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چكيده
تهيه نقشه هاي زمين شناسي توسط تصاوير چندطيفي، با توجه به نزديكي رفتار طيفي بسياري از سنگ ها 
از  يكي  بعنوان   ،1(SVM) پشتيبان  بردار  ماشين  روش  پژوهش  اين  در  لذا  باشد.  دشوار  امري  مي تواند 
روش هاي طبقه بندي تصوير كه قابليت انعطاف مناسبي براي حالات مختلف دارد مورد استفاده قرار گرفت 
 ،3(NNC) 2 و شبكه هاي عصبي(MLC) و كرنل هاي مختلف آن با دو روش طبقه بندي حدكثر احتمال
بمنظور توليد نقشه زمين شناسي و با مقادير مختلف نمونه هاي تعليمي و با توجه به برداشت هاي زميني 
 SVM و مطالعات آزمايشگاهي، مورد تحليل و ارزيابي قرار گرفت. نتايج به دست آمده نشان داد روش
در هر سه كرنل خود توانسته است بيشترين دقت (%83/42) را  نسبت به دو روش ديگر ارائه كند. 
همچنين روش SVM با %50 از داده هاي تعليمي نيز مي تواند به دقتي معادل استفاده از %100 درصد 
نمونه هاي تعليمي برسد در حاليكه دو روش ديگر چنين قابليتي را از خود نشان ندادند. از طرفي ارزيابي 
 ،SVM روش  به  طبقه بندي  دقت  نتايج  با  ماتوسيتا4  جفريس-  تفكيك پذيري  شاخص  از  حاصل  نتايج 
گوياي اين حقيقت است كه اين روش در داده هاي با تفكيك پذيري پايين تر بسيار كارآمدتر از دو روش 
ديگر مورد بحث بوده و بنابراين به نظر مي رسد اين روش براي تهيه نقشه زمين شناسي مناسب تر از دو 

روش فوق خواهد بود. 

.SVM حداكثر احتمال، شبكه عصبي، طبقه بندي ،TM5 ،واژه هاي كليدي: سنجش از دور

تاريخ دريافت: 90/10/7
تاريخ پذيرش: 91/3/17

مقدمه
كردن  فراهم  به  توجه  با  دور  از  سنجش  از  حاصل  داده هاي 
پوشش وسيع از منطقه و ارائه پارامترهاي كمي، مي توانند منبعي 
(Rajen- مناسب براي به روز كردن نقشه هاي سنگ شناسي باشند

دور  از  سنجش  فناوري  از  حاصل  تصاوير   .(dran et al., 2007

تامين كننده  داده هاي كارآمدي است كه براي استخراج اطلاعات 
است.  تصوير  روي  بر  پردازش هايي  به  نياز  آنها  از  نظر  مورد 
استخراج  فرآيند  اصلي  مولفه هاي  از  يكي  تصوير،  طبقه بندي 
اطلاعات موضوعي است كه از طريق بررسي رابطه بين اثر طيفي 
 .(Oommen, 2008) و كلاس ها يا طبقات مختلف حاصل مي شود
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در حقيقت فرآيند طبقه بندي تصوير، تبديل داده ها به اطلاعات قابل 
درك است (Mountrakis et al., 2011). در گذشته، تكنيك هاي 
اغلب  كه  بود  كاربر  بصري  تفسير  مبناي  بر  تصاوير  طبقه بندي 
باعث به وجود آمدن خطاهاي سيستماتيك مي گرديد كه اين امر 
(Lillesand ناشي از تجربه و توانايي مفسر در تفسير تصاوير بود
et al., 2004). طبقه بندي رقومي تصاوير كمك مي كند تا فرآيند 
 .(Oommen, 2008) طبقه بندي تصوير به واقعيت نزديك تر باشد
طبقه بندي  روش   دو  هر  از  استفاده  با  تصاوير  رقومي  طبقه بندي 
روش  دو  هر  كه  مي گيرد  صورت  نشده  نظارت  و  شده  نظارت 
از مكانيسم تصميم گيري كمَي و اتوماتيك بهره مي گيرند. اساس 
كه  است  مبنا  اين  بر  دور  از  سنجش  تصاوير  رقومي  طبقه بندي 
اثر طيفي مربوط به هر عارضه پوشش دهنده تصوير، منحصر به 
فرد است (Oommen, 2008). در طبقه بندي نظارت نشده، بطور 
اتوماتيك و بر اساس اختلاف اثر طيفي و محاسبات آماري، هر 
پيكسل به كلاس خاصي تعلق مي گيرد. ضعف اين روش در اين 
است كه در صورتي كه عارضه مورد نظر داراي اختلاف اثر طيفي 
و  روش  اين  با  آن  تفكيك  باشد،  عوارض  ساير  به  نسبت  كمي 

بطور اتوماتيك بسيار دشوار مي گردد (Hord, 1982). براي غلبه 
گرديدند  ارائه  شده  نظارت  طبقه بندي  روش هاي  مشكل،  اين  بر 
طيفي  اثر  كه  كليدي  به عنوان  تعليمي  نمونه هاي  از  آن ها  در  كه 
مربوط به يك عارضه خاص و مورد نظر كاربر را نشان مي دهد، 
براي طبقه بندي استفاده مي شود (Lillesand et al., 2004). اما به 
هر حال خطاهايي در طبقه بندي وجود دارند كه مي تواند به علت 

ضعف تجربه و دانش كاربر باشد.
ويژگي هاي  از  حاصل  متفاوت  تاثيرات  علت  به  طرفي  از 
عوارض سطحي بر پاسخ طيفي رسيده به سنجنده، انتخاب مكان 
گرفتن  نظر  در  طريق  از  زمين شناسي  بررسي هاي  براي  مناسب 
و  توپوگرافي  گياهي،  پوشش  جوي،  شرايط  نظير  عوامل  برخي 
ليتولوژي سنگ بستر، ميزان تمركز كاني ها نسبت به اطراف و نهايتاً 
ويژگي هاي كاني هاي اجتماع يافته در محل مي تواند در بسياري 
(Frei and Jutz, 1989; باشد  موثر  كامپيوتري  الگوريتم هاي  از 

Blodget et al., 1978). از اين رو، بخشي از شهرستان ملاير كه به 
لحاظ توپوگرافي و شرايط جوي در زمان عكس برداري و پوشش 
گياهي مناسب تر بود، براي اين مطالعه انتخاب گرديد (شكل 1).

