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ي آموزشي محدود بندي تصاوير ابرطيفي با نمونه ي غيرپارامتريك براي طبقه استخراج ويژگي نظارت شده

2حسن قاسميان،1مريم ايماني

 چكيده

بندي، سبب  اي دارد، چراكه علاوه بر بهبود طبقه بندي تصاوير ابرطيفي، اهميت ويژه استخراج ويژگي در تحليل و طبقه
به دليل  (LDA)اي مثل تحليل تمييز خطي  هاي استخراج ويژگي نظارت شده روش  .محاسباتي خواهد شدكاهش پيچيدگي 

به علاوه   .هاي آموزشي محدود نيستند مشكل منفرد بودن ماتريس پراكندگي درون كلاسي، داراي كارايي خوبي در نمونه
دار غير  استخراج ويژگي وزن . ها منهاي يك است ها حداكثر برابر تعداد كلاس هاي استخراج شده توسط آن تعداد ويژگي

در اين مقاله، يك  .اين مشكلات را حل كرده، ولي به شدت داراي پيچيدگي محاسباتي بالايي است (NWFE)پارامتريك 
هاي  تريك پيشنهاد شده است كه علاوه بر حل مشكلات ذكر شده در روشروش استخراج ويژگي نظارت شده غيرپارام

 روش. باشد بندي تصاوير ابرطيفي مي ها در طبقه ، داراي كارايي بهتري نسبت به آنNWFEو  LDAاستخراج ويژگي 
بر روي سه  ها ي معمول مقايسه شده  و نتايج آزمايش پيشنهادي با سه روش استخراج ويژگي نظارت شدهاستخراج ويژگي 

. باشد ي كارايي مناسب روش پيشنهادي مي دهنده ي ابرطيفي واقعي، نشان داده

 هواژكليد

 ي آموزشي محدود بندي، تصاوير ابرطيفي، نمونه استخراج ويژگي، طبقه

مقدمه

1هاي سنجش از دور، هاي اخير حاصل شده در سيستم پيشرفت

گيري تابش در تعداد باندهاي طيفي بسيار زيادي را فراهم اندازه
سنج ي طيف مثالي از اين تكنولوژي، سنجنده2.كند مي

است كه (AVIRIS٣)مادون قرمز هوابرد  -تصويربرداري مرئي
بعد افزوده شده. ]1[كند  باند توليد مي 220ي با ي تصوير داده
طيفي، اطلاعات زيادي راگونه تصاوير نسبت به تصاوير چند اين

هاي حال استفاده از روش ولي در عين . كند براي ما فراهم مي
معمول براي تحليل تصاوير ابرطيفي كارساز نيست و اين

هاي ابرطيفي ايجاد برانگيزي براي تحليل داده موضوع چالش
ي ابرطيفي فوايد زيادي در تحليل كاهش ويژگي داده . كند مي

توان به بندي تصاوير ابرطيفي دارد كه از آن جمله مي و طبقه
كاهش -2درك و فهم بهتر داده  - 1: موارد زير اشاره كرد

افزايش دقت -3ي كمتر  پيچيدگي محاسباتي و نياز به حافظه
و كاهش ويژگي به دو روش كلي انتخاب. ]2[بندي  طبقه

شامل هر كدام از اين دو گروه . شود م مياستخراج ويژگي انجا

  دانشجوي دكتري برق، دانشگاه تربيت مدرس ١
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٣
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  1392اسفند  18: تاريخ پذيرش      1392آبان  6: تاريخ دريافت

كه با استفاده از(هاي نظارت شده  دو زيرمجموعه روش
هاي بدون نظارت و روش) كنند هاي آموزشي كار مي نمونه

هاي آموزشي كار هايي كه بدون استفاده از نمونه روش(
سوم نيمه ي  توان دسته البته مي . شوند تقسيم مي) كنند مي

هاي ها اضافه كرد كه يا از تركيب روش نظارت شده را نيز به آن
هاي شود و يا از نمونه نظارت شده و بدون نظارت حاصل مي

هاي آموزشي اصلي براي دار علاوه بر نمونه برچسب آموزشي نيمه
.كند كاهش ويژگي استفاده مي

