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های طیفی و مکانی تصاویر ادغام ویژگی

 بند شبکۀ عصبیکمک طبقه ابرطیفی به

  و رامین شقاقی کندوان  ابوالفضل حسینی سید،  فاطمه سادات میری 
  واحد یادگار امام  های پیشرفتۀ صنعت برق و الکترونیک، برق، مرکز تحقیقات توسعۀ فناوری مهندسیگروه

 ، تهران، ایران دانشگاه آزاد اسلامی، خمینی )ره( شهرری

 

 

 

 

 

 چکیده 

چالش و  مهم  مباحث  از  طبقهیکی  دور  از  سنجش  در  آنبرانگیز  برخلافِ  است.  ابرطیفی  تصاویر  دادهبندی  به  که  مربوط  تصاویر های 

های سنتی  های مکانی در روشبر اطلاعات ویژگی طیفی، دارای اطلاعات ویژگی مکانی هم هستند که کمتر، از این ویژگیهابرطیفی علاو

بند برپایۀ اطلاعات طیفی و ایجاد یک نقشه ها از یک طبقهبندی این گونه دادهمنظور طبقهاست. در حالت کلی، بهقدیمی استفاده شده

ای میبا  استفاده  باتوجهن هدف  پیکسلاینبهشود.  به  مربوط  طیفی  اطلاعات  این  طبقهکه  در  و  است  تصویر  پیکسلهای  این  ها  بندی 

بنابراین، مسألهبندی پیکسلتواند اطلاعات مکانی در طبقهشود، میاطلاعات مکانی لحاظ نمی و چالش مهم در    ها مدنظر قرار بگیرد. 

بندی است. ادغام اطلاعات طیفی و مکانی  منظور دستیابی به دقت بالاتر طبقههای طیفی و مکانی بهین ویژگیاین مبحث، نحوة ادغام ا

به کمک   یفیابرط  ریتصاو  یبند بند شبکۀ عصبی در طبقهمقاله از روش طبقه  نیا  دربندی بهتر، مؤثر است.  در رسیدن به دقت طبقه

از  .  استاستفاده شده  ییبر گراف دودو  یدر دو روش پشته و مبتن  یو مکان  یفیط  یژگ یادغام و از stack  ایروش متداول پشته  غیر   ،

مناسب اطلاعات طبه  یاهیناح  ییروش گراف دودو ادغام  مکان  یفیمنظور  که  و  نیز استفاده شده  از اطلاعات هم  ةاستفاد  یبرای  زمان 

مکان  یفیط اطلاعات  کنار  مناسبفیابرط  ریتصو  یبندطبقه  ( درFeature Fusion)  یدر  ابتدا  ی  در   ۀ لفؤم  تحلیل  از  تمیالگور  یاست. 

مؤلفه  یاصل استخراج  اصلجهت  میابرطیفی    یرتصاو  یهای  روش  شود؛استفاده  از  پروفا  لتریف  یهاسپس،  و    یشناسختیر  لیگابور، 

  یبندبند، طبقهبه کمک طبقه  ریتصو  ، تیدر نها  وشود  استخراج می  ریتصو  یاطلاعات مکانتصویر ابرطیفی    کسلیباند پ  یرو  یمورفولوژ

سپس، با عملکرد    ، شدهکارگرفتههب  ، شدهادغام  یو مکان  یفیط  یهایژگ یو  یبند شبکۀ عصبی روها طبقهروش  نیا  از  کیشود. در هرمی

 بند شبکۀ عصبی است. طبقه یبرتر انگریب یبندطبقه جی. نتاشودمی  سهیمشابه مقا طیبان در شرایبردار پشت نیبند ماشطبقه

 

 بندی، ادغام ویژگی، طیفی و مکانی، شبکۀ عصبی، تصاویر ابرطیفیواژگان کلیدی: طبقه
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Abstract 

Hyper-spectral image classification is a popular topic in the field of remote sensing. Hyperspectral 

images (HSI) have rich spectral information and spatial information. Traditional hyperspectral image 

(HSI) classification methods typically use the spectral features and do not make full use of the spatial or 

other features of the HSI. In general, the classification approaches classify input data by considering the 

spectral information of the data to produce a classification map in order to discriminate different classes 
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of interest. The pixel-wise classification approaches classify each pixel autonomously without 

considering information about spatial structures, further enhancement of classification results can be 

obtained by considering spatial dependences between pixels. However, how to fuse and utilize spectral-

spatial features more efficiently, is a challenging task. So, the combination of spectral information and 

spatial information has become an effective means to obtain good classification results. Specifically, 

firstly, the principal component analysis (PCA) algorithm is used to extract the first principal 

component in the original hyperspectral image. Secondly, the residual network Gabor, GLCM and MP 

are introduced for each band to extract the spatial information of the image. Thirdly, the image is 

classified by using SVM to get the final classification result. In this paper, we have used the neural 

network classifier in the classification of hyperspectral images by integrating spectral and spatial 

properties in two methods stack and the method based on binary graphs. In spite of the traditional stack 

method, the use of local binary graph method to properly integrate spectral and spatial information is a 

desirable method for the simultaneous use of spectral information along with spatial information 

(Feature Fusion) in hyperspectral image classification. In each of these methods, the neural network 

classifier is applied to the spectral and spatial features separately and then compared with the 

performance of the support vector machine classifier in similar conditions. The classification results 

show that the proposed method can outperform other traditional classification techniques.  
 

Keywords: feature fusion, spectral, spatial, neural network, SVM, classification 

 

 مقدمه -1
تفاوت مقادیر   برمبنای  از دور،  از فناوری سنجش  استفاده 

مقادیر   طیفی،  امضای  است.  مختلف  مواد  بازتابندگی 

موج  طول  در  را  مختلف  بازتابندگی  میهای  دهد.  نشان 

اندازه  کمک  به  دور  از  مواد سنجش  طیفی،  امضای  گیری 

ای کند. در سنجش از دور مجموعه مختلف را شناسایی می

اند،  ها که در یک طول موج از زمین دریافت شدهاز پیکسل 

می تشکیل  را  یک  باند  باندهای  تعداد  براساس  و  دهند 

تک  دستۀ  سه  به  دور  از  سنجش  تصاویر  ی،  باندتصویر، 

می تقسیم  ابرطیفی  و  ابرطیفی  چندطیفی  تصاویر  شوند. 