شكل 1. نقشه موقعيت منطقه مورد مطالعه و طبقه بندي كلي سنگ شناسي.
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1- Training data
2- Hilbert-Shmidt
3- Dicision Tree Classification
4- Adaptive Cellular Automata

در  و  همدان  استان  در  پژوهش  اين  در  مطالعه  مورد  منطقه 
طول  بين  و  داشته  قرار  -  سيرجان  سنندج  زون  شمالي  بخش 
جغرافيايي E "15 '37 ˚48 تا E "42 '02 ˚49 و عرض جغرافيايي 
در  مساحتي  و  شده  واقع   34˚  21'  39"  N تا   33˚  55'  32"  N
حدود 1597/3 كيلومتر مربع را در برگرفته است (شكل 1). اين 
ناحيه يكي از مهمترين زون هاي تكتونيكي محلي ايران است كه 
در طي رورانش نئوتتيس و متعاقب آن، برخورد پوسته عربي با 
(Ahadne- پوسته  ايران در اواخر دوره كرتاسه تكامل يافته است
را  شكل  تغيير  بيشترين  ناحيه  اين  سنگ هاي   .(jad et al., 2011
جنوب  غربي  شمال  امتداد  در  و  داشته اند  زاگرس  كوهزايي  در 
عبارتند  ملاير  سنگ شناختي  واحدهاي  شده اند.  گسترده  شرقي 
از  كمتري  مقادير  گرانوديوريت،  سنگ هاي  از  زيادي  مقادير  از: 
و  دگرگوني  سنگ هاي  همچنين  و  بازيك  و  فلسيك  دايك هاي 
پگماتيت. گرانوديوريت هاي ملاير به وسيله كمربند گسل شمال 
شرقي  جنوب   - غربي  شمال  و  زاگرس  شرقي  جنوب   - غربي 

اروميه - دختر احاطه شده است (شكل 1).
دارد  وجود  شده  نظارت  طبقه بندي  براي  متعددي  روش هاي 
حداكثر  طبقه بندي  روش  آن ها،  مقبول ترين  كه   (Murai, 1996)
احتمال (MLC) است. برخلاف اين محبوبيت، اين روش داراي 
جديدترين  از  يكي   .(Murai, 1996) هست  نيز  محدوديت هايي 
 ،SVM روش  از  استفاده  طبقه بندي،  براي  شده  ارائه  روش هاي 
به عنوان روشي نظارت شده مي باشد (Huang et al., 2002). اين 
روش به علت توانايي در بكارگيري بهينه از داده هاي تعليمي، در 
اغلب موارد توانسته است طبقه بندي را از بسياري از روش هاي 
 .(Mountrakis et al., 2011) رايج با دقت مطلوب تري انجام دهد
در اين مقاله با استفاده از مطالعات ميداني و آناليزهاي آزمايشگاهي 
بر روي نمونه هاي تعليمي1، قابليت روش SVM و انواع حالات 
آن با ساير روش هاي طبقه بندي نظارت شده از قبيل طبقه بندي به 
روش حداكثر احتمال (MLC) و شبكه هاي عصبي (NNC) براي 

تفكيك واحدهاي سنگ شناسي مورد ارزيابي قرار گرفته است.

پيشينه تحقيق
تاكنون روش هاي طبقه بندي زيادي، اعم از روش هاي پارامتريك 
و غيرپارامتريك، در مطالعات سنجش از دور به كار گرفته شده اند 
(Mountrakis et al., 2011). در اين ميان، روش SVM به عنوان 
يك الگوريتم طبقه بندي چندمتغيره قدرتمند، به طور گسترده اي 
در پژوهش ها و مطالعات سنجش از دور مورد استفاده قرار گرفته 
است (Melgani and Bruzzone, 2004; Huang et al., 2002). اما 
اين روش هنوز مانند ساير روش هاي طبقه بندي (نظير شبكه هاي 
عصبي) شناخته شده نيست (Mountrakis et al., 2011). با اين 
وجود، استفاده از آن در سال هاي اخير به شدت در حال افزايش 
است كه در ادامه اين بخش به برخي از اين موارد اشاره مي شود.

تشخيص  بهبود  براي  را  روشي   Camps-Valls et al. (2010)
معيار  اساس  بر  تصاوير،  انواع  براي   SVM در  مستقل  كرنل 
 Knudby et al. (2010) .استقلال هيلبرت-اشميت2 پيشنهاد كردند
براي  آيكنوس  تصاوير  از  بيوماس،  و  تنوع  پيرامون  پژوهشي  در 
اين  براي  آن ها  كردند  استفاده  پديده  اين  پيش بيني  و  مدل سازي 
كار روش SVM را با 5 روش ديگر مقايسه كردند و به اين نتيجه 
الگوريتم هاي  ساير  ميان  را  رتبه  بالاترين  روش  اين  كه  رسيدند 
از  حاصل  دقت   Huang et al. (2002) است.  دارا  رفته  كار  به 
بكارگيري روش SVM همراه با كرنل هاي مختلف آن را با سه 
روش طبقه بندي MLC، NNC و روش طبقه بندي ساختار درختي 
داد  نشان  آنها  تحقيقات  نتايج  دادند.  قرار  مقايسه  مورد   3(DTC)
 NNC و MLC دقت بالاتري نسبت به روش هاي SVM كه روش
بهينه سازي  قابليت  را  روش  اين  بالاي  دقت  علت  آنها  داراست. 
تفكيك پذيري كلاس ها توسط ابرصفحه جداكننده عنوان كردند. 
طبقه بندي  براي   SVM روش  از   Oommen et al. (2008)
 MLC واحدهاي ليتولوژيك استفاده كردند و نتايج آن را با روش
مورد مقايسه قرار دادند كه حاكي از بالاتر بودن دقت آن نسبت به 
روش MLC بود. Wang et al. (2011) براي تهيه نقشه واحدهاي 
تصوير،  در  گياهي  پوشش  حضور  مشكل  كاهش  و  ليتولوژيك 
سنجنده هاي  تصاوير  روي  بر   ACA4 با   SVM روش  تركيب  از 
TM و +ETM استفاده كردند و روش SVM - ACA را به عنوان 

روشي كارامد در نواحي داراي پوشش گياهي معرفي نمودند.
An-nan and Lu (2009) از تركيب روش DE و SVM براي 
 DE-SVM تهيه نقشه واحدهاي ليتولوژيك بهره گرفتند و روش
را به عنوان روشي مناسب براي تفكيك اين واحدها ارائه كردند.   
نقاط  فاصله  مدلسازي  به منظور   Gates (2010) و   Al-Anazi
جديد  مدلي  از  ليتولوژيك،  واحدهاي  طبقه بندي  براي  مناسب، 
بر مبناي روش SVM بهره گرفتند و نتايج آن را با روش شبكه 
دقت   SVM روش  نيز  تحقيق  اين  در  كه  نمودند  مقايسه  عصبي 

بالاتري را ارائه نمود.
بهبود  براي  كه  كردند  پيشنهاد   Demira and Erturk (2009)
دقت طبقه بندي به روش SVM در تصاوير ابر طيفي، نمونه هاي 
تعليمي قرار گرفته در مرز، در طي دو مرحله طبقه بندي، يكپارچه 
داده هاي  از  استفاده  با  مطالعه اي  در   Su et al. (2009) شوند. 
 SVM نشان دادند كه با استفاده از روش هاي MISR ماهواره اي
و MLC مي توان حتي با داشتن2⁄3 مجموعه داده ها به دقتي رسيد 
كه با كل داده ها قابل دستيابي است. Knorn et al. (2009) براي 
از  آن ها  هدف  كردند.  استفاده   SVM روش  از  جنگل  طبقه بندي 
تصاوير  از  مجموعه اي  در  طبقه بندي  دقت  ارزيابي  تحقيق،  اين 
متوالي (به عنوان مثال شكل 6) بود. اين تحقيق نشان داد كه اين 
روش زماني كه سطح زمين از چندين عارضه پوشيده شده باشد، 

