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طبقه بندی تصاویر هایپر اسپکترال با استفاده از تجزیه تنسور زیرباند و 
  شبکه عصبی پیچشی

  ۲جواد حق شناس و ۱سایه میرزایی

  

  دهیچک
 ریتنسـور تصـو ایـ سیمـاتری تجزیـه، روش هـا اسـتفاده ازبا . شود یپرداخته م ابرطیفی ریتصاو یبه موضوع طبقه بند ،مقاله نیدر ا

 یفراوانـ زانیـم یگریباشد و د یم ریدهنده تصو لیمواد تشک یفیط یامضاها انگرینما یکیشود که  یم هیتجز سیبه دو ماتر ابرطیفی
 اریبسـ یتنسـور نـامنف هیـتجز یروش هـااسـت،  یسه بعـد ابرطیفی ریذات تصو کهییاز آنجا. دهد یرا نشان م کسلیهر ماده در هر پ

کننـد و  یرا حفـظ مـ ی،اطلاعات مکان اربرد کیدر  یاطلاعات مکان نبه دنبال هم نشاند یبهتر به مساله منطبق هستند چرا که به جا
، کـل طیـف فرکانسـی بهره گیری مشترک از اطلاعات مکانی و طیفـیبا هدف  . شود یها در مدل لحاظ م کسلیپ یگیهمسا ساختار

زیربانـدها ی پذیرد و مـاتریس هـای فراوانـی تجزیه روی هر زیر باند به صورت جداگانه صورت مرباند تقسیم می شود و چندین زیبه 
نسـبت بـه تجزیـه  تنسـور هیـتجز یروش هـاحاصـل از  یفراوانـ سیمـاتر. به دنبال هم قرار می گیرند و ماتریس ویژگـی را مـی سـازند

مبین بهبود چشمگیر در دقـت طبقـه بنـدی  ،آزمایشها بر روی سه مجموعه داده شناخته شده. شود یمنجر م یبهتر جیبه نتا ماتریس،
 . از شبکه عصبی پیچشی سه بعدی استفاده شده است یطبقه بند یبرا. حاصل با استفاده از روش پیشنهادی هستند

  ها یدواژهکل
 پیچشـی، شبکه های عصـبی (Subband NTF)در زیرباند  NTF، (NTF)، روش تجزیه تنسور نامنفی ابرطیفیطبقه بندی تصاویر 

  (3D-CNN)سه بعدی 
 
 
 

  مقدمه ۱
و پرکـاربرد اسـت کـه از  دیـجد کیـتکن کی ابرطیفی یربرداریتصو
مـی اسـتفاده  یسـنج فیـو ط کیکلاس یربرداریمفهوم تصو قیتلف

در  یمتنـوع اریبسـ یکاربردهـا یدارا یربردارینـوع تصـو نیـا. کند
 ینفــت و گــاز و نظــام ،یشناســ نیزمــ ،یســتاره شناســ ،یکشــاورز

کـردن  توریبـه مـان یورزاز جملـه کاربردهـا در صـنعت کشـا. اسـت 
 شینوع محصول، پا صیمحصولات از منظر رشد، سلامت، تشخ

اشاره نمود که بـه  می توان... کشت، انواع آفتها و  ریسطوح ز یکل
مبـرم  ازیـکشـور مـورد ن کیکلان و استراتژ یها یزیمنظور برنامه ر

ــ ــی باش ــ در .ندم ــه تصــو کی ــی یربرداریمحمول ــلهایپ ،ابرطیف  کس
و دسـته  یجداسـاز ازمنـدیهستند که ن یمختلف یها از داده یبیترک
کـه  یزمـان یمثـال در بعـد ماکروسـکوپ یبـرا. دمی باشمجزا  یبند
ممکـن اسـت  کسـلیهـر پ شود،یگرفته م نیاز سطح زم ریتصو کی

را شــامل شــود کــه ... آب و  اه،یــخــاک، گ ریــنظ یســطوح مختلفــ
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یچشپ یشبکه عصب

یـتجز یروش ها
یجداسـاز یبـرا 
ــا  ]۲۱[و ]۲۵[ت
مربـوط بـه هـ ی
سیمــاتر املشــ ه

ـــ شـــامل یــه اول
کیـهر یفراوان ی

انطبـاق NMFـه 
یــا و مولفــه هــا
بیـض مـدل ترک

یخطـ بیـبـا ترک
ماننـد تنـک یلفـ
یرا مـ یمکـان ایـ

یاز کاربردهــا ی
ــد یــا ــه بن یطبق
جی، نتـا]۲۸ [تـا 

تفاده قرار گرفتـ
 Deepبا  یفیط-
ــ، ]۳۰[در .  کی

مــور یطبقــه بنــد
ر بـا مرتبـه کـم د

SVD-ک روش 
ید نـامنفیق. ست

یو در طبقـه بنـد
، تنســــو]۳۴[ر 

مورد نظـر کسل
یبـرا یژگـیو نید
د Residual یب

ی به عنوان ورود

اسـتفاده . میکنـ
سیسـاس آن مـاتر

کننــد دیــــدل تول
نشـان داده شـد 

یفراوانـ سیمـاتر
یرد و مـدل خـوب

  . انجامد یم
NMدر مرحل  ،
بـه کـا NTF ی
یکارهـا یبرخـ ،

یتنسور برا هیجز
مــد ۳ نجــا،یر ا
یهـا سیمـاتر. د

و ش یرباندتنسور ز 

هستند، رو یمنف
یت گسـترده ا

ــد  ــه ان و ]۱۷[ت
یفـیط یبردارهـا

هیــصــل از تجز
abun ــ اســـت ک
یو دوم ریه تصو

واضـح اسـت کـه
 چراکــه داده هــ

 عـلاوه، بـا فـرض
ب NMFد مـدل 

مختل ودیـق. شـود
و  یفـیط طیـرا

 
یاریدر بسـ ریصـو

ــ. باشــد روش ه
]۲۶[در . ه انـد
مورد است یه بند
-یمکان یژگیج و
ــده اســت ب ش
ط یبــرا نییه پــا
تنسـور یریادگیـ