مناسبي ي فرآيند انتخاب ويژگي به معناي انتخاب زيرمجموعه
انتخاب . هاست هاي اوليه و دور ريختن مابقي ويژگي از ويژگي

ها بر طبق يك تابع معيار و يك موثرترين زيرمجموعه از ويژگي
تمركز اصلي ما در. ]3[-]5[پذيرد  جستجو انجام مي الگوريتم

تواند استخراج ويژگي مي . باشد اين مقاله، استخراج ويژگي مي
هاي آموزشي و به صورت نظارت شده انجام با استفاده از نمونه

شود، مانند روش معمول و كلاسيك تحليل تمييز خطي
(LDA٤) ]6[ بدون(تواند به صورت بدون نظارت  و يا مي

ترين روش معروف . انجام گيرد) هاي آموزشي استفاده از نمونه

٤
linear discriminant analysis
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 (PCA٥)هاي اصلي  بدون نظارت استخراج ويژگي، تحليل مولفه

به ) هاي با نظارت روش(دسته اول اشاره شده . ]6[باشد  مي
ها، مناسب براي  پذيري كلاس دليل در نظر گرفتن جدايي

هاي بدون  روش(دوم   ي اما دسته . اند بندي كاربردهاي طبقه
ها را در نظر نگرفته و بر اساس  تمييز بين كلاس) نظارت

معيارهاي ديگري از جمله حداقل كردن مربع خطاي بازسازي 
كنند و در نتيجه ممكن است  ، عمل ميPCAنال، مانند سيگ

چنين  هم . بندي مفيد واقع نشوند براي كاربردهاي طبقه
هاي پارامتريك و   روش  هاي نظارت شده، خود به دو دسته روش

بندي،  علاوه بر اين دسته . شوند بندي مي غيرپارامتريك، تقسيم
خراج ويژگي در هاي است بندي ديگر براي روش توان يك گروه مي

هاي غيرخطي  روش . روش هاي خطي و غيرخطي: نظر گرفت
براي بسط مدل خطي به مدل غيرخطي  6معمولا از تابع هسته

ي مناسب براي  با استفاده از يك تابع هسته . كنند استفاده مي
تواند  ها در فضاي كرنل مي پذيري كلاس تبديل داده، جدايي

توان به تحليل تمييز  ها مي از جمله اين روش . افزايش يابد
 LDAاشاره كرد كه بسط غيرخطي روش  (GDA٧)يافته  تعميم
هاي مختلف انتخاب و  مروز نسبتا كاملي از روش. ]7[است 

هاي استخراج ويژگي  و تعدادي از روش ]8[استخراج ويژگي در 
براي  ]12[نويسندگان در  . اند ارائه شده ]9[ -]11[در 

شده از مفهوم اطلاعات متقابل استفاده استخراج ويژگي نظارت 
جايي كه تخمين اطلاعات متقابل، نسبت به  از آن . اند كرده

ي آموزشي بسيار بيشتري  ي اول و دوم، به نمونه آمارگان مرتبه
احتياج دارد، در نتيجه، اين روش با استفاده از سايز كوچك 

يژگي روش استخراج و . ي آموزشي، قابل اجرا نخواهد بود نمونه
 ]13[هاي عصبي در  ي ديگر با استفاده از شبكه نظارت شده

پيشنهاد شده است كه اين روش هم به دليل نياز شبكه عصبي 
ي  ي آموزشي زياد براي يادگيري، با استفاده از نمونه به نمونه

  . باشد آموزشي محدود كارا نمي

به دليل  GDAو  LDAاي مثل  هاي نظارت شده روش
كلاسي، قادر به - ماتريس پراكندگي بين 8ي محدوديت رتبه

به  . ها منهاي يك ويژگي هستند استخراج حداكثر تعداد كلاس
كه يك روش پركاربرد و معمول نظارت ، LDAعلاوه، روش 

                                                            
٥ Principal component analysis 
٦ Kernel function 
٧ generalized discriminant analysis 
٨ rank 

-ماتريس پراكندگي درون به دليل منفرد شدن، شده است
 آموزشي محدودهاي  نمونه در داراي كارايي خوبي كلاسي،