نيز كارآمد خواهد بود.
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Huang et al. (2008) از روش SVM براي طبقه بندي جنگل 
استفاده كردند و دقت اين طبقه بندي را بر اساس تاثير دادن شيب 
نسبي  موقعيت  و  خورشيد  آزيموت  و  ارتفاع  زمين،  جهت  و 
درختان در طبقه بندي، بررسي كردند. آن ها متوجه شدند كه بعد 
به  طبقه بندي  دقت  طبقات  همه  در  توپوگرافيك،  تصحيحات  از 
ميزان 3/6 درصد بهبود يافته است. Lardeux et al. (2009) براي 
طبقه بندي تراكم پوشش گياهان گرمسيري، از روش SVM بهره 
 SVM گرفتند. نتايج اين تحقيق نشان داد كه طبقه بندي به روش
به ميزان 20 درصد باعث افزايش دقت نسبت به روش طبقه بندي 
ويشارت1 گشته است. آن ها خاطرنشان كردند زماني كه داده هاي 
رادار از توزيع ويشارت  پيروي نمي  كنند، روش SVM مي تواند 
را  روشي   Mathur and Foody (2008) باشد.  مناسب تر  بسيار 
براي كاهش داده هاي زميني پيشنهاد كردند و به اين نتيجه رسيدند 
كه با استفاده از روش SVM تنها با داشتن1⁄3 داده هاي تعليمي 
 Song et al. .نيز مي توان طبقه بندي را به نحو مطلوب انجام داد
جنگل  پايش  براي  لندست  تصاوير  و   SVM روش  از   (2005)
بهره گرفتند و اين روش را براي اين نوع تصوير كاليبره كردند. 
در حقيقت اين روش به علت داشتن انعطاف پذيري بيشتر نسبت 
به ساير روش ها، و ارائه سه كرنل مختلف، اين امكان را فراهم 

مي كند كه با داشتن داده هاي تعليمي كمتر نيز مي توان به حداكثر 
دقت ممكن رسيد.

 SVM در پژوهشي به بررسي روش Mountrakis et al. (2011)
پرداختند و تحقيقات انجام گرفته در اين حوزه را در قالب هدف 
استفاده، آشكارسازي اهداف ايستا و پويا، قدرت تفكيك مكاني 
روش،  اين  كاربرد  حيطه هاي  و  تصاوير  نوع  تصاوير،  طيفي  و 

طبقه بندي كردند (شكل 2).

روش تحقيق
نقشه  توليد  براي   SVM روش  كارايي  پژوهش،  اين  در 
قرار  مقايسه  مورد   MLC و   NNC روش هاي  با  سنگ شناسي 
از  مختلفي  مقادير  از  روش،  اين  دقيق تر  بررسي  براي  گرفت. 
در  استفاده  مورد  تابع  سه  و  گرديده  استفاده  تعليمي  نمونه هاي 
اين روش، يعني 2RBF، چند جمله اي3 و خطي4 به لحاظ قدرت 
بررسي  مقاله  اين  هدف  گرفتند.  قرار  ارزيابي  مورد  طبقه بندي 
كارائي روش SVM  در طبقه بندي 6 واحد سنگ شناسي موجود 

(جدول 1) در منطقه مي باشد. 
روند كلي مراحل انجام شده در اين پژوهش در قالب شكل 3 

نشان داده شده است. 

.(Mountrakis et al., 2011)  2011-2009 در فاصله زماني سال هاي SVM شكل 2. خلاصه اي از مطالعات انجام گرفته با استفاده از روش

1- Wishart
2- Radial Basis Function
3- Polynomial
4- Linear

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

سعيد گودرزي مهر و همكاران

79

شكل 3. روند كلي مراحل توليد تصوير طبقه بندي شده واحدهاي سنگ شناسي.

واحدهاي ليتولوژيكي رديف
رسوبات آبرفتي پست 1

نهشته هاي كوهپايه اي مسطح بلند و بادبزنهاي آبرفتي 2
فيليت، اسليت وشيست خاكستري تيره و ماسه سنگ دگرگونه 3

گرانيت، گرانوديوريت و ديوريت 4
گابرو 5

هورن فلس فلدسپات و ميكادار 6
7 پوشش گياهي و مناطق شهري

جدول 1. واحدهاي مورد بررسي
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پيش پردازش تصاوير ماهواره اي
در  مراحل  مهم ترين  از  يكي  داده ها  پردازش  پيش  مرحله 
پردازش تصاوير است؛ چرا كه تمامي محاسبات بعدي بر اساس 
تصوير توليدي در اين مرحله انجام مي گيرد. نوع و نحوه انجام 
مورد  داده هاي  نوع  چون  مختلفي  عوامل  به  بسته  عمليات  اين 
پيش  كلي  طور  به  بود.  خواهد  متغير  تحقيق،  هدف  و  استفاده 
راديومتريكي  تصحيحات  كلي  مرحله  دو  شامل  داده ها  پردازش 
و تصحيحات هندسي است. براي تصحيحات هندسي، بر اساس 
مناسب  پراكندگي  با  نقطه  تعدادي  از  موجود،  توپوگرافي  نقشه 
ادامه،  در  گرديد.  استفاده  مختصات دار  نقشه  و  تصوير  سطح  در 
راديانس،  به   1DN تبديل  مرحله  تا  نيز  راديومتريكي  تصحيحات 
.(Markham and Helder, 2009) بر روي تصوير پياده سازي شد

تهيه نمونه هاي تعليمي
اساساً طبقه بندي تصاوير سنجش از دور فرآيند مشكلي است، 
چرا كه بيشتر روش هاي طبقه بندي نظارت شده نيازمند داده هاي 
تعليمي به اندازه كافي بزرگ هستند (Chi et al., 2008). از طرف 
مهمترين  از  يكي  نيز  تعليمي  نمونه هاي  انتخاب  نحوه  ديگر، 
(Paola and Schoweng- است  پيكسل ها  طبقه بندي  در  عوامل 
مي تواند  عامل  اين  بهتر،  دقت  به  رسيدن  براي   .(erdt, 1995
(Hixon et حتي از انتخاب الگوريتم طبقه بندي نيز مهم تر باشد

كلاس بندي  نحوه  بر  زيادي  پارامترهاي  حقيقت  در   .(al., 1980
تصوير تاثير مي گذارند كه از آن جمله، داده هاي ورودي و ارائه 
(Gong برشمرد  مي توان  را  تعليمي  نمونه  عنوان  به  پيكسل هايي 

داده هاي  تاثير   .(and Howarth, 1990; Foody et al., 1995
مطالعات  در  طبقه بندي  براي  تعليمي  نمونه هاي  به عنوان  ورودي 
(Genderen and Lock, است  گرفته  قرار  ارزيابي  مورد  زيادي 

