواریانس

  شود.( محاسبه می5-2ی )ی قبل از رابطهی حاصل از مرحلههادر این مرحله ماتریس کوواریانس داده

(5-2) 𝐶(𝑖,𝑗) =
1

𝑛
(𝑌𝑖𝑌𝑗

𝑇)         𝑖 = 1,2, ⋯𝑏  ,  𝑗 = 1,2, ⋯𝑏 

 ی بردارهای ویژه و مقادیر ویژهمرحله سوم: محاسبه

ی قبل محاسبه حاصل از مرحله یانسکوواری ماتریس در این مرحله بردارهای ویژه و مقادیر ویژه

 دهد.ی مربوطه نشان میها را در راستای بردار ویژهشود. مقادیر ویژه میزان پراکندگی دادهمی

 مرحله چهارم: مرحله کاهش بعد

 

𝒚𝟏 

𝒚𝟐 
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از بزرگ به  هاآنی ی قبل را بر اساس مقادیر ویژهویژه حاصل از مرحله در این مرحله بردارهای

-ی کوچک و نزدیک به صفر چشمهای ویژه متناظر با مقادیر ویژه خیلبردار از سپس کوچک مرتب کرده،

 .کنندمحورهای فضای جدید انتخاب می به عنوانرا ار ویژه سایر مقدویژه متناظر با  هایبردارپوشی کرده و 

ها بر اساس این محورهای ها تعریف شده و دادهمحورهای مختصات جدیدی برای داده ،دیگر یبه عبارت

قرار  (𝜆1) در جهت بردار ویژه متناظر با بیشترین مقدار ویژهاولین محور شود. میتصویر مختصات جدید 

جهت بردار ویژه  دربیشتر است. دومین محور عمود بر محور اول  در این راستا داده پراکندگی گیرد کهمی

و به  گیردقرار می جهتی با پراکندگی کمتر از پراکندگی محور اولدر  (𝜆2) متناظر با دومین مقدار ویژه

 د.نگیرمیبلی و در جهت بردار ویژه با پراکندگی کمتر قرار همین ترتیب محورهای بعدی عمود بر محور ق

 دهد.نمایش می یدوبعدویژگی  یدر فضا( جهت گیری این محورها را 3-2شکل )

در  هاداده یانسکوواری ماتریس های ویژهبرداردر این تکنیک شود، مشاهده میکه  طورهمان 

است. مشاهده مبنای تبدیل استفاده شده  به عنوانها داده سیستم مختصات منتقل شده به مرکز ثقل

اما  ؛دهند، پراکندگی بیشتری را در خود جای میتربزرگی های اصلی متناظر با مقادیر ویژهمؤلفهشود می

  ؛پذیری بهتری را تأمین سازندی این موضوع نیستند که قادر باشند تفکیکلزوماً این راستاها تضمین کننده

 برای کاهش بعد باشد. کاراییتواند روش نمی PCAبندی اشیا است بنابراین وقتی که هدف طبقه

 باشد.سازی تصاویر میفشرده ینچنهمدر تصاویر ابرطیفی حذف نویز و  PCAکاربردهای دیگر  از 

، حذف همبستگی میان PCAهای تولید شده توسط تبدیل تدریجی محتوای اطلاعاتی در ویژگی کاهش

رهای پیچیده و غیرخطی در توزیع ها با فرضیات خطی، نظارت نشده بودن و عدم لحاظ شدن رفتاداده

های این تبدیل به طور گسترده در زمینه .[34]قلمداد نمود PCAهای روش توان از محدودیتها را میداده

 .[37 ،36 ،35]گیردورد استفاده قرار میدیگری مانند شناسایی الگو و تشخیص چهره م

بنابراین ؛ های ابرطیفی غیرخطی هستندداده یهامؤلفهاز آنجا که به دلایل مختلف وابستگی بین 

های غیرخطی فشرده سازی تواند کارآمدتر باشد و با حذف وابستگیاستفاده از یک تبدیل غیرخطی می
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 PCAبرای روش  یرخطیغها یک نسخه با استفاده از روش هسته . بدین منظوررا تامین سازدبیشتری 

 های آتی بحث خواهد شد.معروف است که در بخش KPCAپیشنهاد شده و به 

 (LDA)خطی پذیريتفکيکتحليل  تبدیل -2-2-2

ها برای استخراج ویژگی پذیری کلاساز معیار جدایی های خطی تولید ویژگی نظارت شده کهیکی از روش

ها به فضایی نگاشت شده که علاوه بر کاهش باشد. در این تبدیل دادهمی LDAکند تبدیل استفاده می

ها را از فضای اولیه به . به عبارت بهتر، این تبدیل دادهشوندمی خوردارپذیری بهتری برویژگی از تفکیک

ها کاسته افزایش و از پراکندگی داخل کلاسها بین کلاسمقدار پراکندگی  دهد که در آنفضایی نگاشت می

به شکل زیر تعریف   (𝑆𝑏)و بین کلاسی  (𝑆𝑤)های پراکندگی درون کلاسی ماتریس LDAشود. در می

 شوند.می

(6-2) 𝑆𝑏 = ∑𝑛𝑘(𝜇𝑘 − 𝜇)(𝜇𝑘 − 𝜇)𝑇            

𝑛𝑐

𝑘=1

 

(7-2) 𝑆𝑤 = ∑ ∑(𝑥𝑖,𝑘 − 𝜇𝑘)(𝑥𝑖,𝑘 − 𝜇𝑘)
𝑇

𝑛𝑘

𝑖=1

𝑛𝑐

𝑘=1

 

 𝑘های کلاس ام، تعداد نمونه𝑘به ترتیب بردار میانگین کلاس    𝑥𝑖,𝑘 و 𝜇𝑘  ،𝑛𝑘  ،𝜇در روابط فوق 

 𝑛𝑐ها برابر ام بوده و همچنین تعداد کلاس 𝑘ام در کلاس 𝑖 های آموزشی و نمونه ام، میانگین کل نمونه

 باشد.می

تابع  هاآنهای فضای ویژگی به هایی است که با تصویر کردن نمونهیافتن راستا LDAهدف از تبدیل 

 ( بیشینه گردد.8-2ی )هدف ارائه شده در رابطه

(8-2) 𝐽(𝑤) =
𝑊𝑇𝑆𝑏𝑊

𝑊𝑇𝑆𝑤𝑊
 



21 

 

شود که است. اثبات می (J)سازی تابع هدف بیشینه منظوربهراستای مورد نظر  Wدر این رابطه 

𝑆𝑤ماتریس  یمقدار ویژه ینتربزرگی متناظر با راستای مورد نظر معادل با بردار ویژه
−1𝑆𝑏  باشد. سایر می

 .[38]های بعدی قرار خواهند داشتپذیری در ردهی این ماتریس از نظر تفکیکویژه هایبردار

 اندشدهواقع در یک فضای ویژگی  که های سه کلاسداده (4-2برای درک بهتر این تبدیل در شکل )

نگاشت به ها پس از کند که دادهراستایی در فضای ویژگی ایجاد می درواقع LDA. تبدیل شودمشاهده می

در این راستا پراکندگی درون کلاسی کاهش یافته و  ایجاد کنند.پذیری را این راستا بیشترین تفکیک

 یابد.پراکندگی بین کلاسی افزایش می

 

این . است در راستای جدید هاکلاسبین بیشینه کردن معیار زیر  LDAتبدیل هدف  ،به بیانی دیگر

باشد که تلاش می بین کلاسیجدایی پذیری های ترین شاخصشاخص به نام نسبت فیشر، یکی از ساده

 ها را از یکدیگر بیشینه کند.ی کلاسهای هر کلاس را کمینه و فاصلهزمان پراکندگی دادهکند هممی

 ( مشاهده نمود. 9-2ی )توان در رابطهکلاس را می 2ای از این تابع هدف به ازای نمونه

 

 

 پذیری خطیتبدیل تحلیل تفکیک -4-2شکل 
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(9-2) 𝐽(𝑤) =
|𝜇̃1 − 𝜇̃2|

2

𝑠1̃
2 + 𝑠2̃

2
 

ها در راستای حاصل از مراکز کلاس  𝜇̃2و  𝜇̃1شود، مقادیر ( مشاهده می5-2که در شکل ) طورهمان

LDA  و مقادیر𝑠1̃  و𝑠2̃ باشد.ها میپراکندگی داخل کلاس 

ها را نیز در نظر بین کلاس (یانسکووار) یپراکندگ ماتریس LDAاست که  آندر  PCAبا  LDAتفاوت 

 داشته باشد. PCAشود عملکرد بهتری در مقایسه با گیرد که سبب میمی

باشد که از آن جمله مواجه می هاییعلاوه بر مزایایی که دارد در مواردی با چالش LDAتبدیل 

 توان به موارد زیر اشاره کرد:می

دارای  LDAاست  یا زیاد ها در آن کمکلاسمیانگین  ی بینهایی که فاصلهبرای داده .1

ها کم باشد آنگاه بین میانگین کلاس یفاصلهزیرا در صورتیکه ؛ باشدعملکرد ضعیفی می

ماتریس پراکندگی بین کلاسی به صفر نزدیک شده و اثر پراکندگی درون کلاسی نیز از 

 

 نمایش شاخص فیشر بین دو کلاس -5-2شکل 
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ز طرفی اگر فاصله میانگین . اباشندنمیهای استخراج شده قابل اعتماد رود و ویژگیبین می

س ی ماتریها تفاوت زیادی داشته باشد، محاسبهها با میانگین دیگر کلاسیکی از کلاس

 ییبه جدادهد و الگوریتم تمام توجه خود را پراکندگی بین کلاسی را تحت شعاع قرار می

 صورتبه، در نتیجه استخراج ویژگی کندها معطوف میپذیری این کلاس با بقیه کلاس

 شود.انجام نمی مؤثر

های آموزشی کمی در دسترس باشد، ماتریس پراکندگی درون در صورتی که تعداد نمونه .2

 کارایی ضعیفی خواهد داشت. LDAکلاسی سینگولار شده و در این حالت 

 یا توزیع نرمال های هر کلاس دارای توزیعکند که نمونهزمانی خوب عمل می LDAتبدیل  .3

ش عملکرد خوبی ها غیرنرمال باشد این روتیکه توزیع کلاسرباشند. در صوگوسی  احتمال

 در استخراج ویژگی نخواهد داشت.

 تبدیلات غيرخطی -3-2

باشد. رفتار غیرخطی می هاآنهای ابرطیفی یکی از عوامل خطا در پردازش بین داده یرخطیغهای وابستگی

 یرخطیغدر تصاویر ابرطیفی ناشی از عواملی مانند تغییرات نور خورشید، میزان متغیر آب در سطح و ترکیب 

های نظارت شده و نظارت نشده کاهش قبل روش باشد. در بخشیف مواد داخل یک پیکسل مخلوط میط

های خطی محدود به انتقال روش .مورد بررسی قرار گرفتهای خطی بنا شده بود که بر اساس تبدیل ویژگی

حاصل های قبلی که در آن هر ویژگی جدید، توسط ترکیب خطی ویژگی بودهک فضای خطی ویژگی به ی

های خطی به نوع غیرخطی برای پردازش تصاویر ابرطیفی بسیار های اخیر تعمیم روشدر سال .شودمی

تعمیم  یهاراه. یکی از باشندیمهای غیرخطی از این نمونه هسته مبتنی برهای روشمورد توجه بوده است. 