دار غيرپارامتريك  روش استخراج ويژگي وزن . نخواهد بود
(NWFE٩)  پيشنهاد شده ، داراي كارايي بهتري  ]14[كه در
 . ي محاسباتي سنگيني دارد باشد، ولي هزينه مي LDAنسبت به 

ترين  نزديكي ديگر يك روش استخراج ويژگي نظارت شده
تواند به عنوان بسطي از  است كه مي (DNP10)نسبت دوتايي 

LDA  وNDA  ساختار به كار گرفته . ]15[در نظر گرفته شود
ها را كاهش  پوشاني ميان توزيع كلاس ، اثر همDNPشده در 

دهد و از يك روش تنظيم جديد براي مقابله با منفرد شدن  مي
روش  . كند كلاسي استفاده مي- ماتريس پراكندگي درون

ي ديگر كه اخيرا پيشنهاد شده،  استخراج ويژگي نظارت شده
بندي ماتريس غيرمنفي تبديل متعامد با حفظ همسايگي  عامل

(NPOPNMF11) براي به دست آوردن ماتريس . ]16[د باش مي
سازي  ي بهينه از دو عبارت در حل مسئله NPOPNMFتبديل 

بندي  شود كه يك عبارت مربوط به عامل آن استفاده مي
ماتريس غير منفي تبديل و عبارت ديگر مربوط به حفظ 

و  DNPهاي  هر دو روش . باشد مي همسايگي محلي
NPOPNMF  ي آموزشي داراي كارايي  نمونهكوچك در سايز

جايي كه هدف ما در اين  و از آن باشند مي NWFEنزديك به 
هاي آموزشي محدود  مقاله، استخراج ويژگي با استفاده از نمونه

تنها  NPOPNMFو  NWFE ،DNPهاي  از بين روش باشد، مي
براي مقايسه با روش پيشنهادي انتخاب  NWFEمعروف  روش

هاي  با روش ما روش پيشنهادي NWFEعلاوه بر  . است  گرديده
   . است نيز مقايسه شده GDAو  LDAپركاربرد 

در اين مقاله يك روش نسبتا ساده و كارا پيشنهاد شده كه در  
در  مقايسه با چند روش استخراج ويژگي پركاربرد بيان شده،

هاي آموزشي محدود است، از نظر دقت  شرايطي كه تعداد نمونه
مشكلاتي از  ، روش پيشنهاديبه علاوه . بندي برتري دارد طبقه

كلاسي، تعداد - ماتريس پراكندگي درون 12قبيل منفرد شدن
محدود ويژگي استخراج شده و زمان طولاني محاسباتي را 

استخراج روش پيشنهادي با چندين روش معمول  . ندارد

                                                            
٩ nonparametric weighted feature extraction 
١٠ Double Nearest Proportion 
١١ Neighborhood Preserving Orthogonal Projection Nonnegative Matrix 

Factorization 
١٢ singularity 

 مریم ایمانی
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ي واقعي ابرطيفي اينديانا، ساليناس و  ويژگي بر روي سه داده
ادامه مقاله به شكل  . سازي و مقايسه شده است مركز پاويا پياده

هاي  در قسمت بعدي، تعدادي از روش: زير سازمان يافته است
كه روش پيشنهادي خود را با آن  پركاربرداستخراج ويژگي 

سپس به توصيف روش  . است شدهايم، بيان  مقايسه كرده
ها مورد  در ادامه، نتايج آزمايش . ايم پيشنهادي خود پرداخته

اند و در نهايت، نتايج به دست آمده به اختصار  بحث قرار گرفته
  . اند بيان شده

  چند روش استخراج ويژگي معمول و پركاربرد

استخراج ويژگي  پركاربردهاي  در اين قسمت، تعدادي از روش
جايي كه بحث اصلي ما در اين  از آن . ن خواهيم كردرا بيا

هاي استخراج ويژگي مناسب براي كاربردهاي  رساله، روش
هاي نظارت شده  باشد، در نتيجه بر روي روش دي ميبن طبقه

ها  استخراج ويژگي تمركز كرده و به بيان و بررسي آن
هاي بيان شده در اين قسمت، در  روشتعدادي از  . پردازيم مي

بعدي با روش پيشنهادي مطرح شده در اين مقاله، با   بخش
   . يكديگر مقايسه خواهند شد