، گسترش تنـک
ده به کار رفته اس

اعمـال شـده و )
در]. ۳۳[ســــت 

کسیپ یفیط-یکان
مکعب با چند ک

صــبشــبکه ع ک
را یام سه بعد

ک یتمرکز مـ یط
کـه بـر اس میدهـ
مــ. شــود یض مــ

.شـود یرض مـ
م عناصـر یر رو
مطابقـت دار ی
م یبخش تیضا
MFحاصل از  ین

شـروع روش هـا
ابرطیفـیداده  ی
تج یروش ها ی
د]. ۳۷[ و ]۳۶

شـود یاعمال مـ

یه استفاده از تجز

نام ابرطیفی یها
(NM صـورت بـه

ــرار گرفت تفاده ق
داده متنـاظر بـا ب

حا یهــا سیتر
ndance سیـاتر

دهنده لید تشک
و. اسـت کسـلی

دارد یجداســاز
بـه. هسـتند یف
درسـت ماننـد ی

ش یم لآن حاص
شـ یبرخ ایو  ی
N اضافه نمود. 
تص کیـ کسـلیپ

ــ ب یرد توجــه م
شـده شـنهادیت پ

ود عملکرد طبقه
استخراج کیکن

Belief  ــترک بی
بــا مرتبــه یشــنر
یـ کردیرو. ست
]۳۲[در . است

کنند زیمتما ینر
(JSM)مشـترک 

ــرار گرفتــــه اس
ل اطلاعات مک

کیبه صورت  ه
کیــ.  رفتـه اســت

که اطلاعات خا

مدل خط یبر رو
د یم شنهادیرا پ
گامــافرض نیشــی
پواسـون فـر عیـ
ک بـودن بـرتنط 

ابرطیفـی یده هـا
رض یجداساز جی

یفراوان سیماترو 
طـه شقعنـوان ن

یختار سـه بعـد
یریضوع به کارگ
۶[پرداختــه انــد 

داده ها ا سیاتر

اسپکترال با یپرها

داده ه کهییآنجا
(MF سیماتر ی
ــت ریاو ــورد اس م
د سیمـاتر یها
مــا. هســتند ســل

endmem ـــا و م
مواد یفیط یها
کیمواد در هر پ ن
ــا مســاله ج یــب ب

نـامنف یده همگـ
ابرطیفـیداده  ،ی

سازنده آن یه ها
یفراوان سی ماتر

NMF به مساله 
یهـر پ یبنـد بقـه

ــور جش از دور م
در مقـالات یلفـ
بهبو یبرا یساز
تک کی، ]۲۹[در

Network(DB
کشید یریادگیــش

اده قرار گرفته ا
شده  شنهادیپ]
کشنید یریادگی

 به مدل تنـک م
رد اســــتفاده قـــ

شامل راسپکترال
هیهمسا یها سل

بــه کــار یه بنــد
شده ک شنهادیپ]

  . کند یاده م
پژوهش، ب نیار
ر یزیب NMFش
یپ عیــبــا توز ینــ
یداده ها توز س

ت که اعمال شرط
بـا داد, گاما عیز

جیهد بود که به نتا
و یفیط یدارها

توانند بـه  یم ی
بـه خـاطر سـاخ.
به موض ریاخ یهش
 ریتصــاو یســاز

N مختلف به ما

یرتصاو یبند طبقه

هـر  ،
سـاله

جمله
ش از
ورت

و  یـــ
 یدار

هنـده
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 یوانـ

  

. شود
 یخطـ
از  یر

جملـه
 یدار
۹[ ، 

شـاره
ن بـه
 یرخــ

 شـنهاد
 یهـا

مــال
ــود و

آاز
ینامنف
ــا تص
ستونه

کسیپ
mber
امضا
نیاز ا

مناســ
سازند
یخط

مولفه
بودن
توان

طبق
ســنج
مختلف
جداس
د. اند

BN)
روش
استفا

]۳۱[
یبرا

بودن
مــــور

ریپیها
کسیپ

طبقـه
]۳۵[

استفا
در
روش
فراوان
سیماتر
است
با توز
خواه
برد
یبعد
.روند

پژوهش
جداس
NTF

ط

،یکروسـکوپیم
ف باشـد کـه مس

از کاربردها از ج
سـنجش یاده هـا
بـه صـو برطیفی

نــیشـــاهدات زم
بـرد ریدر تصـو.

