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مقاطع نازک سنگ با استفاده از پردازش های موجود در شناسایی کانی
  تصاویر رنگی 

 ۲چالهه چالهعبدالو  ۱شکوفه ساعدی

  

  دهیچک
-مـی ذاریگـجـدا شـده و هـر بخـش برچسـب دستی صورتبه هاکانیموجود در مقاطع نازک، مرز  هایانیک مطالعه سنتی برای در روش

در ایـن حـوزه  خودکـارشناسـایی  امانهیـک سـ وجـود بنـابراین. اسـتبـالایی  دانش، تخصص و تجربه نیازمند بر وهزینه این روش. شود
هـدف ایـن  .شـود هـاتشخیص کانی زمانو  کاهش خطاهای انسانی، هزینهافزایش دقت و تواند باعث می ایامانهچنین س .است ضروری

  .بندی کندو طبقه های موجود را شناساییاست که با استفاده از پردازش تصویر، کانی تشخیص خودکار امانهپژوهش، پیشنهاد یک س
پـس از  .بنـدی اسـتبنـدی، اسـتخراج ویژگـی و طبقـهقطعـه، آوری تصاویر از مقـاطع نـازکمراحل اصلی روش ارائه شده شامل جمع

دو فضـای رنگـی در  رنگ و بافـتهای ویژگی سپس. شده است و اعمال نتخاباندی ببرای قطعه JSEGالگوریتم ، تصاویر ایجاد پایگاه
RGB  وHSI را به عنوان یـک  بند هر ناحیهبند فرستاده شده و طبقهبه طبقه بندیطبقه ، برایهاویژگیاین . انداستخراج شده از هر ناحیه
ارزیـابی قـرار گرفتـه مـورد ن منظـور یز برای اینمختلف بند شش طبقه کارایی در این پژوهشبه علاوه، . کرده است گذاریبرچسب کانی
ا برابـر بـ ن خطـای مطلـقیانگیـم و کمتـرین میـزان ۹۵٫۵۲ دارای بالاترین دقت بـه میـزان Bagged Treeبند ، طبقهبراساس نتایج. است
پیشـنهادی دارای ژگـی یاسـتخراج ودهـد روش نشـان مـی کـه هسـتند% ۹۳بـالای  دقـت بنـدها دارایهمه طبقه همچنین. باشدمی ۰٫۰۴
  .استبی مناس تیقابل

  ها کلیدواژه
  یبندبندی، طبقهقطعه، مقاطع نازک، کانی، پردازش تصویر، شناسایی خودکار

 
 

  مقدمه ۱
شناسـی مـدرن ناپـذیر از زمـینها یک بخش جداییبندی سنگطبقه
-طبقـه. شـودمعدنی انجـام مـیکه براساس شناسایی مواد ] ۱[است

ــک ســنگ،  ــدن، مکانی ــی در مهندســی مع ــدی ســنگ نقــش مهم بن

هــای دیگــر علــوم زمــین پترولــوژی، پتروگرافــی و بســیاری از شــاخه
-هزینه و رایج برای شناسایی مواد معدنی و هـم یک روش کم. دارد

ــه ــین طبق ــولی ســنگچن ــدی معم ــتفاده از بن ــا، اس میکروســکوپ ه
ار که معمولا به صـورت دسـتی و توسـط یـک این ک. است پلاریزان

ها مرز بین کانیشود، شناسی انجام میمتخصص در آزمایشگاه کانی
گـذاری و درصـد هـر به صورت دستی جدا شده، هر بخش برچسب

گونه کـه قابـل انتظـار اسـت، شناسـایی همان. شودکانی محاسبه می
زم حضـور گیر و پرهزینه بـوده، مسـتلمواد معدنی از این طریق وقت

یک متخصص کانی شناسی است و در نهایت احتمـال وجـود خطـا 
  .در این روش وجود دارد

های تشخیص کـانی ارائـه شـده مبتنـی بـر پـردازش امروزه روش
و بــه دلیــل انجــام کــار بــه صــورت  داشــته تصــویر کــارایی مناســبی



 
  ۱۸ یرنگ ریموجود در مقاطع نازک سنگ با استفاده از پردازش تصاو یها یکان ییشناسا

هــا ایــن پــژوهش. خودکــار از دقــت و ســرعت بــالایی برخوردارنــد
کـه ایـن  هستندمقاطع نازک سنگ  تصاویرعمدتاً مبتنی بر پردازش 

معمـولاً در ایـن . شوندگرفته می تصاویر در نور معمولی و نور قطبی
-پردازش بر روی تصاویر، مرز بین کانیها، پس از انجام پیشروش

های های مختلف مشخص شده و سپس کانیها با استفاده از روش
  .شوندگذاری میی و برچسبموجود در سنگ شناسای

ــژوهش  ــاطع  ، تصــاویر میکروســکوپی رقمــی]۲[در پ شــده مق
ـــازک ســـنگ ـــاین ـــدزیت و آنکلاوه ـــت، آن ـــت، دیوری ـــای گرانی  ه
اعمال  بادر این پژوهش، . مورد پردازش قرار گرفتند میکرودیوریتی

ــای روش ــه  آشکارســازیه ــایلب ــف  و فیلتره ــاطع مختل ــر روی مق ب
مثل تبلور مجدد، انحـلال، رشـد نـاقص هایی میکروسکوپی، پدیده

مقـاطع  های ریز و خوردگی خلیج ماننـد در تصـاویربلور، شکستگی
هــایی ماننــد چنــین پدیــدههــم. شــدند هــا آشکارســازینــازک ســنگ

هـای ، سـیالات درگیـر و بسـیاری از پدیـدهسـنگتخلخل موجود در 
  .شناسایی شدند پتروگرافی
اسـتفاده  کاهش نویز برای ۳×۳فیلتر میانه  و همکاران از نوردان

بــا الگــوریتم آموزشــی  MLPاز شــبکه عصــبی  ســپس]. ۳[انــدکــرده
سه پارامتر رنگ برای هر مقطـع نـازک . بازگشتی استفاده شده است

و  RGBدر دو فرمــت و  در دو نــور پلاریــزه شــده عمــودی و افقــی
HSV شش پارامتر ورودی با استفاده  شبکه با. استخراج شده است

صورت همزمـان و به به صورت جداگانه  HSVو  RGB از مقادیر
   .آموزش داده شده استبا طول دوازده 

گرفتنـد کـه از تبـدیل مورفولـوژیکی  تصمیمماریوس و همکاران 
هـای کانـال در ترکیب با مقـادیر اسـتاندارد ریاضـی و مقـادیر آمـاری

 هــاهــای مــورد اســتفاده در تشــخیص کــانیرنگــی بــه عنــوان ویژگــی
. اندکرده تایی تعریف۱۳ها یک فضای ویژگی آن]. ۱[ استفاده کنند

بـرای اهـداف ایـن  HSVو RGB ،CIELab ،YIQفضاهای رنگی 
در نتیجـه، چهـار مجموعـه . پژوهش مورد استفاده قرار گرفته است

. پارامتر برای هـر فضـای رنگـی بدسـت آمـده اسـت ۱۳جداگانه از 
الگـو در  ش مختلـف شناسـاییچهار روها، سازی دادهپس از نرمال

تـرین همسـایه، نزدیک های، شامل روشهای سنگنمونه بندیطبقه
K-محــدوده کــروی تــرین حالــت و تــرین همســایه، نزدیــکنزدیــک

  .مطلوب، مورد استفاده قرار گرفته است
چنـدین تصـویر بـرای بـه دسـت ] ۴[در پژوهش ارائـه شـده در  

یـک تصـویر مینـیمم بـا . مینیمم گرفته شده اسـت آوردن یک تصویر
استفاده از کمترین مقدار شدت هر پیکسـل در بـین تمـام تصـاویر، 

 پـردازش، تصـویر مینـیممپس از عملیات پـیش .انتخاب شده است
 JSEGبه منظور تشخیص مـواد معـدنی مختلـف، توسـط الگـوریتم 

بنـدی قطعـه یـک الگـوریتم JSEGالگـوریتم . شـده اسـت بندیقطعه
هـر دو  این الگـوریتم ].۵[رنگ و بافت است بدون نظارت مبتنی بر

بنـابراین، . گیـردبندی در نظـر مـیقطعه ویژگی بافت و رنگ را برای
ــوان  ــا چنــدین رنــگ بــه عن یــک منطقــه معــدنی دارای یــک بافــت ب

از  هـاناحیه از اصلاحپس یت در نها. شودواحد شناخته می ناحیهیک

درصـد  توسـط کـاربر، ناحیـهگذاری هرو برچسب GUIطریق رابط 
  .شودهر ماده معدنی به طور خودکار توسط نرم افزار محاسبه می

در مرحلـه  سازی و فیلتر میانگیناز نرمال] ۶[و همکاران ایزدی
 در این پژوهش برای هر پیکسل یک. اندپردازش استفاده کرده پیش