را زمین  پیکسل   سطح  هر  برای  باند  زیادی  تعداد  با 

می طیفیتصویربرداری   ارزش  بنابراین  تصاویر    کنند؛ 

کنند و  ابرطیفی بالاست، اطلاعات ارزشمندی را فراهم می

طبقه  نحوۀ  ابرطیفی  تصاویر  در  مهم  مسائل  از  بندی یکی 

تصاوی طبقهاین  است.  یک  ر  ایجاد  با  ابرطیفی  تصاویر  بند 

طبقه  ردهنقشۀ  تشخیص  جهت  مختلف،  بندی  های 

باتوجهداده را  ورودی  طیفیهای  اطلاعات  شان  به 

 کند.  بندی میطبقه 

  ی بندی مبتنطبقه   های متداول سنتی  در روشن،  یهمچن

پ  نادیده  ها پیکسلکسل،  یبر  مکان  گرفتنبا    ی اطلاعات 

وابستگ  اگرد.  نشومی  یبندطبقه  مکانیاز    ن یب  ی های 

شود،  پیکسل استفاده  به  میها  در    جینتاتوان  بهتری 

  ی فیبندی طروش طبقه  نی. به ادست پیدا کردبندی  طبقه 

  گوناگون و متعددی های  روش  که. بااینشودمیگفته  ی مکان

در کنار اطلاعات    یفیزمان از اطلاعات طهم  ۀبرای استفاد

  ، وجود دارند  یفیهای ابرطبندی دادهمنظور طبقه به  ی مکان

وجود با  مسئلاخیر،    ری گچشم  هایشرفتیپ   و    ۀ همچنان 

می  زییبرانگچالش پژوهشی محسوب  کارهای    شود. 

تصاو  تعددیم پردازش  شده  یفیابرط  ر یدر  در  ،  انجام  که 

می اشاره  موارد  این  از  برخی  به   بندیطبقهشود.  ادامه 

کمک به  تصویر  پیکسل  بر  ]  مبتنی  اطلاعات  [،  1ادغام 

شناسا3,  2]تصویر  ابعاد   کاهش تصویر  هدف یی  [،  ,  4]در 

روش  به[،  7,  6]  تصویر  راتییتغ  ییشناسا[،  5 کارگیری 

[. و  8]ها  برازش خم در استخراج ویژگی تصاویر و سیگنال

الگور11,10,  9]یفیط  تفکیک از    ی کی  ECHO  تمی[. 

اطلاعات    باکه  است    یی هاروش  ترینابتدایی از  استفاده 

.  استشده  معرفی   یفیابرط  ریبندی تصاو برای طبقه  ی مکان

معرفی    زین  AMICAمانند؛    گریی های دروش  ،پس از آن

[ د12شدند  از  مروش  گری[.  از  استفاده  های  دان یهای 

ن  ی صادفت و  زیمارکوف  مکانیژگیاز  طبقه  ی های  بندی در 

  ل یپروفا   کارگیریبه   نی[. همچن13است ]  یفیرطاب  ریتصاو

روش  یشناسخت یر از  مهمیکی  و    های  شناسایی  در 

و مکان یژگیاستخراج  تصویر  های  در ی  آن  استفاده  و 

 .[14است ]  یفیابرط ریبندی تصاوطبقه 
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کنندۀ شبکۀ عصبی کانولوشنال در از یک تبدیل  [15]در  

  است. استفاده شدهاستخراج و ادغام اطلاعات طیفی مکانی  

استخراج و   در این روش به کمک یک رمزگذار و رمزگشا 

های  گیرد و در انتها، این ویژگیها صورت میویژگی  ادغام 

 شود.  بند اعمال میجدید به طبقه

استاندارد شامل    یهای اطلاعات از بانک  ،مقاله  نیدر ا

دور  یفیابرط  ریتصاو از  بانظارت طبقه و    سنجش    بند 

دادهمیاستفاده   آموزشهاکنیم.  دری  با طبقه  ی    بندهای 

ب تصادفهنظارت  و  پراکنده  هر  ی صورت  انتخاب    رده   از 

 .  شوندیم

مقایسۀبه   ی مکان  -یفیط  های بندیطبقه   منظور 

پایگاه  های موجود از  روش  دیگرآن با    ۀسیو مقا  شنهادییپ 

گرفته  Indian Pines  یهاداده ااست.  شدهکمک    ن یدر 

با استفاده    یمکان   -یفیط  یژگیه روش ادغام اطلاعات ومقال

با استفاده از   ی ژگ یروش ادغام و بند شبکۀ عصبی با از طبقه 

روش ادغام اطلاعات    نیو همچن  سهیمقا  SVMبند  طبقه 

دودو  یمکان  -یفیط از  هیناح  ییگراف  استفاده  با  ای 

باطبقه  عصبی  شبکۀ  و  بند  اطلاعات  ادغام    ی ژگیروش 

دودو  یمکان  -یفیط از  هیناح  ییگراف  استفاده  با  ای 

هدف  می  سهیمقا  SVM  بندطبقه    در  مهمشود. 

تصاوطبقه  طبقه  افزایش  ی،فیابرط  ریبندی  در دقت  بندی 

استفاد  ریتصاو  نیا با  بنابراین،  از  هم  ۀاست.  زمان 

و  یفیط  هاییژگیو کنار  به می  یمکان   هاییژگ یدر  توان 

کرد پیدا  دست  مهم  اصلی.  این  مسألۀ  ا  بنابراین،    نیدر 

از    مستخرج  یو مکان   یفیهای طیژگیادغام و   ۀ، نحوهاروش

روش استابرطیفی    ریتصو متعددی  مختلفهای  .  برای    و 

از   ی کی.  استمعرفی شده  ی مکان  -یفیهای طیژگیادغام و 

مرسوم  روش ادغام  های    ی مکان  -یفیط  های یژگی وجهت 

نام روش پشته معروف  ست که به  هایژگیو  دنیهم چ  ریز

 . است

طبقهروشپیشینۀ    -2 بندی های 

 ی فیابرط ریتصاو

طبقه   هاییروشاز    ی کی   در  تصاوکه    ر یبندی 

می  یفیابرط قرار  نظر  ویژگیبه،  گیرددر  های  کارگیری 

به با  است.  تصویر  نقاط  اطلاعات کارگیری  مکانی  از 

درنقاط    یمکان   یگیهمسا تصویر  بندی  طبقه   مختلف 

مطلوب  توانمی  ها داده نتایج  کرد به  پیدا  دست  در  تری   .

سنتی   هایروش و  وابستگطبقه  عادی    ن یب  ی بندی، 

ویژگی  هاپیکسل نمی  ی مکانهای  با  قرار  نظر  و    گیردمد 

به شکل  یفیابرط  ۀداد فاقد  فیبردار طتعدادی    فقط  ی که 

و   مکان ویژگی  میساختار  گرفته  نظر  در  است،   از  شود.ی 

روش این  به  رو،  روشاین  طبقهها،  طیفی  های  بندی 

بهمی ردهگویند.  تعیین  خطاهای  کاهش  در  منظور  ها 

شکل  طبقه  و  اندازه  همچون  مکانی  اطلاعات  از  بندی، 

در    ،عنوان مثالبهتوان بهره گرفت.  ها میساختاری پیکسل 

طبندیطبقه  خپیکسل،  یفیهای  به  مربوط  که    یابانیهای 

آن  پشتکه    ایخانهبا    ،استشدهآسفالت   رنگ  بام  به 

یا    کی  در  است،  یمشک میدسته  رده    گیرند؛ قرار 

شکل و    مربوط به  اطلاعاتها یا  ویژگیاگر از    ،کهی درصورت

استفاده   هم  دسته    نیا،  شوداندازه  تفکیکدو   فرصت 

داشت خواهند  بنابرابیشتری  به دستمنظور  به  ،نی.    یابی 

های  از روش طور معمول،  بهبندی  طبقه تر در  مطلوب  جینتا

[. در  16]  کنندیاستفاده مزمان  همبه صورت    یفیط  ی مکان

پ روش  نیا هر  تصو  کسلیها،  و  ریاز  اساس  های  یژگ یبر 

های  یژگ یشده از واطلاعات استخراج و    کسل یخود پ   یفیط

اطراف آن طبقه پیکسل در  بندی میهای  (  1جدول )شود. 