ده لیمـواد تشـک
-0 هیـشـش ناح

ــرخلاف تص و ب
[داشـته باشـند

معمـ یربرداریو
ط ن،یبنابرا. ]۷

ر. د مـاده باشـد
مورد ت اریبس ری

کیپسـازنده هـر
شـود و وزن یمـ
. دهـد یمـن شـا
کسـلیپ کیـت،

جداســ یش هــا
دهنـده و فراو ل

  کسلیهر پ
ش یم رفتهیپذ یگ

خ بیـورت ترک
اریـا کنـون، بسـ

ه شده اند، از ج
ردمولفــه بــ لیــ
،N-Finder]۹

maxim]۱۱ [اش
تنـک بـودن دیـ ق
بر نیهمچنــ]. ۱
شـیپ ریتصو کی

روش هه عنـوان
احتم عیــ، توزهــا

شــ یل فــرض مــ
  ]. ۲۰[تا ]۱۷

اسیـدر مق. ند
مختلـف ی معـدن

  .خواهد بود 
ا یاریرد نظر بس
دا لیـعـدن، تحل

ا ریتصاو. 1-2]
جش از دور، مش

. [6-3]فتـه انـد
م یمکـان عیـتوز
پوش تیقابل ریاو
ــ ــد و یس را دارن

وسـتهیپ ینـدها

ـــه در ا ـــو نی تص
 [و ]۴ [و ]۳[ 
چند فیاز ط یب
یاخ یدر سالها ی
کردن مواد س کی
گفتـه م یفـیط ی
آن مـاده را نش ی

 داده شده اسـت
روشاشــد کــه بــا

لیتشکمواد  یفیط
 

دهنده ه لی تشک
مخلوط شدگ ی
بـه صـو کسـلی پ

تـ. شـود یدل مـ
ارائه  یمدل خط

یـتحل یهندســ ی
simple gr ]۸[

succ mization 
ر اساس اعمـال

۱۴[تــا  ]۱۲[د 
یمواد  یجداساز

بـه روش ها گری
روش ه نیــدر ا 
نــامعلوم مــدل ی

۷[ دیآ یدست م

شـو کیـتفک گر
ست شامل مـواد

دهیچیحالت پ 
مور ابرطیفی ری
مع ،یکشـاورز 
 [2باشد یم یط
کـــاربرد ســـنج ی

ـتفاده قـرار گرف
و هم ت یفیط ع
تصا نیا. ندیآ ی
سیالکترومغناط ف
تواننـد بان ی، می

ـــتفاده شـــده س
دارند یکم یکان

یبیواند شامل ترک
ابرطیفی ریصاو

یهدف آنها تفک
یهر ماده، امضـا

ینسـب یفروان ل
نشان) ۱(شکل 
شــده با لیتشــک

یط یبه امضاها 
 . گردد یم هیجز

مواد یجداساز 
یبرا یخط بیرک

هـر  فیـض، ط
ن مـدآدهنـده  ل

با فرض م یساز
یروش هــابــه 
 rowing تمیگور

cessive volum
بر روش هااز  ر
ارائــه شــده انــد ی

ج یبرا یه عصب
یدسته د]. ۱۶ [

.شــوند یخته مــ
یپارامترهــا یرا
مجهولات بد نی

گیکـدیاز  یستی
ممکن اس کسل
نیدر ا یجداساز

یتصاو پردازش
،یپزشـک ریصاو

طیور و علوم مح
بـــرا یســـترده ا

مـورد اسـ یزشک
عیهم توز رطیفی

یبدست م ریصو
300nm ــاز ط فی

چندطیفی یردار
۳ .[  

ـــگرها اس یحس
مک پذیری فکیک
تو یم کسلیر پ
تص یجداساز یا

رار گرفته اند و 
ه فیبه ط. ست

کسلیده در هر پ
مانطور که در ش

مــاده  ۳وانــد از
کسلیهر پ فی
تج آنهااز  کیر

۱شکل
مدل تر معمولا
فرض نیطابق با ا

لیمواد تشک فی
جداس یکردهایو

تــوان  یهــا مــ
(VCA]۷[الگ ،

PP]10[ و me 
گرید یبرخ. مود
یفراوانــ سیـاتر

شبکه یهکارها
 و ]۱۵[شده اند
شــناخ یحتمــالات

بــر ینــیمع نیشــ
یراساس آن تخم
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 یطبقـه بنـد یبـرا یآموزشـ یهـا یژگـیحاصل بـه عنـوان و یفراوان
بـا هـدف بهبـود ویژگیهـا و اسـتفاده  .رنـدیگ یاده قـرار مـفمورد است

مشترک از محتوای طیفی و مکانی، طیف تصویر به چندین زیرباند 
ه تنسـورهای متنـاظر بـا ی تجزیه تنسور بروش هاتجزیه می شود و 

مـاتریس هـای . هر زیرباند بـه صـورت جداگانـه اعمـال مـی شـوند
فراوانی بدست آمده بـرای هـر زیربانـد بـه دنبـال هـم قـرار داده مـی 

، ]۴۹[در  .شوند و ویژگیهای ورودی به شبکه عصبی را می سـازند
به کار گرفته شده انـد ولـی روش  NTFویژگیهای مشابه حاصل از 

MLR1 ۵۲[در  .برای طبقه بندی مورد استفاده قرار گرفته است[ ،
ساختار شبکه طبقه بنـدی تفریبـا مشـابهی بـه کـار رفتـه اسـت ولـی 

  .ویژگیهای استخراج شده متفاوت هستند

  بیزی برای تجزیه تصویر ابرطیفی NMFمدل  ۲
ــدل  ــدد  NMFم ــه هــای متع ــای وســیعی در زمین دارای کاربرده

بــه صــورت  اتریس نــامنفی مــ .پــردازش ســیگنال مــی باشــد
تقریب زده می شود کـه  وحاصل ضرب دو ماتریس نامنفی 

در مــورد تصــاویر . اســت و دومــی  انــدازه اولــی 
 Nباند طیفـی و  F اسه بعدی ب ابرطیفینمایانگر داده   ،ابرطیفی