در دو نــور  HISو  RGBهــای تــایی شــامل ویژگــیبــردار دوازده
هـای مختلـف طبی استخراج شده و بـه صـورت ترکیـبمعمولی و ق

-مبنای جداسـازی کـانی. ها استفاده شده استبرای جداسازی کانی
بنـابراین، در . ها، انجام خوشه بندی مبتنی بـر خـواص رنگـی اسـت

شـه قـرار در یـک خو δهای با درجه تشابه بزرگ تـر از ابتدا، پیکسل
های شـاخص شناسـایی های حاوی کانیگرفته، و پس از آن، خوشه

  .شده است
هوشــمند بــرای شناســایی مــواد معــدنی در  ســامانهیــک ] ۷[در 

پایگـاه داده . شـودمقاطع نازک براساس یک روش آبشاری ارائـه مـی
شـامل مـواد  ۱گروه. به صورت دستی به دو گروه تقسیم شده است
هـای مختلفـی را رنـگ معدنی است که در نور معمولی و نور قطبی،

بنــابراین، اجــزای رنــگ یــک پــارامتر کامــل بــرای . هنــدنشــان مــی د
شـامل آن دسـته از مـواد  ۲گـروه . شناسایی این مواد معدنی هسـتند

معدنی است کـه تقریبـا همـان رنـگ نـور معمـولی را در نـور قطبـی 
هــای بــافتی نیــز بــرای شناســایی نشــان مــی دهنــد و بنــابراین ویژگــی

  .درست لازم است
برای هر پیکسل تایی  ۱۲ک بردار در مرحله استخراج ویژگی، ی

ــی HSIو  RGBدر فضــای  ــتخراج م ــوداس ــار، . ش ســطح اول آبش
اگـر ایـن . های معدنی بر اسـاس رنـگ اسـتخوشه شامل شناسایی

شناســایی شــوند، بــه عنــوان خروجــی  ۱هــا بــه عنــوان گــروه خوشــه
شناسـایی شـوند،  ۲ها بـه عنـوان گـروه اگر خوشه. شوندگزارش می

در سـطح دوم آبشـار، دو بـردار . شوندار منتقل میبه سطح دوم آبش
ر مقـاطع نـازک در یدر تصـاو ۱۲۰×۲ژگی مبتنی بر بافت با ابعاد یو

بندی طبقه .شودیاز هر خوشه استخراج م نور معمولی و نور قطبی،
  .شودهای بافتی انجام میدر سطح دوم آبشار براساس بردار ویژگی
 اطع متـوالی بـرای مدلسـازیزندی فر و همکـاران از روش تهیـه مقـ

هـای مـورد نظـر در ابعـاد در ابتدا تمـام نمونـه]. ۸[اند استفاده کرده
مقاطع نازك میکروسـکوپی  وتصویر متری برش داده شدهچند سانتی
متـری از سـطح سـنگ سـانتی ۱ کسپس لایه ناز. شودمی از آن تهیه

یند بـرای فرآ این. برداشته شده و این فرایند مجدداً تکرار شده است
  . بار تکرار شده است ۹هر نمونه 

هـای متـوالی بـه صـورت سـتونی مربوط بـه عکـس هایماتریس
مربوط به شماره عکس در مقـاطع متـوالی  zمرتب شده و ارزشهای 

و ارزش چهــارم مربــوط بــه مقــدار عــددی رنــگ بــه آن اضــافه شــده 
ماتریس نهایی در فایل اسکی استاندارد ذخیره و مدل سـازی . است

ــده اســت ــه . ش ــوط ب ــول، ارزش مرب ــه مجه ــر نقط ــن روش ه در ای
 ۱۱مـدل بـرای  ۱۱نهایتـاً . نزدیکترین نقطه معلوم را خواهد داشت

مدل های به دست آمـده توزیـع کامـل . نمونه سنگی تهیه شده است
 نشـانمربوطـه  ارزش باند رنگی برای هـر کـانی را بـا مقیـاس رنگـی

نظر در  کانی مورد ۵آماری برای بعد از محاسبه پارامترهای . اندداده



 چاله و عبداله چاله یکوفه ساعدش  ۱۹ 

. ها، با فیلترگذاری، مقدار هر کـانی مشـخص شـده اسـتتمام مدل
های دیگر غیر از کانی مورد نظـر از مـدل حـذف کار بخش برای این
  . شده است
های مورد استفاده را بـه روش پویـا پور و همکاران عکس حسن

پـی در پـی  هایعکس در روش پویا از یک سری]. ۹[اند کرده تهیه
سطح خاکستری، که با تغییر یکنواخت زاویـه مقطـع میکروسـکوپی 

بنـدی قطعـه نـد، بـرایاشـده نسبت به راستای نور قطبـی شـده تهیـه
لبـه صـورت  تشـخیصبنـدی براسـاس قطعـه ].۱۰[شـوداستفاده می
کیفیت هر عکـس بـه طـور جداگانـه  ArcGISابتدا در . گرفته است
ســپس . گیــرداولیــه صــورت مــی یابــد، ســپس مرزبنــدیافــزایش مــی

در نهایـت مرزهـای . شـوندمرزهای ناخواسته و غیرواقعی حذف می
قابــل  ArcGISبـه دسـت آمـده رقمـی شـده تـا در محـیط نـرم افـزار 

یــاد شــده و  مراحــلبــرای کــاهش دخالــت کــاربر در . بررســی باشــد
 ArcGISعملیات مرزبندی به صورت خودکار، مدلی با استفاده از 

ModelBuilder بیشتر توابع و فرآیندهای به کـار رفتـه . طراحی شد
در این پژوهش، هر کدام در نرم افزارهای تحلیل عکس به صـورت 

اما با اجتماع تمـام ایـن توابـع در محـیط نـرم . جداگانه وجود دارند
کاربر می تواند بدون مراجعه به چنـدین نـرم افـزار  ArcGIS افزاری

بـا انجـام تمـامی مراحـل . دهد مرزبندی را با سرعت بیشتری انجام
مرزبندی در یک نرم افزار به طور غیـر مسـتقیم بـر دقـت نتـایج نیـز 

  .افزوده می شود
ای بـرای خوشـه باکلانوا و همکاران از الگوریتم تجزیه و تحلیل

یک الگوریتم تصـاویر ]. ۱۱[شناخت سنگ معدنی استفاده کرده اند
ــا اســتفاده از روشســنگ رنگــی ــلهــای تحلهــا را ب ــه خوشــه ی ای ب

در ایـن پـژوهش مشـخص . بندی کرده است صورت خودکار تقسیم
ای ، خوشـه شد که فضای رنگی با استفاده از روش تجزیه و تحلیل

تصاویر در فضای . مناسب است ها دارای کاراییسنگ برای تقسیم
رویکرد اصلی روش پیشـنهادی شـامل . اند بررسی شده HSVرنگ 

چنـین و هـم ی مـورد نظـر در کـل تصـویرهـاشناسایی خودکار کانی
  .تنظیم خودکار پارامترهای مورد نیاز بوده است

بودنی و همکاران یک رویکرد شامل توصیف ساختاری مقـاطع 
ــه ــازک و طبق ــدین ــده از ســنگ بن ــا براســاس تصــاویر بدســت آم ه

مقـاطع ابتدا تصـاویر ]. ۱۲[اندئه کردهمیکروسکوپ نوری قطبی ارا
بنـدی شـده قطعـه نویز کاهشپخشان با روش آب نازک با استفاده از
بنـدی بـرای تعیـین نـوع طبقه. ها به دست آمده استو مرزهای کانی

 بنـدی ترکیبـات معـدنیو طبقـه گیـریسنگ با روش درخت تصمیم
  . ها با روش جنگل تصادفی آموزش داده شده استماسه سنگ

که  یک روش برای به حداکثر رساندن میزان اطلاعاتی] ۱۳[در 
هــای پــردازش هــای نــوری و الگــوریتمدســتگاه تــوان بــا ترکیــبمــی

تاکیـد  .تصویر، از مقاطع نازک استخراج کرد، شرح داده شده است
اصلی بر استفاده از الگوریتم رشد ناحیه است که حساسیت کمی بـه 

هـا بـا ای بـین شناسـایی خودکـار کـانیمقایسـه همچنـین. نویز دارد
کاهش زمـان و افـزایش دقـت نشان دهنده  اده کهروش دستی ارائه د

علاوه بر این، از طریق رابـط کـاربری گرافیکـی امکـان تعامـل . است
  .شناس و نرم افزار را فراهم کرده استمستقیم بین زمین

ــ، ]۱۴[در  ــرای  بدســترای ب ــه ب ــر لب ــه، از فیلت آوردن تصــویر لب
در ایـن پـژوهش از . تصویر مقیاس خاکستری اسـتفاده شـده اسـت

تصـویر  سـپس. اسـتفاده شـده اسـت Canny گر تشـخیص لبـهعمل
هـا کـه یـک از سـلول به تعداد محدودی RGBخاکستری و تصویر 