 است.  های ادغام طیفی و مکانی آمدهروشتعدادی از 

مختلف ادغام    یهاروش  یبند[ طبقه 17مرجع ]  در

 .  استآمده ( 1)مطابق با شکل   یمکان   -یفیهای طویژگی

روش  مقایسۀ    ،ادامه  در   دن یچ  هم  ریز  مرسومدو 

اطلاعات ط  یمکان   -یفیهای طیژگیو ادغام  -ی فیو روش 

از  ی مکان استفاده  دودو  با  ادغام    که  ایهیناح  ییگراف  در 

 شود. می ارائه،  بررسی شده یمکان   یفیط یژگیو

 

 
 [14] مکانی -های طیفیهای ادغام ویژگی(: روش1-)شکل

(Figure 1): spectral-spatial feature fusion methods [17] 
 

 ی مکان -ی فیهای طیژگیو  دنیچ هم ریز 1-1

  ی فیاطلاعات طکارگیری توأم  در به  رایج  های از روش  یکی
مکان  چ  ریز  یو  ]یژگیو  نیا  دنیهم  از  18هاست.  پس   ]
به    هیاول  یفیابرط  ریاز تصو  1یاول اصل  ۀلف ؤآوردن مدستهب

روش ماتر  هایی کمک  پروفاGLCM  سیمثل    ل ی، 

مکانیژگ یو  گابور  لتریف،  یشناسخت یر  ریتصو  ن یا  ی های 
طور به زین ی فیهای طیژگیو و کنیمرا استخراج می باند تک

  پایان . در  شودمی استخراج    یفیابرط  ۀاز خود دادمستقیم  
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ز چ  ر یبا  بهیژگ یو  ن یا  دنیهم  اطلاعات    توأمطور  ها  از 
 نیماش  بانیبند بردار پشتبرای ورودی طبقه   یمکان  یفیط

 .  کنیدیمشاهده م  (2) که در شکل  شودمیحالت استفاده 

 
 [15] یو مکان یفیهای ط یژگ یو دنیهم چ ریز(: 2-)شکل

(Figure 2): stacked spectral and spatial Features [18] 
 

ادغام  روش  -1-2 طی ژگیو های    -یفیهای 

 یمکان
ویژگی ادغام  طیفیروشهای  گروه    -های  سه  در  مکانی 

دسته میاصلی  روشبندی  شامل  نخست  گروه  های  شوند. 
اساس   از بر  آن  در  که  است  ابرپیکسل  بندیشی،  تقسیم 

پیکسل  اشیا تقسیم)ابر  نقشۀ  از  یا  بهها(  آمده  دستبندی 
شود. گروه دوم  بندی استفاده میجای پیکسل برای طبقهبه

ویژگی ادغام  روشهای  از  شش  متشکل  به  که  هاست 
می تقسیم  پشتهزیرگروه  ویژگیشوند:  استخراج  سازی  ها، 

طیفیویژگی طبقه مک-های  مشترک،  های  بندیانی 
طبقه مبتنی هسته،  استخراج بندیبر  نمایشی،  های 
طیفیویژگی سه  -های  طبقه مکانی  و  های  بندیبعدی 

روش عمیق.  یادگیری  بر  سوم،  مبتنی  ادغام  های 
گیری هستند که در آن بر ادغام تصمیمرویکردهای مبتنی

طبقه چندین  تکمیلی  به  اطلاعات  دستیابی  برای  بندی 
طبقه  روشنقشۀ  بر  مروری  دارند.  نقش  نهایی  های  بندی 

بر  هاست. علاو( ارائه شده1مختلف در هر گروه، در جدول )
 .  [19] استاین، دربارۀ مزایا و معایب هر گروه بحث شده

 

  ی مکان  -یفیادغام اطلاعات ط   روش-3

 ای  هیناح یی گراف دودو به کمک

، روش گراف  یمکان  -یفیمنظور ادغام اطلاعات طبه
به شکل    تا  استشدهکارگرفته به(  LBG)  ایهیناح  ییدودو

هم ادغام    را با   یمکان   -یف یتری اطلاعات طنهیمطلوب و به
درصدی    15تا    5روش منجر به بهبود    نی. استفاده از اکند
تعدد  م  هاییشآزماکه از روی  است    شدهبندیطبقه   ۀجینت

 [.  18] استمشاهده شده  یفیابرط یهاروی داده
  گر ی کدی، که با را ریاز تصو ییهاپیکسل در این روش

  که   گیریممیگراف در نظر    کیمشابه  دارند،  ارتباط    ینوع 
تشک تصوپیکسل  انیمتوان  می  آن  لیبا    ی نوع   ریهای 
نهایت،  تا داد    لیتشک  ( گراف  الهای )یارتباط   روش    در  به 

و مناسبی   طیژگیادغام  پذیرد   یمکان   -یفیهای    صورت 
[18  .] 
 

 [19]مکانی  -های طیفیهای ادغام ویژگی( روش1-)جدول

(Table 1): spectral-spatial feature fusion methods [19] 
 گروه

 زیر گروه 
 معایب مزایا و سال  روش

هااای مبتناای باار روش

 بندیتقسیم

بنادی مبتناای باار طبقه

 Relaxationشااااای

 بندیطبقه ۀنقش

Pixon-

based 

classifier 

MRF 

(2016) 
+ HSRM 

(2016)  

 اینوفههای  پیکسل

های در نقشاااااااه

بناادی حااذف طبقه

شاااوند و یاااک می

نقشااااه همااااوار و 

اجرا باااارای قابااال

پوشااااش زمااااین 

 آید. میدستهب

های ناهنجاااااری پیکساااال

ممکان اسات حاذف شااوند. 