خوانـده مـی شـود  endmemberماتریس  Eماتریس . پیکسل است
نهای آن امضاهای طیفی مواد تشکیل دهنده تصـویر را بیـان که ستو
هم ماتریس فراوانی است که سهم هـر مـاده در  Aماتریس . می کنند

یک معیار اختلاف میان ماتریس هـای . نشان می دهدهر پیکسل را 
V  و=V EA  تعریف می شود و با حداقل سـازی آن تجزیـه مـورد

برخــی معیارهــای اخــتلاف مرســوم، فاصــله . نظــر بدســت مــی آیــد
ــا فاصــله  ــتند Kullback-Leibler(KL)اقلیدســی ی ، ]۳۸[در . هس

روابط به روزرسانی ضرب شونده برای حل این مساله بهینـه سـازی 
  .و حصول پارامترهای مجهول داده شده اند

 l1به جای افزودن یک قید تنک بودن مانند حداقل سـازی نـرم 
مــورد  NMFندارد، در اینجــا نســخه بیــزین اســتا NMFبــه مســاله 

 Aمـاتریس فراوانـی  عناصـربه این ترتیب که . استفاده قرار می گیرد
متغیر تصادفی فرض می شوند که بـا یـک توزیـع پیشـین تنـک داده 

به صورت زیـر فـرض  ابرطیفیمدل تولید کننده داده های . شده اند
  :می شود

                                     (۱)  
بیانگر توزیع پواسون می باشد کـه بـه صـورت زیـر  Pکه در آن 
  :تعریف می شود

                (۲) 
. غیرتصـادفی فـرض مـی شـوند endmemberعناصر ماتریس 

بـرای بدسـت آوردن ایـن ماتریسـها  Variational Bayesianروابـط 

                                                 
1 Multinomial Logistic Regression 

مزایـای متعـددی دارد کـه از  رویکرد بیزین]. ۳۹[استفاده می شوند 
نها می توان به قدرت مدلسازی و امکان تخمـین درجـه مـدل جمله آ

   .نام برد) در اینجا تعداد مواد تشکیل دهنده تصویر( 

استفاده شده برای بدست  NTFهای  تکنیک ۳
  ها آوردن ویژگی

ــه تکنیــک ــه تنســور در زمین ــردازش  هــای تجزی هــای مختلــف پ
دو روش اصلی تجزیـه تنسـور . گیرند قرار میسیگنال مورد استفاده 

و روش  Canonical Polyadic Decomposition (CPD)روش 
Tucker استفاده از روش . هستندTucker  برای مسـاله مـورد نظـر

باشد چرا که هـیچ تنـاظری میـان تنسـورهای تجزیـه  امکان پذیر نمی
دن قیـد نـامنفی بـو. شده و مولفه های سـازنده تصـویر وجـود نـدارد

بایــد بــه فاکتورهــای بدســت آمــده اعمــال شــود تــا نتــایج تعبیرپــذیر 
  .حاصل شوند

نـامنفی   CP (Canonic Polyadic)تجزیـهیک مدل بر اساس 
. پیشــنهاد شــده اســت ابرطیفــیبــه منظــور جداســازی داده ] ۳۶[در 
ها نمایـانگر تعامـل چنـدخطی  وم نمایش تنسوری دادهرچند مود سه

بـا یـک  HSIباشـد و تنسـور سـه بعـدی  یمیان مواد تشکیل دهنده م
شــود کــه بــه ایــن ترتیــب ســاختار مکــانی حفــظ  مــاتریس بیــان مــی

برداری بـرای جداسـازی -، تجزیه تنسور ماتریس]۳۷[در . شود نمی
در . با هدف حفظ اطلاعات مکانی داده تصویر معرفـی شـده اسـت

و پــژوهش حاضــر، ســه روش تجزیــه تنســور نــامنفی مــورد بررســی 
و Beta-NTF ،۲ (Bayesian CP(BCP2)) ۱: گیرنـد قرار میمقایسه 

مــاتریس . (MV-NTF3)تجزیــه تنســور نــامنفی مــاتریس بــرداری ) ۳
در مرحلـه قبـل  (BNMF)بیـزین  NMFهای تجزیه شده حاصـل از 

مـورد اسـتفاده NTF هـای می توانند به عنوان نقاط شـروع الگـوریتم
ی روش هابود چراکه این امر بسیار کمک کننده خواهد . قرار گیرند

NTF  به دلیل غیرمحدب بودن دارای حساسیت زیـادی بـه انتخـاب
، می توان این مشکل BNMFبا استفاده از نتایج . نقاط اولیه هستند

  .را مرتفع نمود

   Beta-NTFروش  ۳-۱

ــد ــرض کنی ــور  ف ــک تنس ــد  HSIی )باش ــه  ( ک

ــد هــای فرکانســی  Fو  ی مکــانیتعــداد پیکســلها  تعــداد بان

ــدل . اســت ــور Beta-NTFم ــاتریس  تنس ــه م ــه س ، را ب

  :تجزیه می کند به طوری که داریم و   

)۳(  
  

تابع هزینه ای است که برای حل  (Beta divergence)فاصله بتا 
گیـرد و بایـد حـداقل  این مساله بهینه سازی مورد اسـتفاده قـرار مـی

                                                 
2 Bayesian Candecomp/PARAFAC 
3 Matrix-Vector NTF 
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شـود کـه فاصـله بتـا را معـادل بـا  لحـاظ مـی در اینجا، . شود
سـازی ضـرب شـونده  روابط به هنگـام. دهد اقلیدسی قرار می فاصله

بــرای حــل مســاله و بدســت آوردن ضــرایب مجهــول  ]۴۱[ و ]۴۰[
شـامل امضـاهای طیفـی  مـاتریس . گیرنـد مورد استفاده قرار می

-Khatriضـرب . انـد مواد است که در ستونهای ماتریس واقع شـده

Rao ماتریس فراوانی  و  های  ماتریسA دهد را بدست می :

.  