-ها میهستههای مبتنی بر کرنل یا استفاده از تکنیک یرخطیغبه  LDAو  PCAهای خطی مانند روش

 پردازیم.میشرح دو نمونه از تبدیلات غیرخطی  در این بخش به .[39]باشد
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  KPCA)  ) تحليل مؤلفه اصلی هسته تبدیل -1-3-2

هایی که بندی کلاسغیرخطی مناسب برای طبقه پذیرییکتفک توانایی خطی، استخراج ویژگیهای روش

های خطی استخراج بدین منظور روش .الف( -6-2 شکلندارند )صورت خطی قابل جداسازی نیستند را به

ای از این نمونه KPCAالگوریتم  .نمودهای غیرخطی تبدیل دار کردن به روشتوان با هستهویژگی را می

در فضای نگاشت یافته توسط یک تابع نگاشت  PCAمحاسبه تبدیل  KPCA. تکنیک اصلی باشدیها مروش

. درواقع تبدیل کندی کرنل )هسته( برای تخمین این نگاشت استفاده میباشد که از ایدهمی یرخطیغ

KPCA های همان مراحل و ویژگیPCA  کند.میدر فضایی متفاوت اعمال را 

به یک نگاشت غیرخطی، با استفاده از  هاداده که ابتدابه این صورت است  هااین روش یایده اولیه

 صورتبه ∅نگاشت غیرخطی  ی اولیهداده nروی ابتدا  یبه عبارت ،شوندمی نگاشتفضایی با بعد بالاتر 

 ∅: 𝑥 → ∅(𝑥)  صورتبهها در فضای جدید اعمال شده و داده ∅(𝑥1),∅(𝑥2),⋯,∅(𝑥𝑛)   در نظرگرفته

اما در عمل نگاشت  .شونددر این فضا اعمال میها پذیری دادههای خطی تفکیکسپس روش شوند.می

صریح عملی نیست و بنابراین از توابع مبتنی بر هسته برای  صورتبههای داده به یک فضای بعد بالاتر نمونه

به ضرب  (𝑥2)∅و  (𝑥1)∅بجای وابستگی به  تابع یعنی در این روش کنیم.رفع این محدودیت استفاده می

در رابطه زیر  صورتبهتوابع مبتنی بر هسته  یبه عبارت وابسته باشد. ((𝑥2)∅∙(𝑥1)∅) یعنی هاآنداخلی 

 شوند:گرفته مینظر 

(10-2) 𝐾(𝑥,𝑦) = (∅(𝑥)∙∅(𝑦)) 

 (𝑦)∅یا  (𝑥)∅در این حالت نیازی به محاسبه باشد. در این رابطه ).( بیانگر ضرب داخلی می

که معرف ضرب   𝐾یک هسته مانند  باشد.می 𝐾باشد و تنها نیاز به تعیین تابع هسته صریح نمی صورتبه

 باید دارای خصوصیات زیر باشد: باشدیمداخلی  

1. 𝐾(𝑥,𝑦) = 𝐾(𝑦,𝑥) 

2. 𝐾(𝑥,𝑥) ≫ 0 ,  𝐾(𝑥,𝑥)=0 ⇔ 𝑥 = 0  
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3.   (𝐾(𝑥,𝑦))
2
≪ 𝐾(𝑥,𝑥) × 𝐾(𝑦,𝑦) 

اثبات شده است، باشند. ها خواص غیرخطی دارند و معادل یک نگاشت ویژگی غیرخطی میکرنلاین 

را به فرم ضرب داخلی  هاآنتوان باشند که میهسته میای ازجمله توابع مبتنی بر توابع گاوسی و چندجمله

 شوند.( این توابع مبتنی بر هسته مشاهده می12-2( و )11-2در روابط ) نوشت.

(11-2) 𝐾(𝑥,𝑦) = exp (−
‖𝑥 − 𝑦‖2

2σ2
) 

(12-2) 𝐾(𝑥,𝑦) = (1 + 𝑥 ⋅ 𝑦)2 

توان ی معتبر نیز خود یک هسته معتبر است، میبا استفاده از این خاصیت که جمع دو هسته

هسته وابستگی بیش بر مبتنی های ترین عیوب روشآورد. یکی از مهم به دستهای متنوع زیادی را هسته

ها انتخاب نشود یک مجموعه داده مناسب برایهسته  کهباشد در صورتیی انتخابی میاز حد نتایج به هسته

 هسته، های مبتنی برهای تحقیقاتی در استفاده از روشنتایج چندان رضایت بخش نیست. یکی از زمینه

 باشد.ی خاص میپیدا کردن هسته مناسب برای یک مجموعه داده

با مراحل ذکر شده  به طریقی مشابه و اعمال شده یرخطیغبر روی این فضای  PCAدرنهایت تبدیل 

باشد که متغیرهای می ییهاجهتیافتن  به دنبال KPCAتبدیل  کند.در این فضا عمل می PCAدر الگوریتم 

 تصویر شده به این فضا، بیشترین میزان پراکندگی را در آن جهات داشته باشند.

KPCA  در مقایسه با روشPCA  کند، زیرا مقادیر ویژه بندی ایجاد میدر طبقهنتایج بهتری

 PCAاز  KPCAهمچنین پیچیدگی محاسباتی  کند.های خطی ایجاد میمتمایزتری در مقایسه با روش

 .[40]بیشتر است

 باشد.می یرخطیغهای استخراج ویژگی به طریق خطی و ( نمایش دهنده مقایسه روش6-2شکل )



26 

 

  

 )ب( )الف(

 استخراج ویژگی ب() یرخطیغالف( و ) یخطهای مقایسه روش -6-2شکل 

 (NLPCA)اصلی غيرخطی تحليل مؤلفه -2-3-2

ها در فضای داده یاصلی در شرایط توزیع پیچیده یهامؤلفهیافتن  منظوربهتاکنون راهکارهای مختلفی 

( است. NLPCAاصلی ) یمؤلفهتبدیل غیرخطی تحلیل  ،هایافته است. یکی از این نسخه ویژگی توسعه

 یهامؤلفهکند تا پیچیده و چندبعدی، تلاش می های ورودی به سطوحتصویر کردن دادهاین تبدیل با 

اصلی در این  یهامؤلفهی انطباق یافتن نحوه (7-2)ها را شناسایی کند. شکل غیرخطی در توزیع داده

های از تحلیل مؤلفه یرخطیغیک تعمیم  NLPCAتبدیل این شکل،  مطابق با دهد.تبدیل را نشان می

خطی این تکنیک همبستگی  های ذاتی زیادی بین آنها وجود دارد.هرچند که تفاوت .باشدمی (PCA)اصلی 

های ها را توسط مؤلفهکرده و داده برآوردرا بدون توجه به ماهیت غیرخطی داده  هایژگیوو غیرخطی بین 

 کند.تر نگاشت میغیرخطی از فضای اولیه به فضایی با ابعاد پایین
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یک شبکه عصبی مصنوعی چند لایه  روشاین  درتوسط کرامر معرفی شده است.  NLPCAتبدیل 

ی عصبی در . ورودی و خروجی این شبکهشودیمها آموزش داده تعیین نگاشت غیرخطی داده منظوربه

 هاآنهای ورودی را به خود عصبی مصنوعی، داده یبهتر، این شبکه به عبارتروند آموزش یکسان است. 

از  ی میانیدرلایه که ،شدهی و میانی تشکیل خروج ی این شبکه از سه لایه ورودی،معمارکند. نگاشت می

 .[41]شودی ورودی و خروجی استفاده میهاهیلانسبت به های کمتری نرون

نگاشت  هایلایه از عصبی از دو نیمه تشکیل شده است. نیمه اول با استفاده یکلی این شبکهطور  به

(Mapping )(8-2)شکل  کندمیتر استخراج هایی با ابعاد کمویژگی. 

(13-2) 𝑇 = 𝐺(𝑌) 

 

ها را از ( دادهDemappingهای بازیابی )عصبی با استفاده از لایه یبه طریقی مشابه، نیمه دوم شبکه

 (.8-2شکل گرداند )ی میانی بازسازی کرده و به ابعاد اولیه بازمیفضای ویژگی با ابعاد کمتر در لایه

 
 

 

 

 (ب) )الف(

 های اصلی غیرخطیتحلیل مؤلفه -7-2شکل 
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(14-2) 𝑌′ = 𝐻(𝑇) 

زده ی تخمینشبکه عصبی و داده های ورودی بهبه ترتیب داده ′𝑌و  𝑌(، 14-2( و )13-2در روابط )

 Hو  Gاست. توابع  Yاصلی متناظر با هر مشاهده در فضای  یهامؤلفهبردار  Tد. نباششده توسط آن می

 باشند.مینیز به ترتیب تبدیلات غیرخطی نگاشت و بازیابی 

ی خروجی، کمترین خطا انتخاب شده که در لایه یبه نحو NLPCAی عصبی در توپولوژی شبکه

سازی اطلاعات علاوه بر کاهش بعد، فشرده NLPCAی اولیه تولید گردد. از مزایای روش در بازسازی داده

 یهامؤلفههای غیرخطی استخراج شده است. در این روش، تعداد و همچنین توزیع اطلاعات در مؤلفه

 نمیزان از دست رفت PCAتولیدی برابر با بعد فضای ورودی نیست. به همین دلیل در مقایسه با تبدیل 

شود. از مشکلات این روش، مسائل مربوط گیری میبی اندازهاطلاعات متناسب با کیفیت برازش شبکه عص

 .[42]باشدشناسایی توپولوژی بهینه برای آن می منظوربههای عصبی و همچنین جستجو به آموزش شبکه

 

 تابع نگاشت )چپ( و تابع بازسازی )راست( -8-2شکل 
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 استخراج ویژگی مبتنی بر تخمين تنک -4-2

است. این تکنیک بر این فرض  SR(1(های مبتنی بر نمایش تنک های تولید ویژگی، روشیکی دیگر از روش

دیکشنری از ی مورد آزمون را با تعداد معدودی اتم )عضو خالص( از یک هاکسلیپ توانیماستوار بوده که 

پردازش تصاویر ابرطیفی به خود ای در جایگاه ویژههای اخیر طی سالبازنمایی نمود. این تکنیک  هااتم

های رایج در تعیین ای نمایش تنک بهمراه تعدادی از الگوریتماختصاص داده است. در این بخش مباحث پایه

اشاره شده است. در انتها کاربرد تنک  این نمایش تشریح شده است. سپس به اهمیت استفاده از نمایش

بندی مبتنی بر نمایش های رایج در طبقهبندی تشریح شده و به تعدادی از الگوریتمنمایش تنک در طبقه

 تنک اشاره شده است.

 نمایش تنک -1-4-2

 یزنو سازی،هبرداری، فشردهای اخیر، استفاده از نمایش تنک سیگنال در کاربردهایی مانند نمونهدر سال

ر این د تنک موفقیت نمایش. [46 ،45 ،44 ،43]بندی مورد توجه بسیار قرار گرفته استو طبقه ییزدا

در نظر گرفتن  های طبیعی مانند تصویر و یا گفتار، باثر سیگنالشود که اکجا ناشی میکاربردها، از آن

یک  وانبه عنی مناسب همواره ها در پایهنمایش سیگنال .های مشخصی دارای نمایشی تنک هستندپایه

 .[47]است ها مورد توجه بودهها و نیز استخراج و تفسیر اطلاعات سیگنالگام اساسی در شناخت ویژگی

لاش لوم مرتبط با حسگری فشرده بوده که در آن تای از عکدگذاری تنک شاخه دیگر یبه عبارت

 هپای ترکیب خطی تعداد معدودی عنصر خالص از یک کتابخانه از عناصر به کمکشود یک سیگنال می

وند. دیکشنری دیکشنری نامیده ش ،مصطلح است که بردار عناصر کتابخانه، اتم و کتابخانه بازنمایی گردد.