اما ناهنجاری مهم هستند  ها 

های کمیااااب باااا پیکسااال

امضاااای طیفااای متفااااوت 

زمینااه حااذف بااه پسباتوجه

 شوند. می

ابر پیکسل یا اشایا تعیین  ها 

مناساب و   ۀبا شاکل و اناداز

 ۀیااک مساائل  هحفاال لباا

 برانگیز است. چالش

 ادغام ویژگی

هاا انباشته شدن ویژگی
(feature 

stacking) 

APFSDA 

(2017) 

 ساده اجرای

 انتخاااب صااورت در

مکاانیویژگی  های 

 کارآماااد، مناساااب

 . است

ابعاااد بااالای بااردار ویژگاای 

باه ادغام اسات  ممکان  شده 

کاااااهش ویژگاااای نیاااااز 

 د. نباشداشته

 محاسبات بالا

 ادغام ویژگی

اساااااتخراج ادغاااااام 

-هاااای طیفااایویژگی

 مکانی

MSPP 
(2019) 

اسااااااااااتفاده از 

 بسااتگی بااالا درهم

بین اطلاعات طیفی 

 و مکانی

 محاسبات بالا

 ادغام ویژگی

بناادی باار اساااس طبقه

 کرنل

GCK 
(2013) 

نساابت بااه تعااداد 

های آموزشای نمونه

کمتاری  حساسیت 

داشااتن یااک . دارد

عملکااارد هزیناااه 

مرحلاااه  محااادب

 آموزش سریع

 هاشاخصحساس به 

 ادغام ویژگی

بناادی باار اساااس طبقه
Representation 

WJCR-

AS (2017) 

بدون های  فریای 

در ماااورد توزیاااع 

 هاااااآماااااری داده

اسااتفاده از روابااط 

ها از پیکساالبااین 

 نظر محلی و جهانی

 حاال باارای بااالا محاساابات

 سااااااازیبهینه مساااااائلۀ

- l 0 از اگاار خصااو به

norm یااا l 1 -norm 

 شود. استفاده

 ادغام ویژگی

اساااااتخراج ادغاااااام 

–هاااای طیفااایویژگی

 سه بعدی مکانی

3D-Gabor 
(2010) 

 3Dسااختار ااتاای 

را  فراطیفای  تصویر 

 .حفل کنید

 محاسبات بالا

 ویژگیادغام 

بناادی باار اساااس طبقه

 یادگیری عمیق

RPNet 
(2018) 

زمااااان ویژگاااای هم

و طبقه بندی استخراج 

در یک چارچوب واحد 

توانایی بااالا در .  را دارد

اسااااتخراج ویژگاااای 

های دقیااق در )ویژگی

های کاام عمااق و لایااه

های در لایاه  معنایی

 عمیق( 

مشااکل باایش از حااد بااا 

اگر  های آموزش ناکافینمونه

رداسااتفاده عمیااق مو ۀشاابک

باشااد، محاساابات بااالا در 

مرحلاااه آماااوزش انجاااام 

 .شودمی

 ادغام تصمیم

 

 ادغام تصمیم

MBFSDA 

(2018) 

 از اطلاعات استفاده

تکمیلااااای و آرای 

چنااااااااااااادین 

 ۀکننااادبندیطبقه

 قدرتمند

استخراج یاا کنندهانتخاب  ها 

های کنناااااااادهبندیطبقه

)تصمیم گیرنادگان(   مناسب

پوشاااانی و همکمیناااۀ باااا 

 ۀافزونگااای، یاااک مسااائل 

 برانگیز است. چالش
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هر روی  پیکسل   کیبر  تصواز   یفیابرط   ریهای 

پ   ن یبشود.  می  اعمال  یشروط ساکسل،  یهر    ر یبا 

تصوپیکسل تشک  کی  ریهای  ماتر  شودمی  لیگراف    س یو 

ب بسأر  نیارتباط  گراف  ماتر19]  آیدمیدستههای    س ی [. 

توان میهای مختلف  های گراف را با شرط س أر  نیارتباط ب

  رتباط ا  سیکه ماتر  شودفرض    عنوان مثال،به   آورد؛دستهب

گراف  س أر  نیب صورت های  با    ردههم  یها»پیکسل   به 

گراف  i  کسلیپ  به  پ متعلقم  هستند  iکسلیبه  «. مربوط 

  ی گروهدرون  ۀصلفا  کردننهیکم  ۀدیااز  آن،  ازپس

گراف    یی هاپیکسل هر  به  هستندکه  فضای  مربوط  در   ،

می  دیجد حل  سپس،  و    شوداستفاده  ه،  مسئل  کیبا 

پیکسلنه یبه ارتباط  درسازی  ادغام  ها  شده  فضای 

 (.  3. )شکلدیآیمدستهب

HS

PCs Spatial

Spectral

Stack
feature 
fusion

feature 
vector

 طبقه بند

SVM

 [13روش ادغام با استفاده از گراف ] ینمای کل(: 3)شکل 

(Figure 3): an overview of graph method in  
feature fusion [13] 

 

فرض 𝑋𝑠𝑝𝑒𝑐  با  = {𝑥𝑖
𝑠𝑝𝑒𝑐}|𝑖=1

𝑁    بیانگر

𝑋𝑠𝑝𝑎𝑡و    طیفی   هاییژگیو = {𝑥𝑖
𝑠𝑝𝑎𝑡}|𝑖=1

𝑁   بیانگر

مکان یژگیو از    ی،های  باز  ،شدننرمالیزهبعد  [  1,0]  ۀدر 

𝑥𝑖،  هستند
𝑆𝑝𝑒𝑐𝜖𝑅𝐵   کهB  های  یژگیتعداد ابعاد و  بیانگر

𝑥𝑖 و    یفیط
𝑠𝑝𝑎𝑡𝜖𝑅𝐷    کهD    ابعاد  بیانگر تعداد 

پ   N  و  ی مکانهای  یژگیو کل   ریتصو  کسلهاییتعداد 

ماتردستهب  هدف.  هستند  یفیابرط و    س یآوردن  انتقال 

𝑤 𝜖𝑅(𝐷+𝐵)∗𝑑  و  است  d  کاهش  که    ی استتعداد ابعاد

  س یآوردن ماتردسته ها برای بیژگیاز ادغام و   بعد  و  افتهی

 کنیم.  ( استفاده می1از رابطۀ ) Wانتقال 

 

(1)                                   𝑧𝑖 = 𝑊𝑇 ⋅ 𝑥𝑖
𝑆𝑡𝑎𝑘 

 

از شده پسهای ادغامیژگیو  𝑧𝑖𝜖𝑅𝑑  (1ۀ )در رابط

𝑑که در آن   استکاهش باند  ≤ (𝐵 + 𝐷) [16است  .] 
 
