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 اي ابرطيفيبرآورد بعد ذاتي در تصاوير ماهواره

 2فرهاد صمدزادگان، 1∗∗∗∗مهدي حسنلو

  دانشگاه تهران -  هاي فنيپرديس دانشكده - برداريروه مهندسي نقشهاستاديار گ 1

hasanlou@ut.ac.ir 

 دانشگاه تهران -  هاي فنيپرديس دانشكده - برداريمهندسي نقشهروه گ استاد 2

samadz@ut.ac.ir  

  

  )1392 آذر، تاريخ تصويب 1392 ارديبهشت(تاريخ دريافت 

  

  چكيده

اي بطور وسيع به منظور نظارت بر تفكيك طيفي بالا، تصاوير ابرطيفي ماهوارههاي سنجش از دور طيفي با توانبا پيشرفت سنجنده

اند. بزرگي ابعاد اين تصاوير نه تنها باعث افزايش پيچيدگي محاسبات گرديده بلكه باعث كاهش دقت زمين به خدمت گرفته شدهسطح 

ترين بندي است. معمولها در تصاوير ابرطيفي براي بهبود دقت طبقهترين روشبندي تصوير نيز شده است. كاهش ابعاد يكي از اصليطبقه

شود. روشآل كاهش نمايندگان يك مجموعه به كاهش ابعاد ذاتي آن مرتبط ميباشد. بطور ايدهخاب عارضه ميروش در كاهش ابعد انت

 هاي مختلفي براي برآورد بعد ذاتي و نيز كاهش ابعاد در تصاوير ابرطيفي در منابع وجود دارد. در اين مقاله به شرح و مقايسه پنج تكنيك

ها بندي بانظارت تصاوير ابرطيفي بررسي و بحث كرده است. اين تكنيكها را به منظور طبقهاين تكنيكبرآورد بعد ذاتي پرداخته و كارايي 

بندي )، برآوردكننده عدد بستهCD)، برآوردكننده بعد همبسته (ML)، برآوردكننده بيشترين شباهت (EVشامل برآوردكننده مقدار ويژه(

)PN) و كمترين گشترش درخت ژئودزيك (GMSTبندي كننده نزديكترين همسايگي (باشد. روش طبقه) ميK-NNبندي ) به منظور طبقه

بندي كننده مورد استفاده و مقايسه قرارگرفته است. تعداد زيادي از فواصل متريك در اين طبقه بانظارت مورد استفاده قرار گرفته است.

گر هاي برآورده) در خروجي روشICAتحليل مولفه مستقل ( ) وPCAهاي كاهش ابعاد مانند تحليل مولفه اصلي (پركاربردترين روش

هاي باندي استخراج شده را به گر داشته و نيز عارضههاي برآوردهاي و مروري بر روشبكارگرفته شده است. اين تحقيق نگاهي مقايسه

  منظور طبقه بندي مورد استفاده قرار داده است.

  .بندي بانظارتطبقه، اد، برآوردكننده بعد ذاتي، استخراج عوارضتصاوير ابرطيفي، كاهش ابع :يديكل واژگان

                                                           