(LDA)تحليل تمييز خطي 

ي پارامتريك است كه از معيار  يك روش نظارت شده
كند  ها براي استخراج ويژگي استفاده مي پذيري كلاس جدايي

كلاسي را به - ، نسبت ماتريس كواريانس بينLDAروش . ]6[
فرض كه بعد  . كند كلاسي بيشينه مي-ماتريس كواريانس درون

و  ����{ ���باشد،  �و بعد فضاي تبديل يافته  �ي اوليه  داده
��� }���� و داده بعد پايين ) ي اوليه داده(به ترتيب داده بعد بالا   

 . هاي داده است تعداد كل نمونه �و ) ي تبديل شده داده(
��نگاشت داده از  ∈ ℝ�  به�� ∈ ℝ�  با يك تبديل خطي 

�� = ي بردار  دهنده كه نشان �بردار  . شود انجام مي ����
����ي ماتريس تبديل  تشكيل دهنده = (��� ��� � � ��) 

 :آيد سازي زير به دست مي ي بهينه باشد، طبق مسئله مي

� = ��� ����
�����
����� )1(                                               

                                                                          

به  ��و بين كلاسي  ��كلاسي -هاي پراكندگي درون ماتريس
  :شوند شكل زير تعريف مي

�� = ∑ ��(�� � �)(�� � �)����� )2(                             
                                                                 

�� = ∑ �∑ ����� � �������� � ������
��� ����� )3(                    

                                      

هاي آموزشي كلاس  به ترتيب تعداد نمونه ����و  �، ��،  ��
هاي آموزشي و  ام ، ميانگين كل نمونه�ام، ميانگين كلاس �

ها  چنين تعداد كلاس هم . ام هستند�ام در كلاس �ي  نمونه
با  LDAهاي استخراج شده در روش  ويژگي . باشد مي �برابر 

�����حداكثر كردن معيار 
به  (�)�� . آيند به دست مي �����

  . باشد مي �معناي مجموع عناصر روي قطر اصلي ماتريس 

  : اند از عبارت LDAسه ايراد اساسي روش     

ها داراي توزيع  كند كه كلاس زماني خوب كار مي LDA) الف
ها غير نرمال يا چند مده باشد،  اگر توزيع كلاس . نرمال باشند

  . چندان خوب نخواهد بود LDAكارايي روش 

برابر تعداد كلاسي -ماتريس پراكندگي بين بهچون رت) ب
حداكثر قادر به استخراج  LDAباشد،  ها منهاي يك مي كلاس
� �    . ويژگي است �

هاي آموزشي محدود، ماتريس پراكندگي  با وجود نمونه) ج
كارايي  LDAشده و در اين حالت،  13كلاسي، منفرد-درون

  . ضعيفي خواهد داشت

(GDA)تحليل تمييز تعميم يافته 

از طريق نگاشت داده ار فضاي ورودي به فضاي ويژگي با بعد 
هاي  هاي استخراج ويژگي خطي را به روش توان روش بالاتر، مي

ي ضرب  از توابع هسته براي محاسبه . غيرخطي بسط داد
بسط  GDA . شود داخلي در فضاي بعد بالاتر استفاده مي

توان  مي Фبا استفاده از يك نگاشت . ]7[است  LDAغيرخطي 
�  ي  نمونه ∈ ℝ�   را به فضاي بعد بالاترℍ منتقل كرد، 

 Ф(�) ∈ ℍ .  در فضاي جديد، براي به دست آوردن ماتريس
�) �تبديل براي استخراج  � ويژگي و به دست آوردن  (�

� = �كه  ��� ∈ ℝ� ي زير بايد بيشينه شود ، تابع هزينه :  

                                                            
١٣ singular 

استخراج ویژگی نظارت شده‌ی غیرپارامتریک برای طبقه‌بندی تصاویر ابرطیفی با نمونه‌ی آموزشی محدود
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J(�) = ����Ф�
����Ф� )4(                                                        

                                            

به  Ф��و  Ф��  . است �يكي از بردارها در ماتريس تبديل  �كه 
كلاسي در - كلاسي و درون-ترتيب ماتريس پراكندگي بين