 

و  -4 ادغام  طیژگیمراحل    -یفیهای 

دودو  یمکان الگوی  از  استفاده    یی با 

 (  LBGای )هیناح

ویژگی  نیا  در ادغام  روش  مختلف  مراحل  های  قسمت 

دودو  یمکان  یفیط الگوی  از  استفاده  ای هیناح  ییبا 

(LBGتشر )که عبارتند از: شود، می حی 

،  ی مکان  -ی فیهای طادغام ویژگیسازی روش  نحوۀ پیاده

دودو الگوی  از  استفاده  )هیناح  یی با  شامل  (LBGای   ،

می مرحله  به هفت  که  ازشود  عبارتند   -1  ترتیب 

ویژگیبه ویژگیکارگیری  و  طیفی  مکانی  های  های 

شناسایی    -2شده  استخراج  و  از   Kمحاسبه  تا 

طیگ یهمسا  نیترکینزد مکان  یفیهای    یک   دری  و 

 نیترک ینزداستخراج    -3ی  گیهمسا  ۀپنجر

ی مشترک در یک پنجرۀ  و مکان  ی فیهای طیگیهمسااا

بهمسایگی   ماتردسااتهبرای  ب  سی آوردن    ن یارتباط 

گراف  هاسأر ب  سیماتر  محاسبۀ  -4ی    ن یارتباط 

 (2رابطۀ ) کمکبا   ریهای گراف کل تصوس أر

 ۀ  معادل کمکبا  Wانتقال   س یماتر آوردندستبه -5 

 

 سازی نه یبه  ۀحل معادل -6

 

𝑊𝑡. (𝑋𝑠𝑡𝑎𝑐𝑘). 𝐷𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛. (𝑋𝑠𝑡𝑎𝑐𝑘)𝑡 = 𝐼  (4)  
 که در آن   

 (5)                                𝐷𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 

 

انتقال   ماتریس  معادله  این  ویژۀ    Wدر  مقدار  حل  با 

 آید.  میدستپیشرفته به 

 

ویژگی  -7 ادغاماستخراج  از  های جدید  استفاده  با  شده 

رابطه  (1)  ۀرابط این  در  انتقالW   که    zi،  ماتریس 

 [.  17] کاهش باند هستندشده پس از های ادغامویژگی
 

 روش پیشنهادی   -5
از طبقهدر این مقاله به پیشنهادی،  بند شبکۀ عنوان روش 

روش در  و  عصبی  طیفی  اطلاعات  چیدن  هم  زیر  های 

مکانی با استفاده از گراف    -ادغام اطلاعات طیفی  مکانی و 

اینکه در هر دو  بهشود. باتوجه استفاده می  ایدودویی ناحیه

ادغام  چیدنِ اطلاعات طیفی و مکانی و ل زیرهمروش متداو

طیفی دودویی    -اطلاعات  گراف  از  استفاده  با  مکانی 

طبقه   ایناحیه استفاده از  حالت  پشتیبان  بردار  بند 

بهشده و جایگزینی  کارگیری طبقهاست،  بند شبکۀ عصبی 

طبقه با  میآن  حالت  پشتیبان  بردار  به  بند  منجر  تواند 

 ای یادشده شود. هبهبود کارایی روش

(3) arg min(∑ ‖𝑊𝑇 ⋅ 𝑥𝑖
𝑆𝑡𝑎𝑘 − 𝑊𝑇 ⋅ 𝑥𝑖

𝑆𝑡𝑎𝑘‖
2

. 𝐴𝑖𝑗)
𝑁

𝑖𝑗=1
 

(2) 
𝐴𝑖,𝑗 = {

𝐸𝑖,𝑗
𝑓𝑢𝑠

  
 , 𝑖𝑓 𝑗€𝑁𝑓𝑢𝑠(𝑖), 𝑗€[1, … , 𝑁]

0    , 𝑜𝑤            
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بند شبکۀ عصبی دارای ده لایۀ مخفی بوده و کارایی  طبقه 

ماتریس و  متقابل  آنتروپی  کمک  به  سردرگمی  آن  های 

می شبکۀ مشخص  الگوی  شناسایی  از  همچنین  شود. 

نورون  دارای  مخفی  عصبی   softmaxو    sigmoidهای 

طبقه  ردهبرای  استفاده  بندی  ابرطیفی  تصاویر  های 

دشده بهاست.  روندنمای  زیر  شکل  طبقهر  بند  کارگیری 

زیرهم متداول  روش  دو  در  عصبی  اطلاعات شبکۀ  چیدنِ 

مکانی با استفاده    -ادغام اطلاعات طیفیطیفی و مکانی و  

 است.  آمده ایاز گراف دودویی ناحیه

 

HS

PCs Spatial

Spectral

Stack
feature 
vector

              
    

  هم ریز بند شبکۀ عصبی در روشِاستفاده از طبقه(: 4-شکل)

 ی مکان -یفیاطلاعات ط دنیچ

(Figure- 4): neural network classifier in stack method 

HS

PCs Spatial

Spectral

Stack
feature 
fusion

feature 
vector

              
    

بند شبکۀ عصبی در روش ادغام  (: استفاده از طبقه5 -)شکل

 ای مکانی با استفاده از گراف دودویی ناحیه-اطلاعات طیفی
(Figure- 5): neural network classifier in local graph method  

 

بعد  یسازهیشب  جینتا قسمت  روش    یی کارا  زانیم  یدر 

 دهد.  را نشان می یشنهادیپ 

 

 سازیشبیه -6
 های دادة مورداستفاده ویژگی  - 6-1

ابرطیفی   تصاویر  منطقه  1992دادۀ  در    یشیآزما  ایاز 

و از یک منطقۀ کشاورزی جنگلی    انایند یا  التیا  قسمتی از

و    کسلیپ   145×145  شامل  انا یندیا. تصویر  استشدههگرفت

پهنا  ، باند  224 طول موج   ۀنانومتر در محدود  ده  باند  یبا 

مکان   ا ب  ،کرومتریم  5.  2تا    4.  0 بر    بیست  یدقت  متر 

راد  کسلیپ  دقت  ا  تیبهشت    کیومتریو   داده  نیاست. 

بامرجع  ۀنقش دارای   پوشش  16  ی  از  متفاوت    ی هاکلاس 

گ6  )شکل  است  ینیزم پوشش   دارای  انا ی ندیا  یاه ی(. 

گو    یجنگل  اهانیگ  مسوکی کشاورزی   اهانیدوسوم 

 . استچندساله 

 

 
 الف( تصویر شکل کاذب ایندیانا   -6-)شکل

 ]20[ب( نقشۀ مرجع آن 
(Figure 6): Indian pines data and GTM 

 

 سازیشبیه معرفی  -6-2

مراحلدر    Indian pines  ۀداد  از  ها سازیادهیپ   کلیۀ 

و    «ونجه »ی،  «مرتع  چمن/های » است. در ردهاستفاده شده

بهردههر    ازنمونه    ده  فقط  «جو» نمونه ،  های  عنوان 

م  یآموزش در  یانتخاب  و  نمونه پنجاه    ها رده  دیگرشوند 

نمونۀ  به است  نیاز.  نداانتخاب شده  یآموزشعنوان   به اکر 

انتخاب    ی طور تصادفبه  ادهدر هر د  ی های آموزشنمونه  که

 .  نداشده

از    طور مستقیمی بهفیهای طیژگیو ها  سازی در همۀ شبیه 

مکان یژگیواستخراج  و  شده  استخراج   یفیابرط  ۀداد   ی های 

فبا   از  هم  سیماتر،  گابور  لتریاستفاده  و  سطوح  رخداد 

می  افتهیگسترش  یشناسختیر  لیپروفا از  پذیردصورت   .