 سنده رابطينو  ∗
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  مقدمه  -1

ها در سنجش از دور، تصاوير با پيشرفت سنجنده

بطور وسيعي در دسترس بوده و جزء ابزارهاي  1ابرطيفي

هاي . سنجنده]1[روندنظارت بر سطح زمين به شمار مي

ابرطيفي با تهيه اطلاعات با توان تفكيك زياد در طيف 

الكترومغناطيس، باعث شناسايي و جداسازي سطوح 

شود. اين تصاوير با برداشت زميني شبيه به هم مي

دهاي بسيار ريز  و وابسته به هم، باعث اطلاعات در بان

شود. اين ابعاد بسيار بزرگ نه برداشت اطلاعات اضافي مي

شود، بلكه تنها باعث افزايش پيچيدگي محاسباتي مي

بندي اين تصاوير نيز خواهد باعث كاهش دقت طبقه

با افزايش ابعاد تصاوير سنجش از دوري، دقت  .]2[شد

پس با افزايش باندها، كم و بندي ابتدا افزايش و سطبقه

يابد. اين مشكل هاي آموزشي كاهش ميثابت بودن مكان

بنابراين  .]3[به پديده هيوز يا مشكل ابعاد معرف است

كاهش ابعاد در تصاوير ابرطيفي بدون از دست دادن 

بندي تصوير اطلاعات مهم در مورد اشياء با هدف طبقه

  بوده است. هاي اخيرموضوع تحقيقات بسياري در دهه

كاهش ابعاد در تصاوير ابرطيفي تبديلي است كه تصاوير 

ابرطيفي را در نمايشي جديد به فضاي ديگر تبديل نموده 

آل تصوير كاهش كه ابعاد آن كاهش يافته باشد. بطور ايده

معرف است.  2يافته داراي ابعادي است كه به بعد ذاتي

هاي كاهش ابعاد تصاوير سعي در تبديل تصاوير تكنيك

دارند، به  dابرطيفي به تصوير ابرطيفي جديد با بعد جديد 

شرطي كه هندسه تصاوير ابرطيفي تا حد ممكن ثابت 

بماند. در حالت كلي، هم هندسه و هم عدد بعد ذاتي 

تصاوير ابرطيفي نامعلوم است. بنابراين، كاهش ابعاد 

بوده و تنها در صورت فرض 3متصاوير يك مساله وخي

 مقاله اين. باشدبعضي از خصوصيات داده قابل حل مي

در تصاوير ابرطيفي  ذاتي بعد برآورد تكنيك پنجتوانايي 

 برآورد شامل هاتكنيك ايننمايد. اي را بررسي ميماهواره

 شباهت بيشترين كننده برآورد ،)EV( ويژه مقدار كننده

)ML(، بستههم بعد كننده برآورد )CD(، كننده برآورد 

 ژئودزيك درخت گشترش كمترين و) PN( بنديبسته عدد

)GMST (نزديكترين كننده بنديطبقه روش. باشدمي 

                                                           

١  Hyperspectral 
٢  Intrinsic Dimension 

٣  ill-posed 

 مورد بانظارت بنديطبقه منظور به) K-NN( همسايگي

 متريك فواصل از يزياد تعداد. است گرفته قرار استفاده

شامل فاصله اقليدسي، نرم ال يك، فاصله كوسينوسي و 

 و استفاده مورد كننده بنديطبقه اين درفاصله همبستگي 

 كاهش هايروش پركاربردترين. است قرارگرفته مقايسه

 مولفه تحليل و) PCA( اصلي مولفه تحليل مانند ابعاد

بعد ذاتي  گر برآورده هايروش خروجي در) ICA( مستقل

  .است شده بكارگرفته

 برآورد بعد ذاتي - 2

هاي مختلفي براي برآورد بعد ذاتي در تصاوير روش

هاي مختلف ابرطيفي وجود دارد كه به بررسي روش

پردازد. به منظور سهولت كار، فرض تخمين بعد ذاتي مي

بوده و تخمين  dنماييم كه بعد ذاتي تصاوير ابرطيفي مي

ي به دو دسته هاي تخمين بعد ذاتباشد. روشمي ��آن 

) برآوردكننده بر مبناي تحليل 1شوند. بندي ميتقسيم

) برآوردكننده بر مبناي تحليل 2خصوصيات محلي داده و 

خصوصيات كلي داده. برآوردكنندهاي محلي بر مبناي 

ها پوشش داده شده با ابركره حول مشاهدات تعداد داده

يابد، كه نسبت دارد، گسترش مي drكه به  rنقطه با شعاع 

باشد. در نتيجه، بعد ذاتي حول نقطه اصلي مي dدر آن 

گيري تعداد نقاط محصور شده در ابر كره بعد ذاتي با اندازه

هاي محلي كه با شود. برخلاف برآوردكنندتخمين زده مي

دهند، ميانگين حول عدد بعد ذاتي اين عمل را انجام مي

ها به ي با در نظر گرفتن كليه دادههاي كلبرآوردكننده

پردازند. در اين تحقيق پنج روش تخيمن بعد ذاتي مي

) و سه CD, MLبرآورد كننده بعد ذاتي شامل دو محلي (

  ) مورد تحقيق قرارگرفته است. EV, PN, GMSTكلي (

  همبسته بعد كننده برآورد -2-1

با بيان اين مفهوم كه، تعداد نقاط در  ]4[اين روش

دارد، به محاسبه  dr، نسبت مستقيم با rكره با شعاع ابر

نمايد. اين مي rمقدار نسبي نقاط محدود به كره با شعاع 

  گردد.مقدار نسبي با رابطه زير محاسبه مي

���� = �
	�	
��� � 
, 
 = �1,			��	��� − ��� ≤ �0,			��	��� − ��� > �
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توانيم به تخمين ، ما ميdrبه  C(r)بعلت نسبت مقادير 