هـا بـه سـلول. انـدشـده دهنـد ، تقسـیمساختار شـبکه تشـکیل را مـی
بندی کلی با استفاده از یـک شده و طبقه بندیصورت جداگانه طبقه

  .گیری اکثریت انجام شده استطرح رأی
در کانــال رنگــی  را هــای رنگــیهمکــاران ابتــدا ویژگــی چنــگ و

RGB  وHSV ــرده در تصــویر ــازک ســنگ اســتخراج ک ــاطع ن -مق
رخـداد در هـم های بافت از ماتریسبرای استخراج ویژگی]. ۱۵[ندا

 از الگـوریتم بنـدیطبقـه بـرای. سطح خاکستری استفاده شـده اسـت
ــدی خوشــه ــر روی . اســتفاده شــده اســت FCMبن ــن الگــوریتم ب ای
دا مـورد اسـتفاده های بافت به صورت جـهای رنگی و ویژگیویژگی

هـای رنگـی و بافـت در پایـان، بـا ترکیـب ویژگـیقرار گرفته است و 
 FCMبنـدی خوشه ، الگوریتمHSVاستخراج شده در فضای رنگی 

 . دار ارائه شده استرنگ وزن-افتهای ببراساس ویژگی
 یمتقسـ یبرا یاپو-یشیافزا یخوشه بند یتمالگور یک، ]۱۶[در 

، توسـعه یمـواد معـدن ینـازک حـاو یدر بخشـها یمواد معـدن یبند
تعداد خوشـه  یینبه تع یازی، ن یخوشه بند یتمدر الگور. است یافته
قـادر بـه  همچنـینو  یسـتطع نـازک نامقـ یرموجـود در تصـاوی ها

 لاوهع. است ینامشخص مواد معدن یرنگ و مرزها ییرمقابله با تغ
 یمعـدن یداده ها یگاهپا(داده باز  یگاهپا یک قیتحقدر این ،  ینبر ا
  . است و مورد استفاده قرارگرفته یجادا) البرز

توانـد تشـخیص خودکـار کـانی مـی سـامانهکه یـک با وجود این
گیری باعـث داشته باشد و به طور چشم حـوزهکارایی بالایی در این 

هزینــه، افــزایش دقــت و کــاهش زمــان شناســایی شــود، امــا کــاهش 
گران، چنـدان مـورد توجـه قـرار نگرفتـه و متاسفانه از سوی پژوهش

 سـامانهوجـود یـک . کارهای ارائـه شـده در ایـن زمینـه انـدک اسـت
توانـد بـه افـرادی کـه در تشخیص کانی به صورت کاملا خودکار می

چراکـه تشـخیص . دکننـد، کمـک شـایانی کنـاین زمینه فعالیـت مـی
شـود کـه ها به صورت چشمی توسط افراد متخصص انجام میکانی

این کار نیازمند دانش، دقت و تجربه بالایی است و احتمال خطـای 
  .انسانی در آن بالاست

ها از تصـاویر روش که در تمامی ایناز سوی دیگر، با وجود این
تنهـا  شـود،هـا اسـتفاده مـیمقاطع نازک سنگ برای تشخیص کـانی

د؛ در در این حوزه که برای عموم قابـل دسـترس باشـای پایگاه داده 
 .اسـت ]۱۶[در شده  یگاه داده معرفیپاسندگان؛ یدامنه اطلاعات نو

کند کـه ایـن بنابراین هر پژوهشی از پایگاه داده متفاوتی استفاده می
واضـح . کنـدمـی دشـوار هـای مختلـف راروش امر کار مقایسه بین

-داده اسـتاندارد، انجـام پـژوهش پایگـاه ا چنـدی یک وجود است كه
مند به این حـوزه کـه تخصـص کـافی افراد علاقه های بیشتر را برای

واضـح اسـت كـه . دیـنما یل مـیتسهشناسی ندارند را در زمینه کانی



 
  ۲۰ یرنگ ریموجود در مقاطع نازک سنگ با استفاده از پردازش تصاو یها یکان ییشناسا

سـی ناشر دارای تخصـص کـافی در زمینـه کـانیگـاگر پـژوهش حتی
ــازک، باشــد، ایجــاد یــک پایگــاه داده مناســب از تصــاو یر مقــاطع ن

زیـرا عـلاوه بـر ضـبط تصـاویر،  ،گیـر اسـتسخت و وقـت فرآیندی
-هـای موجـود در تصـاویر بایـد توسـط متخصـص کـانیتمامی کانی

ن یجـاد چنـین ایبنـابرا. گـذاری شـوندو برچسـب شناسی، شناسایی
  .خواهد بود د و ارزشمندیمف یقات آتیتحق یبرا یگاه داده ایپا

ــی ــداف ا یک ــاز اه ــژوهشی ــک  ن پ ــاد ی ــامانهایج تشــخیص  س
خودکار کانی مبتنی بر پردازش تصویر اسـت کـه توانـایی شناسـایی 

هــای موجــود در تصــاویر مقــاطع نــازک را بــا ســرعت و دقــت کــانی
همچنین در این پـژوهش تـلاش شـده اسـت بـا . بالایی داشته باشد

ــین ــاه داده اســتاندارد از کمــک متخصصــین زم ــک پایگ شناســی، ی
اه داده بـه صـورتی کـه ایـن پایگـ. ک ایجـاد شـودتصاویر مقـاطع نـاز

ــژوهش ــتفاده در پ ــت اس ــای قابلی ــده ه ــر را آین ــد و دیگ ــته باش داش
   .پژوهشگران به آن دسترسی داشته باشند

مربوط بـه  یها نهیاز زم یاریدر بس یسنگ نقش مهم یبند طبقه
ـــوم زم ـــتجز یاساســـ یاجـــزااز  و دارد  شناســـی نیعل ـــو تحل هی  لی

قت ادعـای اصـلی ایـن تحقیـق پیشـنهاد یدر حق .ستا یشناس نیزم
مبتنــی بــر پــردازش تصــویر جهــت شناســایی  ییــک ســامانه كــاربرد

بـه . های موجود در تصاویر مقاطع نازک سـنگ اسـتخودکار کانی
: ســـندگان در ایـــن مقالـــه عبارتنـــد ازیطـــور خلاصـــه، مشـــارکت نو

 یها بـا دقتـشنهاد سیستمی کارا برای تشخیص خودکار کانییپ )۱(
هـــای پیشـــین از مجموعـــه  در مقایســـه بـــا روش )۲(قابـــل قبـــول 

های موثرتر و متفاوتی مبتنی بر ترکیب رنگ و بافت اسـتفاده  ویژگی
مجموعـه داده مناسـب بـا برچسـب گـذاری توسـط  )۳(شده اسـت 

ــره جمــع ــه اســت یآوری و مــورد آزمــا کارشناســان خب ش قــرار گرفت
ـــه )۴( ـــش طبق ـــامل  ش ـــف ش ـــد مختل ، Linear Discriminantبن

Subspace Discriminant ،Boosted Tree ،Bagged Tree ،
Linear SVM و Weighted KNN  ـــی و ـــورد بررس ـــابی و م ارزی

  .ل قرار گرفته استیه و تحلیتجز
مفـاهیم  ۲در بخش  :ساختار مقاله بدین صورت است در ادامه

روش  ۳در بخــش . شــرح داده شــده اســتشناســی مربــوط بــه کــانی
بـه ارزیـابی روش پـژوهش  ۴کنـیم و در بخـش مـیپژوهش را بیان 

بنـدی بـه نتیجـه گیـری و جمـع ۵در پایان نیـز در بخـش . پردازیممی
 .پردازیمموضوع می

 شناسیاطلاعات کانی ۲
شناسـی، در زمـین. انـدشـده های مختلفـی تشـکیل ها از کانیسنگ
هـا، موجـود در سـنگ هـایهای مطالعه و بررسی کـانیاز روش یکی

جهـت بررسـی ترکیـب مـواد معـدنی،  تحلیل مقـاطع نـازک تجزیه و
هـای موجـود در برای تشـخیص کـانی. بافت ، ساختار و غیره است

هـای مقاطع نازک سـنگ، ایـن مقـاطع بـا اسـتفاده از میکروسـکوپ
 گیرنــدپلاریــزان ، در نــور معمــولی و قطبــی مــورد مطالعــه قــرار مــی

ارائـه  کـانی شناسـیدر ادامه ایـن بخـش، مفـاهیم مربـوط بـه ]. ۱۷[
  .د شدخواه

 کانی ۱ــ۲
 ای طبیعی و جامد اسـت کـه ترکیـب شـیمیایی ثـابتی دارد کانی ماده

هـا از دو  ها از یک عنصر خـالص و بسـیاری از آن برخی کانی]. ۱۸[
عـلاوه بـر ایـن کـه ترکیـب شـیمیایی . اند یا چند عنصر تشکیل شـده

دیگـر  ها با هم متفاوت است، شـکل ظـاهری، رنـگ، انـدازه وکانی
هـا خـواص  بـرای شناسـایی کانی. دارند  ها هم تفاوتهای آن ویژگی