تک  ریتصو ها  یژگ یو  نیا  دیتولبرای  (  PC1)  باند ورودی 

با استفاده    تمیالگور  یک  مطابق  .  شودیمخا  

با استفاده از    یمکان  یژگیاستخراج ورای  بکه    ی هایشاخص

می  لتریف  نیا جدول  شود،  استفاده  است.    (2)طبق 

و  ،بیترتنیابه بردار  برادستهب  یژگیطول   لتریف  یآمده 

 خواهدبود.   Nd×Ns=24گابور برابر با 

مکان یژگیو ماتر  شدهاستخراج   یهای  از  استفاده    س یبا 

GLCM  گونه  ب   س ی ماتر  ک یکه    دیآیمدستهبدین 

GLCM    از استفاده  )شاخصبا  در    ( d=1 , θ=0های 

ابعاد    یگ یهمسا  ۀپنجر با  شکل  هر    11×    11مربع  برای 

باند  کسلیپ  م PC1)از  محاسبه    ی ژگیو  16  آنگاه .  شودی( 

GLCM  میکنیاستخراج م س یاز هر ماتررا  . 

مکانیژگیوتعداد   پروفاکه    ی های  از  استفاده    ل یبا 

است و مانند    یژگیو  150شود،  ی استخراج میشناسخت یر

منظور ورودی به  باندتک  ر یتصواز  ،  یهای مکان یژگیو  ریسا

و پروفا  یژگیاستخراج  از  استفاده    ی شناسختیر  لیبا 
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شده امنظور  بهاست.  استفاده  المان   نیاستخراج  از  بردار 

استفاده   ده تا   یکهای  با اندازه ی و مربع  یلیای، مستطرهیدا

 .  شودمی

ط یژگیو   هاشی آزما  نیادر   مستقیم،به  یفیهای  از    طور 

 مختلف  یهاکه برای دادهاست  شدهاستخراج  یفیابرط ۀداد

  ی هابرای دادهها  تعداد این ویژگیمتفاوت است.    تعدادشان

Indian Pines  ،220  تمام   که   است برای داده  یدر  ها 

پروفا انرژی   99ی  شناسخت یر  لیاستخراج  سطح  درصد 

لحاظ  داده همچناستشدهها  داد  ،نی.  برای   انای ندیا  ۀدر 

و ریژگیاستخراج  عملگر  یشناسختیهای  ساختاری   از 

سا  ی مربع در  عملگرداده  ریو  از  دا  ها  ای  رهیساختاری 

 .  استشدهاستفاده 

ویژگی مقا تعداد  با  سهیهای  مطابق  روش  چهار  در  شده 

با    (، 3)جدول   در گراف    200در روش پشته و    410برابر 

 [. 21است] یاهیناح یی دودود

یطبقه  پشتیبان  بردار  طبقه  کبند  و  نوع  بانظارت  بند 

طبقه   است  ایدورده برای  تصاو که    ی فیابرط  ریبندی 

م ا20]  شودیاستفاده  حل  طبقه  ن ی[.  با   ۀمسئل  کیبند 

در نظر    رده که برای دو    یاستفاده از مرز خط  و  سازینه یبه

را در    یهای آموزشنمونه   نیترکینرد  نیب  ۀفاصل  ، ردیگیم

م  حداقل  مرز  بر  عمود  اکندیجهت  در  به  طبقه  نی.  بند 

آموزشنمونه  نیترکینزد  نیب  ۀفاصل  بانیپشت  بردار  یهای 

 یبندی طراحطبقه   ندیفرا  یبردارها در ط  نیکه ا  ندیگویم

بردارها    ن یفقط ا  ، ندیفرا  ۀ و در ادام  شوندیو آموزش داده م 

در    تیاهم طبقه   حقیقت،دارند.  ماشدر  بردار    نیبند 

ب  بانیپشت را در جهت عمود   بانیبردارهای پشت  نیفاصله 

 [. 20] کند یم کمینه یبر مرز خط

  ها ردهاگر تعداد    ای است.دوردهبند  طبقه  کیبند  طبقه   نیا

دو    شتریب روش  ،باشند   تااز  همه  یکی  از  مقابل   در 

(OAA استفاده )[:  20] کنیممی 

ا هست  ها،شیآزما  نیدر  از  استفاده چندجمله   ۀهمواره  ای 

شبکۀ عصبی ده لایۀ مخفی در نظر    بند طبقهدر  .  استشده

 است.  1trainscgشدهتابع هزینۀ استفادهاست. گرفته شده

نرم در  عصبی  شبکۀ  الگو  تشخیص  متلب برنامۀ  افزار 

ماتریسمی کمک  به  را  خودش  کارایی  های  تواند 

همچنین،    2سردرگمی کند.  ارزیابی  متقابل  آنتروپی  و 

دارای   متلب  عصبی  شبکۀ  الگوی  تشخیص  برنامۀ 

مخفی  نورون  نورون  sigmoidهای  خروجی  و  های 

softmax  می طبقه بهره  این  به  برد.  عصبی  شبکۀ  بند 

 شود.  میآموزش داده trainscgکمک تابع 
 

1 Scaled conjugate gradient 
2 confusion matrix 

ایندیانا در  نمونه داده   10249از کل    ردۀ مختلف  16های 

به  80و    3و    17مقادیر   دادهدرصد  جهت  های  ترتیب 

 اند.  شدهکارگرفتهآموزشی، اعتبارسنجی و آزمون به 

  
 مکانی -های طیفیهای ادغام ویژگی: روش(2 -)جدول

(Table- 2): feature extraction elements 

  
استفاده شده در    یفیو ط  ی های مکان  یژگ یو  ی از معرف  پس

شده  های استخراج   یژگیو   ی (، نمای کل2)جدول  ها شیآزما

نشان    را ادامه  ا6  )شکل  دهیم میدر  در  برای   نی(.  روند 

و مکانیژگیاستخراج  تمام  ی های    نخست،   ها، یشآزما   یدر 

را اعمال و    ی اصل  هایمؤلّفه   لیتبد،  یفیابرط  ریبر روی تصو

و باندها  کاهش  از  مکانیژگ یپس  روش  یهای  از  های  را 

 نی. همچنمیکنیاستخراج م  (6شکل ) مطابق    مطرح شده

طیژگیو ن  یفیهای  مستقیم،به  زیرا  داد  طور  خود    ۀ از 

 .  میکنیم  افتیدر یفیابرط

درکلطوربه و  ی،  ط  یمکان  یژگیاستخراج  در    یفیو 

ها برای استخراج انرژی دادهدرصد سطح    99از    ها شیآزما

شده  یشناسختیر  لیپروفا همچناستاستفاده  در   ،نی. 