 (.15-2 )رابطه [48]باشدطول واحد میبا  متشکل از تعداد زیادی اتم

(15-2) [𝐷]𝑛×𝑚 = [𝑑1, 𝑑2 ,⋯ ,𝑑𝑚]       

                                                
1 Sparse Representation (SR) 
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𝐷ی تشکیل ماتریس دیکشنری که نحوه (15-2)ی در رابطه ∈ 𝑅𝑛×𝑚 شودنمایش داده می،  

[𝑑𝑖
⃗⃗  ⃗]

𝑛×1
    𝑖 = 1, 2, … ,𝑚  های دیکشنری،اتم n  تعداد باندهای طیفی وm های دیکشنری تعداد اتم

 باشند.می

های مهم و به طورکلی اطلاعات های مورد استفاده در نمایش یک سیگنال باید ویژگیاز آنجا که اتم

مفید آن را استخراج کنند، لذا انتخاب دیکشنری مناسب در این مرحله از اهمیت زیادی برخوردار است. 

های ثابت )غیروفقی( و توان به دو دسته کلی دیکشنرییهای مورد استفاده بدین منظور را مدیکشنری

وابسته به  های دیکشنری از پیش مشخص بوده و به عبارتیهای ثابت، اتموفقی تقسیم کرد. در دیکشنری

ها در این است ها از نظر محاسباتی سریع هستند، اما ضعف عمده آنسیگنال نیستند. اگرچه این دیکشنری

توانند نمایشی به های سیگنال تحت بررسی مناسب هستند و نمیبرخی از ویژگیکه تنها برای توصیف 

های آموزشی و طی یک های وفقی، با استفاده از دادهدر دیکشنری .اندازه کافی تنک از آن ارائه کنند

ن تریگر برجستهشوند که تا حد امکان نمایانای بهینه میگونههای دیکشنری به، اتمیالگوریتم آموزش

های ارائه دهند. روشها های مجموعه آموزشی بوده و در نتیجه نمایشی به اندازه کافی تنک برای آنویژگی

های روش تاکنونهای آموزشی را آموزش دیکشنری گویند. آوردن دیکشنری با استفاده از داده به دست

نظر فراهم کنند، ورد ال مهایی که نمایشی به اندازه کافی تنک از سیگنمتنوعی برای آموزش دیکشنری

 ارائه شده است.

های اتم برحسبنمایش این بردار  منظوربهدر نظر گرفته شده است.   𝑠𝜖𝑅𝑛 بردار صورتبهسیگنالی 

 :از دستگاه معادلات خطی زیر تعیین گردد 𝛼𝜖𝑅𝑛دیکشنری باید بردار ضرایب تخمین تنک 

(2-16) 𝑠 = ∑𝛼𝑖𝑑𝑖

𝑚

𝑖=1

= 𝐷𝛼 

ی متعامد یکه باشد، جواب دستگاه فوق یکتا بوده و از رابطه Dو ماتریس  m=nاگر ی فوق، در رابطه

 آید:زیر به دست می
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(17-2) 𝛼 = 𝐷−1𝑠 = 𝐷𝑇𝑠 

آید، اما دربسیاری موارد این ( اگرچه جواب یکتایی برای نمایش سیگنال به دست می17-2ی )رابطه

 جواب تنک نیست.

𝑚در صورتی که  پردازش تنک سیگنال در > 𝑛 ماتریس دیکشنری را فرا کامل در نظر می باشد-

خواهد بود، چرا که تعداد  1( فرومعین16-2ی ). در چنین شرایطی دستگاه  معادلات خطی رابطه[49]گیرند

  متر است.معادلات از تعداد مجهولات ک

ین تعداد ترترین صورت ممکن و با استفاده از کمها به سادهآنجا که همواره توصیف سیگنال از 

برای ساختن  شود کهو یا نمایشی مطلوب تلقی میبنابراین تبدیل ؛ استهای پایه مورد توجه بوده سیگنال

 منظورهب یبه عبارت استفاده کند.یا بسط سیگنال با یک خطای مشخص تنها از تعداد کمی سیگنال پایه 

ترین کم ترین توصیف از سیگنال مورد بررسی، نمایشی از سیگنال مطلوب است که ازیابی به سادهدست

معین، به دنبال شمار دستگاه معادلات خطی فروهای بیبنابراین از میان پاسخ. کندها استفاده تعداد اتم

ا اعمال ببدین ترتیب،  ر )یا خیلی نزدیک صفر( داشته باشد.ی صفجوابی هستیم که تا حد ممکن درایه

  توان به پاسخی یکتا دست یافت.حاصل از دستگاه فوق می شرط تنکی بر روی جواب

نمایش  صفر یرغ یهامؤلفهکه تعداد  شودمیاضافه مذکور معین ی فروبدین منظور قیدی به مسئله 

اشد لذا کمینه بصفر آن میی غیرهامؤلفهحاصل را محدود کند. از آنجا که نرم صفر یک بردار معرف تعداد 

 باید وابترین جبه دست آوردن تنکبرای . تنکی به بردار خواهد شدسازی نرم صفر منجر به تحمیل شرط 

 ی زیر حل شود:مسئله

(18-2) min
𝛼

‖𝛼‖0      𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜    𝑠 = 𝐷𝛼 

                                                
1 Underdetermined 
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از آنجا که نرم صفر  است. αغیرصفر بردار  یهامؤلفهی تعداد نشان دهنده 𝛼‖0‖ی فوق در رابطه

0برای  P‖∙‖محدب نیست ) ≤ 𝑝 < ی فوق پذیر نیست، مسئلهتر، مشتقمحدب نیست( و از آن مهم  1

Hard-NP1 و حل آن منوط به جستجوی کامل است که به وضوح در ابعاد بالا غیرعملی است.  شودتلقی می

𝑁 ی غیرصفر، لازم است در بدترین حالت تعداددرایه 𝑘به عبارت دیگر، برای پیدا کردن جوابی با  = (
𝑚
𝑘
) 

  ی یک زیرفضا است، مورد بررسی قرار گیرد.که هر کدام نماینده Dزیر ماتریس از 

های خطی با فرض تنک بودن جواب )مشابه مسئله مطرح ای مهم در حل سیستمیکی از راهکاره

تر کمینه کردن آن ساده ، تقریب زدن نرم صفر با نرمی از مرتبه بالاتر است که((18-2ی )شده در رابطه

استفاده شود، جواب حاصل از کمینه سازی به  یترنییپای . طبیعی است که هر چه نرم مرتبه[50]باشد

شود، ( مشاهده می9-2طور که در شکل )تر خواهد بود. همانجواب حاصل از کمینه سازی نرم صفر نزدیک

0تابع نرم به ازای  ≤ 𝑝 < شود، تابع هموارتر شده و به محدب نیست و هر چه به سمت یک نزدیک می 1

𝑝ازای  =  تابع محدب خواهد. 1

 

 های مختلفنمایش نرم -9-2شکل 

-نرم محدب به نرم صفر است، جایگزینی نرم صفر با نرم یک منطقی ترینیکنزداز آنجا که نرم یک 

یابد، اما به نرم، پیچیدگی محاسباتی کاهش می با افزایش مرتبه اگرچه. [51]رسدترین تقریب به نظر می

احتمال زیاد جواب حاصل تا حدی با جواب اصلی متفاوت است. در صورتی که نرم صفر با نرم دو تقریب 

                                                
1 Non-polynomial Time 
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زده شود این روند مشهودتر خواهد بود. نشان داده شده است که تقریب حاصل از نرم یک، هنگامی که 

  .[52]ها به اندازه کافی باشد، به سیگنال اصلی بسیار نزدیک استد نمونهتعدا

𝑠تساوی  کهآن است  باشدمطرح میها مشکل دیگری که در نمایش تنک سیگنال = 𝐷𝛼   ًعموما

منجر نخواهد شد.  𝛼به پاسخ تنکی برای باشد لزوماً ، و اگر هم بخواهد دقیقاً برقرار در عمل برقرار نیست

 زیر مواجه هستیم.  در بسیاری از کاربردها، با تساوی یطورکلبه

(19-2) 𝑠 = 𝐷𝛼 + 𝑁 

باشد که سیگنال را آلوده کرده است. در چنین بردار نویز )نویز سفید گوسی( می N ی فوقرابطه در

باید از  (18-2ی )، به جای استفاده از رابطهتنک سیگنالحالتی، به منظور پایداری جواب در تقریب 

ی تواند به وسیلهلت هر سیگنال می. در این حا[53]استفاده کرد هاهای پایدار نسبت به نویز آننسخه

به ی سیگنال های متفاوت نمایش داده شود. هنگامی که اختلاف بازسازی شدهترکیبات مختلفی از اتم

خطای بازسازی توسط  یبه عبارتنمایش تنک با سیگنال اصلی از یک مقدار آستانه کمتر باشد،  یک کمک

توان گفت سیگنال دارای قابل چشم پوشی باشد، می یماآوردهنمایش تنکی که برای سیگنال به دست 

 نمایش تنک با توجه به یک دیکشنری خاص است.

هدف از فرآیند تخمین تنک یک سیگنال، یافتن بردار تنک با در نظر گرفتن مفاهیم ذکر شده، 

[𝛼]𝑚×1 [54]باشدمی (20-2)حل دستگاه معادلات فرو معین ارائه شده در رابطه  یقاز طر . 

(20-2) 

𝑠 = 𝐷 × 𝛼 

min
𝛼

‖𝛼‖0   𝑜𝑟  ‖𝛼‖0 ≤ 𝑘     𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜        ‖𝑠 − 𝐷𝛼‖ ≤ 𝜀    

‖نرم دوم بردار و  || ||سیگنال مشاهداتی،   s(،20-2)ی در رابطه ی بردار )شمارنده نرم صفر یک 0‖

– k» یک سیگنال ) یک بردارمیزان تنکی  اصطلاحاً حداکثر kباشند. یک بردار( می تعداد عناصر غیر صفر

و  (غیرصفر داشته باشد. یمؤلفه kشود اگر نمایش آن در یک حوزه متعامد یکه، حداکثر نامیده می« تنک
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ε .مسئله فوق نسبت به نویز پایدار  حد مجاز خطا در بازسازی یک سیگنال در روش تخمین تنک است

 است.