هـا مـورد  چنـین خـواص نـوری آنفیزیکی و خواص شـیمیایی و هـم
هـا عبارتنـد  های شناسایی کانی برخی از روش. گیرندبررسی قرار می

شــکل بلــور، ســختی، چگــالی، رنــگ، مقاومــت در برابــر گرمــا، : از
ری، جذب آب، جلا، رنگ خاکـه، خاصیت مغناطیسی، چکش خوا

هــا از چنــین بــرای شناســایی کــانیهــم. رنــگ شــعله و طیــف نــوری
های پلاریزان، میکروسکوپ الکترونـی و پرتـو ایکـس  میکروسکوپ
  .گیرندنیز بهره می

 مقاطع نازک ۲ــ۲
مقاطع نازک سنگ، طی یک سری فرآینـدهای تخصصـی بـه دسـت 

بـرداری انجـام نمونـهمناطق مختلـف،  هایاز سنگابتدا در . آیندمی
سـنگ برداری شده، بـه آزمایشـگاهقطعات نمونه سپس این. شودمی

هایی که هدف پژوهش اسـت، از نمونـه و بخش شناسی انتقال داده
ــی ــدا م ــودج ــات ضــخامت بخــش. ش ــی عملی ــده ط ــدا ش ــای ج ه

بخـش به این. شودمیکرون کاهش داده می ۳۰تخصصی، به حدود 
شـود کـه از آن بـه منظـور فتـه مـیهای نازک، مقـاطع نـازک سـنگ گ

تصـویری از  ۱در شـکل ]. ۱۹[ ها استفاده خواهـد شـدمطالعه کانی
گونه که در شکل قابـل همان. طع نازک نشان داده شده استیک مق

مشاهده است، مقطع نازک، بافـت و توزیـع مـواد معـدنی را آشـکار 
 در مقطع نازک با این میزان ضـخامت، بیشـتر مـواد معـدنی. کندمی

شوند و به این ترتیب با استفاده از نور منتقل شده در زیر شفاف می
  .گیرندمیکروسکوپ، مورد مطالعه قرار می

هــایی کــه بیشــترین فراوانــی را در هــر مقطــع نــازک داشــته کــانی
ممکن است مقطع . شوندباشند، به عنوان کانی شاخص شناخته می

تـوان آن نازک شامل چند کانی شاخص باشـد، در ایـن صـورت مـی
را در آن مقطـع  مقطع را به نام کـانی شاخصـی کـه فراوانـی بیشـتری

 .گذاری کرددارد، نام

  هاخواص نوری کانی ۳ــ۲
ــانی ــوده و در ک ــف و خاصــی ب ــوری مختل ــا دارای خــواص ن ه

بـه طـور  ].۱۹[ هـای متفـاوتی هسـتندنورهای مختلف دارای رنـگ
در هــا هــا، خــواص نــوری آنکلــی، مقصــود از خــواص نــوری کــانی

های موجود در مقاطع نـازک در نـور کانی بیشتر. مقاطع نازک است
به همین دلیل، منشـورهای نیکلـی ثابـت و . رنگ هستندمعمولی هم

-شـده های انکساری قطبی کننده نور تعبیهمتحرک در میکروسکوپ
و در  هـا را در نـور قطبـیتـوان کـانیاند که نور را قطبی کـرده و مـی

هـای دیـده شـده بـر روی بـه رنـگ. ه کـردمشـاهد های تـداخلیرنگ



۲۱  

ی 
ی 

 و 
ط 
در 
ـه 
هـا 
ی 
ور 
ـه 

طع 
ی 
ـه 
ن 
ن 
ـر 
. د

ن 
-ه

ی 
ی 
ی 

هــایســاس کــانی
ی روش پژوهشـی

  
  ی

هـای متـداولی
ک سـنگ، توسـط
وپ پلاریــزان د
ـیش از ایـن گفتـ
هو تشـخیص آن

هـای متفـاوتیگ
چنین نوی و هم

گرفتـ JPEGت 

هـا را در مقـاطعی
رای زمـان لازم بـ

ـد و همچنـین بـ
چنـدین ]۴[ه در 
ــن. ـت ــین ای از ب
هـ ه اسـت وـود

ــی ــردر نظــر م گی
 رنــگ بــه عنــوا
هش بـرای قطعـه

ن نظـارت، مبتنـی
 رنگـی بـا نـواحی
هــایی در فضــای

ی مختلــف براس
امه، مراحل کلی

م روش پیشنهادی

  ک
و مناسب از کانی
 از مقـاطع نـازک
روی میکروســکو
همـانطور کـه پـی
رنـگ هسـتند و

نـور قطبـی، رنـگ
، در نور معمولی
کسـل و بـا فرمـت

تـوان مـرز کـانی
بنـدی،قطعهی 

کننـدرا کوتـاه مـی
شدهوهش ارائه 

ــده اســ رســی ش
بهترین نتـایج بـ

ــه ــدی درقطع بن
ــت بــا چنــدین
ـا در ایـن پـژوه

  .ده است
بندی بـدونطعه

 روش تصاویر 
هخوشــه ی ایجــاد

هــایـود تاناحیــه
در ادا .ری شوند

  .خواهند شد

دیاگرام بلوک ۳ ل

یر مقاطع نازک
اده تخصصی و

تهیه تصویر. د
صـب شــده بـر ر

. انجام شـد سی
رور معمولی بـی
عمـولا در زیـر نـ
ویر مقطع نازک

پیک ۱۲۰۰×۱۶

 
تدی تصویر مـی
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  ۲۲ یرنگ ریموجود در مقاطع نازک سنگ با استفاده از پردازش تصاو یها یکان ییشناسا

بنـدی تصـاویر قطعـه یـک روش بـرای. شـوندیبنـدی مـقطعه رنگی،
هـا بـا اسـتفاده از یکسـلدارای بافت، درنظر گرفتن ترتیـب خـاص پ

جـایی کـه یـک حالـت همگنـی توسـط . تکنیک گسترش ناحیه است
 بنـدی، گـروه بنـدیقطعـه شود که در نـواحییهایی تعریف مپیکسل
-یـاسبندی تصاویر رنگـی، مقبه منظور قطعه علاوه بر این. اندشده

  .های متفاوت تصویر نیز باید درنظر گرفته شود
  :گیردیتصویر در نظر م برایفرضیات زیر را  JSEGالگوریتم 

  .رنگ همگن است-تصویر شامل نواحی بافت) الف
لاعـــات رنگـــی توســـط پارامترهـــای کمـــی نشـــان داده اط) ب

  .شوند می
  .های بین دو ناحیه همسایه قابل تشخیص استرنگ) پ

JSEG بنـدی در نظـر قطعـه هر دو ویژگی بافت و رنـگ را بـرای
بنابراین، یـک کـانی دارای یـک بافـت بـا چنـدین رنـگ بـه . گیردیم

 مهـم بـرایایـن یـک نکتـه . شـودیواحد شناخته مـ ناحیه عنوان یک
بندی قطعه هاییتمبندی تصاویر مقاطع نازک است، زیرا الگورقطعه

 ناحیه بر اساس رنگ، به طور کلی هر رنگ متفاوت را به عنوان یک
 ۴، در شـکل JSEGفلوچـارت الگـوریتم . گیرندیمتفاوت در نظر م

  .نشان داده شده است

  
 ]JSEG ]۲۰ بندیقطعه مراحل الگوریتم ۴ شکل 

 
، شامل دو مرحله کوانتیزه کردن فضای رنگـی و JSEGالگوریتم 

در مرحلـه اول، فضـای رنگـی تصـویر، بـه . بندی فضایی استقطعه
ســپس، بــا جــایگزینی هــر . شــودچنــد کــلاس نماینــده، کــوانتیزه مــی

با برچسب کلاس رنگ کوانتزه مربوطه، یـک کـلاس پیکسل تصویر 
های نقشـه، بـرای تمـایز منـاطق در این کلاس. شودنقشه ساخته می

هـا کـه  J-imageدر مرحلـه دوم، مقـادیر. شـوندتصویر اسـتفاده مـی
بنـدی هسـتند، براسـاس نقشـه کـلاس، بـرای هـر معیاری برای قطعه

-وطه محاسبه مـیهایی با مرکزیت پیکسل مربپیکسل بر روی پنجره
معمـولاً بـرای . گیرنـد، شـکل مـیJشوند و به ایـن ترتیـب، تصـاویر 

-در کوچـک. شـودمقیاس برای پنجـره اسـتفاده مـی ۴بندی از قطعه

 ۹×۹شود، انـدازه پنجـره مشخص می ۱ترین مقیاس، که با مقیاس 
تر بعـدی، انـدازه پنجـره دو برابـر مقیـاس برای مقیاس بزرگ. است

بنـدی ، از طریق فرآیند رشد ناحیه، برای قطعـهJتصاویر . قبلی است
پیش از رشد ناحیه، چند نقطه رشـد اولیـه تعیـین . شونداستفاده می