  بیزین CP روشتجزیه به  ۳-۲
مــــــدل  قبــــــل هــــــم مشــــــابه قســــــمت CPدر چــــــارچوب 

Candecomp/PARAFAC  برای تجزیه تنسور در نظر گرفتـه مـی

تقریـب زده  ۱تنسـور بـا درجـه  Kبا مجموع  شود و تنسور
 ]:۴۴-۴۲[می شود 

)۴(  

 
بیانگر عملگـر ضـرب خـارجی اسـت و ضـرب خـارجی سـه  که 

. یـــک تنســـور درجـــه یـــک خوانـــده مـــی شـــودبـــردار 
که به ازای آن معادله بالا به تسـاوی تبـدیل مـی  Kکوچکترین مقدار 

  . شود به عنوان درجه تنسور شناخته می شود
برای حل مساله بهینه سازی  ۲ANLSو الگوریتم  BCD۱قالب 

نسخه بیـزین در  ].۴۲[با تابع هزینه خطای مربعات به کار می روند 
(BCP)، پواسـون  یعبا توز یتصادف یرهایمتغ یرعناصر تنسور تصو
 یبـرا Aternating Poisson Regressionروش . شـوند یفـرض م
بـه  یـهحاصل از تجز یها یسماتر یافتنو  سازی ینهمساله به ینحل ا
-Khatriدر اینجا نیز ماتریس فراوانی بـا ضـرب  ].۴۸[ رود یکار م

Rao شود حاصل می و  ماتریسهای.  

تنسور نامنفی به روش ماتریس برداری تجزیه  ۳-۳
)MV-NTF(   

ــرد در مرجــع  ــن رویک ــور جداســازی تصــاویر ] ۳۷[ای ــه منظ ب
ــده اســت ــی ش ــدی . معرف ــه بع ــور س ــن روش تنس ــا اســتفاده از ای ب

  :شود به صورت زیر تقریب زده می

)۵(  

 

                                                 
1 Block Coordinate Descent 
2 Alternating Non-negative Least Square 

امـین kاسـت کـه نمایـانگر  یـک مـاتریس  که در آن 

. دهـد ام را نشـان مـیkامضـای طیفـی  باشـد و  نقشه فراوانی می
بـا  و ماتریسهای فراوانی به صورت حاصلضرب دو ماتریس 

ام kدرجه مـاتریس فراوانـی  . مدل می شوند و ابعاد 
روابط بـه هنگـام سـازی ضـرب شـونده بـر اسـاس . را کنترل می کند

 .آورده شده است] ۳۷[در  ALS۳روش 
و یـا  NMFی هـا روشماتریس هـای فراوانـی بدسـت آمـده بـا 

NTF 3ها در طبقـه بنـدی بـا اسـتفاده از  به عنوان ویژگیD CNN 
ــ. گیرنــد مــورد اســتفاده قــرار مــی  NTFهــای  اســتفاده از تکنیــک اب
ها در تنسور تصویر حفظ می شود و بنـابراین  ساختار مکانی پیکسل

هـای  رود کـه ایـن امـر بـه بهبـود ویژگـی اطلاعات مکانی از بین نمی
 .شـود و افزایش قدرت متمایزکننـدگی آنهـا منجـر مـیاستخراج شده 

تنســورها در بعــد فرکــانس بــه چنــدین زیــر بانــد همچنــین در اینجــا 
ــر مــی شــوند و  تقســیم ــرای هــر زی ــه ب صــورت  تنســور مجــزاتجزی

بـه صـورت شـود اطلاعـات مکـانی و طیفـی  پذیرد که باعـث مـی می
  .ایفا کنندها نقش  در بهبود ویژگیمشترک 

و طبقه  استخراج ویژگیهاتوضیح چارچوب  ۴
  بندی

 پیچشـیهای عصبی  در این بخش طبقه بندی با استفاده از شبکه
ویژگیهای بدسـت آمـده در بـالا بـه عنـوان . مورد توجه قرار می گیرد

شبکه سه . سه بعدی استفاده خواهند شد پیچشیورودی یک شبکه 
. بــرد بعــدی از هــر دو دســته مشخصــات مکــانی و طیفــی بهــره مــی

شـود  تجزیه می s×s×c های سه بعدی با ابعاد  شبکه به پنجرهورودی 
 cدر مورد تجزیه زیر تنسورها، . دی استوهمان بعد طیفی ور cکه 

subN برابــر بــا  N K= هــا و کــلاستعــداد  Kکــه  مــی باشــد  ×

subN شـمای کلـی روش پیشـنهادی در . تعداد زیرباندها می باشـد  
در مرکـز هـر یـک از . نمایش داده شده اسـت ۲بلوک دیاگرام شکل 

این پنجره ها پیکسلی قـرار دارد کـه برچسـب پنجـره متنـاظر بـا ایـن 
فرض کنید داده ورودی یک شـبکه سـه بعـدی . پیکسل مرکزی است

بـا انـدازه  مکعـب  Mمتشکل از 
یــک  A×B×Dایــن صــورت خروجــی هــر هســته باانــدازه  در. باشــد