فرو معین بودن دستگاه معادلات مربوط به تخمین تنک و عدم مشارکت بخش بسیار زیادی از عناصر 

 . [56 ،55]شودهای این تکنیک محسوب میکتابخانه در روند کدگذاری یک سیگنال از ویژگی

 صورتبه 𝑦0توان تخمینی از سیگنال بدون نویز ( می20-2ی )به این ترتیب با حل مسئله رابطه

 آورد. به دستی زیر رابطه

(21-2) 𝑦̂0 = 𝐷𝛼̂ 

𝑠‖ در این مسئله ) باشد.( می20-2ی )جواب مسئله 𝛼̂ی فوق در رابطه − 𝐷𝛼‖ ≤ 𝜀  به شرط )

LASSO .شهرت دارد 

( وجود 20-2ی حل چنین دستگاه معادلاتی )رابطه منظوربهنظر تئوری، راهکاری صریح  از نقطه

های ابتکاری و مبتنی بر جستجو، یکی از راهکارهای یافتن پاسخ برای این الگوریتم یریکارگبهنداشته و 

  .[54]شودمحسوب میهای معادلات دستگاه

در بسیاری از  که شودباشد. مشاهده میکاهش حجم اطلاعات می کاربردهای نمایش تنک ازجمله 

هایی با در ن سیگنالهای با ابعاد بالا اطلاعات کمی را در مقایسه با ابعادشان دارند. برای چنیموارد سیگنال

توان همان میزان اطلاعات مفید سیگنال را با مقدار ضرایب بسیار کمتری نظر گرفتن نمایش تنک می

 (.10-2نمایش داد )شکل
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 هاي رایج در تعيين نمایش تنکالگوریتم -2-4-2

. [54]های زیادی برای به دست آوردن نمایش تنک سیگنال ارائه شده استاخیر الگوریتم هایسالطی 

-و الگوریتم سازی بهینهی های مبتنی بر حل مسئلهی کلی الگوریتمتوان در دو دستهها را میاین الگوریتم

باشد. اما سازی میبهینهی ی اول، حل یک مسئلههای دستهبندی کرد. هدف الگوریتمهای حریص دسته

ی ماندهقدم به قدم یک یا چند اتم را که بیشترین همبستگی با باقی صورتبه  1های حریصی الگوریتمدسته

کنند. اساس روز میرا بهمانده این باقی ،هامربوط به نمایش سیگنال دارند را انتخاب کرده و با استفاده از آن

 یطورکلبههای دیکشنری است. ی سیگنال با استفاده از اتمها مبتنی بر تخمین مرحله به مرحلهاین روش

تر این ی این سرعت بالا دقت کماما اغلب، هزینهبوده؛  تریعسری دیگر های حریص نسبت به دستهالگوریتم

 پردازیم.می ی حریصهامونه از این الگوریتمها است. در ادامه به بررسی دو نالگوریتم

  الگوریتمMP2 

  sسیگنال باشد،  تنک- 𝑘برداری  𝛼اگر . [57]باشدهای حریص میالگوریتم نوعترین ساده MPتم الگوری

های ابتدا ستونشود. در الگوریتم مذکور اتم دیکشنری نوشته  𝑘یک ترکیب خطی از  صورتبهتواند می

ها که همان مورد استفاده از ماتریس دیکشنری در ترکیب خطی آشکار شده و سپس ضرایب این ستون

                                                
1 Greedy 
2 Matching Pursuit 

 

 D (http://lions.epfl.ch/research)دیکشنری  کمک به sنمایش تنک سیگنال  -10-2شکل 
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. در این روش، در هر گردندهستند، با حل یک مسئله کمترین مربعات محاسبه می 𝛼 مقادیر غیرصفر بردار

عضو فعال در ترکیب  به عنواناهت را به داده آزمون دارد، مرحله، یک اتم از دیکشنری که بیشترین شب

تنک -1این تقریب  ضربحاصلگردد. تفاضل محاسبه میخطی در نظر گرفته شده و ضریب مربوط به آن 

شوند. در هر در نظر گرفته شده و مراحل فوق تکرار می ماندهیباق به عنوانی آزمون در دیکشنری، از داده

تقریب جدید در نظر گرفته  به عنوانهای قبلی، آمده با تقریب به دستتنک -1های مرحله، جمع تقریب

یابد که یا تعداد مراحل مشخصی طی شود و یا خطا از مقدار معینی شود و این روند تا جایی ادامه میمی

 [59 ،58]کمتر شود.

 ینتأمبا  زمانهمی یک سیگنال های سازندهاتم، با روندی تکراری ،در این رویکردبه بیانی دیگر، 

بهتر، در تکنیک  به عبارت [60]رددگمی برآوردهر اتم  )فراوانی( شناسایی و ضریب (20-2)ی قیود رابطه

MPطیفی با بردار خطای  یترین زاویه، در روندی تکراری و در هر مرحله، اتمی از دیکشنری که دارای کم

اتم جدید  به عنوانهای یافته شده در تکرارهای قبلی( داشته باشد، شده توسط اتم برآوردتخمین سیگنال )

 بردار به عنوان rدیگر، با در نظر گرفتن  به عبارتشود. ی قبلی افزوده میهای انتخاب شدهبه مجموعه اتم

 در هر تکرار، اتمی که، (20-2ی)رابطه sی قبلی برای سیگنال های انتخاب شدهخطای تخمین توسط اتم

‖[𝑑𝑖]
𝑇 × ⌈𝑟⌉‖2  𝑖 = 1،2, … ,𝑛  ی های انتخاب شدهاتم جدید به مجموعه اتم به عنوانبیشینه سازد، را

 .شودقبلی افزوده می

(2-22) [𝑟] = [𝑠] − 𝐷 × [𝐴] 

در نظر گرفته  r = s، انتخاب اولین اتم در این تکنیک منظوربهشایان ذکر است در تکرار اول و 

 .[62]ها اشاره کردتوان به سرعت بالای آنها میترین مزایای این روشمهم ازجمله. [61]شودمی

  الگوریتمOMP1 

                                                
1 Orthogonal Matching Pursuit 



37 

 

 OMPوش ردر  .است OMPتخمین تنک یک سیگنال الگوریتم  منظوربهیکی از راهکارهای توسعه یافته 

 صورتبههای فعال از ماتریس دیکشنری است، در هر مرحله ضرایب ستون MPکه تعمیم یافته روش 

غیر صفر  یهامؤلفهشوند و از نتایج قبلی تنها در یافتن مکان مستقل از نتایج مراحل قبل انتخاب می

ری اتم انتخاب ، تعداد بیشتDها هر بار به جای انتخاب یک ستون از ماتریس در این روش .شوداستفاده می

مجموعه  های جدیدی بهها حذف شده و یا اتمشود، سپس طی پیشروی الگوریتم، تعدادی از این اتممی

در  MPروش در چگونگی تخمین پارامترها است. در  MPو  OMPهای تفاوت بین الگوریتم .شوداضافه می

 های جدیدشود. این ضرایب با افزوده شدن اتمهر تکرار یک اتم شناسایی شده سپس ضریب آن برآورد می

با تمامی  تبطبعد از افزوده شدن هر اتم جدید فرآیند تخمین ضرایب مر OMPد. اما در روش شونروز نمیبه

  شود.  ها تکرار میاتم

 بندي با استفاده از نمایش تنکطبقه-3-4-2

ابزاری قدرتمند و کارا توجه بسیاری از محققین را به  به عنوانهای اخیر پردازش تنک سیگنال طی سال

نتایج بندی نیز ها در مسائل طبقهاستفاده از نمایش تنک سیگنال علاوه بر این خود جلب کرده است.

ذکر شد ایده اصلی در نمایش تنک این است که  قبلاً که  طورهمان آمیزی به همراه داشته است.موفقیت

 ایده، ینبنابرا؛ های دیکشنری نوشته شودیک ترکیب خطی تنک از اتم صورتبهتواند هر داده ورودی می

مایش فشرده و تفسیر بهتری از ( ن1بندی عبارت است از: قهبدو دلیل عمده استفاده از نمایش تنک در ط

این حال، کیفیت با  دارد. 1انطباق حذف نویز و جلوگیری از فرا ازجمله( مزایایی 2کند. ها فراهم میداده

 در مقایسه با تعدادها در مواردی که ابعاد داده ازجملهها در شرایط سخت، بندی کنندهعملکرد این طبقه

کند. علاوه بر این، پیچیدگی محاسباتی بالای برخی از افت پیدا می های آموزشی زیاد باشد، به شدتداده

کند. برای کاهش این در بسیاری از کاربردهای عملی با مشکل مواجه میها را ها، استفاده از آناین روش

 های مختلفی ارائه شده است.مشکلات روش

                                                
1 Overfitting 
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هایی تدا نمونهقرار داده است. اب ها را مورد بررسیبندی دادهاین بخش کاربرد نمایش تنک در طبقه 

ی های اساسبندی معرفی شده است. سپس چالشهای مختلف استفاده از نمایش تنک در طبقهاز روش

در  هاترین روشروش پایه ویکی از موفق به عنوان SRCروش ذکر شده است.  هارو در این روشپیش

 منظوربهه کهای دیگری است. سپس الگوریتمبندی معرفی شده طبقه منظوربهاستفاده از نمایش تنک 

 .گرفته استمورد بررسی قرار  ،اندبهبود عملکرد این روش ارائه شده

  SRC1الگوریتم  -2-4-3-1

. [63]شد تشخیص چهره ارائه منظوربه 2008در سال  (SRC)بندی کننده مبتنی بر نمایش تنک طبقه

تنک در نظر  فاده از نمایشبندی با استهای طبقهترین روشیکی از موفق به عنوان توانمی را  SRCروش 

های اتم به عنوان تلفهای مخهای آموزشی متعلق به کلاس. در این روش از تمامی نمونه[64]گرفت

تشکیل  هاسکلا تمامهای آموزشی ترکیبی از داده صورتبه یک دیکشنری کلی دیکشنری استفاده کرده و

ری آموزش اگرچه در این روش دیکشن . بنابراین مرحله آموزش دیکشنری در این روش وجود ندارد.شودمی

ر این دایده اصلی  مبتنی بر نمایش تنک است.بندی های طبقه، ولی این روش اساس روششودداده نمی

ر چنین دهای آموزشی است. ترکیب خطی تنک از تمامی نمونهیک  صورتبهروش، نمایش داده آزمون 

شی دارای های آموزاست که بر روی نمونه مؤلفهحالتی بردار ضرایب نمایش تنک تنها دارای تعداد کمی 

 د.برچسب یکسان با داده آزمون متمرکز هستن

یکشنری دشامل دو مرحله است: ابتدا داده ورودی با استفاده از ماتریس  SRCبندی با روش طبقه

ود. سپس با شتنک کد می صورتبههای آموزشی تشکیل شده است که از کنار هم قرار گرفتن تمامی داده

 .[63]گیردبندی انجام میاستفاده از این ضرایب تنک و با بازسازی داده آزمون طبقه

𝑠بنابراین، چنانچه رند. گیمتعلق به یک کلاس روی یک زیر فضا قرار می هایداده اغلب ∈ 𝑅𝑛  داده

                های ماتریسترکیب خطی از ستون صورتبهتوان آن را ام باشد، می iبه کلاس  ورودی مربوط

                                                
1 Sparse Representation Classification (SRC) 
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𝐷𝑖 = [𝑑𝑖,1.𝑑𝑖,2,⋯ . 𝑑𝑖,𝑁𝑖
] ∈ 𝑅𝑛×𝑁𝑖  که از کنار هم قرار گرفتن𝑁𝑖  داده آموزشی متعلق به همین کلاس

 صورت زیر نمایش داد:تشکیل شده است به

(2-23) 𝑠 = 𝑥𝑖.1𝑑𝑖.1 + 𝑥𝑖.2𝑑𝑖.2 + ⋯+ 𝑥𝑖.𝑁𝑖
𝑑𝑖.𝑁𝑖

= ∑𝑥𝑖.𝑗

𝑁𝑖

𝑗=1

𝑑𝑖.𝑗  

ی ورودی برای سیستم مجهول ها ضرایبی اسکالر هستند. از آنجا که برچسب داده 𝑥𝑖.𝑗که در آن، 

 شود :کلاس در نظر گرفته می 𝑛𝑐های آموزشی از همه ترکیبی از تمام داده صورتبه Dاست، ماتریس 