در داده بپردازيم، اين تخمين با رابطه زير  dبعد ذاتي 

  شود.انجام مي

� = lim!→# $%&'�(�$%&(   )2(  

باشد، براي حل دو اين حد بطور صريح قابل حل نمي

 rبراي دو مقدار   C(r)مقدار تخمين زده شده بوسيله

گردد. تخمين عدد بعد ذاتي داده بوسيله محاسبه مي

  گردد.نسبت زير محاسبه مي

�� = )*+	�'�(,�-'�(.��)*+	�(,-(.�   (3) 

  شباهت بيشترين كننده برآورد -2-2

نيز به  ]5[همانند برآوردكننده بعد همبسته، اين روش

پردازد. در مي rتخمين تعداد نقاط در ابركره با شعاع 

مقايسه با روش قبلي اين روش به مدل كردن نقاط داخل 

پردازد. در پردازش مي Poissonابركره بوسيله عمليات 

Poisson نسبت پردازش ،λ(t)  در بعد ذاتيd  با رابطه زير

  شود.نمايش داده مي

/�0� = 1�2�34/,464-.
7�4/,8.�   (4) 

.�Γبرداري و مقدار نمونه، f(x)كه  باشد. تابع گاما مي �

توان نشان داد كه بيشينه ، ميPoissonبرمبناي پردازش 

 kبا  ix، حول نقاط dمقدار شباهت در تخمين بعد ذاتي 

  شود.نزديكترين همسايگي با رابطه زير نمايش داده مي

��;���� = � .<-.∑ >?@A<�2B�AC�2B�
<-.CD. �
�  (5) 

 kبا پوشش  ixنماينده كوچكترين ابركره با مركز  i(xkT(كه 

  باشد.مي  همسايه نقاط

  مقدار ويژه كننده برآورد - 2-3

با ابعاد زياد و  هادادهبرروي  PCAبا اعمال  اين روش

محاسبه مقادير ويژه آنها به محاسبه عدد بعد ذاتي 

. مقادير ويژه به محاسبه وريانس بوسيله بردار ]6[پردازدمي

پردازد. بعد از نرماليزه نمودن، مقادير ويژه و ويژه مي

نمايش مرتب آنها عدد بعد ذاتي با يك حد آستانه 

اولين، مقدار  dگردد. در اين نمايش، مقدار استخراج مي

همان بعد ذاتي  dويژه با فراواني زياد بوده (كه در اينجا 

ي مقادير ويژه كوچك بوده و بصورت )  و باقيماندهباشدمي

  شود.نويز در مدل داده نشان داده مي

  بنديعدد بسته كننده برآورد -2-4

تايي r، برمبناي نسبت مستقيم پوشش ]7[اين روش 

N(r)  باd-r باشد. پوشش ميr تاييN(r)  عددي است از

از تمامي  ixبايست تمامي نقاط كه مي rابركره با شعاع 

عدد بعد  d-rبا  N(r)باشد. با توجه به نسبت مي Xداده 

  شود.، بصورت زير محاسبه ميXهاي ذاتي داده

� = − lim!→# $%&E�(�$%&(   (6) 

از لحاظ  Xهاي از داده N(r)درحالت كلي پيدا نمودن 

بندي عدد با باشد. روش بستهمحاسباتي غيرممكن مي

كه همان حداكثر اندازه  M(r)بندي عدد بسته rبكارگيري 

r هاي زيرمجموعه از دادهX باشد، به محاسبه عدد بعد مي

حداكثر تعداد نقاط از M(r) پردازد. به بيان ديگرذاتي مي

محصور شده  rكه در يك ابركره با شعاع  باشدمي Xداده 

از  M(r)هاي با اندازه معقول پيدانمودن براي داده .است

باشد. در اين صورت بعد لحاظ محاسباتي قابل انجام مي

  گردد.بصورت زير محاسبه مي dذاتي 

� = − lim!→# $%&F�(�$%&(   (7) 