هـای همسـایه و تعیـین سپس، نقاط رشد با بررسی پیکسل. شودمی
کننـد یـا نـه، رشـد مـیهـا بایـد بـه منطقـه اضـافه شـوند که آیا آناین

]۲۰ .[ 
-اسـت کـه مشـخص r ماتریسی با نـام JSEGخروجی الگوریتم 

ابعـاد ایـن مـاتریس . های موجود در تصویر اصلی استکننده ناحیه
تعـداد  nاسـت کـه  n تا ۱برابر با تصویر اصلی است و مقادیر آن از 

بخشی از تصویر را به  JSEGچنانچه الگوریتم . نواحی تصویر است
های نظیر ایـن ناحیـه بندی کرده باشد، پیکسلام قطعه iن ناحیه عنوا

 .شوندمقداردهی می iبا عدد  rدر ماتریس 

  استخراج ویژگی ۳ــ۳
های شناسـایی محسـوب سامانهمهم در  استخراج ویژگی یک بخش

ای که اگر بخش استخراج ویژگی ضعیف باشـد، در به گونه. شودمی
بخشـی نخواهنـد کـرد رضـایتعمل بنـدیطبقـههـای نهایت الگـوریتم

ناحیــه موجــود در  نــدی تصــویر، بایــد از هــربقطعــهپــس از . داشــت
در این پـژوهش در . ها استخراج شودای از ویژگیمجموعه تصویر،

در تصـویر مشـخص شـده  ناحیـهویژگـی بـرای هـر  ۲۰۶کل تعـداد 
ها با استفاده از تصویر اصلی در نـور معمـولی و است که این ویژگی

هــای ویژگــی. شــودمحاســبه مــی rنــور قطبــی و همچنــین مــاتریس 
های مربوط به رنگ و بافت در تصـاویر استخراج شده شامل ویژگی

-همچنین این ویژگـی. گرفته شده در نور قطبی و نور معمولی است
  .انداستخراج شده HSIو  RGB ها در دو مدل رنگی

مجموعـاً شـامل  Bو  R ،Gهای رنگـی های آماری کانالیژگیو
کــه شــامل میانــه، مینــیمم، ماکســیمم، ویژگــی مختلــف اســت؛  ۱۶

واریانس و میانگین سه کانال رنگی به صورت جداگانـه و همچنـین 
، Hهای رنگـی های آماری کانالویژگی. میانگین کل سه کانال است

S  وI  هــای مشــابه ویژگــی ویژگــی اســت و دقیقــاً ۱۶نیــز شــامل
مبتنی بـر  گرتوصیف ۶. است RGBشده در کانال رنگی  استخراج

 در نظـر گرفتـه شـده اسـت HSIو  RGBبافت نیز در فضای رنگی 
اند از میانگین، انحراف استاندارد، صافی، گشتاور سـوم، که عبارت

  .یکنواختی و آنتروپی
 اردتوانـایی بـالایی در بازنمـایی بافـت د LBPعملگـر همچنین 

های همسـایه  پیکسل مرکـزی و پیکسـل بیناین عملگر رابطه . ]۲۱[
 LBPویژگی بافت مبتنی بـر  ۵۹برهمین اساس . کندیرا توصیف م

تعـداد ناحیـه در نهایـت بـرای هـر . شوداستخراج می ناحیهبرای هر 
در ایــن . شــودویژگــی مبتنــی بــر رنــگ و بافــت اســتخراج مــی ۱۰۳

قطبـی  نـورطع نـازک در دو نـور معمـولی و اویر مقـاپژوهش از تصـ
 ویژگـی بـرای هـر ۲۰۶شود، بنابراین در مجمـوع تعـداد استفاده می

  .شوداستخراج می ناحیه

بندی فضایی قطعه

 تصویر رنگی

 فضای رنگکوانتیزه کردن 

 نقشه کلاس رنگی

 Jمحاسبه تصویر 

 J تصویر

  ها رشد ناحیه

 بندی نتایج قطعه



 چاله و عبداله چاله یکوفه ساعدش  ۲۳ 

 یبـر رو یژگـیانتخاب و ریتاث یبررس یبرالازم به ذكر است كه 
هــا اعمــال داده یبـر رو ICAو  PCA یهــابنـدی روشطبقــه جینتـا
نشــان داد کــه  ICAو  PCAبعــد از اعمــال  بنــدیطبقــه جینتــا. شــد

 زانیـم نداشـته و باعـث کـاهش جینتا یوبر ر یمثبت ریتاث اعمال آنها
ن یـم كـه در ایدیجـه رسـین نتیـلـذا بـه ا. تاسـ شده بندهادقت طبقه

از تمــام  دیــبــا دقــت مناســب با یطبقــه بنــد یبــرا وضــوع خــاصم
  .ها استفاده کردیژگیو

  بندیطبقه ۴ــ۳
های قبلی که دارای برچسـب  که براساس داده بندی علمی استطبقه

سـازد و  هـای جدیـد می بینـی برچسـب دادههستند، مدلی برای پـیش
اعمـالی . آوری شده از اعمال گذشـته اسـت  های جمع اساس آن داده

بـه بیـان کلـی، . اندشده که براساس دانش فرد خبره برچسب گذاری
ر طبقـات مختلـف های جدیـد د بندی فرآینـد قـرار دادن نمونـه طبقه

بنـد  کار به یـک مـدل طبقه های قدیمی است و برای این براساس داده
بنـد طبقـه ۵این پـژوهش کـارایی در . است بند نیاز یا الگوریتم طبقه

Linear Discriminant ،Boosted Tree، Bagged Tree ،
Linear SVM  وWeighted KNN  براسـاس معیارهـای مختلـف

 .استمورد ارزیابی قرار گرفته 
یکـی  )Linear Discriminant( الگوریتم آنالیز تشخیص خطـی

های کاهش ابعاد است که بـه صـورت گسـترده در ترین روشاز رایج
ایــن روش راســتاهای نگاشــتی را ]. ۲۲[ رودبنــدی بــه کــار مــیطبقـه

های مختلـف تـا حـد امکـان از کند که نقاط داده کلاسجستجو می
اط داده یک کـلاس تـا حـد امکـان که نقیکدیگر دور شوند، درحالی

  . نزدیک یکدیگر نگه داشته شوند
هـای مـاتریس داده متنـاظر بـا نمونـه N×J با ابعاد Xi فرض کنید

هـا متغیرهـا که سطرها مشـاهدات و سـتونباشد، به طوری iکلاس 
مـاتریس . اسـت iبـرای کـلاس  Jمیانگین نمونه با ابعاد  i�x. باشند

-به صـورت زیـر محاسـبه مـی iپراکندگی درون کلاسی برای کلاس 
  :شود

( )( )
i i

T
i i i i i

x X

S x x x x
∈

= − −∑    )۱(  

هـا بنابراین مـاتریس پراکنـدگی درون کلاسـی بـرای همـه کـلاس
  :برابر است با

1

C

w i
i

S S
=

= ∑     )۲(  

  .هاستتعداد کلاس Cکه 
  :شودصورت زیر محاسبه می ماتریس پراکندگی بین کلاسی به

( )( )
i i

T
b i i i

x X

S n x x x x
∈

= − −∑   )۳(  

بـردار میـانگین کلـی  �x و iتعداد مشـاهدات در کـلاس  niکه، 
  . هاستبرای همه نمونه

بـا بیشـینه سـازی معیـار فیشـر  آنالیز تشـخیص خطـیهای المان
بـه دسـت ) نرخ پراکندگی بین کلاسـی بـه پراکنـدگی درون کلاسـی(
  :آیدمی

( )
T

b
T

w

w S wJ w
w S w

=     )۴(  

  .راستای افتراق بهینه فیشر است wکه بردار 
کنـد را بیشـینه مـی J(w) که مقـدار wتوان نشان داد که بردار می

  :برابر است با محاسبه بردارهای ویژه مسئله مقدار ویژه

b wS w S wλ=     )۵(  
-نشان دهنـده میـزان تفکیـک کلـی بـین کـلاس λ که مقدار ویژه

-بـزرگ m متنـاظر بـا Sw و Sb ای از بردارهای ویژهمجموعه. هاست
بایـد در نظـر داشـت . ترین بردار ویژه غیر صفر قابل محاسبه اسـت

هـای بنابراین تعـداد المـان. بردار ویژه وجود دارد C − 1 که حداکثر
  . ها بستگی داردافتراق به تعداد کلاس

Bagging  وBoosting ــوریتم ــاربردترین الگ ــادگیری پرک ــای ی ه
بنـدی هـا در مسـائل مختلـف طبقـهکارگیری آن ترکیبی هستند که به

هــدف اصــلی رویکــرد  .منجــر بــه بهبودهــای چشــمگیر شــده اســت
هـا بـرای بندهای مجزا از طریق ترکیـب آنطبقهترکیبی بهبود کارایی 

-طبقـهکـه کـارایی به طوریبند جدید است، طبقهبدست آوردن یک 
بنابراین ایده اصـلی، . ا بهتر باشدبندهای مجزبند جدید از همه طبقه