استخراج و  انا یند یا  ۀداد برای  از   ی شناسختیهای ریژگیو 

مربع  عملگر سا  یساختاری  در    عملگر  ازها  داده  ریو 

 .  میای استفاده کردرهیساختاری دا

 

سازی روش  در پیاده   شاخص تنظیمات    -6-3

  گراف

نقشدستهب  برای پ طبقه   ۀآوردن  روش  در    شنهادی یبندی 

هر  طبقه   ۀ)نقش در  اول(،  نمونه  پنج   ردهبندی  ها  درصد 

نمونبه نقششده  گرفته درنظر  یآموزش  ۀعنوان   ۀو 

و    شنهادییدر روش پ   ،نی. همچنآیدمیدستبهبندی  طبقه 

 های استخراج ویژگیالمان نوع ویژگی

Spectral Feature HS Data 

GLCM For PC1 

Winlen = 7 
16 feature extracted from 

GLCM 

Gabor Filter for PC1 

 

Winlen = 80 
 Ul = 0/01 

Uh = 0/8 
Ns = 6 

Nd = 2 

EMP For PC1 to PCn 

SE Disk, Square, 

Rectangle  
Step: 1-10 
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ناح گراف    15×    15  یگی همسا  ۀپنجر  اندازۀای  هیروش 

پنجر  درو    ،گرفتهدرنظر از    15مقدار    یگیهمسا  ۀهر  تا 

بیگیهمسا  نیترکینزد برای  لحاظ دستهها  گراف  آوردن 

محاسبشودمی برای  روش طبقه   ۀنقش  هآمار  ۀ.  بندی 

تمام  شنهادییپ  سا   ها شیآزما  ی در  مقاروش  ریبا    سهیها 

همچن دقت  ،نیشد.  بهتمام  به  ها  جداول  در  آماره  جز 

 . هستندصورت درصد 

 

 
 استخراج شده یو مکان  یفیهای طیژگ ی: نمودار و(7-شکل)

(Figure 7): diagram of extracted spectral spatial feature 

 

طبقه   -6-4 مجموعه  نتایج  برای  بندی 

   Indian Pinesهای داده 

بند  کارگیری طبقه منظور مقایسه بین روش پیشنهادی بهبه

های ادغام ویژگی طیفی و مکانی در  شبکۀ عصبی در روش

مبتنی روش  و  پشته  روش  روش  دو  با  دودویی  گراف  بر 

 Indianهای  بند بردار ماشین حالت از دادهمتداول طبقه 

Pines  گرفته طبقه بهره  دقت  و  بهایم  دو  بندی  کارگیری 

های  ها مطابق با شاخصبند با یکدیگر و با دیگر روشطبقه 

در    OA  ،AV  ،AAها،  بند، تعداد ویژگیهای طبقه ویژگی

 است. ( مقایسه شده3جدول )

  ، زمانهمو    کارگیری توأمبه،  رفتمیطورکه انتظار  همان •

و طیژگیاز  و   ی فیهای  کنار  مکانیژگیدر  در    یهای 

 . مؤثر استبندی بهبود دقت طبقه

روش  (،  3)  جدول  به باتوجه،  هارده  بیشتربرای   •

عصبیمبتنیپیشنهادی   شبکۀ  را    بر  عملکرد  بهترین 

 دارد. 

جدولباتوجه • می  (3)  به  ادغام  مشاهده  با  که  شود 

طیفی گابور   -اطلاعات  روش  از  استفاده  )با  مکانی 

ناحیهسه  گراف  روش  بعدی،  و  بر  مبتنی  پیشنهادیای 

عصبی دقت  شبکۀ  شده(  بنابراین،  بیشتر  نتایج  است. 

است   این  در    SVMبندی  طبقه کارگیری  بهکه  بیانگر 

زیرهم ویژگیروش  طیفیچیدن  روش    -های  مکانی 

مبتنی روش  با  مقایسه  در  دودویی  مناسبی  گراف  بر 

 نیست. 

 

 
 Stackدر  NNو  SVMبند (: مقایسۀ عملکرد طبقه8 -)شکل

 200با تعداد ویژگی 

(Figure- 8): performance comparison of SVM and NN 

classifier in stack with 200 feature number 
 

 

 
  LBGدر   NNو  SVMبند (: مقایسۀ عملکرد طبقه9  -)شکل

 410با تعداد ویژگی 
(Figure-9): performance comparison of SVM and NN 

classifier in LBG with 400 feature number 
 

 
مقایسۀ زمان اجرای مراحل آموزش و آزمایش در   (:10 -)شکل

 SVMو  NNبندهای هرکدام از دسته

(Figure-10): comparison in implementation time of the 

training and test phases in the SVM, NN classification 
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  ةسازی برای مجموعه دادنتایج پیاده(: 3-لجدو )

   ، SVMبند با استفاده از طبقه Indian Pinesابرطیفی

 شبکۀ عصبی بند طبقه

(Table- 3): implementation results of SVM and NN classifier 

Indian pines data 

Case 

Input 

Features to 
Classifier 

Number 

of 
features 

OA 

(%) 

AA 

(%) 

AV 

(%) 

Kappa 

(%) 

Spectral 

 
 

 

 
 

Spatial 

 
 

 
 

 

Stack 

"HS" 

to SVM  
220 

72  .

6 

83  .

2 

72  .

2 
79 

"GLCM+ 

Gabor + 
EMP" to 

SVM 

 
  

190 
73  .

1 

85  .

8 

78  .

7 
78 .9  

"HS+ 
GLCM+ 

Gabor + 

EMP" to 
SVM  

410 
82  .

3 

89  .

22 

80  .

7 
84 .5  

LBG 

Feature 

Fusion 

using LBP 
to SVM  

200 
88  .

6 

93  .

5 

87  .

97 
91 .06  

Proposed NN in 
stack Method 

"HS+ 

GLC 
M+ 

Gabor + 

EMP" to 
NN 

 

410 
99  .

38 

98  .

9 

99  .

49 
99 

Proposed NN 

in LBG 

Method 

Feature 

Fusion 

using LBG 

to NN 

 

200 
96 .

86 

96 .

13 

97  .

31 
96 .77  

 

  NNو    SVMبند  ( به مقایسۀ عملکرد طبقه 8در شکل )

ویژگی    Stackدر   تعداد  نشان  پرداخته   200با  نتایج  شد. 

با بهمی بند شبکۀ عصبی در روش کارگیری طبقهدهد که 

Stack    حاصل شایانی  شکل شدهبهبود  همچنین،  است. 