بعلت اينكه حدگيري بطور صريح قابل انجام نيست، بعد 

  گردد.ذاتي با روش زير محاسبه مي

�� = −)*+	�F�(,�-F�(.��)*+	�(,-(.�   (8) 

 درخت گشترش كمترين كننده برآورد - 2-5

  ژئودزيك

، بر مبناي نسبت تابع طول خم ژئودزيك ]8[روش  اين

باشد. اين روش برمبناي كمترين مي dبا عدد بعد ذاتي 

گسترش درخت ژئودزيك از گراف همسايگي تعريف شده 

باشد. طول تابع بعد ذاتي برابر جمع مي Xهاي از داده

شه در كمترين گسترش فواصل اقليدسي براي هر گو

در  Gباشد. اين روش گراف همسايگي درخت ژئودزيك مي

تا  kبا  ixنمايد كه هر نقطه را طوري تهيه مي Xداده 
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متصل است. در اين حالت  jjxنزديكترين نقطه همسايگي 

بصورت كمترين  Tكمترين گسترش درخت ژئودزيك 

  شود، با طول تعريف مي Xهاي گراف حول داده

G�H� = minJKL ∑ MNNKL   (9) 

گوشه  eبوده و  Gهاي گراف تعدادي از زير درخت Tكه 

 eفاصله اقليدسي وابسته به گوشه  egاست و  Tدر درخت 

 A ⊂ Xهاي باشد. در اين برآوردكننده، تعداد زير دادهمي

ساخته شده و  mهاي مختلف كه با اندازه Xاز مجموعه 

محاسبه  Aاز اين برآورد كننده، از زير داده  L(A)طول 

logگردد. بطور تئوري نسبت مي L�A� logm⁄  خطي بوده

 a, bمقادير  باشد.قابل تخمين مي y = ax+bو بوسيله تابع 

باشند. بوسيله محاسبات كمترين مربعات قابل برآورد مي

با مقدار  aتوان نشان داد كه مقدار تخمين زده شده مي

dUصورت بعد ذاتي ب = 1/�1 − a� .رابطه دارد  

 هاي كاهش ابعادتكنيك - 3

استفاده از تصاوير ابرطيفي   در عمل و تئوري

بندي و هاي ما براي طبقهبايست باعث افزايش تواناييمي

تهيه نقشه پوشش/كاربري اراضي گردد. روند معمول 

بندي تصاوير چند طيفي در تصاوير ابرطيفي ناكارامد طبقه

با افزايش ابعاد در فضاي عارضه كه همان   .]9[خواهد بود

بايست هاي آموزشي نيز ميتعداد باندها باشد، تعداد مكان

هاي افزايش يابد. تحقيقات نشان داده است كه تعدا مكان

هاي خطي بندي كنندهآموزشي نسبت خطي با ابعاد طبقه

هاي مربعي بندي كنندهو با مربع ابعاد آنها در طبقه

هاي آموزشي ا افزايش تعداد ابعاد باندها، مكانب .]6[دارد

بايست بسيار افزايش يافته تا در تخمين پارامترهاي مي

هاي آموزشي ناكافي باشد بندي موثر باشد. اگر مكانطبقه

(كه در تصاوير ابرطيفي بسيار معمول است) پارامترهاي 

باشد. در اين حال دقت دقت ميتخمين زده شده بي

نده ابتدا افزايش يافته و بعد با افزايش تعداد بندي كنطبقه

يابد (پديده هيوز). همانطور كه گفته باندهاي كاهش مي

بندي تصوير هاي بهبود كارايي طبقهشده يكي از راه

باشد. روش كاهش بعد، باعث تبديل بعد از كاهش ابعاد مي

شود. دو روش پركاربرد در تر ميبعد بالاتر به بعد پايين

  بعاد در اين تحقيق مورد استفاده قرارگرفته است.كاهش ا

  تحليل مولفه اصلي -1- 3

هاي استخراج عوارض در از معرفترين روش ييك

اين  .]10[باشدسنجش از دور تبديل مولفه اصلي مي

هاي كوچكتر كه كمتر از هاي اصلي را به دادهتبديل، داده

نمايد. ميهاي قبلي به يكديگر وابسته هستند، تبديل داده

هاي اصلي بنابراين كاهش تعداد متغييرهاي جديد در داده