  :شوند هستند كه به صورت زير محاسبه مي ℍفضاي ويژگي 

�� = ∑ �����Ф � �Ф����Ф � �Ф������ )5 (                        
                                          

�� = ∑ �∑ �Ф(����) � ��Ф��Ф(����) � ��Ф����
��� ����� )6(          

                                         

ميانگين  Ф��ام، �هاي آموزشي كلاس  تعداد نمونه ��كه 
هاي  ميانگين كل نمونه Ф�ام، �هاي آموزشي در كلاس  نمونه

ام �ي آموزشي در كلاس  امين نمونه�، (����)Фآموزشي و 
ها در فضاي  ي نمونه ي اين است كه همه نشان دهنده Ф . است

 . شود هستند و محاسبات در اين فضا انجام مي ℍويژگي 
ها و سپس اجراي  مشخص است كه محاسبات نگاشت داده

حتي ممكن  . بر است از نظر محاسباتي پيچيده و زمان ���
به همين دليل، الگوريتم با  . نهايت باشد بي  ℍاست بعد فضاي
هاي داخلي در فضاي ويژگي جديد با تابع  جايگزيني ضرب

�������مناسب هسته  = ��(��) �  . شود بازنويسي مي �(��)�
�تنها قادر به استخراج  LDAهم مانند GDA   روش � � 

 . باشد باشد ولي داراي كارايي بهتري نسبت به آن مي ويژگي مي
از طرف ديگر براي داشتن كاركرد خوب، انتخاب نوع مناسب 

   . تابع كرنل در آن حائز اهميت است

 (NWFE)دار غيرپارامتريك  استخراج ويژگي وزن

 LDAاين روش نظارت شده و غيرپارامتريك است و نسبت به 
هاي  ، اختصاص وزنNWFEي اساسي روش  ايده . برتري دارد

دار و تعريف  ي ميانگين وزن متفاوت به هر نمونه براي محاسبه
كلاسي -كلاسي و بين-هاي پراكندگي درون ماتريس

�غيرپارامتريك جديد براي استخراج بيش از  � ويژگي است  �
هاي پراكندگي در اين روش به شكل زير تعريف  ماتريس. ]14[

  : اند شده

�� = ∑ �� ∑ ∑ ��
(���)

��
���

(�) � �����
(�)�� ���

(�) � �����
(�)�����

���
�
���
���

�
���  

 )7(                                 

�� = ∑ �� ∑ ��
(���)

��
���

(�) � �����
(�)�� ���

(�) � �����
(�)�����

���
�
��� )8(  

                                      

��وزن ماتريس پراكندگي 
��دار  و ميانگين وزن (���)

در كلاس  (�)
� ،�� ���

  : شوند ،به صورت زير تعريف مي �(�)

��
(���) = �������

(�)������
(�)��

��

∑ �������
(�)������

(�)��
����

���
)9(                                       

                                          

�����
(�)� = ∑ ���

(���)��
(�)��

���       ، ���
(���) = �������

(�)���
(�)�

��

∑ �������
(�)���

(�)�
����

���
)10(    

                                          

- براي جلوگيري از منفرد شدن ماتريس پراكندگي درون
 : كند به شكل زير استفاده مي 14از روش تنظيمNWFE كلاسي، 

�� = �� ��� � �� �����(��)  )11(                                   
                                            

   . است �ماتريس  ريهاي قط به معناي درايه (�)����كه 

، زمان محاسباتي بسيار زياد آن NWFEعيب اساسي روش 
اي افزايش  هم به طور قابل ملاحظه ��است كه با افزايش 

  . يابد مي

(DNP)ترين نسبت دوتايي  نزديك

پوشاني ميان  ، اثر همDNP ي شدهروش استخراج ويژگي نظارت 
دهد و از يك روش تنظيم جديد  ها را كاهش مي توزيع كلاس

كلاسي -براي مقابله با منفرد شدن ماتريس پراكندگي درون
��اگر . ]15[كند  استفاده مي

ام باشد، �ام از كلاس �ي  نمونه (�)
 . شود دو نزديكترين نسبت، براي آن در نظر گرفته مي

��� ���
كه نزديكترين نسبت از كلاس خودش و  �(�)

��� ���
كه نزديكترين نسبت اختصاص يافته به آن از  �(�)