.(1978
يك روش رايج اين است كه مجموعه هاي كوچكي از پيكسل هاي 
(Camp- هموژن در تصوير بعنوان نمونه هاي تعليمي انتخاب شود

bell, 1996)، اما انتخاب داده هاي تعليمي با اين روش مي تواند 
به علت زير حد قابل قبول بودن تنوع طيفي هر كلاس منجر به 
 .(Gong and Howarth, 1990) گردد  طبقه بندي  دقت  تضعيف 
همبستگي  اثر  حداقل كردن  و  مشكل  اين  كاهش  براي  اين رو  از 
(Campbell, مكاني، مي توان از نمونه گيري تصادفي استفاده كرد
1996). لذا در اين تحقيق نيز براي اينكه تمامي مشكلات مذكور 
مقياس  در  زمين شناسي  نقشه  اساس  بر  ابتدا  برسند،  حداقل  به 
پيكسل ها  بودن  همگن  شرايط  كه  تصوير  از  مناطقي   1:100000
در آن لحاظ شده بود، انتخاب گرديد. با توجه به اينكه نمونه هاي 
طيفي  رفتار  واقعيت  به  زيادي  حد  تا  مي بايست  ورودي  تعليمي 
از  كننده  طبقه بندي  الگوريتم  تا  باشند  نزديك  نظر  مورد  كلاس 
لذا  كند؛  استفاده  طبقه بندي  فرايند  انجام  براي  مناسب  نمونه هاي 

بايد تا حد ممكن از نمونه هاي مطمئن تر استفاده شود. از طرفي 
نقشه هاي زمين شناسي به روز نيستند و بسياري از نواحي مي تواند 
توسط پوشش گياهي و ساير پديده ها تحت تاثير قرار گرفته باشد 
و در واقع پيكسل مخلوط ايجاد كرده باشد كه براي حل آن از 
تصاوير 431FCC ،2 421FCC ، مطالعه نمودار طيفي پيكسل هاي 
شد  استفاده  چندبعدي  فضاي  در  پيكسل ها  نمايش  و  كلاس  هر 
با  نظر  مورد  كلاس  داده هاي  ابر  در  كه  مشكوكي  پيكسل هاي  تا 
ديگر كلاس ها تداخل داشتند، از نمونه هاي تعليمي كلاس مورد 
نظر حذف گردد و پيكسل هايي همگن تر انتخاب شوند. در ادامه، 
خروجي  به  بيشتر  اعتماد  قابليت  مكاني،  همبستگي  كاهش  براي 
طبقه بندي ها و بررسي و كنترل بهتر تاثير اندازه داده هاي تعليمي 
 3ESR (Paola and Schowengerdt, بر نتايج طبقه بندي، از روش
1995) كه در آن از درصد ثابتي از پيكسل ها در اندازه هاي ٪10، 
20٪، ....، 100٪ از كل پيكسل هاي هر كلاس، به صورت تصادفي 

انتخاب مي شود، استفاده گرديد (جدول 1).
پس از بررسي نمودار طيفي كلاسها بر روي هر يك از باندهاي 
TM5، مشخص گرديد كه نمودار طيفي واحدهاي مورد نظر در 
سه باند 3، 4 و 5 بيشترين اختلاف طيفي را نسبت به هم دارند. 
لذا براي بررسي و نمايش چگونگي همپوشاني طيفي ابر داده ها در 
بهترين حالت تفكيك پذيري از اين باندها استفاده گرديد. مطابق 
با آنچه كه در شكل 4 ديده مي شود، واحد ليتولوژيك شماره 3 
و  دارند  نرمال  توزيع  گوسي  منحني  به  را  شباهت  بيشترين  و 6 

واحدهاي2 و 5 كمترين نزديكي را دارند. 

(MLC) طبقه بندي به روش حداكثر احتمال
رايج ترين  از  يكي  هم  هنوز  احتمال  حداكثر  طبقه بندي  روش 
اينكه  احتمال  روش،  اين  در  است.  تصوير  طبقه بندي  روش هاي 
يك پيكسل بتواند به هريك از m كلاس موجود تعلق يابد بررسي 
دارد  را  احتمال  بيشترين  كه  كلاسي  به  پيكسل  سپس  و  مي شود 
اختصاص مي يابد (Jensen, 2005). در اين روش از قاعده تصميم 
(Oommen, مي شود  استفاده  احتمال  محاسبه  براي   (4BDR) بيز 

 :(2008

D=Ln(ac)-[0.5Ln(|Covc|)]-            (1)
[0.5(X-Mt)T(Covc-1)(X-Mt)]

نشان   C (احتمال)،  وزني  فاصله  معرف   D فوق،  رابطه  در  كه 
پيكسل  براي  طيفي  اثر  بردار  معرف   X نظر،  مورد  كلاس  دهنده 
تحت بررسي، Mt بردار ميانگين براي داده هاي تعليمي در كلاس 
 C عضو  نظر  مورد  پيكسل  اينكه  احتمال  درصد  بيانگر   c ، ac
اوليه  احتمالات  تمامي  اينجا  در  كه  است  اين  بر  (فرض  باشد 
كلاس ها يكسان باشد) و Covc نشان دهنده ماتريس كوواريانس 

1- Digital Number
2- False Color Composite
1- Equal Sample Rate
2- Bayesian Decision Rule
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(Schrader and Pouncey, است c پيكسل هاي تعليمي در كلاس
.(1997

هر  در  موجود  تغييرات  كه  است  اين  روش  اين  اصلي  مزيت 
كلاس بندي  براي  كوواريانس  ماتريس  از  استفاده  با  را  كلاس 
پيكسل مورد نظر، لحاظ مي  كند، گرچه اين روش چندين عيب 
نيز دارد (Murai, 1996). اين روش بر اين فرض تكيه دارد كه 
داده هاي هر باند مورد استفاده به عنوان ورودي الگوريتم، داراي 
پيكسل ها  از  تعدادي  است  كافي  همچنين  و  بوده  نرمال  توزيع 
انتخاب شوند تا بتوانند تخمين درست از بردار ميانگين و ماتريس 
بنابراين،   .(Oommen, 2008) كنند  ارائه  واريانس-كوواريانس 
بر اساس مقادير مختلف نمونه هاي تعليمي، اين روش در منطقه 
مورد استفاده قرار گرفت و تصوير طبقه بندي شده اي از واحدهاي 

سنگ شناسي تهيه شد.