باشد. در هر حال استفاده از مولفه اصلي در نهفته مي

بندي تصوير مناسب نيست و اين استخراج عارضه در طبقه

باشد. بنابراين به دليل لحاظ نكردن كلاس مورد نظر مي

دهد. بندي را تشكيل نميزير فضاي مناسب براي طبقه

نشان داده شده  ]11[هاي ديگر كاهش ابعاد در روش

به دنبال كاهش بعد داده به  PCAاست. در حالت كلي 

هاي خطي منظور پيدا نمودن تعدا محدودتري از تركيب

باشد. هميشه به متعامد از داده اصلي با وريانس زياد مي

هاي موجود، مولفه اصلي وجود دارد. معمولاً تعداد داده

ها داراي وريانس بيشتري هستند و با حذف مولفه اولين

هاي با وريانس كمتر، از اطلاعات داده كم بقيه داده

نخواهد شد. از آنجايي كه وريانس وابسته به مقياس 

متغييرهاست، بطور معمول ابتدا متغييرها را با ميانگين 

نماييم. فرض صفر و انحراف معيار يك استاندارد مي

  باشد.ا ماتريس به صورت زير مياستاندارد سازي ب

∑W×W = .
YHHJ  (10) 

   ما با بكارگيري تئوري تجزيه طيفي بصورت زير

∑ = ZΛZJ  (11) 

Λكه در آن  = diag�λ�, … . . , λ^�  يك ماتريس قطري با

�λترتيب مقادير ويژه  ≤,… . . ≤ λ^  وU  يك ماتريس

p×p توان باشد. ميمتعامد است، كه شامل مقادير ويژه مي

  هاي اصلي از رابطه زير قابل  نشان داد كه مولفه

  باشد.محاسبه مي

_ = ZJH  (12) 

نشان  TUبا  Wتوان ماتريس وزن با مقايسه معادلات، مي

بردار ويژه  kتوان نشان داد كه زيرفضا با اولين داد. مي

 kزير فضا با بعد   Xداراي كمترين انحراف معيار از ميان 

  باشد.ها ميباشد و معادل بعد ذاتي دادهمي
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  مسقل مولفهتحليل  - 2- 3

  بصورت  ICAدر  ]12[شده  بكارگيريمدل 

x = A s                            ( 31 ) 

ماتريس عدد از  A، بردار سيگنال مشاهدات و xكه در آن 

دو فرضيه  ICAسيگنال منبع است. در  sضرايب مختلط و 

بطور  sاز  isهاي : مولفه 1Hبايست در نظر گرفت را مي

بايست مي sاز  isهاي : مولفه 2Hآماري مستقل هستند. 

، دو مشخصه 13داراي توزيع غير گوسي باشند. در رابطه 

وريانس منبع و ) عدم امكان استخراج 1باشد. قابل فهم مي

، ICA) عدم امكان استخراج ترتيب مولفه منابع. هدف 2

كه در آن  WxestS=بطوريكه  W=A-1پيدا نمودن ماتريس 

سازي معيارهاي مستقل سيگنال مشاهده شده با بهينه

وقتي مستقل است  iSآيد. يك سيگنال آماري بدست مي

نداشته باشد. تابع  jSكه هيچ اطلاعاتي در در سيگنال 

  چگالي احتمال با حاصلضرب توابع چگالي مرزي است.

`�a�…a�� = 	∏ c̀��d��  (14) 

بديهي است كه مستقل بودن نشان دهنده عدم 

وابستگي است و برعكس آن درست نيست. اين مشاهدات 

هاي مستقل و ما را قادر به تخمين رويه استخراج سيگنال

نمايد. اولين هاي ناهمبسته ميمحدودكردن سيگنال

كردن مشاهدات ، غير همبستهICAمرحله محاسبه 

معمول قابل انجام  PCAباشد، اين كار با يك سيگنال مي

باشد. رابطه محكمي بين مستقل بودن و غير گوسي مي

گويد كه مجموع مي 1بودن وجود دارد. تئوري حد مركزي

N  متغيير تصادفي مستقل، وقتيN ي نهايت به سمت ب

  مي رود بسمت توزيع گوسي خواهند رفت.