  : شوند هاي ديگر است و به صورت زير در نظر گرفته مي كلاس

                          
������

(�)� = �����
(�) � ����

(�) � ����
(�) � � � ����

(�) � )12(                       

������
(�)� = �����

(�) � ����
(�) � � � ����

(�) � )13(                             
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: شود ميانگين محلي هر نسبت به شكل زير تعريف مي   

�����
(�)� = �

��� ∑ ����
(�)���� )14(                                         

�����
(�)� = �

� ∑ ����
(�)���� )15(                                                

به شكل زير  DNPكلاسي در روش -ماتريس پراكندگي بين
  : شود تعريف مي

�� = 1
2 � �� � �� � ��

(���) ������
(�)� − �����

(�)��
��

���

�

���
���

�

���
 

� ������
(�)� − �����

(�)��� )16(                                             

  :كه در رابطه ي بالا داريم

��
(���) = �������

(�)�������
(�)��

��

∑ �������
(�)�������

(�)��
����

���
)17(                                       

��فوق،  ي در رابطه
تابع وزن براي تاكيد ساختار مرزي  (���)

ي بين دو ميانگين محلي آن  اي كه فاصله نمونه . توزيع است
پذيري بين كلاسي، وزن  كوچكتر است، در معيار جدايي
با  DNP، ]15[در  . شود بيشتري به آن اختصاص داده مي

NWFE ي آموزشي مقايسه شده  در سايزهاي مختلف نمونه
ي آموزشي محدود، كه مورد  اد نمونهما تنها حالت تعد . است
ي  براي داده . كنيم ي ما در اين مقاله است، را بررسي مي علاقه

 20با  ]15[در ابرطيفي اينديانا، بالاترين دقت به دست آمده 
ماشين بردار ي آموزشي در هر كلاس و با استفاده از  نمونه

تقريبا  NWFEو  DNPبراي هر دو روش   (SVM١٥)پشتيبان 
  . به دست آمده است 67. 0يكسان و برابر 

بندي ماتريس غيرمنفي تبديل متعامد با حفظ  عامل
  (NPOPNMF)همسايگي 

از دو عبارت  NPOPNMFبراي به دست آوردن ماتريس تبديل 
شود كه يك  ي بهينه سازي آن استفاده مي در حل مسئله

و عبارت عبارت مربوط به عامل بندي ماتريس غير منفي تبديل 
با فرض . ]16[باشد  مي ديگر مربوط به حفظ همسايگي محلي

 �ي  هاي آن را بردارهاي داده كه ستون  ����ماتريس ورودي 
اند، سعي در به دست آوردن ماتريس تبديل  بعدي تشكيل داده

  : هستيم، به گونه اي كه  ����و ماتريس غيرمنفي   ����

                                                            
١٥ support vector machine 

� � ��� )18(                                                                  

تابع هدف مورد استفاده به اين منظور، به شكل زير تعريف 
  : شود مي

��� ���������� − ������ )19(                                           

   . نرم فروبنيوس است ��∙�كه 

: نيم كهك ي ابرطيفي، فرض مي براي حفظ ساختار محلي داده
هايش در  را بر حسب همسايه (��)اگر بتوان يك نقطه از داده 

توان با استفاده  فضاي ورودي بازنويسي كرد، همان نقطه را مي
بعد كمتر  با هايش در زيرفضاي از همان ضرايب توسط همسايه

براي اين منظور، يك ساختار گرافي براي داده  . بازسازي نمود
ترين  نزديك �ي  مجموعه (��)�اگر  . گيريم نظر ميدر 

را  ��اي ه باشند، هر كدام از همسايه �� يها همسايه
�� � با تابع هدف  ���در نظر گرفته و ضريب بازسازي  (��)�

: آيد زير، به دست مي

��� ∑ ��� − ∑ ��� ��� ��
� )20(                                               

  : شود فوق در نظر گرفته مي ي قيد زير ، در رابطهدو 

در گراف موجود نباشد،  ��  و ��اي ميان  اگر هيچ لبه-1
��� = 0 . 

هايش، تقريب زده شود،  با تركيب همسايه ��اگر -2
∑ ��� = 1�

��� .   