  :آید خواهد بود که به صورت زیر بدست می Yتنسور سه بعدی 
  

)۶(  
پشـت سـر  پیچشـیمعماری شبکه پیشـنهادی مـا شـامل دو لایـه 

و سـپس سـه لایـه کـاملا متصـل مـی  max-poolingهم، یک لایـه 
 n2و  a1×a1×d1هســته بــا انــدازه  n1لایــه هــای اول و دوم . باشــد

                                                 
3 Alternating Least Square 
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لایـ. می باشد 3
dropo بـا نسـبت

لایـه کـاملا ۳ت، 
K برابــر بــا تعــدا

ba ۲۰ قـرار داد
ف اسـتفاده شـد

۰ز معتبرسـازی 
در اینج. شـوند ی

ش تجزیـه تنسـو
 .  شد

 ndiana Pines
145×45شـامل 

0.4-2.5μm  مــی
تصــوی. ل اســت

۶. دمــی باشــی 
ها به هـ  پیکسل

 مربوط به جذب
بــ Indianaداده 

موجـو کـلاس 
یروش هـابـرای 

ــت. ده اســت دق
و مقـدت آمـده 

اند گزارش شـده
Beta  وBCP بـ

ســتخراج خــوب
نقشــ .داده شــود

ارائه شـده اسـت 
ی بـا تعـداد کمتـ

Layer#       Ty

1              con
2             con

                  Drop
3             Den
4             Den

    5             Den

 7×3×3با اندازه 
 outتکنیـک  . د

در نهایـت. سـت
Kرار دارنــد کــه 

atchانـدازه . ـت
تعریف تابع تلـف
ی با استفاده از
ریتم گـزارش می

BN  روشبـا سـه
مقایسه خواهد 

 CNN شبکه 

AVIR از محـل
تصـویر ش. سـت

mه طــول مــوج 
متــر در پیکســل 

و پوشــش گیــاهی
ط به تخصیص
 حذف باندهای

د. مــی کنــدپیــدا 
۱۶ها در  نمونـه
بنـدی ب ج طبقـه

ــد ۴کل  آورده ش
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  کلاس ۱۶با  Indiana Pinesداده  ۳شکل

 

 
 Indiana دقت های بدست آمده برای داده ۴شکل

 
 Indianaعملکرد روش های مختلف برای داده  ۲جدول

`                    
METHODS 

 

BNMF BCP BETA-
NTF

MV-
NTF

AVERAGE 
ACCURACY(%)

77.35 98.61 97.32 92.1 

OVERALL 
ACCURACY(%)

90.41 98.83 98.23 9522 

Kappa 
Accuracy(%)

89.48 98.71 97.92 94.35 

 

  
  BCPبا روش  Indianaنقشه کلاسهای بدست آمده برای داده  ۵شکل

  
 
 

  Paviaداده  ۲- ۵
از دانشـگاه پاویـا در شـمال  ROSISاین تصویر توسـط سنسـور 
پیکسـل در تصـویر  340×610تعـداد . ایتالیا جمع آوری شده اسـت

 ۱٬۳وضـوح مکـانی . است ۱۰۳وجود دارد و تعداد باندهای طیفی 
طبقه مختلف وجود دارد که در شکل  ۹در این تصویر . باشد متر می

و جدول  ۷ شکلهای بدست امده در  دقت .نشان داده شده است ۶
  .کننـد بهتر از بقیه عمل می BCP  باز هم روش. اند فهرست شده ۳

ارائـه شـده  ۸در شـکل  BCPی بدست آمـده بـا روش نقشه کلاسها
نـواحی باریـک تـر یـا دهد بیشتر خطاها مربوط به  است که نشان می
  .باشد نقاط مرزی می

   
 کلاس ۹با  Paviaدانشگاه داده  ۶شکل

 
 Paviaدقت های بدست آمده برای داده دانشگاه  ۷شکل

 
 Paviaدانشگاه عملکرد روش های مختلف برای داده  ۳جدول

`                    
METHODS 

 

BNMF BCP BETA-
NTF

MV-
NTF

AVERAGE 
ACCURACY(%) 

91.42 97.63 96.72 96.49 

OVERALL 
ACCURACY(%) 

92.59 97.62 97.01 97.27 

Kappa 
Accuracy(%) 

90.26 96.90 96.01 96.66 
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 BCPبا روش  Paviaنقشه کلاسهای بدست آمده برای داده  ۸شکل

 

  Salinasداده  ۳- ۵
در  Salinasاز دره  AVIRISایــن تصــویر هــم توســط سنســور 

تصـویر . متـر اسـت ۳٬۷وضـوح مکـانی . کالیفرنیا گرفته شده اسـت
ماننـد داده . بانـد طیفـی مـی باشـد ۲۲۴ پیکسل و 217×512شامل 

Indiana  شـوند  باند مربوط به جذب آب حذف می ۲۰در اینجا هم
اسـت کـه  کلاس ۱۶شامل  Salinasداده . مانند باند باقی می ۲۰۴و 

 و ۹شــکل  نتــایج طبقــه بنــدی در. نشــان داده شــده انــد ۸ در شــکل
گیری بهتــر  بــه طــور چشــم BCPروش . شــود مشــاهده می ۴جــدول 

در شـکل  BCPنقشه کلاسهای بدست آمده بـا روش  .می کندعمل 
عملکرد بهینـه روش پیشـنهادی را نشـان مـی ارائه شده است که  ۱۱
طاها مربوط به نواحی باریـک تـر یـا نقـاط مـرزی مـی بیشتر خ. دهد
 .باشد