(2-24) 𝐷 = [𝐷1 , ⋯ ,𝐷𝑛𝑐
] 

را در خود  ام iهای آموزشی کلاس هایی هستند که دادهها زیرماتریس 𝐷𝑖، هرکدام از در این رابطه

𝑚 و اندداده یجا = 𝑁1 + ⋯𝑁𝑛𝑐
بر توضیحات داده شده نمایش بنا های آموزشی است.تعداد کل داده 

 :زیر خواهد بود صورتبهآل در حالت ایده، Dهای ماتریس ستون برحسب 𝑠ی آزمون داده

(25-2) 𝑠 = 𝐷𝛼   ,     𝛼 = [Ο, ⋯ ,Ο,𝛼𝑖,1⋯,𝛼𝑖,𝑁𝑖
,Ο, ⋯ ,Ο]

𝑇 ∈ 𝑅𝑚


هایی ستون متناظر با ،غیر صفر در بردار نمایش تنک هایمؤلفهشود که در رابطه فوق مشاهده می

با توجه به تنک بودن ضرایب نمایش داده آزمون بر روی  .دنام باش iاست که مربوط به کلاس  Dاز ماتریس 

ی زیر محاسبه از رابطه 𝛼، بردار هاهای آموزشی و در نظر گرفتن نویز موجود در دادهماتریس حاوی داده

 شود.می

(26-2) 𝛼̂ = arg𝑚𝑖𝑛 ‖𝛼‖0       𝑠 ∙ 𝑡 ∙        ‖𝑠 − 𝐷𝛼‖ ≤ 𝜀 

هایی غیرصفر در بردار نمایش تنک، متناظر با ستون هایمؤلفهرود تمامی آل، انتظار میدر حالت ایده 

کلاس را به داده آزمون آن  توان برچسبدر این صورت می باشند که مربوط به یک کلاس هستند. Dاز 

غیر  هایمؤلفهغیر قابل اجتناب بوده و منجر به تولید  یسازمدلاما نویز و خطای  ورودی اختصاص داد.

 منظوربهبرای حل این مشکل و  شوند.های مختلف، میچکی در محل ضرایب متناظر با کلاسصفر کو
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توسط ضرایب متناظر با هر یک از   𝑠، قابلیت بازسازی داده آزمون 1بندی مقاومیابی به یک طبقهدست

از میزان شباهت داده  SRC، در یبه عبارتشود. بندی در نظر گرفته میمعیار طبقه به عنوانها، کلاس

 به عنوانشود و خطای نمایش روی هر کلاس، بندی استفاده میها برای طبقهورودی به هر یک از کلاس

 رود.بندی داده آزمون به کار مییک شاخص برای طبقه

δ𝑖بدین منظور، تابع  ∶ 𝑅𝑚 → 𝑅𝑚 شود که با اعمال آن بر روی بردارصورت زیر تعریف میبه𝛼 ،𝑁𝑖 

 شوند.صفر می هامؤلفهام در دیکشنری حفظ شده و سایر  iهای کلاس متناظر با داده 𝛼بردار  مؤلفه

(27-2) δ𝑖(𝛼) = [0,…,0,𝛼𝑖.1, … . 𝛼𝑖.𝑁𝑖
, 0, …,0]𝑇 ∈ 𝑅𝑚 

𝑠𝑖̂بنابراین  = 𝐷δ𝑖(𝛼)  ی داده𝑠  های کلاس صورت ترکیب خطی از دادهرا تنها بهi کند. ام بیان می

های متعلق به هریک از و بازسازی آن با استفاده از داده، 𝑠ی تابع روی نمایش تنک دادهبا اعمال این 

مانده زیر را شود که میزان باقیداده ورودی به کلاسی نسبت داده می تیدرنهاها در هر مرحله، کلاس

 کمینه کند:

(28-2) min
𝑖

𝑟𝑖(𝑦) = ‖𝑠 − 𝐷δ𝑖(𝛼̂)‖ 

ست. استفاده بودن آن دان برزمانتوان را می SRCمحاسبه نمایش تنک در روش  معایبترین مهماز 

 یجهدرنتته و محاسبه نمایش تنک را طولانی ساخد های آموزشی در ماتریس دیکشنری، فرآیناز تمامی نمونه

باشد، ی زیاد های آموزشدهد. علاوه بر این در صورتی که تعداد دادهزمان پاسخگویی سیستم را افزایش می

د یک از دیگر مشکلات این روش آن است که وجو .این مرحله از نظر محاسباتی دچار چالش خواهد شد

توانند ه میکنویز و اطلاعات اضافی است  ازجملههای بسیاری دیکشنری از پیش تعیین شده، حاوی افزونگی

  اثر منفی بر کارایی سیستم داشته باشند.

                                                
1 Robust 
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بازیابی تنک سیگنال  به کمکبندی ی جامع در مورد روش طبقهلعهبر این اساس، پژوهشگران با مطا

(SRC بهبود دقت این روش را نسبت به ،)ی سنتی مانند هاروشSVM ی بالابردن برا نشان دادند. سپس

اند. را پیشنهاد نموده KSR1ی آموزشی موجود است؛ روش زمانیکه تعداد محدود نمونه SRC روش دقت

پذیری بیشتر با استفاده از تابع نگاشت غیرخطی به فضایی با ابعاد بالاتر با جدایی هادر این روش، داده

های جدیدی برای شوند. سپس در این فضای جدید با استفاده از تکنیک نمایش تنک ویژگینگاشت می

بندی های دیگری نیز بمنظور بهبود دقت طبقه. در ادامه الگوریتم[65]گرددبندی استخراج میورود به طبقه

SRC های بعدی تشریح شده است.پیشنهاد شده که در بخش 

 JSRC 2الگوریتم  -2-4-3-2

مدل نمایش تنک  ،SRCدل بندی ممنظور بهبود دقت طبقهبهپژوهشگران  2018و  2011های در سال

ت مکانی در این روش، اطلاعا .پیشنهاد کردند SRCرا با تلفیق اطلاعات مکانی در روش  (JSRC)مشترک 

اندازه ثابت تعریف  ی همسایه برای پیکسل مرکزی در یک پنجره مربعی باهاکسلیپی از امجموعه صورتبه

به عناصر  متعلق ادیز احتمال بهی کوچک پنجرهی مربوط به یک هاکسلیپ. فرض بر این است که شودیم

عه ضرایب مختلف در یک دیکشنری، اما با مجمو هااتمبا مجموعه یکسانی از  توانیمخالص مشابهی بوده و 

پنجره بهینه برای  یاندازهگیری درباره تصمیمی این روش، هاتیمحدوداز  .[67 ،66]دنمورا بازسازی  هاآن

 یهاکسلیرای پبکوچک  یبا اندازه مثال، یک پنجره به عنوان. است تصویربرداریهای مختلف صحنه

 بندی دقیق ترجیحبرای طبقه های بزرگپنجره یکنواخت،در نواحی  کهی، درحالبودهمناسب  لبه نزدیک

 پذیر خواهد بود.

برای  های مکانیهای مختلف پنجرهمزایای اندازهندی از ممنظور بهرهبه 2014محققان در سال 

 ، این مدل بهبود آشکاری را ازJSRC در مقایسه با روش را پیشنهاد کردند.  MASR3، مدل بندیطبقه

                                                
1 Kernel Sparse Representation (KSR) 

2 Joint Sparse Representation Classification (JSRC) 
3 Multiscale Adaptive Sparse Representation (MASR) 
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چند مقیاسه بودن پنجره  فرآیند ه دلیلبروش ، این حال نیا اآورد. ببندی به دست لحاظ صحت طبقه

 .[68]بود برزمانبسیار 

ی تصاویر ابرطیفی تنها نویزگوسین بندطبقهای مبتنی بر نمایش تنک برای هروش شودیممشاهده 

 لهیوس به یریناپذاجتناب  طوربهدر کاربردهای واقعی تصاویر ابرطیفی  که یصورت در رندیگیمرا در نظر 

امر ناشی از شرایط تصویری  نیا .شوندیمتخریب  پراکنده زینونویز گوسین و  ازجملهانواع مختلف نویز 

 کلیبندی ی برطرف کردن این مشکل یک روش طبقهبرا .[69]است.جوی و.. اثرات ضعیف مانند بخارآب،

ه گرفته شد در نظرابرطیفی  ریبر تصاو زین 1پراکنده زینو اثرات پیشنهاد شد که در آن علاوه بر نویز گوسین،

حضور ، پراکنده زینوی آماری مناسب برای هامدلدر روشی نوین با ترکیب  بدین منظور پژوهشگران است.

 JSRC و SRCی موجود هاروشدنبال این ایده  به ی ادغام کردند.بندطبقهنویز پراکنده را در مسأله 

عملکرد بهتری نسبت  هامدلکه این  شده دادهتعمیم  JSRC-R 3و SRC-R2ی پایدارتر هانسخه صورتبه

ی برای تابع هدف متناظر با استفاده سازنهیبه. در این روش یک الگوریتم دهندیم نشان JSRCو  SRCبه 

 .[48]است پیشنهاد شده  ی متناوبسازنهیکماز استراتژی 

 KNN-SRC الگوریتم  -3-3-4-2

تنک، انتخاب  بندی مبتنی بر نمایشهای طبقهبرای مقابله با مسئله بار محاسباتی بالای روشروش دیگر 

محاسبه نمایش  منظوربههای آموزشی(، های دیکشنری اولیه )دیکشنری حاوی تمام دادهتعدادی از اتم

های آموزشی است، مشروط به این که کوچک از داده یرمجموعهزانتخاب یک  هاتنک است. هدف این روش

هایی از دیکشنری اولیه ها اتم. در این دسته از روشبندی کننده نداشته باشدمنفی بر عملکرد طبقه یرتأث

هایی با تعریف معیاری برای تنکی، اتم یبه عبارت .شوندیک معیار از پیش تعیین شده انتخاب می برحسب

 یبندطبقهکه منجر به بهبود دقت  شدهانتخاب  سیگنال را برخوردارندتر تنک قابلیت تشریح از دیکشنری که

                                                
1 Sparse Noise 
2 Robust SRC 

3 Robust JSRC 
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کند بندی میهای انتخابی از دیکشنری اولیه را وارد فرآیند طبقهها که اتم. یکی از این روش[70]دنشو

 باشد.می KNN-SRCالگوریتم 

 Kبا انتخاب  SRC-KNNدر روش )در بخش مقدمه(  KNN1در الگوریتم  ذکر شده مراحلبا مشابه 

بندی، های انتخابی در فرآیند طبقهن دادهیدادن تنها او شرکت  همسایه به داده آزمون ورودی ترینیکنزد

 .[71]حجم محاسبات به میزان قابل توجهی کاسته شده است

اده آزمون از میان دهمسایه به  ترینیکنزد Kدر این روش، ابتدا با استفاده از معیار فاصله اقلیدسی 

ش نمایش داده همسایه نزدیک Kاین  یلهوسبهزمون داده آ ،شوند. سپسهای آموزشی انتخاب میتمامی داده

ده آن به کمک شمانده داده آزمون و مقادیر بازسازی ی باقیبندی با محاسبه، عمل طبقهیتدرنها .شودمی

 گیرد.های متعلق به هر کلاس، انجام میترین همسایهنزدیک

. 𝑑̃𝑖.1 ,𝑑̃𝑖.2همسایه   𝐾𝑖اگر … . 𝑑̃𝑖.𝐾𝑖 
𝐾به طوری که  ام باشند؛ i، متعلق به کلاس  = ∑ 𝐾𝑖