نمونه با استفاده از  ، هرطور كه در فضاي اوليه همان
هايش قابل بازسازي است، به همان ترتيب در فضاي  همسايه

هايش قابل بازسازي  ن نمونه از همسايهآكاهش يافته نيز، 
: خواهد بود

� = � ��� − � ��� ��
�

�
�

= ��(� − �)���

�
 

= ��(�(� − �)(� − �)T�T) 

= ��(����T�T)  )21(                                                       

در زيرفضاي كاهش  ��  بيان بعد كمتر ��ي فوق،  در رابطه
، ��يافته = چنين  هم . است همانيماتريس  �و ���

� = (� − �)(� − �)T باشد مي .   

استخراج ویژگی نظارت شده‌ی غیرپارامتریک برای طبقه‌بندی تصاویر ابرطیفی با نمونه‌ی آموزشی محدود
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سازي  ي بهينه از تركيب دو رابطه ]16[روش پيشنهادي در 
به صورت زير، به عنوان تابع هدف استفاده ) 21(و ) 19(

، قيد  �كند و به منظور حفظ تعامد در ماتريس تبديل  مي
�T� =   : دنماي را به آن اضافه مي �

� =  ��� ��������
�� � ������ � � ��(����T�T) 

������� ��    �T� = �  )22(                                                 

�كه  �    . يك پارامتر تنظيم است �

تواند به شكل نظارت شده يا بدون  مي NPOPNMFروش 
در فرم نظارت شده، بين هر دو نمونه  . سازي شود نظارت پياده

گيرد كه علاوه بر  اي قرار مي اختار گراف زماني لبهدر س
باشند و در فرم بدون نظارت، كلاس  همسايگي، آن دو نمونه هم

دو روش  ]16[مرجع  . يردگ هاي همسايه قرار مي لبه بين نمونه
NPOPNMF  وNWFE درواشنگتن  ابرطيفي ي را براي داده 

رين ت ند نزديكب ي آموزشي با استفاده از طبقه نمونه 20
بالاترين دقت متوسط به دست  . همسايه، مقايسه كرده است

و براي روش % 86. 98برابر  NWFEبراي  ]16[در  آمده
NPOPNMF  و در فرم نظارت % 57. 98در فرم بدون نظارت

همان طور كه از نتايج حاصله  . به دست آمده است% 99شده 
به شكل نظارت  NPOPNMFشود، با استفاده از روش  ديده مي

حاصل شده كه قابل  NWFEبهبود نسبت به % 04. 0شده، تنها 
و  DNPي هدشهاي نظارت  ه كنيد كه روشتوج . باشد توجه نمي

NPOPNMF ،داراي نتايجي  آموزشيي  نمونه كوچك در سايز
 NWFE ،DNPباشند و لذا از بين سه روش  مي NWFEمشابه 

براي مقايسه با  NWFE پركاربرد تنها روش NPOPNMFو 
علاوه بر  . است  روش پيشنهادي در اين مقاله انتخاب شده

NWFE پركاربرد  معمول و هاي روش پيشنهادي با روشLDA 
   . است  نيز مقايسه شده GDAو 

  روش پيشنهادي

پردازيم و در  مت به توصيف روش پيشنهادي خود ميدر اين قس
اسـتخراج   پركـاربرد هـاي   روش تعدادي ازقسمت بعدي آن را با 

روش اسـتخراج ويژگـي    . ويژگي مورد مقايسه قرار خـواهيم داد 
ــك اســت و ســعي در    پيشــنهادي نظــارت شــده و غيرپارامتري

هـاي غيـر    كلاس و جدانمودن نمونـه  هاي هم سازي نمونه فشرده
 (��)كلاسـي  -هاي پراكندگي بين ماتريس . نمايد كلاس مي هم

در روش پيشنهادي به شكل زير تعريـف   (��) كلاسي -و درون
   :شوند مي

�� = ∑ ∑ �� ������� ������� � ������� � �����
���

���� )23(        
                                         

�� = ∑ ∑ ∑ ������� ���������� � ���������� � ��������
���

��
���

���� )24( 
                          

ام و �هاي آموزشي كلاس  به ترتيب تعداد نمونه �و  ��
م در ا�ي  نمونه ���� . هاي آموزشي هستند ميانگين كل نمونه