با    LBGدر    NNو    SVMبند  ( مقایسۀ عملکرد طبقه 9)

نیز، را نشان می  410تعداد ویژگی   این مورد  دهد، که در 

طبقه  از  عملکرد  استفاده  بهبود  باعث  عصبی  شبکۀ  بند 

)است.  شده شکل  مراحل  10در  اجرای  زمان  مقایسۀ   )

دسته از  هرکدام  در  آزمایش  و  و    NNبندهای  آموزش 

SVM است.  نشان داده شده 

 در   ،شوده میمشاهد  (4) طورکه از جدولهماندر ادامه، 

نسبت   -های طیفیویژگیروی    از به سایر روشمکانی،  ها 

ناحیه گراف  روش  می  سببای  جمله  نتایج  .  دشوبهبود 

از نرمدست( نتایج به12( و )11شکل ) افزار متلب را  آمده 

می )نشان  شکل  در  روش  11دهد.  نقشۀ   )stack    با

بند شبکۀ عصبی شباهت بیشتری به نقشۀ دادۀ اصلی طبقه 

( شکل  در  همچنین،  و  با  12دارد  دودیی  گراف  نقشۀ   )

اصلی  طبقه  داده  نقشۀ  به  نزدیک  بسیار  عصبی  شبکۀ  بند 

 است. 

با   Indian Pinesهای مجموعه داده ردهدقت (: 4-جدول)

 های مختلف ازای روشبه NNو  SVMبند  استفاده از طبقه
(Table- 4): class accuracy of Indian pines dataset with SVM 

and NN classifier 

 

 روش 
 طیفی

SVM 

 مکانی

SVM 

پشته  
SVM 

گراف 

 دودویی

SVM 

NN 

 پشته 

NN 

گراف 

 دودویی 

تعداد 

 ویژگی 
200 70 270 20 210 200 

شماره 

 رده 
 درصد  ایدقت رده

1 95. 7 99. 1 97. 7 97. 9 97. 7 97. 7 

2 69. 2 59. 6 76. 8 78. 2 98. 1 95. 2 

3 69. 3 78. 7 88. 1 89. 2 98. 2 95. 3 

2 82 93. 2 92. 7 92. 7 93. 7 85. 2 

5 90. 9 85. 8 93 93. 6 97. 6 92. 2 

6 92. 8 90. 9 97. 6 97. 2 99. 2 97. 2 

7 92. 1 96. 8 98. 2 98. 2 100 100 

8 93. 7 99. 3 99. 2 99 99. 8 99. 6 

9 92. 5 99. 5 99 100 100 72. 6 

10 68. 5 68. 5 80. 9 81. 2 97. 3 93. 8 

11 52. 6 53. 2 70. 3 69. 2 98. 3 92. 6 

12 70. 6 50. 3 78. 2 80. 3 95. 7 95. 2 

13 98. 7 99. 1 99. 1 99. 2 100 99. 5 

12 82. 1 91. 6 95 95. 2 99. 7 98. 2 

15 67. 2 95. 8 95. 2 95. 5 99. 1 92 

16 97. 8 99. 2 98. 5 99 100 97. 6 

دقت 

 5 .95 3 .98 9 .91 9 .91 2 .83 8 .85 متوسط
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بند  با طبقه stackج( نقشۀ روش      SVMبند نقشه گراف دودیی با طبقه )ب    SVMبند با طبقه stack(: الف( نقشۀ روش  11-)شکل

 GTM د( نقشۀ داده اصلی       شبکۀ عصبی
(Figure- 11): a) stack map with SVM      b) Binary graph map with SVM  c) Binary map with NN   d) Main map GTM 

 

 گیری نتیجه -7
ویر ابرطیفی ابندی تصهای مختلف طبقه ه روشمقالدر این  

شد مقایسه  یکدیگر  با  و  طبقهبررسی  برای  تصاو.    ر یبندی 

  ی مکان  یژگیو و  یفیط  یژگیو  کارگیری توأماز به   یفیابرط

کارگیری و جایگزینی  در طرح پیشنهادی با به.  بهره بردیم

و  طبقه  پشته  رایج  روش  دو  در  عصبی  شبکۀ  گراف بند 

طبقه   ایناحیه از  می  که  بهره  حالت  پشتیبان  بردار  بند 

مطلوب نتایج  به  کردیم.  برند،  پیدا  دست  به باتوجهتری 

روش  دادهانجام  های شیآزما که  شد  مشاهده  شده 

تمام  شنهادییپ  در  به  نسبت  شده آزمایش  یها هداد  یما 

دیگرهای  روش به  متداول  در  زمان  هم  کارگیریکه 

،  شوند استفاده می  بندیبرای طبقه  ی مکان  -یفیاطلاعات ط

 . دارای برتری است
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میریفاطمه آموختۀ  دانش  سادات 

برق  دانشگاه    کارشناسی  از  الکترونیک 

ارشد کارشناسی  و  زاهدان   آزاد 

دانشگاه آزاد مهندسی برق مخابرات از  

)ره(    واحد یادگار امام خمینی  ،اسلامی

هم شهرری وی  برق  است.  دکترای  دانشجوی  اکنون 

زمینه است.  آزاد  دانشگاه  واحد  در  پژوهشی  مخابرات  های 

ایشان شبکه پردازش فعلی  یادگیری عمیق و  های عصبی، 

 های مخابراتی و پردازش تصویر است. سیگنال

 :نی رایانامۀ ایشان عبارت است ازنشا

Stud.miri@iausr.ac.ir 
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حسدیس  لات یتحص  ینیابوالفضل 

را   ی مهندس  یکارشناس کنترل  برق 

صنعت دانشگاه  و    ف یشر  یدر 

مهندس   یکارشناس برق    یارشد 

صنعت   را  مخابرات دانشگاه    یدر 

مدرک  دارای    شانیاهمچنین،  رساند.    انیبه پا  ریخواجه نص

  شان یااست. مدرس  تیدانشگاه ترباز برق مخابرات  یرتدک

اسلام  ی علم  هیئتعضو   آزاد  امام    ادگاری واحد    یدانشگاه 

زم  ینیخم است.  مباحثیا  یپژوهش  یهانه ی)ره(    ی شان 

ماشین  رینظ تصویادگیری  پردازش  سنجش   یمهندسر،  ی، 

  ی . نشانردیگیرا در برم  یوفق   یلترهایو ف  رمزنگاریاز دور،  

 :عبارت است از شانیا ۀانامیرا
abolfazl.hosseini@modares.ac.ir 

 

 

 لاتیتحص کندوان  یشقاق  نیرام 

را    کیالکترون  ی مهندس  ی کارشناس

ارشد    ی ارشناسدر دانشگاه تهران و ک

را   یمهندس   یاو دکتر مخابرات  برق 

اسلام آزاد  دانشگاه  پا  یدر   انی به 

ا ه  شانیرساند.    یعلم  ئتیعضو 

اسلام آزاد    ی هانه یزم  و)ره(  امام    ادگاریواحد    یدانشگاه 

  یریادگیشبکه،    یسازنه ی به  یهانهیدر زم  شانیا  یپژوهش

ب  یهاشبکه   ق،یعم نشان  می سیمخابرات    ۀانامیرا  ی است. 

 عبارتند از:  شانیا
Ramin.shaghaghi@gmail.com 
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