(NNC) طبقه بندي به روش شبكه عصبي
تاكنون انواع روش هاي طبقه بندي براي شبكه عصبي مصنوعي 
ارائه شده است كه يكي از متداول ترين آن ها روش شبكه عصبي 
همكاران،  و  ندوشن  (احمدي  است  لايه اي  چند  پرسپترون 
زماني  شبكه اي  طبقه بندي  روش هاي  كارايي  اساس   .(1388
به  كه  باشيم  روبرو  داده هايي  مجموعه  با  كه  مي گردد  مشخص 
كه  نشوند  تفكيك  هم  از  ساده  خطي  تصميم  سطح  يك  وسيله 
در اين صورت و به وسيله چنين روش هايي، در طي يك فرآيند 
امكان پذير  تفكيك  اين  غير خطي،  سطوح  از  استفاده  با  و  لايه اي 

داراي  روش ها  اين  حقيقت،  در   .(Richards, 1999) مي گردد 
ماهيت طبقه بندي لايه اي هستند كه هر لايه از تعدادي گره (نرون) 
تشكيل شده و به وسيله چند ورودي، فرآيند آغاز شده و به يك 
عملكرد  طور كلي  به   .(Richards, 1999)مي شود منتهي  خروجي 

اين روش بر اساس رابطه زير است (شكل 5):

O = f (Wtx+θ)                                                  (2)

 x بردار وزني ضرايب و Wt ،معرف حد آستانه θ در رابطه فوق
بردار ورودي است. تعداد نرون ها نيز به وسيله توپولوژي شبكه و 
ابعاد داده مشخص مي گردد (Richards, 1999) كه در اينجا تعداد 
نرون هاي ورودي معادل شش باند غير حرارتي سنجنده TM-5 در 

نظر گرفته شد و طبقه بندي بر اساس آن انجام گرفت.
 فرآيند طبقه بندي به روش شبكه عصبي در سه مرحله به شرح 

زير انجام شد:
1- انجام فرآيند آموزشي با استفاده از داده هاي ورودي

مرحله  موفقيت  چگونگي  آن  در  كه  اعتبارسنجي  مرحله   -2
اول و صحت شبكه بررسي مي شود (توليد نمودار RMS 1 براي 
مقادير W به دست آمده در n تكرار، شكل 6). در اين مرحله با 
10 درصد داده هاي تعليمي و با 350 با تكرار RMS كمتر از  0/5 
حاصل گرديد، ولي با 50 و 100 درصد داده هاي تعليمي به ترتيب 
با 100 و 50 بار تكرار و خيلي سريع تر، مقادير RMS به حداقل 

خود نزديك گرديد.

شكل 4. نمودار فراواني ارزش پيكسل ها در باند 3، براي  شش واحد ليتولوژيك با استفاده از 50 درصد از نمونه هاي تعليمي (شماره هر نمودار مطابق با شماره 
رديف نمونه تعليمي درجدول 1 مي باشد)

1- Root Mean Square Error
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3- طبقه بندي عارضه هاي مورد نظر كه در مرحله آموزشي ارائه 
.(Wijaya, 2005) شده بودند

SVM طبقه بندي به روش 
شده  نظارت  غيرپارامتريك  آماري  روش  يك   ،SVM روش 
است و بر اساس اين فرض عمل مي كند كه هيچ گونه اطلاعي 
ويژگي  باشد.  نداشته  وجود  داده ها  مجموعه  توزيع  چگونگي  از 
اصلي اين روش توانايي بالا در استفاده از نمونه هاي تعليمي كمتر 
و رسيدن به دقت بالاتر در مقايسه با ساير روش هاي  طبقه بندي 
 .(Mantero et al., 2005; Mountrakis et al., 2011) پيشين است

ماشين بردار پشتيبان در واقع يك طبقه بندي كننده دودويي است 
كه دو كلاس را با استفاده از يك مرز خطي از هم جدا مي كند 
است  يافته  تعميم  خطي  طبقه بندي هاي  خانواده  به  وابسته  و 
پشتيبان،  بردار  ماشين   .(Srivastava and Bhambhu, 2009)
داده ها را با عبور يك صفحه (مرز خطي) و با استفاده از تمامي 
باندها و به كارگيري يك الگوريتم بهينه سازي طبقه بندي مي كند. 
بدينگونه كه ابتدا نمونه هايي كه مرز كلاس ها را تشكيل مي دهند 
كه  آموزشي  نقاط  از  تعدادي  ديگر  عبارت  به  مي آيند.  دست  به 
عنوان  به  مي توانند  دارند  را  تصميم گيري  مرز  تا  فاصله  كمترين 
بردار پشتيبان در نظر گرفته شوند. در اين روش با افزايش بعد 

شكل 6. نمودار RMS به دست آمده براي صحت شبكه در 1000 بار تكرار براي مقادير 10% (نمودار قرمز)، 50% (نمودار آبي) و 100% (نمودار سبز) 
نمونه هاي تعليمي.

شكل 5. فرم كلي شبكه عصبي با لايه مياني.

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

سعيد گودرزي مهر و همكاران

83

داده ها نتيجه مطلوب تري حاصل مي گردد. در واقع در صورتي كه 
در فضاي طيفي، كلاس ها تداخل داشته باشند، داده ها به فضايي 
با ابعاد بيشتر برده مي شوند، به گونه اي كه تمايز آن ها ميسر گردد. 
هدف اصلي اين الگوريتم يافتن بيشترين فاصله بين دو كلاس و 
در نتيجه افزايش دقت طبقه بندي است در حالي كه خطاي تعميم 

.(Zhang et al., 2008) نيز تا حد امكان كاهش يابد
مولفه اساسي كه SVM را متمايز مي كند، پيروي روند پردازش 
اين الگوريتم از قاعده اي است كه به عنوان كاهش ريسك ساختاري 
(1SRM) شناخته مي شود. در واقع SVM خطاهاي كلاس بندي را 
در داده هاي مشاهده نشده بدون فرضيه قبلي از احتمال تخريب 
مانند  آماري  تكنيك هاي  كه  حالي  در  مي رساند،  حداقل  به  داده 
(Mount- تخريب داده ها را شناخته شده در نظر مي گيرند MLC

.(rakis, et al. 2011
براي محاسبه مرز تصميم گيري دو كلاس كاملاً جدا از هم، از 
(Vapnik and Chervonenkis, روش حاشيه بهينه استفاده مي شود
1991). مرز خطي بين دوكلاس به گونه اي محاسبه مي شود كه:

وتمام  مرز  طرف  يك  در   +1 كلاس  نمونه هاي  تمام  الف) 
نمونه هاي كلاس 1- در طرف ديگر مرز واقع شوند (شكل 7).