اين تئوري بدان مفهوم است كه، مجموع دو متغيير 

تصادفي مستقل داراي توزيع گوسي بيشتري نسبت به 

باشد. در اين حالت تخمين يك متغيير تصادفي اوليه مي

 Wهاي مستقل شامل پيداكردن ماتريس وزن مولفه

داراي كمترين مقدار گوسين   Wx=estSباشد كه بردار مي

باشد. سپس محاسبه غيرگوسي بودن مورد نياز مي باشد.

                                                           

١ Central Limit Theorem 

 بصورت xP(u)از تابع چگالي xمقدار آنتروپي بردار تصادفي 

  گردد.زير تعريف مي

e� f̀� = 	−g f̀�d�hiM f̀�d��d  (15) 

)xH(p  در اين رابطه بيشينه مقدار گوسي از بردار

با تفاضل  2باشد. پارامتر آنتروپي منفيمي xتصادفي 

با ماتريس  gxو بردار تصادفي گوسي  xآنتروپي بين 

  كووريانس يكسان بصورت زير است.

j��� = ek f̀@l − e� f̀�  (16) 

بين  Kullback-Leiblerبا محاسبه فاصله ديورژانسي 

  خواهيم داشت: w, PvPتوزيع دو 

e� m̀ , ǹ� = 	−g m̀�d�log	[ m̀�d�/ ǹ�d�]�d  (17) 

برابر با  J(x)توان نشان داد كه آنتروپي منفي مي

  باشد.مي Kullback-Leiblerديورژانس 

j��� = ek f̀ , f̀@l  (18) 

عبارت نياز به محاسبه تابع چگالي دارد، كه بسيار  اين

روشي را براي تخيمن   Hyvärinenباشد. مشكل مي

  .]11[آنتروپي منفي پيشنهاد داده است

j��� = {r[s���] − rtsk�@lu}�  (19) 

باشد. ،  يك تابع غير درجه دوم ميGدر آن  كه

هاي نياز به الگوريتم J(x)بيشينه سازي غيرگوسي 

 Fast-ICA هاالگوريتمسازي دارد. يكي از اين بهينه

هاي تكراري اعداد صحيح كه برمبناي شيوه .]13[باشدمي

شود. مراحل آن بدين صورت و براي هر مولفه استفاده مي

  است:

  .W) انتخاب تصادفي ماتريس وزن 1

2 (x)} wTE {g’(w –x)} T= E {x g(w +w  در حاليكه 

g(u) = tanh(u).  

3 (||.+/||w+w = w.  

                                                           

٢  negentropy 

www.sid.ir


www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

 

106 

 

رد
آو

بر
 

عد
ب

 
ي

ذات
 

 در
ير

او
ص

ت
 

ره
هوا

ما
ي

ا
 

ي
يف

رط
اب

  

غيرهمبسته  Wبوسيله ماتريس  Wxبعد از هر تكرار بردار 

  شود.مي

W = (W WT)1/2W (20) 