  
  کلاس ۱۶با  Salinasداده  ۹شکل

 
 Salinasدقت های بدست آمده برای داده  ۱۰شکل

 
 Salinasعملکرد روش های مختلف برای داده  ۴جدول

`                    
METHODS 

 

BNMF BCP BETA-
NTF

MV-
NTF

AVERAGE 
ACCURACY(%)

93.53 99.11 97.25 98.75 

OVERALL 
ACCURACY(%)

92.12 99.05 96.42 98.43 

Kappa 
Accuracy(%) 

93.38 98.95 96.07 98.36 

 

  
  BCPبا روش  Salinasنقشه کلاسهای بدست آمده برای داده  ۱۱شکل
  

بعـدی  ۳به منظور سنجش میزان کارایی عملکـرد شـبکه عصـبی 
   SVMروش داده ایندیانا با به کارگیری استفاده شده، نتایج برای 

همانطور کـه مشـاهده مـی شـود، ). ۵جدول ( هم محاسبه شده اند 
رد بســیار بهتــری منجــر مــی پیشــنهادی بــه عملکــ CNNاســتفاده از 

   .به نتیجه بهتری می رسد BCPهم ویژگیهای  SVMدر مورد . شود
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 SVMنتایج بدست آمده برای روش  ۵جدول

METHODS 
BNMF BCP BETA-

NTF
MV-
NTF

AVERAGE 
ACCURACY(%) 

47.46 88.45 88.28 65.93 

OVERALL 
ACCURACY(%) 

46.33 92.18 91.21 70.64 

Kappa Accuracy(%) 45.32 91.22 91.01 68.91 

  بحث و بررسی بیشتر ۶
در این بخش، به سنجش میـزان حساسـیت روش ارائـه شـده بـه 

رفتـه روی داده ورودی بـه  بعاد پنجـره بـه کـاربرخی پارامترها نظیر ا
ســپس روش . شــود پراداختــه مــیهــای پــیچش  ابعــاد هســتهو  شــبکه

  . شود مقایسه می] ۵۱[مقاله های ارائه شده در  روشپیشنهادی با 
بـر روی عملکـرد مـورد  (s)ابعـاد پنجـره در ورودی در ابتدا، اثر 
بـرای ایـن منظـور مقـدار دقـت میـانگین بـرای . گیرد بررسی قرار می

ای شـکل  بدست آمده و در نمـودار میلـه BCPهمه داده ها با روش 
همـانطور کـه . نمایش داده شده اسـت sبه ازای مقادیر مختلف  ۱۲

برای هر سه داده بـه   (s=7)۷×۷مشاهده می شود استفاده از پنجره 
  . مقادیر دقت بهتری می انجامد

سه ساختار مختلف شـبکه پیچشـی بـرای طبقـه بنـدی ، ]۵۱[در 
نـام گرفتـه، بـا ویژگیهـای  O-CNNشبکه اول که . طراحی شده اند

-Eشــبکه . شــامل داده هــای تصــویر اصــلی آمــوزش داده مــی شــود
CNN ، ۵ را بـا هــم ترکیـب نمــوده و در ورودی  مجموعـه ویژگـی

یی شـبکه نهـا. شبکه قرار می دهـد و بـا آنهـا امـوزش داده مـی شـود
عمل می کنـد و بـه ازای  ۱پیشنهادی این مقاله به صورت چندویژگی

دسته ویژگی یک شبکه کانولوشـنال مجـزا آمـوزش داده  ۵هر یک از 
به منظور مقایسه، تعداد نمونه های آموزشی و آزمون برای . می شود

قـرار داده  ]۵۱[از مرجـع  ۳-۱هر مجموعه داده مطابق بـا جـداول 
، Indianaبـرای سـه داده  BCPنتایج عملکـرد بـا روش . شده است

Pavia  وSalinas  گــزارش شــده انــد ۸-۶بــه ترتیــب در جــداول .
همانطور که مشاهده می شود، با وجودی که در روش چندویژگی یـا 

E-CNN  ابعــاد ویژگیهــا بســیار بزرگتــر ] ۵۱[پیشــنهادی مقالــه
ــدگی شــبکه پیچشــی ا ــی هســتند و پیچی ــه شــده بیشــتر اســت ول رائ

عملکرد روش ما در مقایسه با بهترین نتایج این مقاله در مـورد داده 
های ایندیانا و سالیناس پیشی گرفته است و در مورد داده پاویا قابل 

عملکـرد حاصـله بـرای داده پاویـا را مـی تـوان بـه کمتـر . قبول است
 .بودن تفکیک پذیری مکانی این داده نسبت داد

                                                 
1 Multi-Feature 

  
  با اندازه پنجره ورودی(%) تغییرات دقت میانگین  ۱۲شکل

  
  با اندازه هسته پیچشی(%) تغییرات دقت میانگین  ۱۳شکل

  
  Indianaبرای داده ] ۵۱[مقایسه با نتایج مرجع  ۶جدول

  
                  

METHODS 
 

O-
CNN 

E-
CNN 

Multifeatu
re-CNN 

Our proposed 
method 

AVERAGE 
ACCURACY(

%) 
94.77 95.04 98.46 98.72 

OVERALL 
ACCURACY(

%) 
89.14 93.04 97.57 98.53 

Kappa 
Accuracy(%) 

87.73 92.11 97.23 98.73 

  
  Paviaبرای داده ] ۵۱[مقایسه با نتایج مرجع  -۷جدول 

 