فاصله نزديك ترين  كه  باشد  گونه اي  به  تصميم گيري  ب) مرز 
نمونه هاي آموزشي هر دو كلاس از يكديگر، در راستاي عمود بر 
مرز تصميم گيري تا جايي كه ممكن است حداكثر شود (كشاورز 

و قاسميان يزدي، 1384).
به عبارت ديگر، در اين روش ابتدا فاصله نزديك ترين نمونه هاي 
و  شده  محاسبه  مرزها  بر  عمود  راستاي  در  كلاس  دو  تعليمي 
بهينه  مرز  مي شود.  مشخص  بهينه  مرز  بهينه سازي،  مساله  حل  با 
مرزي است كه بيشترين حاشيه را دارا باشد. دو صفحه موازي در 

دو طرف مرز تصميم گيري تعريف مي شوند، به گونه اي كه صفحه 
مرز بيشترين فاصله مساوي بين دو صفحه موازي را ايجاد كند. 
هرچه فاصله بين دو صفحه موازي بيشتر باشد دقت كلاس بندي 
در   .(Srivastava and Bhambhu, 2009) شد  خواهد  بيشتر 
حقيقت اين الگوريتم در پي يافتن يك ابر صفحه است كه بتواند 
به نحوي عمل كند تا ضمن سازگاري با داده هاي تعليمي، توانايي 
تفكيك و جداسازي مجموعه داده از يكديگر را نيز داشته باشد 

.(Mountrakis et al., 2011)
بتوان  كه  است  جداكننده اي  يا  صفحه  مناسب،  ابر صفحه  يك 
با آن يك همسايگي در اطراف آن ايجاد كرد كه عليرغم بيشينه 
بودن پهنا، پيكسلي داخل آن قرار نگيرد (كشاورز و قاسميان يزدي، 
1384). منظور از اصطلاح ابرصفحه جداكننده بهينه، محدوده اي 
است كه بتواند با استفاده از داده هاي تعليمي، پيكسل هايي كه به 
(Mountrakis نادرستي طبقه بندي مي شوند را به حداقل برساند

كرنل  چندين  كننده  جدا  سطح  اين  تعريف  براي   .(et al., 2011
وجود دارد (شكل 7).

در صورتي كه ابر داده ها داراي تداخل زيادي باشند، مي توان از 
كرنل هاي چند جمله اي با درجات چند جمله اي و گاماي متفاوت 
و يا از كرنل RBF استفاده كرد. روابط مورد استفاده براي اين سه 

كرنل به شرح زير است:

خطي K(xi،xj) = xiTxj

چند جمله اي K(xi،xj) = (gxiTxj + r)d، g> 0

RBF K(xi،xj) = exp(-g||xi - xj||2)، g> 0

شكل 7. طبقه بندي به روش SVM در دو كلاس و با استفاده از كرنل خطي در دو بعد.

1- Structural Risk Modeling

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

مقايسه روش ماشين بردار پشتيبان با روش هاي...

84

درجه   d گاما،  بيانگر   g ترانهاده،  ماتريس    T فوق  روابط  در 
چندجمله اي و Xi و Xj نشان دهنده بردار مولفه iام وj ام است. در 
اين تحقيق با سه كرنل فوق و با درجات مختلف چند جمله اي و 
مقادير گاماي متفاوت، طبقه بندي واحدهاي سنگ شناسي صورت 
گرفت و نتايج آن تحليل گرديد. در حقيقت در كرنل هاي غير خطي 
SVM، پارامتر گاما كنترل كننده شكل مرز تصميم است؛ مقادير 
كم آن باعث نزديك شدن مرز تصميم به حالت خطي مي شود و 
و  مي رود  بالاتر  تصميم  مرز  انعطاف پذيري  آن،  مقدار  افزايش  با 
مرز تصميم به شكل ابر داده هاي هر كلاس نزديكتر مي گردد تغيير 

پارامتر d نيز باعث انعطاف پذيري ابر صفحه جداكننده مي شود.

نتايج و تحليل ها
پس از طبقه بندي تصوير براي تفكيك 6 واحد سنگ شناسي، به 
وسيله هر كدام از روش هاي طبقه بندي ذكر شده در مقاله، مرحله 
بيشترين  روش  كدام  گردد  مشخص  تا  شد  انجام  دقت  ارزيابي 
دقت را در طبقه بندي دارا بوده است. به همين منظور، براي تهيه 
در  سنگ شناسي  واحدهاي  تفكيك  از  حاصل  خطاي  ماتريس 
استفاده  شده  اصلاح  زمين شناسي  نقشه  از  مطالعه،  مورد  منطقه 

 1XRF زميني و آناليزهاي گرديد اين نقشه حاصل برداشت هاي 
و 2XRD براي واحدهاي مختلف سنگ شناسي بوده است و براي 
هر عارضه به صورت تصادفي تعداد 30 پيكسل، به عنوان واقعيت 
زميني انتخاب شد و بر اساس آن ماتريس خطا براي هر روش 
محاسبه گرديد كه در ادامه نتايج هر الگوريتم به صورت جداگانه 

نمايش داده مي شود.

سه  براي   SVM روش  به  طبقه بندي  از  حاصل  نتايج 
كرنل چند جمله اي، RBF و خطي

از آنجا كه درجه كرنل چند جمله اي و مقدار گاما مي تواند بر 
دقت  بر  پارامترها  اين  از  هركدام  تاثير  لذا  باشد  تاثيرگذار  نتايج 

طبقه بندي جداگانه بررسي گرديد.
داده هاي  اندازه  پارامتر  سه  همزمان  تاثير  بررسي  منظور  به 
تعليمي، تغييرات گاما از صفر تا 10 و دقت طبقه بندي، از نمودار 
 8 شكل  همانطوركه  شد.  استفاده  نتايج  نمايش  براي  بعدي  سه 
دقت  تدريج  به  تعليمي  داده هاي  تعداد  افزايش  با  مي دهد  نشان 
نيز  گاما  تغييرات  ميان  اين  در  اما  مي يابد  افزايش  نيز  طبقه بندي 
تقريبا تا G=7 ثابت است و از آن به بعد روندي كاهشي دارد. نكته 

شكل 8. نتايج دقت طبقه بندي بر اساس مقادير مختلف داده هاي تعليمي و مقادير گاماي متفاوت براي كرنل چند جمله اي (مقادير ستون دقت براساس درصد 
هستند).

1- X - Ray Fluorescence
2- X - Ray Diffraction
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قابل توجه مقادير به دست آمده براي دقت طبقه بندي است چرا 
كه براي گاما از صفر تا 7، با استفاده از 50 تا 60 درصد داده هاي 
تعليمي مي توان به دقتي رسيد كه با 100 درصد داده هاي تعليمي 
امكان رسيدن به آن وجود دارد. دو قسمت آبي رنگ در بالاترين 
ناحيه رويه نشان دهنده حداكثر دقت طبقه بندي است كه بين 82 
تا 84 درصد مي باشد. ناحيه نارنجي رنگ موجود در اطراف آن 
رتبه دوم دقت با عدد 80 تا 82 درصد را داراست. نكته مهم ديگر 
اين است كه شكل فوق نشان مي دهد كه تعداد داده هاي تعليمي 
از  تاثيرگذارتر  بسيار  طبقه بندي  نتيجه  بر  آنها  پراكندگي  نحوه  و 

تغييرات مقدار گاما است.
اين  به  مي توان  شكل 9  براي  آمده  دست  به  رويه  به  توجه  با 
از  درصد   50 با   ،8 شكل  همانند  نيز  اينجا  در  كه  رسيد  نتيجه 
داده هاي تعليمي مي توان به دقتي كمي بيش از زماني كه از 100 
ناحيه  دو  رسيد.  مي شود،  استفاده  طبقه بندي  براي  داده ها  درصد 
نارنجي رنگ در بالاي رويه گواه اين موضوع است. اما نكته مهم 
اين است كه براي درجات  6 و 5 در چندجمله اي با كاهش دقت 
 DN روبرو هستيم كه اين امر  ناشي از چگونگي توزيع مقادير
باعث  كه  است  طيفي  فضاي  در  هم  به  نسبت  تعليمي  داده هاي 
داده هاي  ابر  براي  بهتري  تفكيك  چهار،  تا  يك  درجات  گرديده 

هريك از نمونه هاي تعليمي داشته باشد.