هـای اولیـه و سـپس ترکیـب بنـد مجـزا از دادهطبقـهساخت چنـدین 
این . های جدید و ناشناخته استبندی دادهطبقهها برای خروجی آن

 ن یـکگـرفتکنـد کـه قبـل از ایده رفتـار طبیعـی انسـان را دنبـال مـی
انگیـزه . مختلف را بررسـی کنـد هاینظر تمایل دارد که تصمیم مهم

-هـر طبقـه: هاستبهبود توانایی تعمیم آن ،ندهابطبقهاصلی ترکیب 
متفـاوت  ایـن خطاهـاندی اسـت، امـا چـون بطبقهبند دارای خطای 

انـد یـا های متفاوت آموزش داده شدهبر روی مجموعه داده(هستند 
هـای مختلـف فضـای داده ورودی روی بخش رفتارهای متفاوتی بر

شـوند لزومـاً یکسـان بنـدی مـیطبقـههـایی کـه اشـتباه نمونـه .)دارند
-طبقـهبندهای مبتنی بـر ترکیـب معمـولا بـه ترکیبـی از طبقه. نیستند

بند پایه یکسان با تفـاوت طبقهشود که نوعی از بندها ارجاع داده می
دهای پایـه ایـن اسـت کـه بنـطبقهنکته اصلی در مورد . جزیی هستند
یـک یادگیرنـده، ضـعیف نامیـده . های ضعیف باشـندباید یادگیرنده

ها باعث ایجاد تغییرات بـزرگ شود اگر تغییرات کوچک در دادهمی
بنـدهای پایـه طبقهترین به همین دلیل است که معمول. در مدل شود

 .های درختی هستندبه کار رفته معمولا الگوریتم
 Bootstrap aggregating (Bagging)بگینگ مخفـف عبـارت 

-طبقـهها و بهبـود دقـت است که توسط برایمن برای ساخت ترکیب
بنـدهای طبقـهروش بگینگ شـامل آمـوزش ]. ۲۳[بندی معرفی شد 
شـده مجموعـه داده آموزشـی  bootstrappedهای مختلف با نسخه

اده جدیـد از بنـد یـک مجموعـه دطبقـهیعنی، بـرای هـر . اولیه است
هـایی از مجموعـه داده نمونه) با جایگزینی(طریق انتخاب تصادفی 

. شـودایجـاد مـی) معمولا با حفظ اندازه مجموعـه داده اولیـه(اولیه 
ـــابراین، تنـــوع از طریـــق نمونـــه بـــرداری مجـــدد و بـــه کـــارگیری بن

در پایـان، زمـانی کـه . آیدهای متفاوت به دست میزیرمجموعه داده
گیـری شـود، رایبند مجـزا ارائـه مـیطبقهاشناخته به هر یک نمونه ن



 
  ۲۴ یرنگ ریموجود در مقاطع نازک سنگ با استفاده از پردازش تصاو یها یکان ییشناسا

شـبه  ۱الگـوریتم . رودبندی به کـار مـیطبقهدار برای اکثریت یا وزن
 . دهدکد برای بگینگ را نشان می

 
Algorithm 1 Bagging
Input: S: Training set; T: Number of iterations;  

n: Bootstrap size; I: Weak learner 

Output: Bagged classifier: 
1

( ) sign ( )
T

t
t

H x h x
=

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑  

where ht  [−1,1] are the induced classifiers 
1: for t = 1 to T do 
2:     St ← RandomSampleReplacement(n,S)  
3:     ht ← I(St) 
4: end for
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-هم شناخته مـی ARCingچنین به عنوان هم(روش بوستینگ 

]. ۲۳[معرفــــی شــــد  Schapireتوســــط  ۱۹۹۰در ســــال ) شــــود
Schapire  کـه کمـی بهتـر از (ثابت کرد کـه یـک یادگیرنـده ضـعیف

د بـه یـک یادگیرنـده قـوی تبـدیل نتوامی) حدس زدن تصادفی است
تـرین الگـوریتم در ایـن خـانواده اسـت کـه معروف Adaboost. شود

 . وداولین رویکرد کاربردی بوستینگ ب
 

Algorithm 2 AdaBoost
Input: Training set S = {xi, yi}, i = 1,…,N; and yi  {−1, +1}; 

T: Number of iterations; I: Weak learner 

Output: Boosted classifier: 
1
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t t
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∑  

where ht, αt are the induced classifiers (ht   {−1, +1})
and their assigned weights, respectively 

1: D1(i) ← 1 ⁄ N for i = 1,…,N 
2: for t = 1 to T do 
3:     ht ← I(S, Dt) 
4:     �t ←

, ( )

( )
i t i

t
i y h x

D i
≠
∑  

5:     if �t > 0.5 then 
6:         T ← t – 1  
7:         return 
8:     end if 

9:     
11 ln

2
t

t
t

εα
ε

⎛ ⎞−
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⎝ ⎠
 

10:     ( )
1( ) ( ) t t i ih x y

t tD i D i e α−
+ = ⋅  for i = 1,…,N 

11:     Normalize Dt+1 to be a proper distribution 
12: end for

 ]۲۳[ الگوریتم بوستینگ ۶ شکل 
 

Adaboost بنـد بـه از کل مجموعه داده برای آمـوزش هـر طبقـه
-کند، اما بعد از هر تکرار، بـر روی نمونـهصورت سری استفاده می

هـایی را کـه بـه کنـد، بـا ایـن هـدف کـه نمونـههای سخت تمرکز می
-بندی شده بودند، در تکرار بعدی درست طبقـهصورت اشتباه طبقه

تـر بندی سختهایی که برای طبقهبنابراین، بر روی نمونه. بندی کند

گیـری میزان این تمرکز توسط یک وزن انـدازه. کندهستند تمرکز می
بعـد از هـر . یکسـان اسـت هـاشود، که در ابتدا بـرای همـه نمونـهمی

-اند افـزایش مـیبندی شدههایی که به اشتباه طبقهتکرار، وزن نمونه
-بنـدی شـدههایی که به درستی طبقـهاز سوی دیگر، وزن نمونه. یابد

بنـد علاوه بر این، وزن دیگری هـم بـه هـر طبقـه. یابداند، کاهش می
رحلـه شـود کـه بعـداً در مبراساس دقت کلـی آن اختصـاص داده مـی

بنـدهای بـا دقـت بیشـتر به طوری که به طبقـه. رودآزمایش به کار می
در پایـان، زمـانی کـه یـک نمونـه جدیـد . شوداعتبار بیشتری داده می

آیــد و دار بــه دســت مــیبنــد یــک رأی وزنارســال شــد، از هــر طبقــه
 .شودبرچسب کلاس براساس اکثریت انتخاب می

SVM بنای نظریـه یـادگیری بندی با نظارت بر میک روش طبقه
ای به بند، یافتن ابرصفحه بهینهایده اصلی در این طبقه. آماری است

بین دو کـلاس  ای که حاشیهگونهگیری است بهعنوان سطح تصمیم
هـا بـه صـورت خطـی جداناپـذیر ورتی کـه دادهدر صـ. را بیشینه کنـد
-ل مـیها با کرنلی غیرخطی به فضای با ابعاد بالاتر منتقباشند، داده

  .]٢۴[ شودصفحه بهینه در آن فضا، تعیین میو ابر شود
 xiشـود کـه نشـان داده مـی (xi,yi)فرض کنید هر داده آموزشی با 

ای  صفحهابر .رچسب آن استب yi  {-1,1}بعدی و  nبردار ویژگی 
) ۶(را با بیشترین حاشیه از هم جـدا کنـد، بـا معادلـه  که دو کلاس

  .شودبیان می
( ) 0Tw x bϕ + =     )۶(  

بردار  b، برداری عمود بر ابرصفحه، wدر این معادله بردار وزن 
گیری فاصله مبـدا تـا ابرصـفحه اسـتفاده بایاس است که برای اندازه

. داده به فضای بـا ابعـاد بـالاتر اسـت کرنلی برای انتقال φ شود ومی
 wکــردن انــدازه  بیشـینه کــردن حاشــیه بــین دو کـلاس معــادل کمینــه

  .شودسازی مقید میاست که منجر به حل مسئله کمینه
2
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اسـت و بـرای درنظرگـرفتن  SVM، پـارامتر تنظـیم در Cپارامتر 
 ξi > 0هـای آموزشـی، از متغیـر هـا و تـداخل بـین دادهنـویز در داده
ای در حاشـیه کنـد کـه دادهوجود قید ضمانت مـی. شوداستفاده می
-هرچند برای جلوگیری از بیش تطابق نمودن به داده. گیردقرار نمی

 .نرم شده است ξiهای نویزی، این قید با متغیرهای 
بـر مبنـای روش ) ۷(گیـری بهینـه بـا حـل معادلـه سطح تصمیم