METHODS 
 

O-
CNN

E-
CNN

Multifeature-
CNN  

Our 
proposed 
method 

AVERAGE 
ACCURACY(%)

96.17 98.44 99.61 98.13 

OVERALL 
ACCURACY(%)

95.25 98.99 99.64 98.02 

Kappa 
Accuracy(%) 

93.75 98.67 99.53 97.94 
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  Salinasبرای داده ] ۵۱[مقایسه با نتایج مرجع  ۸جدول
 

                    
METHODS 

 

O-
CN
N 

E-
CN
N 

Multifeature-
CNN 

Our 
proposed 
method 

AVERAGE 
ACCURACY(%)

96.9
8 

98.5
2 

99.33 99.41 

OVERALL 
ACCURACY(%)

94.0
6 

96.6
0 

98.34 99.07 

Kappa 
Accuracy(%) 

93.3
7 

96.2
0 

98.15 98.83 

 نتیجه گیری ۷
ها در تصـاویر ابرطیفـی  در این مقاله به مساله طبقه بندی پیکسل

روش های تجزیه تنسور نـامنفی بـه عنـوان . ای پرداخته شد ماهواره
های موثر برای یافتن ویژگیهای متمایز کننـده بـه کـار گرفتـه  تکنیک
به این ترتیب که مـاتریس فراوانـی حاصـل از تجزیـه تنسـور . شدند

نشـان داده شـده اسـت کـه . رود بـه کـار مـی تصویر به عنوان ویژگی
ــه  ــر از تجزی ــه تنســور بســیار بهت مــاتریس فراوانــی حاصــل از تجزی
مــاتریس عمــل مــی کنــد چــون اطلاعــات مکــانی و ســاختار مکــانی 

همچنــین تصــاویر در بعــد . های تصــویر را حفــظ مــی کنــد پیکســل
فرکانس به چندین زیرباند تقسیم شدند و ماتریس فراوانی برای هـر 

ایـن مـاتریس هـا . یرتنسور حاصل به صورت جداگانه بدست آمدز
ویژگی های ورودی به شبکه عصبی را تشکیل مـی دهنـد و بـه ایـن 
ترتیب اطلاعات مکانی و طیفی تواما در بهبـود عملکـرد تاثیرگـذار 

بندی، یک شبکه پیچشی سه بعدی پیشنهاد  برای طبقه. خواهند بود
ورودی بـه عنـوان ویژگـی مـورد شد که ماتریس های فراوانـی را در 

بـه عنـوان مقایسـه ارائـه  SVMنتـایج روش . استفاده قرار می دهد
همچنین عملکرد روش پیشنهادی با روش مقالـه اخیـر . شده است

در همــین زمینــه مــورد مقایســه قــرار گرفتــه اســت کــه کــارایی مــدل 
  .پیشنهادی را نمایان می سازد

  

  تشکرتقدیر و 
مالی پژوهشگاه فضایی ایران بر اسـاس این پژوهش با حمایت 

  .ق انجام شده است/۳۹۴/۱۰۵۰/۹۶قرارداد شماره 
بـرای در اختیـار قـرار ] ۵۰[از وبسایت  ضروری است همچنین

  .تشکر شوددادن تصاویر استفاده شده 
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 مدرک کارشناسی و سایه میرزایی
کارشناسی ارشد خود را در رشته 

مخابرات از دانشگاه -مهندسی برق
دوره دکتری . تهران دریافت کرده است

بلژیک  KULeuvenرا در دانشگاه 
در همین رشته سپری نموده  و عضو 

های اروپایی  تیم تحقیقاتی پروژه
VASI  وCametron در . بوده است

دانشکده حال حاضر عضو هیات علمی دانشکده علوم مهندسی 
های پژوهشی مورد علاقه ایشان  زمینه . فنی دانشگاه تهران است

های  های یادگیری ماشین در پردازش سیگنال کاربرد روششامل 
حاصل این . باشد های پزشکی می صدا، تصویر و سیگنال

های بین المللی متعددی به چاپ  ها در مجلات یا کنفرانس پژوهش
و هسته پژوهشی پردازش همچنین به عنوان عض. رسیده است

نماید و در  سیگنال و یادگیری ماشین در دانشگاه تهران فعالیت می
ای و  های ماهواره های پژوهشی با پژوهشکده سامانه قالب طرح

  .شناسی همکاری داشته است پژوهشگاه زلزله

  
مدرک کارشناسی  شناس جواد حق

ارشد خود را در رشته فیزیک اتمی در 
از دانشگاه علم و صنعت  ۸۹سال 

او سابقه فعالیت . ایران دریافت کرد
بعنوان طراح اپتیک و الکترواپتیک در 

های ملی نوید و ظفر، مشاور  ماهواره
های ماهواره ای مختلف،  فنی در پروژه

اره را دارا است و های ماهو پژوهشگر ارشد در پژوهشکده سامانه
های سنجشی آن پژوهشکده  در حال حاضر مدیر بخش محموله

مقاله علمی، کتاب و اختراع را به  ۳۰او تاکنون بیش از . باشد می
 Appliedاو همچنین داور رسمی مجلات . طبع رسانده است

Optics  وOptics Express   عضو  ۲۰۱۳است و از سال
های تحقیقاتی مورد  زمینه. باشد می OSAو  SPIEانجمن های 

علاقه ایشان، مدلسازی اتمسفر، طراحی الکترواپتیک و ساخت 
های ماهواره و همچنین تصحیح و پردازش تصاویر  دوربین
  . ای است ماهواره

  