كرنل  اين  در  كه  مي دهد  نشان  (شكل 10)  آمده  بدست  رويه 
طبقه بندي  دقت  تعليمي،  نمونه هاي  اندازه  افزايش  با  نيز   RBF
افزايش مي يابد كه اين افزايش تا حجم نمونه تعليمي 50 تا 60 
درصد ادامه دارد و به اوج خود مي رسد (ناحيه آبي رنگ در قله 
رويه) كه اين مقدار با اندكي كاهش در نمونه هاي تعليمي 100 

درصد نيز مشاهده مي شود.
هر سه مورد ذكر شده در بالا نشان دادند كه تاثير عامل چگونگي 
درجه  كرنل،  نوع  چون:  عواملي  به  نسبت  داده ها،  ابر  توزيع 
افزايش  بر  بيشتري  تاثير  متفاوت،  گاماي  مقادير  و  چند جمله اي 
دقت طبقه بندي خواهد گذاشت لذا بيشترين دقت به دست آمده 
با   83/42% معادل  و  داده ها  درصد   50 براي   SVM روش  در 

روش هاي RBF، خطي (شكل 11) و چند جمله اي است.
داده هاي  تفكيك پذيري  ميزان  تاثير  بررسي  منظور  به  ادامه  در 
روش  از  طبقه بندي،  از  حاصل  نتايج  بر  استفاده  مورد  تعليمي 
بدست  مقدار  روش  اين  در  گرديد.  استفاده  جفريس-ماتوسيتا 
آمده براي تفكيك پذيري بين صفر تا 2 خواهد بود كه هرچقدر 
بودن  بيشتر  دهنده   نشان  باشد،  نزديكتر   2 به  آمده  بدست  عدد 
تفكيك پذيري ميان كلاس ها است و هر چه به صفر نزديكتر باشد، 
نشان دهنده  كاهش تفكيك پذيري است (Richards, 1999). پس 
از محاسبه ميزان تفكيك پذيري به روش جفريس- ماتوسيتا براي 

شكل 9. نتايج دقت طبقه بندي بر اساس مقادير مختلف داده هاي تعليمي و مقاديرمختلف درجه چندجمله اي براي كرنل چند جمله اي (مقادير ستون دقت براساس 
درصد هستند).
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شكل 10. نتايج دقت طبقه بندي بر اساس مقادير مختلف داده هاي تعليمي و مقادير مختلف گاما براي كرنل RBF (مقادير ستون دقت براساس درصد هستند).

شكل 11. نتايج دقت طبقه بندي بر اساس مقادير مختلف داده هاي تعليمي براي كرنل خطي (مقادير ستون دقت براساس درصد هستند).
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دست  به  مقادير  از  ديگر،  كلاس  به  نسبت  كلاس ها  از  يك  هر 
آمده براي كلاس هاي مختلف در هر يك از حجم هاي داده هاي 
تعليمي، ميانگين گيري شد تا مشخص شود به طور نسبي در هر 
يك از حجم داده هاي تعليمي چه ميزان تفكيك پذيري خواهيم 
داشت. مطابق با آنچه شكل 12 نشان مي دهد با افزايش ميزان حجم 
بنابراين،  مي يابد.  كاهش  تفكيك پذيري  ميزان  تعليمي،  داده هاي 
كاهش  ترتيب  اين  به  نيز  طبقه بندي  دقت  تا  داشت  انتظار  بايد 
يابد. روش NNC نوسانات زيادي به لحاظ دقت طبقه بندي، در 
مقادير  با  منطقي اي  رابطه  هيچ  و  دارد  مختلف  تعليمي  داده هاي 
درصد   40 از   MLC روش  ولي  نمي دهد،  نشان  تفكيك پذيري 
داده هاي تعليمي به بعد تقريباً مقدار ثابتي را در دقت طبقه بندي 
از خود نشان مي دهد، ولي روند افزايشي دقت خود را با مقادير 
زماني  مي دهد.  دست  از  تعليمي  نمونه هاي  درصد   40 از  بيشتر 
كه مقدار داده هاي تعليمي بيشتر مي شود، با توجه به اينكه داده ها 
مي شوند،  انتخاب  تعليمي  نمونه هاي  مجموعه  از  تصادفي  بطور 
آنجا  از  داشت.  خواهند  متفاوتي  شكل هاي  داده ها  ابر  اين  بنابر 
كه روش NNC قابليت انعطاف با اين تغييرات را ندارد، بنابراين 
نشان  خود  از  را  متفاوتي  دقت هاي  داده ها،  ابر  شكل  تغيير  با 
توزيع  نوع  تاثير  تحت  زيادي  حد  تا  نيز   MLC روش  مي دهد. 
داده هاي تعليمي و نزديكي آنها به توزيع نرمال است، چراكه هر 
بار بطور تصادفي داده هاي تعليمي از مجموعه نمونه هاي تعليمي 
تعليمي  داده هاي  تعداد  كه  زماني  اما  شوند.  مي  انتخاب  موجود 
به نيمي از حجم خود نزديك مي شوند، حضور داده هاي جديد 
امر  اين  و  گذارد  مي  داده ها  توزيع  كلي  حالت  در  كمتري  تأثير 
باعث مي شود تا دقت اين روش در ادامه روندي ثابت پيدا كند 

(شكل 13).

با  را  همبستگي  بيشترين   SVM روش  روش ها،  اين  ميان  در 
كاهش تفكيك پذيري داده ها از خود نشان مي دهد. مقادير به دست 
آمده به عنوان ضريب همبستگي (0/93 براي كرنل چند جمله اي، 
دقت  ميان   (RBF كرنل  براي   0/96 و  خطي  كرنل  براي   0/86
طبقه بندي به اين روش و ميزان تفكيك پذيري، گوياي اين حقيقت 
خواهد بود كه زماني كه داده هاي تعليمي به لحاظ طيفي شباهت 
بيشتري با هم داشته باشند و از نظر تفكيك پذيري طيفي، تفكيك 
روش هاي  از  بيشتر  روش  اين  دهند  نشان  خود  از  را  كمتري 
در   .(14 (شكل  داشت  خواهد  تفكيك  توانايي   NNC و   MLC
داده هاي  ابر  و  كمتر  تعليمي  داده هاي  تعداد  كه  زماني  حقيقت 
تعليمي تفكيك پذيري بيشتري از هم داشته باشند، محدوده  مرز 
بهينه تا رسيدن به بردارهاي پشتيبان  بزرگتر خواهد شد. درنتيجه 
مي گردد،  آغاز  تصوير  پيكسل هاي  روي  بر  طبقه بندي  كه  زماني 
كلاس  به  ناحيه  اين  در  گرفتن  قرار  به علت  بيشتري  پيكسل هاي 
ديگر اختصاص مي يابند كه همين امر دقت را كاهش مي دهد. اين 
كافي،  تعداد  ولي  كم  تفكيك پذيري  با  داده هاي  با  كه  زماني  امر 
مثبت  پارامتري  هستيم  رو  روبه  سنگ شناسي،  واحد هاي  مانند 
براي تفكيك پذيري محسوب مي شود، ولي زماني كه اين كاهش 
تفكيك پذيري با كاهش داده هاي تعليمي حاصل شده باشد باعث 
كاهش دقت طبقه بندي مي شود كه از اين نظر نكته اي منفي براي 

اين روش خواهد بود.