  .شودمی محاسبه) ۸(لاگرانژ طبق معادله 
( ) ( ). ( )

i

i i i
x SV

f x y x x bα ϕ ϕ
∈

= +∑   )۸(  

سـازی  ت که در پروسـه بهینـهضریب لاگرانژ اس αiدر این رابطه 
بردارهای پشتیبان هستند کـه ضـریب لاگرانـژ  SV. شودمحاسبه می
ــاظر آن ــزرگ متن ــا ب ــر ا ه ــن داده. ز صــفر اســتت ــی، ای ــای آموزش ه
ــک ــه ابرصــفحه هســتندتــرین نمونــه نزدی طور کــه در  همــان. هــا ب
، تنهـا بردارهـای پشـتیبان هسـتند کـه در شودمشاهده می) ۸( رابطه

درنتیجه ماشین های بـردار پشـتیبان . کنندمرحله آموزش شرکت می
، ضـرب داخلـی )۸(در معادلـه . نیاز به نمونه آموزشـی زیـاد ندارنـد



 چاله و عبداله چاله یکوفه ساعدش  ۲۵ 

تواند بـا کرنـل آن دو نمونـه محاسـبه بین دو کرنل نگاشت شده، می
ها، کرنل گوسـین و پلـی نومیـال هسـتند کرنل از پرکاربردترین. گردد

  .شوندتعریف می) ۱۰(و ) ۹(که با روابط 

22( , )
ix x

ix x e σϕ
−⎛ ⎞

⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠=     )۹(  

( , ) ( . 1)d
i ix x x xϕ = +    )۱۰(  

-متغیر پلی نومیال می dپرامتر کرنل گوسین و  σدر این روابط، 
  .باشد

داده شـده بنـدی بـاینری توسـعه برای طبقـه SVMالگوریتم پایه 
از آنجایی کـه در بیشـتر کاربردهـا، بـیش از دو کـلاس وجـود . است
هــای مختلفــی بــرای حــل مســئله چندکلاســه بــه کــار ، الگــوریتمدارد

یـک روش مرسـوم در ایـن زمینـه، تجزیـه مسـئله . گرفته شده اسـت
-الگـوریتم. بند بـاینری اسـتکلاسه به مسئله ای با چندین طبقهچند

، دو الگـوریتم »یـک در مقابـل مـابقی«و  »یک در مقابل یـک«های 
  .پرکاربرد در این زمینه هستند

در روش یک در مقابل یک، برای هر زوج کلاس ممکن از یـک 
 Mبه این ترتیب برای . شودماشین بردار پشتیبان باینری استفاده می

پشــتیبان بــاینری نیــاز  بنــد ماشــین بــردارطبقــه M(N−1)/2 کــلاس،
های بردار پشتیبان باینری با روش رای اشیندر نهایت همه م. داریم

  .شوندگیری حداکثر ادغام می
روش یک در مقابل مـابقی روش مرسـوم دیگـر اسـت کـه در آن 

هـای های یک کلاس را از دادههر ماشین بردار پشتیبان باینری، داده
 M، کـلاس Mدر ایـن روش، بـرای . کنـدهای دیگر جـدا مـیکلاس
 Mبنـدی داده جدیـد بـا پس از طبقه. داشت بند باینری خواهیمطبقه
بند، داده به کلاسی کـه بیشـترین نتیجـه مثبـت را داشـته باشـد، طبقه

  .شودنسبت داده می
KNN آن  کـاوی اسـت کـه هـدف اصـلیداده هاییکی از روش

هـای یـک سـری داده هـای مجهـول بـا یژگـیبندی و تخمـین وطبقه
هـای معلـومی اسـت کـه ادهها با دداده توجه به بیشترین شباهت این

بـا  KNN بنـددر مسـائل واقعـی طبقـه .آنها قرار دارند در همسایگی
تواند بـه کـارایی قابـل تـوجهی دسـت یابـد و بهینه، می k یک مقدار

]. ۲٥[های با کارایی مناسب داشـته باشـدنتایج قابل قیاسی با روش
در ایــن الگــوریتم بــرای تعیــین برچســب یــک نمونــه جدیــد از یــک 

ــهمجم ــه، از نمون ــعوع ــای جم ــا برچســب مشــخص ه آوری شــده ب
هرنمونـه . نامنـدشود که آن را مجموعه داده آموزشی مـیاستفاده می

برچسـب نمونـه جدیـد متناسـب . شـودآموزشی، یک الگو نامیده می
برچسـبی کـه . شـودنزدیکتـرین الگـوی آن تعیـین مـی k بـا برچسـب

بــه عنــوان برچســب بیشــترین تکــرار را در الگوهــای همســایه دارد، 
 کـاملاً KNNبندبنابراین، نتیجه طبقه. شودنمونه جدید انتخاب می

به برچسب الگوها و معیار فاصله جهـت تعیـین نزدیکتـرین الگوهـا 
شـوند و در ایـن الگـوریتم همـه الگوهـا نگهـداری مـی. وابسته است

پیشبینی برچسب نمونه جدید نیازمند محاسـبه فاصـله آن تـا تمـامی 
ست که موجب افزایش بار محاسباتی و کنـدی الگـوریتم در الگوها ا

سـازی بسـیار از سوی دیگـر علیـرغم پیـاده. شودبندی میزمان طبقه

در  .بندی مناسـبی برخـوردار اسـتساده، این الگوریتم از توان طبقه
، بـه محاسـبه kبنـدی بـا توجـه بـه مقـدار مشـخص شـده بـرای طبقه

ــه ــه میخــواهیم برچســب فاصــله نقط ــا ای ک ــیم ب آن را مشــخص کن
پـردازیم و بـا توجـه بـه تعـداد رای حـداکثری ترین نقـاط مـینزدیک

گیـری نقاط همسایه، در رابطه با برچسب نقطـه مـورد نظـر تصـمیم
هـای مختلفـی تـوان از روشبرای محاسـبه ایـن فاصـله مـی. کنیم می

استفاده کرد که یکی از مطرح ترین ایـن روش هـا، فاصـله اقلیدسـی 
  .شودمحاسبه می ۱۱ه صورت معادله که ب است
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  نتایج تجربی ۴
 مرحلـه در هـاهشتاد درصد داده ،در مرحله ارزیابی روش پیشنهادی

روش  یشدر مرحلـــه آزمـــا مانـــدهیدرصـــد بـــاق بیســـت و آمـــوزش
لپتــاپ بــا  یجراهــا بــر روا .مــورد اســتفاده قــرار گرفــت یشــنهادیپ

انجـام شـده  GB RAM-8 و حافظه  Core i5-6200Uپردازشگر 
. بـار تکـرار شـده اسـت ۱۰اجراها  برای هر طبقه بند ینهچن. است

ئـه چون در هر بـار اجـرا ممکـن اسـت طبقـه بنـد نتـایج متفـاوتی ارا
برای انتخاب بهترین نتایج ارزیابی از  ]Dunn index ]۲۶از دهد، 

شـده در ایـن  هـای بررسـیکـانی .شده اسـت استفادهاجرا،  ۱۰بین 
ــام ــه ن ــانی ب ــوع ک ــه ن ــامل س ــژوهش ش ــد و پ ــوارتز، هومبلن ــای ک ه
برچسـب  Cو  A، Bهـای پلاژیوکلاز هستند که بـه صـورت کـلاس

   .گذاری شدند
ــه روش ــابی و مقایس ــرای ارزی ــرین ب ــنهادی، اصــلی ت ــای پیش ه

گیـری دقـت در مسـائل برای اندازه. بندی استشاخص، دقت طبقه
در این پـژوهش بـرای . اندمختلفی مطرح شدهبندی معیارهای طبقه

بنـدها و همچنـین بـالا بـردن تـوان هـای مختلـف طبقـهبررسی جنبه
لازم بـه ذكـر . اسـتفاده شـده اسـتزیـر معیار  ۳مقایسه بین آنها، از 

در  یطبقـه بنـد یهـااز روش یتوجـه بـه سـاختار بعضـ بـااست كـه 
است بـا  ازین و متفاوت خواهد شد یطبقه بند جهیهربار استفاده نت

ــارز یاســتفاده از روشــها ــد یابی ــر] Dunn index ]۲۶ مانن  نیبهت
 جیگردد تا نتا نییروش تع یاجرا یبعد از تعداد مشخص یطبقه بند
ز یـار نیـن معیلذا از ا. شود اسیقابل ق یبندمختلف طبقه یهاروش

 .ج استفاده شده استیدر استخراج نتا
Accuracy :ده در ارزیابی ستفارد امو ريجترين معيار راين معياا

-طبقهصحيح های ناحیهادنسبت تعدکه به صورت ست ی ابندطبقه
ــدی  ــهكلاد تقسيم بر تعده شدبن ــا ناحی ــوه . سته اتعريف شده نح

 :ستاير رت زبه صوآن محاسبه 
correctly predicted class 100%

total testing class
Accuracy = ×  )۱۲(  



 
  ۲۶ یرنگ ریموجود در مقاطع نازک سنگ با استفاده از پردازش تصاو یها یکان ییشناسا

RMSE )Root Mean Square Error( : خطـــای جـــذر
بینی شده توسـط مـدل و  تفاوت میان مقدار پیش ، مربعات میانگین