𝑛𝑐
𝑖=1   بوده

𝐷̃𝑖چنانچه  ها باشد.برابر تعداد کلاس 𝑛𝑐 و = [𝑑̃𝑖.1 ,𝑑̃𝑖.2 . … . 𝑑̃𝑖.𝐾𝑖 
] ∈ 𝑅𝑛×𝐾𝑖  و𝐷̃   ماتریس حاوی تمامی

K از آنجا که  همسایه باشد، ترینیکنزد𝐾 ≪ 𝑚   ،است، لذا ممکن است به ازای هیچ ضریب تنکیs  کاملًا

 :شوداستفاده می نمایش تنکضرایب ی زیر برای محاسبه برابر نباشد. بنابراین از رابطه 𝐷̃𝛼با 

(29-2) min
𝛼

‖𝛼‖0        𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜             ‖𝑠 − 𝐷̃𝛼‖ ≤ 𝜀 

نهایی انجام  یبندطبقه، عمل SRCپس از تعیین نمایش تنک، با دنبال کردن روال معرفی شده در  

  .[71]گیردمی

و ی تصویر هاکسلیپبرای استفاده کامل از اطلاعات مکانی غیرمحلی  و همکاران Songدر پژوهشی 

را  KNNمبتنی بر  JSRCاز  با استفادهی تصاویر ابرطیفی بندطبقه، روش جدید JSRCعملکرد  بهبود

ژگی یافته و یک فضای وی کاهشی اولیه ابعاد داده PCAاین روش با استفاده از تبدیل  در .کردند شنهادیپ

                                                
1 K Nearest Neighborhood 
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گردد. سپس در این فضای ویژگی، تعریف می هاکسلیپی اصلی تصویر و مختصات مکانی هامؤلفه بر اساس

K  ی هر پیکسل با روش جستجوی هاهیهمسانمونه ازKNN  شناسایی شده و از طریق نمایش تنک

درباره اندازه  یریگمیتصمشوند. از مزایای این روش عدم نیاز به دهی میبرچسبپیکسل  Kمشترک، تمامی 

 به عنواناقلیدسی  از فاصله KNNبه استفاده  توانیمیی این روش هاتیمحدوداز  .[72]بهینه پنجره است

ن است مقیاس و توزیع شناسایی همسایگان و یکسان بودن وزن هر ویژگی اشاره داشت. چراکه ممک اریمع

 هر ویژگی متفاوت باشد.

 جمع بندي -5-2

های پیشین که بمنظور بهبود مذکور در پژوهش استخراج ویژگی هایها و مزایای روشبا توجه به محدویت

های منظور تولید ویژگیدر این تحقیق رویکردی جدید بهها به کار گرفته شده است. بندی کنندهدقت طبقه

بندی پیشنهاد با هدف افزایش دقت طبقه KNNی کنندهبندیبرای ورود به الگوریتم طبقهپذیر تفکیک

، تبدیلات خطی و تنک نیتخمی تولید شده توسط هایژگیوی ریکارگبهی بهتر، ایده به عبارتشده است. 

 باشد. ی راهکار پیشنهاد شده در این پژوهش میرخطیغتبدیلات 
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 سومفصل 

 سازی روش تحقیق و پیاده
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 مقدمه-1-3

از داده ابرطیفی با  پذیری بالاهایی با تفکیکالگوریتمی جهت تولید ویژگی یدر فصل پیش رو هدف ارائه

جهت بندی ورود به پروسه طبقه منظوربهو تخمین تنک  NLPCA ،LDA استخراج ویژگی هایتلفیق روش

مورد مطالعه می پردازیم.  اطقو من هاابتدا به معرفی داده، ادامهدر  باشد.میهای زمینی بندی پوششطبقه

بندی طبقه منظوربهبه مقایسه نتایج حاصل از الگوریتم پیشنهادی و پنج ترکیب ویژگی تولید شده  سپس

 پردازیم.می

 ي مورد مطالعه و داده هاي مورد استفادهمنطقه-2-3

 نیا. است شده استفاده هاآن ینیزم تیواقع ینقشه همراه به مشهور یفیطابر ریتصو دو از پژوهش نیا در

ر یک از ه ادامه در. اندشده استفاده یبندطبقه یهاروش یابیارز منظوربه یاگسترده قاتیتحق در ریتصاو

 .است شده یمعرف داده دو

 تصویر منطقه Indian Pines 

از یک سایت آزمایشی در شمال  1992درسال   AVIRISتوسط سنجنده  Indian pinesتصویر 

ی در محدوده یفیباند ط 224این تصویر از  (.1-3آوری شده است )شکلجمع ایندیاناغربی 

145میکرومتر با ابعاد  5/2تا  4/0موج طول × متر تشکیل  20پیکسل و حد تفکیک مکانی  145

شده است. پوشش این منطقه شامل دو سوم محصولات کشاورزی و یک سوم جنگل یا سایر 

های گیاهی است. از آنجا که این عکس در ماه ژوئن گرفته شده، برخی از محصولات پوشش

اند. با توجه به رداشتهقرا %5تر از ی رشد با پوشش کمموجود مانند ذرت و سویا در مراحل اولیه

های قبل بر روی زمین باقی مانده و به دلیل مقدار خاشاکی که از محصولات کاشته شده از سال

ان یکسان دارند، نواحی منطقه مورد متفاوت بودن خاک موجود در سطح مناطقی که گیاه

تقسیم ناحیه با شخم کامل -3ناحیه کم شخم و -2ناحیه بدون شخم، -1بررسی به سه دسته:
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)جدول  داردانواع محصولات کشاورزی وجود کلاس از  16اند. با این شرایط، در این تصویر شده

1-3)[73]. 

 

 

  

 
 ی ایندیاناتصویر نمونه باند داده -1-3شکل

 ایندیانا هر کلاس داده آزمونهای آزمایشی و نام وتعداد نمونه -1-3جدول 
 

 کلاس نام آزمون تست

 1 یونجه 12 34

 2 بدون شخم-ذرت 357 1071

 3 کم شخم-ذرت 208 622

 4 ذرت 59 178

 5 علفزار-سبزه 121 362

 6 درختان-سبزه 183 547

 7 درو شده-علفزار-سبزه 7 21

 8 خاشاک وکاه  120 358

 9 دوسر جو 5 15

 10 بدون شخم-سویا 243 729

 11 کم شخم-سویا 614 1841

 12 شخم کامل-سویا 148 445

 13 گندم 51 154

 14 جنگل 316 949

 15 درخت-سبزه-ساختمان 97 289

 16 برج-فولاد-سنگ 23 70
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  تصویر دانشگاهPavia 

دانشگاه پاویا در  یاز محوطه ROSISتوسط سنجنده نوری  2001تصویر دانشگاه پاویا در سال 

تا  43/0ی طول موج باند طیفی در محدوده 115این تصویر حاوی (. 2-3ایتالیا اخذ شد )شکل

610میکرومتر، ابعاد  86/0 ×  کلاس است 9و شامل  متر 3/1مکانی توان تفکیک  پیکسل، 340

  .[74](2-3)جدول 

 

 

 

 

  

 
 ی دانشگاه پاویاتصویر داده -2-3شکل       

 ی پاویاهر کلاس داده آزمونهای آزمایشی و نام وتعداد نمونه-2 -3جدول

 

 کلاس نام آزمون تست

 1 آسفالت 663 5968

 2 زارچمن 1865 16784

 3 زهیرسنگ وشن  210 1889

 4 درختان 306 2758

 5 صفحات فلزی 135 1210

 6 خاک ساده 503 4526

 7 قیر 133 1197

 8 آجر 368 3314

 9 سایه 95 852
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 روش پيشنهادي-3-3

( پیشنهاد 𝑛cبندی )های طبقهبه تعداد کلاس تولید ویژگی منظوربهای مرحلهراهکاری سه پژوهشدر این 

دهی برچسب داروزن KNNی کنندهبندیطبقه به کمکهای تولید شده شده است. در ادامه، ویژگی

 شوند.می

انتقال باندهای  منظوربهنظارت شده  صورتبه NLPCAای، ابتدا از تبدیل مرحله در این روند سه

در مورد این تبدیل بکارگرفته ده است. این مرحله برای اولین بار طیفی به فضایی با ابعاد بالاتر استفاده ش

ی دوم، در مرحله شده است. یگذارنام (SNLPCA1)اصلی غیرخطی نظارت شده  یمؤلفهشده و تحلیل 

𝑛𝑐به فضایی با بعد  LDA ییک تبدیل ساده به کمکهای تولیدی ویژگی − ی یابد. در مرحلهانتقال می 1

آمده از  به دستهای های آموزشی تولید و هر نمونه از ویژگیتمامی داده به کمکسوم، یک دیکشنری 

های در ادامه، از بردار تخمین تنک هر نمونه، به تعداد کلاس شود.تنک تخمین زده می صورتبهمرحله دوم 

ارائه  (3-3فلوچارت شکل )در  پژوهششود. سازوکار روش پیشنهادی در این بندی ویژگی تولید میطبقه

 شده است.

 

 

 

 

                                                
1 Supervised Non-Linear Principal Components Analys                
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 .به تفصیل تشریح شده است (3-3فلوچارت شکل ) های مربوط بهدر ادامه، هر یک از بخش

 پردازش(پيش) گام اول-1-3-3

 

 الگوریتم روش پیشنهادی -3-3شکل
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 103داده پاویا به و در  200در این گام با حذف باندهای نویزی و جذب آب در داده ایندیانا باندها به 

در نهایت ی بین صفر و یک نرمال شده است. های هر دو تصویر در بازهیابد. سپس پیکسلباند کاهش می

 %10از هر کلاس  داده آموزشی و در تصویر پاویا به عنوانها نمونه %25در تصویر ایندیانا از هر کلاس 

 .شده استی آموزشی استفاده داده به عنوانها نمونه

 

 روند پیش پردازش در الگوریتم پیشنهادی -4-3شکل

 ( NLPCAگام دوم)توليد ویژگی مبتنی بر -2-3-3

است.  SNLPCAژگی، یتولید و منظوربه، اولین اقدام های ذکر شده در گام اولپردازشبعد از اعمال پیش

بندی بکار کلاس از طبقههای آموزشی هر تن به دادهفعصبی جهت آموزش یاشبکه  𝑛𝑐در این روند، تعداد 

افزار متلب استفاده شده است. معماری در محیط نرم NLPCA جعبه ابزارشود. برای این اقدام از گرفته می

گردد.  ینتأمهای آموزشی بیشترین انطباق سراسری ی عصبی به نحوی طراحی شده که در مورد دادهشبکه

انتشارخطا و مبتنی بر تکنیک گرادیان وش پسی عصبی از طریق رلازم به ذکر است که آموزش شبکه

های تصویر ابرطیفی های عصبی، پاسخ تمامی پیکسل. بعد از آموزش یافتن شبکه[75]شودنزولی انجام می

 به عنوان ،یافتههای عصبی آموزش از تمامی شبکه( 8-2در شکل  T) اصلی یهامؤلفهی مربوط به لایه

های عصبی اصلی مستخرج از شبکه هایمؤلفهقیق ابعاد گردد. در این تحهای این مرحله تولید میویژگی

های تولید شده رود که ویژگیاصلی انتخاب شده است. بر این اساس، انتظار می یمؤلفه 20ثابت و معادل 

بندی های طبقهکلاست که در این روند با افزایش تعداد باشد. محتمل اس 𝑛𝑐×20در این مرحله معادل 

های هرچند که درصورت وجود کلاس های خام ورودی باشد.تولید شده بیشتر از بعد دادهبعد فضای ویژگی 

ی عصبی، ممکن اصلی در معماری شبکه هایمؤلفهبندی و یا بکارگیری تعداد کمتری از محدود در طبقه

 

حذف نوی  و  تصویر ابر طيفی

 باندهاي جذ    

نرمال کردن مقادیر پيکسلهاي 

 تصویر بين صفر و یک
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ی اصلی یدهااست این انتقال غیرخطی منجر به تولید فضایی با بعدی بالاتر از تعداد باندهای طیفی نگردد. 