MLC و SVM، NNC مقايسه سه روش
همانگونه  كه در شكل 14 ديده مي شود، در تمامي نمونه هاي 
تعليمي و در تمام كرنل ها، دقت طبقه بندي به روش SVM بالاتر 
از ساير روش ها است و تقريباً، در بقيه موارد روش MLC رتبه 

شكل 12. نمودار ميزان تفكيك پذيري بدست آمده به روش جفريس- ماتوسيتا براي مقادير مختلف داده هاي تعليمي.

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

مقايسه روش ماشين بردار پشتيبان با روش هاي...

88

دوم را دارد. از طرفي، روش MLC فقط در يك مورد توانسته به 
دقت بالاي 80 درصد (80/21 درصد) برسد، اين درحالي است 
ثبت  را  درصد  بالاي 80  دقت  مورد  هفت  در    SVM روش  كه 

كرده است. جدول 2 مقادير ماكزيمم و مينيمم و ميانگين را براي 
درجه  كرنل،  نوع  براساس  استفاده  مورد  روش هاي  از  كدام  هر 
مي دهد.  نشان  رفته،  كار  به  تعليمي  نمونه  اندازه  و  چند جمله اي 

.NNC و SVM، MLC شكل 13. مقايسه نتايج دقت بدست آمده براي طبقه بندي  به سه روش

 اندازه
 داده هاي
تعليمي

دقت طبقه بندي (درصد)

MLC NNC

SVM

چند جمله اي RBF خطي

ميانگين g و d ماكزيمم مقدار با توجه به ميانگين g ماكزيمم مقدار با توجه به ميانگين
%10 68/44 69/52 72/88 73/77 73/47 74/87 73/26
%20 75/94 56/15 78/70 79/14 76/72 78/61 78/61
%30 77/54 68/98 79/59 80/21 80/63 81/82 79/68
%40 80/21 64/71 80/84 81/28 80/85 81/28 80/75
%50 77/01 71/12 82/71 83/43 92/93 83/42 83/42
%60 77/54 67/38 81/82 82/35 80/32 81/82 81/28
%70 78/07 62/03 81/19 81/82 81/49 81/82 81/28
%80 78/61 67/38 81/73 82/82 81/97 82/35 80/75
%90 78/07 70/05 81/71 82/89 81/54 82/35 81/25

%100 78/61 60/43 81/82 82/89 81/08 82/35 81/28

جدول 2. مقايسه مقادير دقت حاصل براي سه روش SVM، MLC و NNC برحسب درصد

صد
در

ب 
حس
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ب
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شكل 14. تصاوير (الف) و (ب) نشان دهنده همبستگي ميان دقت كل با شاخص تفكيك پذيري براي كرنل چند جمله اي با مقادير گاما و درجه چندجمله اي 
متفاوت و تصاوير (ج) و (د) نيز بيانگر تغييرات همين پارامترها براي كرنل RBF و خطي(مقادير ستون دقت براساس درصد هستند).

جدول شماره 3 نيز ماتريس خطاي بدست آمده در بهترين حالت 
استفاده از داده هاي تعليمي براي روش MLC، يعني  استفاده از 

40 درصد از نمونه هاي تعليمي را نشان مي دهد
و   MLC، NNC روش  به  شده  طبقه بندي  تصوير   15 شكل 
همچنين روش SVM براي تفكيك 6 واحد سنگ شناسي را نشان 
مي دهد كه تصوير حاصل از روش SVM با دقت 83/42 درصد 
و توسط كرنل چند جمله اي با درجه 5 و با مقدار گاماي 5 و به 
بنابراين  است.  شده  توليد  تعليمي  داده هاي  از  درصد   50 وسيله 
كه  رسيد  نتيجه  اين  به  مي توان  آمده  بدست  نتايج  به  توجه  با 
اين روش براي تهيه نقشه واحدهاي سنگ شناسي مي تواند بسيار 

كارآمدتر از دو روش ديگر باشد.

نتيجه گيري
كرنل  سه  هر  با  و  پشتيبان  بردار  ماشين  روش  از  استفاده  با 
چندجمله اي، خطي و RBF با استفاده از نيمي از داده هاي تعليمي 
نيز مي توان به دقتي معادل استفاده از كل نمونه هاي تعليمي رسيد.

در صورتي كه تعداد داده هاي تعليمي تفكيك پذير كم باشند و 
تعليمي  نمونه هاي  بودن  كم  علت  به  تفكيك پذيري،  كاهش  اين 
نباشد، اين روش دقت بهتري را نسبت به زماني كه تفكيك پذيري 

نمونه هاي تعليمي بالا است از خود نشان مي دهد. 
تعداد  تغييرات  پشتيبان،  بردار  ماشين  چندجمله اي  كرنل  در 
داده هاي تعليمي نسبت به تغييرات درجه چند جمله اي و گاما، 

تاثير بيشتري بر تغيير نتايج طبقه بندي دارد.
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شكل 15 الف) تصوير طبقه بندي شده به روش NNC، ب) تصوير طبقه بندي شده به روش MLC ج) تصوير طبقه بندي شده به روش SVM، د) تصوير نقشه 
زمين شناسي در مقياس 1:100000 سازمان زمين شناسي و اكتشافات معدني كشور (جعفريان و زماني پدرام، 1378).

كلاس ها دقت توليدي (درصد) دقت كاربر (درصد) دقت توليدي (پيكسل) دقت كاربر (پيكسل)

1 73/33 62/86 22/30 22/35
2 85/71 90/91 30/35 30/33
3 80 72/73 24/30 24/33
4 93/75 100 30/32 30/30
5 76/67 65/71 23/30 23/35
6 70 100 21/30 21/21

دقت كل 80/21 ضريب كاپا 0/7625

جدول 3. جدول ماتريس خطا براي روش طبقه بندي حداكثر احتمال بر مبناي استفاده از 40 درصد از داده هاي تعليمي
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زمين شناسي  نقشه هاي  تهيه  براي  پشتيبان  بردار  ماشين  روش 
به  نسبت  بيشتري  دقت  نيز  تعليمي  نمونه هاي  كمترين  با  حتي 
روش حداكثر احتمال و شبكه هاي عصبي ارائه مي كند، بنابراين 
اين روش، زماني كه هدف تفكيك و طبقه بندي پديده هايي است 
سنگ شناسي)  واحدهاي  (مانند  دارند  نزديكي  طيفي  رفتار  كه 

مي تواند بسيار كارامدتر از روش هاي رايج طبقه بندي باشد.
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