 :شودباشد که به صورت زیر محاسبه می مقدار واقعی می
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MAE : ــانگین ــق می ــای مطل ) Mean Absolute Error(خط
بینـی شـده و مقـدار اخـتلاف بـین مقـدار پـیشقـدر مطلـق میـانگین 

  :شودمحاسبه میواقعی است و به صورت زیر 
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برابر با تعـداد کـل نـواحی  nمقدار ، )۱۴(و ) ۱۳(در معادلات 
هــای کــلاسدهنــده بــه ترتیــب نشــان yrefو  ypredپارامترهــای . اســت
گـذاری شـده در نـواحی های واقعی برچسـببینی شده و کلاسپیش

  .هستند
Dunn index : ایـن شـاخص معیــاری بـرای ارزیـابی الگــوریتم

دسـته هـدف ایـن شـاخص شناسـایی . ]۲۶[ بنـدی اسـتهای دسته
 متـراکم و جداسـازی درسـت آنهاسـت و بـه عنـوان نسـبت بـینهای

ــین دســته ــرین فاصــله ب ــر کمت ای، حــداکثر فاصــله درون دســتهای ب
هرچقدر مقدار این شاخص بیشـتر باشـد، بهتـر . تعریف شده است

  :شوداست و به صورت زیر محاسبه می
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ــه در آن  ــی و  S(vl)ک ــین d(vi ,vk)فاصــله درون کلاس -فاصــله ب
  .کلاسی است

  
  الف

  
  ب

  
  پ

  
  ت

  های مختلفدر مقیاس JSEGخروجی الگوریتم  ۷ شکل
  ؛)۱۷×  ۱۷( ۲ مقیاس) ب(؛ )۹×  ۹( ۱مقیاس ) الف(
 )۶۵×  ۶۵( ۴مقیاس ) ت(؛ )۳۳×  ۳۳( ۳مقیاس ) پ(

  
. اسـتفاده شـد JSEGبندی مقاطع نـازک از الگـوریتم برای قطعه

 ذخیـره شـد کـه مشـخص کننـده r ماتریسخروجی این الگوریتم در 
گونـه کـه در بخـش همـان. های موجود در تصویر اصلی اسـتناحیه

-مقیـاس مختلـف بـرای قطعـه ۴از  JSEGقبل گفته شد، الگـوریتم 
الگـوریتم بـرای  ۲در این پـژوهش از مقیـاس . کندبندی استفاده می

و انتخـاب ایـن مقیـاس از طریـق ارزیـابی . بندی اسـتفاده شـدقطعه
بررســـی خروجـــی الگـــوریتم در چهـــار مقیـــاس مختلـــف، توســـط 

ای از نمونـه. متخصصین زمین شناسی و کـانی شناسـی، انجـام شـد
مقیاس بـر روی یـک مقطـع نـازک  ۴در  JSEGبندی الگوریتم قطعه

گونــه کــه در شــکل قابــل همــان. نشــان داده شــده اســت ۷در شــکل 
بت بـه سـایر ، نسـ۲تصـویر در مقیـاس بنـدی مشاهده اسـت، قطعـه

 .ها دارای دقت بهتری استمقیاس
با اسـتفاده از تصـویر در نـور معمـولی و نـور قطبـی و همچنـین 

در  ناحیـهمعرفی شد، برای هر ویژگی که قبلا ۲۰۶تعداد ، ماتریس 
هـای های استخراج شده شامل ویژگـیویژگی. تصویر استخراج شد

مربوط به رنگ و بافت در تصاویر گرفته شـده در نـور قطبـی و نـور 
 HSIو  RGBهمچنین این ویژگی ها در دو مقیاس . معمولی است

  .استخراج شدند
بنــد طبقــه ۶بــه  هــای اســتخراج شــده بــه عنــوان ورودیویژگــی

بندها شامل کلاس طبقه خروجی هر یک از این. مختلف داده شدند
در . موجــود در مقطــع نــازک اســت هــایکــانیشــده بــرای بینــیپــیش

بنـدها بـا اسـتفاده از معیارهـای طبقـه نهایت کارایی هـر یـک از ایـن
ــدند ــابی ش ــف ارزی ــا . مختل ــار  ۱۰اجراه ــرار ب ــده و تك ــادیرش  مق

Dunn index ۶از بـین ایـن . ه اسـتبند محاسبه شدبرای هر طبقه 
ــا طبقــهطبقــه ــد، تنه ــد بن دارای مقــادیر متفــاوت  Bagged Treeبن

Dunn index بنـد نتـایج ارزیـابی بـا بنـابراین بـرای ایـن طبقـه. بـود
   .دیگردبه عنوان نتیجه نهایی انتخاب  Dunn indexبالاترین مقدار 

ــــار  ــــه معی ــــاس س ــــابی براس ــــایج ارزی و  MAE ،RMSEنت
Accuracy نشان داده شـده  ۱بندهای مختلف در جدول طبقه برای

  .است
  بندهای مختلفایج ارزیابی طبقهنت ۱ جدول 

Accuracy RMSE MAE  

۹۳٫۸ ۰٫۲۶ ۰٫۰۷ Linear Discriminant 

۹۳٫۷۷ ۰٫۲۵ ۰٫۰۶ Subspace Discriminant 

۹۳٫۲۴ ۰٫۲۷ ۰٫۰۷ Boosted Tree 

۹۵٫۵۲ ۰٫۲۱ ۰٫۰۴ Bagged Tree 

۹۴٫۳۵ ۰٫۲۴ ۰٫۰۶ Linear SVM 

۹۴٫۷۴ ۰٫۲۳ ۰٫۰۵ Weighted KNN 

  
بنـــد ، طبقـــهشـــودمشـــاهده مـــی ۱در جـــدول طـــور کـــه همـــان

Bagged Tree بنـد دارای ایـن طبقـه. باشـددارای بهترین کارایی می
برابـر  MAEو کمترین میزان خطای  ۹۵٫۵۲بالاترین دقت به میزان 

-از بین این طبقه. باشدمی ۰٫۲۱با  ربراب RMSE و خطای ۰٫۰۴با 
بـا ایـن . اسـت Boosted Tree تـرین کـارایی مربـوط بـهبندها پایین
بند دارای دقـت قابـل قبـولی بـوده و همگـی دارای طبقه ۶وجود هر 

 ۶هـر  MAEچنـین میـزان خطـای هـم. باشـندمـی ٪۹۳دقت بالای 
 ۰٫۲۶هـا کمتـر از آن RMSEمیزان خطـای  و ۰٫۰۷روش، کمتر از 

 بـه منظـور مقایسـه. است که میزان خطای کـاملا قابـل قبـولی اسـت
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های موجوکانی
ن کـار شناسـایی
لا، بـدون نظـارت

پـژوهش شـامل ن
ــدی ــه تصــاویبن

هـای بافـت و د
  .ف است

تصــاویر توســط 
بنـدی نـواحیطعـه

چهااز  JSEGم 
ه در این پژوهش

پــس . دیــگرده 
در تصـوی ناحیـه
هـای مربـوطژگـی

ی و نـور معمـولی
HSIو  RGBس 

، بـرای طبقـهحیـه
را بـه عنـوان یـک
ی مختلف بـرای
ـور ارزیـابی بهتـ
ها استفاده شـد
د. مقایسه گردید

Linear Discr
Bagged Tre
بی قــرار گرفــت

بنـبند، طبقهطبقه
و همچنـین ۹۵٫۵
برابـ RMSE ی

دقـت قابـل قبـو
یژگـیسـتخراج و

ی خودکـار کـانی

انتخـاب یریادگـ
ژگـییعـاد بـردار و

قیـن تحقیـه در ا

زادهم مـریم تقـی
انجـا در شـانی ا

  ه
خیص خودکار ک
هـدف اصـلی ایـن

با دقت بـالار و 
حـل اصـلی ایـن

قطعــک ســنگ، 
رنـگ و ویژگـی
بندهای مختلف

ــذاریچســب گ
 JSEG قط برای

الگوریتم. دده ش
کند کهتفاده می

بنــدی اســتفادــه
نژگـی، بـرای هر

 شده شامل ویژگ
شده در نور قطبی
ـا در دو مقیـــاس

ناحیشده از هـر 
ر ناحیهبند هر ه

بندهارایی طبقه
به منظـو.  گرفت

هرای ارزیابی آن
مختلف باهم م

riminant بنــده
Boosted T ،e

W مــورد ارزیــا
 در بین شش ط

۵۲ت بـه میـزان 
و خطـای ۰٫۰۴ا 
بنـدها دارای دـه

اسداد کـه روش 
جهـت شناسـایی

یـبـر  یمبتن دیجد
ـر و كـاهش ابعـ

دست آمـدهبه ج

خـانمسـركار از 
كمـك ه خـاطر

ندهیكارهای آ
روش برای تشخ

ه. گ ارائـه شـد
صورت خودکار
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