W  ماتريس T)n, …,w1(w  1/2و-)T(WW  استفاده از با

در حالت خاص (كاهش   آيد.تجزيه مقادير ويژه بدست مي

ابعاد در تصاوير ابرطيفي است) منبع فيزيكي وجود ندارد و 

استوار نيست و از آن صرفنظر  1Hهم بر فرض  x=Asمدل 

هاي براي پيدانمودن مولفه ICAشود. دراين حالت مي

تصوير شده بصورتي كه تمامي آن مستقل باشند، 

  شود.بكارگرفته مي

 نتايج و آزمايشات -4

هاي برآورد بعد ذاتي، به منظور ارزيابي توانايي روش

با ابعاد  AVIRISيك تصوير ابرطيفي از سنجنده 

پيكسل مورد استفاده قرار گرفته است (شكل  145×145

باشد (شكل الف). اين تصوير داراي شانزده كلاسي مي-1

ب). ما در اين تحقيق سي درصد از واقعيت زميني را -1

بندي مورد استفاده هاي آموزشي براي طبقهبعنوان مكان

باند طيفي با توان  220قرار داديم. اين تصوير داراي 

ميكرومتر و  45/2تا  4/0نومتر بين نا 10تفكيك طيفي 

 20باشد. قبل از پردازشمتر مي 20تفكيك مكانينيز توان

باند نويزي از مجموع تعدا باندها  15باند جذبي آب بعلاوه 

  .]14[حذف گرديد

   
  ب  الف

  الف) تصوير ابرطيفي. ب)واقعيت زميني -1شكل 

با  AVIRISتخمين بعد ذاتي بر روي تصويرپنج روش 

كه  1هاي جدول باند پياده سازي شد و خروجي 186

، حاصل گرديد. باشدميحاوي عدد بعد ذاتي برآورد شده 

هاي گفته شده براي با تخمين بعد ذاتي و بكارگيري روش

كاهش بعد تصاوير به ارزيابي دو روش استخراج عارضه 

پردازيم. قبل از استخراج عوارض، با روش مستقيم كسر مي

و معكوس آن نويز موجود در باندها ناشي از  3نويز حداقلي

نشان دهنده اولين  2شكل .]15[سنجنده را كاهش داديم

ه شده با دو عارضه از ابعاد استخراج شده و كاهش داد

  باشد.گفته شده ميروش 

 جزئيات تخمين عدد بعد ذاتي -1جدول 

�� روش تخمين بعد ذاتي  
Eigen value (EV) 14 

Maximum likelihood (ML) 9 

Correlation dimension (CD) 4 

Packing number (PN) 3 

Geodesic minimum spanning tree (GMST) 8 

  

  بانظارتبندي طبقه -4-1

هاي برآورد بعد ذاتي و به منظور ارزيابي توانايي روش

هاي استخراج شده در بايست عارضهنيز كاهش ابعاد، مي

بندي بانظارت وارد نمود. بر اين مبنا از يك رويه طبقه

استفاده گرديد. در بكارگيري  K-NNبندي كننده طبقه

بندي كننده، فواصل متريك مختلفي مورد اين طبقه

  ).2تفاده و مقايسه قرارگرفت (جدول اس

  بندي تصويرفواصل متريك مختلف براي طبقه -2جدول 
Distance Formulation 

Euclidean �!c� = ��! − �c���! − �c�J 

Norm L1  �!c =�w�!� − �c�w
	

���
 

Cosine �!c = �1 − �!�cJ/��!J�!�.,��cJ�c�.,� 
Correlation �!c = 1 − ��! − �̅!���c − �̅c�J

���! − �̅!���! − �̅!�J�.,���c − �̅c���c − �̅c�J�., 

و  4بندي كننده، با اندكس كاپامعيار كيفيت طبقه

هاي استخراج خروجي .]16[تعيين مي گردد 5دقت كلي

نشان داده  3هاي مختلف در جدول شده با متريك

، واضح است كه بهترين 3است. با نگاهي به جدول شده

بدست آمده  ICAبندي  تصوير از روش كارايي از طبقه

هاي بندي با متريككلي طبقهاست. با مقايسه دقت

، اقليدسي، كوسينوسي و همبستگي L1مختلف شامل: نرم 

هاي كاهش بعد نشان داده شده فكيك روشبت 3در شكل 

كننده مقدار است. در دو روش كاهش بعد، گزينه برآورده

) داراي بيشترين مقدار دقت كلي مخصوصاً در EVويژه (

                                                           

١ Minimum Noise Fraction 

٢  Kappa Index 

٣ Overall Accuracy 
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). در فواصل متريك فضا كه 4باشد (شكل مي ICAروش 

بيشترين  L1استفاده شد است، نرم  K-NNدر روش 

ابرطيفي دارد. بطورخلاصه بندي تصاوير كارايي را در طبقه

بهترين  EVبهترين كاهش دهنده بعد، روش  ICAروش 

مناسبترين فاصله و  L1روش برآورد بعد ذاتي و نرم 

  باشد.بندي بانظارت تصاوير ابرطيفي ميمتريك در طبقه

  
PCA ICA 

  PCAو ICAهاي اولين عارضه استخراج شده درتكنيك -2شكل 

بندي تصاوير با نشان دهنده خروجي طبقه 5شكل 

بعنوان برآرود كننده بعد ذاتي با  EVبكارگيري روش 

باشد. با نگاهي به نتايج بدست هاي مختلف فضا ميمتريك

آمده مي توان فهميد كه بهترين برآورده كننده بعد ذاتي 

EV  و بدترين آنهاPN باشد بعلاوه بهترين روش مي

با دقت  ICAروش  ز تصاوير ابرطيفياستخراج عارضه ا

باشد. در اين تحقيق بهترين متريك فضا مي 33/88كلي %

و بدترين  L1بندي كننده تصاوير ابرطيفي نرم براي طبقه

باشد. در انتها بايد خاطر نشان آنها فاصله همبستگي مي

بايست در مورد تعيين و هاي آتي ميكرد درتحقيق

همراه استخراج عوارض تيك بهتخمين بعد ذاتي بطور اتوما

  تاكيد كرد. 