ی عصبی های مربوط به یک کلاس در هنگام استفاده از شبکهاحتمال پاسخ متفاوت نمونه ،چنین اقدامی

یک تبدیل غیرخطی )مشابه  به کمکباشد. ضمن اینکه با چنین اقدامی، آموزش یافته برای کلاسی دیگر می

 گردد.جاد میهای خام  ایهای غیرخطی( فضای جدیدی برای بازنمایی دادهبا کرنل

 ( LDA)کاهش بعد به روش  گام سوم-3-3-3

از روش پیشنهادی، کاهش بعد نظارت در این مرحله ، 1وجود مشکلات فضاهای ویژگی با ابعاد بالا یلبه دل 

هایی همچون آماره به کمککند تا انتخاب شده است. این تبدیل تلاش می LDAروش خطی  به کمکشده 

های تصویرکردن نمونه منظوربهراستاهایی را   ،(𝑆𝑏)کلاسی و بین (𝑆𝑤) داخل کلاسی یانسکووارماتریس 

مورد نیاز های آموزشی پذیری خطی بیابد. بدیهی است که دادهکتفکیفضای ورودی به فضایی با بیشترین 

( Mappingاشت )ی نگاز لایه های آموزشی در فضای باندهای طیفینمونهنیز از خلال عبور  LDAتبدیل  در

لازم به ذکر است که  .((8-2)شکل( دنگردایجاد می ها(ی کلاس)به ازای همه های عصبی مصنوعیشبکه

معکوس گیری جهت تولید ، از روش شبهکمتر از بعد مورد انتظار باشد wSدر شرایطی که رنک ماتریس 

 ماتریس معکوس استفاده شده است.

 تخمين تنک( کمک به)توليد ویژگی  گام چهارم-4-3-3

یکشنری ، یک دLDAهای تولید شده از تبدیل ای آموزشی و ویژگیهموقعیت نمونه به کمک، چهارمدر گام 

آموزشی بوده که  هایهای دیکشنری شامل تمامی نمونهردد. اتمگبندی تولید میهای طبقهاز رفتار کلاس

 (.5-3)شکلنند کیمنری را تولید های ماتریس دیکشمنظم و به تفکیک کلاس، ستون صورتبه

                                                
1 Curse of Dimensionality 
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 هایبعد اتم به عنوان  b=𝑛𝑐-1و  یآموزش یهاداده یمجموع تمام به عنوان nبا در نظر گرفتن 

𝑏(، ابعاد ماتریس دیکشنری LDAآمده از تبدیل  به دستدیکشنری ) × 𝑛  خواهد بود. بدیهی است که در

𝑛چنین شرایطی  ≫ b .است 

ی چیدمان (. متناسب با نحوه16-2 یرابطهاست )متناظر با یک اتم از دیکشنری  αهر درایه از بردار 

مربوط به  αهای متناظر از بردار توان درایه(، می5-3آموزشی در ماتریس دیکشنری )شکل  هایداده

تخمین تنک هر  منظوربه OMPتکنیک  یریکارگبههای آموزشی هر کلاس را شناسایی کرد. بعد از داده

 

 تولید ماتریس دیکشنری -5-3شکل

 

 

 

 

 

 

 

 
nc −   

   نمونه های  موزشی ک     نمونه های  موزشی ک   

…  ….    … 

 تولید دیک نری

(𝑛𝑐 − 1) × 𝑛 

…  ….    … 

 n𝑐نمونه های  موزشی ک   

 اتم ا   اتم د   ا  n اتم

 ها در ک     LDAنمونه های  موزشی  اصل از 

    n𝑐 نمونه های  موزشی ک      نمونه های  موزشی ک     نمونه های  موزشی ک   
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های مقداردهی شوند؛ ماکزیمم مقادیر درایه αهای متناظر با هر کلاس از بردار پیکسل، در صورتیکه درایه

 گردد.ویژگی مربوط به آن کلاس تولید می به عنوانمربوط به هر کلاس 

بندی های طبقهد کلاسهای مستخرج از روش تخمین تنک برابر با تعدابهتر، تعداد ویژگی به عبارت

ای هدرایهبیشینه  بندی بوده که مقادیر ثبت شده در آن،است. هر ویژگی متناظر با یک کلاس از طبقه

های از داده کدامیچهعدم انتخاب  . بدیهی است که در صورتباشدمی αمرتبط با آن کلاس از بردار تنک 

روند تخمین تنک، مقدار صفر در ویژگی متناظر با آن کلاس برای آن پیکسل ثبت  دریک کلاس شی زآمو

 .خواهد شد

مواردی است که در تحقیقات  ازجملهابرطیفی  ها در تصاویرلحاظ کردن قرابت مکانی برچسب پیکسل

شنهادی، ی سوم از روش پیبندی معرفی شده است. در مرحلهراهکار بهبود دقت نتایج طبقه به عنوانگذشته 

تلاش  (LDAهای مستخرج از مرحله دوم )تبدیل به ویژگی در فضای مکان با اعمال یک فیلتر میانگین

های ناخواسته نویز یبه نحودهی هر پیکسل لحاظ شده و های همسایه در روند برچسبشده تا اثر پیکسل

 ها کاهش یابد.در داده

 (داروزن KNNبندي کننده گام پنجم )طبقه-5-3-3

بندی های استخراج ویژگی نوبت به انتخاب طبقهپس از کاهش بعد فضای تصاویر توسط تلفیق روش

اگر مراحل کاهش بعد  . در حالت کلیرسدمیهای استخراج شده بندی بر روی ویژگیکننده و انجام طبقه

ها در این فضای ویژگی جدید های استخراج ویژگی با موفقیت انجام شود، کلاستلفیق روش یواسطهبه

بندی خوبی بندی کننده با پیچیدگی کم دقت طبقهپذیری بالایی داشته و با استفاده از یک طبقهتفکیک

 شود. حاصل می

مرتبط های ویژگی تصویرکه در  رودهای مبتنی بر کدگذاری تنک، انتظار میبا توجه به تولید ویژگی

ظاهر گردد. از سوی دیگر، بردار تخمین تنک  هااز سایر کلاس یتربزرگبا هر کلاس، یک کلاس با پاسخ 

غیرصفر متناظر با محل قرارگیری اتم متناظرش  یآموزشی هر کلاس نیز صرفاً یک درایه هایمربوط به داده
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ا هاز پیکسل دهی برای بخش زیادیبرچسب یمسئلهدر دیکشنری خواهد داشت. در چنین شرایطی، 

به  هابخشی از پیکسل حال یناآموزشی خواهد بود. با های همسایه از داده ترینیکنزد محدود به یافتن

 ،هاا سایر کلاسببندی و شباهت احتمالی بالا طبقه یهاحضور اندک از کلاس وجود نویز، سهم یلدل

 KNNبندی یابند. به همین دلیل، الگوریتم طبقهترین همسایه نمیبرچسب صحیحی از طریق نزدیک

همسایه از  ترینیکنزد  Kبندی کننده انتخاب شده است. در این الگوریتم، تعداد طبقه به عنوان داروزن

 د.نوشرای هر پیکسل در فضای ویژگی شناسایی میب)  (𝑑𝑖𝑠𝑡با کمترین فاصله اقلیدسی  های آموزشیداده

وزن در نظر گرفته  به عنوانشده معکوس فاصله میان آن پیکسل و همسایگان یافت  ( 1-3ی )طبق رابطه

 ود.شمی

(1-3) 𝑤𝑖 =
1

(𝑑𝑖𝑠𝑡)𝑖
 (𝑖 = 1.2. …𝐾) 

مشابه تجمیع شده و نهایتاً برچسب کلاسی که بیشترین وزن تجمعی را کسب کرده باشد های وزن کلاس

 یابد.به آن پیکسل اختصاص می

 پردازش(گام ششم )پس-6-3-3

های رایجی همچون فیلتر اکثریت پردازشاستفاده از پس ،بندیطبقههای آخرین گام همانند تمام روش

3در این گام کلاس غالب در یک پنجره  کاهش نویز در نتایج خواهد بود. منظوربه × برچسب  به عنوان 3

 بر روی دقت نهایی داشته باشد. تواند بهبود جزئیمی شود کهه میدر نظر گرفتپیکسل مرکزی 

ترکیب مختلف )به غیر از ترکیب پیشنهاد  پنجنتایج در این تحقیق، از  یو مقایسه ارزیابی منظوربه

بندی استفاده ورودی فرایند طبقه به عنوان های تولید شده در این پژوهشاز ویژگی( پژوهششده در این 

 -2، مستقیم طوربهباندهای طیفی  -1بهتر، به غیر از ترکیب پیشنهاد شده، از:  به عبارت شده است.

مستخرج از روند نظارت های ویژگی -3به باندهای طیفی،  LDAهای مستخرج از اعمال تبدیل ویژگی

آمده از  به دستاصلی  هایمؤلفهبه  LDAمستخرج از اعمال تبدیل  هایویژگی -NLPCA، 4ی شده
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 عنوانبه کدگذاری تنک،  به کمکمستقیم روش استخراج ویژگی  یریکارگبه -5و  SNLPCAتبدیل 

 ، ارائه و مورد بحث قرار گرفته است.بعد فصلبندی استفاده شده که نتایج هریک در های طبقهورودی
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 چهارمفصل 

 بررسی نتایج حاصل از پیاده سازی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



58 

 

واقعی ایندیانا و پاویا )معرفی  یبرای ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادی در این تحقیق، از دو داده

دار علاوه بر داده خام در وزن KNNبندی ( استفاده شده است. برای این هدف، طبقه2-3شده در بخش 

طبقه ینقشه 2-4 و 1-4سازی شده است. شکل های مذکور پیادهپنج سری ویژگی استخراج شده از داده

واقعیت زمینی را  ینقشه به همراههای استخراج شده از آن و ویژگی آمده از باندهای طیفی به دستبندی 

 دهد.مجموعه داده نشان می در دو

 

 

  

 
 

 

 
 

. 