  كارايي طبقه بندي بانظارت تصوير ابرطيفي -3جدول 
PCA Reducti

on 

Correlation Cosine Norm L1 Euclidean Metric 
Kapp
a 

Overa
ll 

Kapp
a 

Overa
ll 

Kapp
a 

Overa
ll 

Kapp
a 

Overa
ll 

Accuracy 

72.7
7 

80.28 73.37 80.75 76.61 83.19 73.90 81.17 EV 

69.7
8 

78.24 71.44 79.36 74.43 81.56 72.45 80.12 ML 

52.2
2 

66.04 60.33 71.54 66.87 76.23 66.03 75.59 CD 

39.3
5 

56.89 53.58 66.84 62.23 72.91 61.71 72.46 PN 

70.6
8 

78.75 72.05 79.81 75.10 81.97 73.07 80.63 GMST 

ICA 
Reducti
on 

Correlation Cosine Norm L1 Euclidean Metric 

Kapp
a 

Overa
ll 

Kapp
a 

Overa
ll 

Kapp
a 

Overa
ll 

Kapp
a 

Overa
ll 

Accurac
y 

79.1
2 

84.91 80.50 85.95 80.53 85.92 81.05 86.33 EV 

73.6
4 

80.98 73.73 81.14 76.53 83.10 76.47 83.01 ML 

47.4
5 

62.44 61.12 72.26 67.78 76.88 68.47 77.31 CD 

39.1
2 

56.63 53.88 67.26 62.46 72.98 62.98 73.50 PN 

73.2
4 

80.67 74.05 81.31 75.99 82.67 75.93 82.63 GMST 
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هاي مختلف در بندي به تفكيك متريكدقت كلي طبقه -3شكل 

  هاي كاهش ابعادتكنيك

  

  

  
هاي مختلف هاي كاهش بعد و متريكمقايسه تمامي روش -4شكل 

  بكارگرفته شده
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  .EVخروجي تخمين برآورد گر  -5شكل 

  

  گيرينتيجه - 5

  هاي مختلف برآورد بعد ذاتي و نيزتحقيق روش اين

هاي كاهش ابعاد در تصاوير ابرطيفي بررسي و تكنيك

هاي تخمين بعد مقايسه شد. باتوجه به گستردگي روش

ذاتي و تاثير آن در كاهش ابعاد تصاوير و همچنين كارايي 

بندي بانظارت تصاوير ها  به منظور طبقهاين تكنيك

ابرطيفي، مطالعه و تحقيق در اين زمينه امري اجتناب 

ها شامل برآوردكننده مقدار ويژه، اين تكنيك ناپذيراست.

برآوردكننده بيشترين شباهت، برآوردكننده بعد همبسته، 

بندي و كمترين گشترش درخت برآوردكننده عدد بسته

به  K-NNبندي كننده باشد. روش طبقهژئودزيك مي

چهار  بندي بانظارت مورد استفاده قرار گرفت.منظور طبقه

بندي كننده مورد بررسي و طبقه فاصله متريك در اين

هاي كاهش مقايسه شد و همچنين پركاربردترين روش

ابعاد بعنوان كاهش دهنده ابعاد بررسي شدند. همانطور كه 

بعنوان  ICAروش  مشخص است، 4و شكل  3از جدول 

بهترين روش برآورد  EVبهترين كاهش دهنده ابعاد، روش 

متريك در  مناسبترين فاصله و L1بعد ذاتي و نرم 

باشد. اين تحقيق بندي بانظارت تصاوير ابرطيفي ميطبقه

هاي مختلف كاهش ابعاد و نيز نياز به بررسي دقيقتر روش

كننده تصاوير بنديهاي پارامتريك طبقهاستفاده از روش

 ابرطيفي مانند ماشين بردار پشتيبان دارد. 
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