 

 

 

 

 )الف( )ب( )ج( )د(

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 ) ( )ی( )ه(

، )ی( SNLPCA+LDA، )ه( SRC،  )د( SNLPCA، )ج( LDA؛ )الف( داده خام، )ب(  Paviaهای دانشگاه بندی دادهنتایج طبقه -1-4شکل

 )و( نقشه واقعیت زمینی. الگوریتم پیشنهادی،
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 )ج( )ب( )الف(

   

 )ی( )ه( )د(

 

) (   

، SNLPCA+LDA، )ه( SRC)د(  ،SNLPCA، )ج( LDA)الف( داده خام، )ب(  ،Indiana Pineهای بندی دادهنتایج طبقه -2-4شکل

 )و( نقشه واقعیت زمینی. الگوریتم پیشنهادی،)ی( 
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بندی روش پیشنهادی ی طبقهی بهبود نتیجهنشان دهنده 2-4 و 1-4ی بصری نتایج در شکلمقایسه

شده در صورت نظارتباشد. در این بین استخراج ویژگی بههای دیگر استخراج ویژگی میدر مقایسه با روش

منظور ارزیابی و مقایسه کمی تری را تولید کرده است. در ادامه، به بندی ضعیف، طبقهNLPCAروش 

 .استفاده شده است 3ضریب کاپا و 2، دقت کلی1کاربرنتایج، از پارامترهای آماری دقت

یانگینی مهای مختلف است. دقت کلی بندی برای کلاسبنابر تعاریف دقت کاربر بیانگر دقت طبقه 

رانشان  های معلومجمع کل پیکسل بندی شده بههای صحیح طبقهپیکسل بندی بوده و نسبتاز دقت طبقه

تصادفی  صورتبهبه حالتی که یک تصویر کاملاً  را نسبتی بندطبقهمقدار دقت یک دهد و ضریب کاپا می

  .[76]آوردرا به دست میی شود بندطبقه

 باشند.بیانگر این پارامترها در تصاویر ایندیانا و پاویا می 2-4 و 1-4جداول  

 

                                                
1 Producers Accuracy 

2 Overall Accuracy 

3 Kappa Coefficient 
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 های تولید ویژگیبندی تصویرپاویا حاصل از روشنتایج طبقه -1-4جدول

 

SNLPCA روش پیشنهادی

+LDA 

SPARSE SNLPCA LDA کلاس داده خام 

76/98 98/96 94/92 79/96 81/98 50/96 1 

74/99 76/99 59/99 54/99 73/99 68/99 2 

95/94 76/89 47/78 28/79 75/79 47/86 3 

90/96 54/96 59/89 81/83 49/92 50/87 4 

100 100 100 100 100 100 5 

74/89 26/73 73/63 38/41 83/83 97/56 6 

44/97 63/92 20/91 62/89 16/83 93/92 7 

44/96 87/90 31/92 36/90 86/93 78/92 8 

89/99 89/99 89/99 89/99 58/99 89/99 9 

63/97 52/94 72/91 08/89 21/95 86/91 OA 

84/96 63/92 81/88 02/85 57/93 93/88 Kappa 

 

 های تولید ویژگیبندی تصویر ایندیانا حاصل از روشنتایج طبقه-2-4جدول

 

SNLPCA روش پیشنهادی

+LDA 

SPARSE SNLPCA LDA کلاس داده خام 

100 100 96/86  43/30  13/89  83/47  1 

46/98  91/93  36/89  26/83  98/93  11/87  2 

04/99  12/90  71/87  36/80  83/87  06/85  3 

31/98  3/90  26/74  09/67  81/84  26/74  4 

79/99  55/98  82/94  24/95  14/98  07/96  5 

86/99  73/99  73/99  100 86/99  100 6 

100 100 100 43/96  43/96  43/96  7 

100 100 79/99  100 100 100 8 

100 00/80  00/50  00/25  00/45  00/35  9 

35/98  95/90  70/92  56/91  98/91  80/92  10 

23/99  17/98  62/94  75/92  89/95  07/95  11 

83/99  63/96  11/81  39/62  29/96  05/76  12 

100 100 61/95  07/97  100 02/99  13 

100 92/99  13/99  13/99  92/99  76/99  14 

23/92  02/79  98/77  60/38  39/75  67/47  15 

92/98  92/98  92/98  100 92/98  85/97  16 

00/99  7/95  39/9  43/87  65/94  56/90  OA 

85/98  08/95  30/9  59/85  89/93   8/89  Kappa 
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، در تصویر ایندیانا به دلیل باقی ماندن خاشاک گیاهان کاشته 2-3مطابق با موارد ذکر شده در بخش 

طیفی اندکی در مزارع با کشت مشابه ثبت شده است. این موضوع در  هایناهنجاریهای قبل، شده در سال

های ویژگی یریکارگبه حال ینابا  شده است. بندیطبقههای کشاورزی باعث کاهش دقت برخی از زمین

های حتی در این موارد نیز توانسته در مقایسه با سایر ترکیبات ویژگی، دقت پژوهشپیشنهاد شده در این 

های حداکثری برای دقتبندی کسب نماید. از سوی دیگر، روش پیشنهادی توانسته بهتری را در نتایج طبقه

که  ی ایندیانا( تولید نماید. این در حالیستاز داده 9و  1های )کلاس ی آموزشی کمداده بای هاکلاس

ترکیبات مربوط به باندهای طیفی و سایر  یریکارگبهتری را هنگام های بسیار پایینهمین موارد، دقت

 اند.کسب کرده ،تولیدی هایویژگی

در زمان تولید ویژگی در روش  3×3ی پنجرهفیلتر میانگین با ابعاد  یریکارگبهاز سوی دیگر، علیرغم 

ها در این روش ی کلاسهای واقع در لبهدقت بالایی در برچسب دهی نمونه تنک، کماکان تخمین

ها در بهتر، اعمال فیلتر میانگین با هدف مشارکت مکانی پیکسل به عبارتشود. پیشنهادی مشاهده می

های تولید شده کماکان برای ها خللی ایجاد کند و ویژگیدهی نتوانسته در مناطق مرزی کلاسبرچسب

 هی در مناطق مرزی مناسب بودند.دبرچسب

 SNLPCAی هاویژگیاستفاده از (، دقت اندک 2-4( و )1-4گر نتایج قابل استنباط از جدول )از دی

بعد بالای فضای ویژگی تولید شده توسط این تبدیل و احتمال رسد بندی است. به نظر میدر نتایج طبقه

 باشد. SNLPCAدم کفایت استفاده مستقیم از تبدیل های تولیدی دلایل عهم مقیاس نبودن تمامی ویژگی

زمانیکه  با اینحال .تری را نسبت به باندهای طیفی داشتندهای پایینها در بیشتر موارد دقتاین ویژگی

پذیری بهتری را نسبت به تفکیک ،یابندمی کاهش بعدتبدیلات خطی،  به کمک SNLPCAی هاویژگی

متوسط دقت کلی در زمان استفاده از روش  طوربهدهند. های خام )باندهای طیفی( از خود نشان میداده

SNLPCA+LDA  در مقایسه باLDA  دهد.ی این تحقیق نشان میدرصدی را در مورد دو داده 4بهبود 
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پذیر تعمیم یدمؤهای دانشگاه پاویا نیز در دادهسازی روش پیشنهادی نتایج مشابه کسب شده از پیاده

بهتر، راهکار پیشنهادی نسبت به تمایز در محتوای تصویری، تعداد  به عبارتباشد. بودن این راهکار می

 ی طیفی سیستم تصویربرداری، رفتار پایداری را از خود نشان داده است. باندهای طیفی و همچنین بازه

 طوربهشود که در روش پیشنهادی ل از داده پاویا و ایندیانا مشاهده میبا مقایسه نتایج کمی حاص

باندهای طیفی حاصل شده  ها وهای استفاده از ویژگیدرصدی نسبت به سایر روش 01/6میانگین بهبود 

 دهد.ها را در هر یک از دو داده نشان مینمودار مقایسه دقت روشدر صفحه بعد  4-4و  3-4است. شکل 

های استخراج ویژگی در روشهر یک از های حاصل از یج بیانگر آن است که علاوه بر اینکه ویژگیاین نتا

بندی باشد دقت طبقههای ذکر شده میباشد. روش پیشنهادی که ترکیبی از روشبندی سودمند میطبقه

  بخشد.بهبود می یمؤثرتررا به مقدار 
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 های استخراج ویژگی در داده ایندیانابندی روشمقایسه دقت طبقه -3-4شکل 

 

 پاویاهای استخراج ویژگی در داده بندی روشمقایسه دقت طبقه -4-4شکل 
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 پنجم فصل

 گیری و پیشنهاداتنتیجه
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از تصاویر ابرطیفی پیشنهاد شد. در این روش  تولید ویژگی منظوربهروشی تلفیقی  ،پژوهشدر این 

های ( و تخمین تنک استفاده گردید. ویژگیSNLPCA(، غیرخطی )LDAخطی ) یلاتاز تبدنظارت شده، 

ارزیابی کفایت این  منظوربههای مختلفی . آزمونبودبندی های طبقهنهایی در این روش به تعداد کلاس

 SNLPCA ،LDAترکیب پیشنهادی صورت گرفت. با در نظر گرفتن باندهای طیفی و همچنین سه روش 

بندی استفاده شد. نتایج ارزیابی طبقه منظوربهبه غیر از روش پیشنهادی  ترکیب از ویژگی 5، کتن ینتخمو 

بندی برخوردار است. از دیگر های بالاتری درنتایج طبقهدقت ینتأمنشان داد که روش پیشنهادی از توان 

های آموزشی اندکی هایی است که تعداد دادههای بسیارخوب در مورد کلاسنتایج قابل توجه، کسب دقت

های این درحالی است که باندهای طیفی و همچنین اکثر ویژگی. در روند تولید ویژگی حضور دارند هاآناز 

بررسی  -1. پیشنهاداتی همچون: هایی برخوردار نبودندوان تولید نتایج دقیق را در چنین کلاست ،ایمقایسه

 هاییکسلپقرابت مکانی  یریکارگبه -2در نتایج،  SNLPCAاصلی تبدیل  هایمؤلفهاثر تغییر تعداد 

ای موجود در هبهبود راستای اتم -3ها، های آموزشی در روند تخمین تنک سیگنالمجهول به مکان داده

های پایدار روش یریکارگبه -KSVD ،4های آموزش دیکشنری مثل تکنیک به کمکماتریس دیکشنری 

کلاسی تبدیل داخل کلاسی و بین یانسکوواری ماتریس های تقویتی در محاسبهمبتنی بر تولید نمونه

LDA،  بندی فضای خوشه -5ل و بهبود عملکرد این تبدی منظوربهدر زمان وجود بعد بالای فضای ویژگی

این  یپذیر هر کلاس در هر خوشه از مواردی بشمار رفته که در ادامههای تفکیکویژگی و تولید ویژگی

 قرار دارد. پژوهشتحقیق در دستورکار نویسندگان این 
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Hyperspectral Image Classification based on the fusion of the features generated by 

sparse representation methods, linear and non-linear transformations 

 

 

Abstract 

 

Classification of hyperspectral imagery is known as one of the most important ways 

of remotely sensed information extraction. In this paper, a novel method of feature 

extraction is proposed. In this method, the fusion of the extracted non-linear, linear 

and sparse representation based features is used to produce the effective features used 

in the KNN classifier. Firstly, a supervised and nonlinear transformation is done to the 

spectral bands through the nonlinear principal component analysis (NLPCA). In this 

step, usually, the spectral bands are mapped to a high dimensional feature space. In the 

second step, a linear discriminate analyze (LDA) transformation is used to reduce the 

dimension of the hypercube generated in the previous step. The last step, based on the 

sparse representation theory, a set of features, proportional to the number of classes, is 

generated. In this method, the weighted KNN is used as the classifier. The results of 

the classified features in the two different hyperspectral images shown in average 6 

percent improvement in accuracies in comparison with spectral bands and other 

combinations of extracted features. Furthermore, reaching approximately 99% in the 

overall accuracies of the classes with the few training data can be considered as other 

achievements of the proposed method. 

      Keywords: hyperspectral image, classification, sparse representation, feature   

extraction 
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