��)�چنين  هم .استها  تعداد كلاس �ام و �كلاس  به  (�
به دليل محدود  . باشد مي �و  �ي اقليدسي بين  معناي فاصله
كلاسي، روش پيشنهادي -ي ماتريس پراكندگي بين نبودن رتبه

باشد و  دلخواه ويژگي مورد نياز ميقادر به استخراج هر تعداد 
هاي استخراج شده توسط آن محدود به تعداد  تعداد ويژگي

به علاوه، ما براي به دست آوردن ماتريس  . ها نيست كلاس
����تبديل استخراج ويژگي  = (��� ��� � � كه از  (��

��بردار  ∈ ℝ� ما را به  ،با بعد بالا  در فضاي اوليه�� ∈ ℝ�  در
��)رساند  ي ثانويه با بعد كمتر ميفضا = به جاي  (����

�����حداكثر كردن معيار 
از حداكثر نمودن معيار  �����

��(�� � در نتيجه، به دليل نياز  . كنيم استفاده مي (��
-ي معكوس ماتريس پراكندگي درون نداشتن به محاسبه

هاي آموزشي  در نمونه ��كلاسي، با مشكل منفرد شدن 
   . محدود نيز، برخورد نخواهيم كرد

ي  براي محاسبه LDA  توجه شود كه روش استخراج ويژگي
براي كسب اطلاعات  16هاي پراكندگي از ميانگين كلي ماتريس

هايي مانند  كه روش كند، در حالي استفاده مي ها كلي كلاس
NWFE  وDNP براي پيداكردن 17محلي هاي از ميانگين 

روش پيشنهادي بر  . كنند ها استفاده مي اطلاعات مرزي كلاس
-پراكندگي بين هاي فوق، تنها براي توليد ماتريس خلاف روش

براي توليد ي ميانگين كلي داشته و  كلاسي نياز به محاسبه
 هگون ي هيچ كلاسي، نياز به محاسبه-ماتريس پراكندگي درون

اي آموزشي براي ه نهميانگين كلي يا محلي ندارد و از خود نمو
در نتيجه، در شرايطي كه  . برد بهره مي �� ي ماتريس محاسبه

ي آموزشي محدودي در دسترس است و تخمين دقيقي از  نمونه
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ميانگين كلي يا محلي قابل محاسبه نخواهد بود، استفاده از 
هاي  روش استخراج ويژگي پيشنهادي، كاراتر از ساير روش

   . موجود خواهد بود

لاوه بر مزاياي فوق، روش پيشنهادي از نظر محاسباتي نيز ع 
زمان به  NWFEكارا بوده و نسبت به روش غيرپارامتريك 

 تا) 7(با نگاهي به روابط  . نياز داردمحاسباتي بسيار كمتري 
ي  توان مشاهده كرد كه براي محاسبه به سادگي مي) 10(

بات زياد و نياز به انجام محاس NWFEدر  ��و  ��هاي  ماتريس
) 24(و ) 23(در حالي كه روابط  . باشد هاي تو در تو مي حلقه

باشند و جز  مربوط به روش پيشنهادي، بسيار ساده مي
و وزن  ��ي ميانگين كلي در ماتريس  ي كم هزينه محاسبه
ها يا بين نمونه و  ي اقليدسي بين نمونه ها كه فاصله ماتريس

   . داردتري ن باشد، نياز به محاسبات پيچيده مي ميانگين كلي

بيان هاي استخراج ويژگي  روش روش پيشنهادي نسبت به 
هاي آموزشي محدود در دسترس  ، در شرايطي كه نمونهشده

در قسمت بعدي، با  . بندي برتري دارد از نظر دقت طبقهاست، 
هاي استخراج  از روش يپيشنهادي و تعداد سازي روش پياده

ي ابرطيفي، به بررسي و  ويژگي بر روي سه مجموعه داده
   . پردازيم مي از نظر سرعت و دقت ها ي آن مقايسه

  ها نتايج آزمايش

ها در  سه مجموعه داده از تصاوير ابرطيفي براي انجام آزمايش
 ي ابرطيفي اول، داده . اند اين بخش مورد استفاده قرار گرفته

از يك سايت آزمايشي در شمال  AVIRISي  توسط سنجنده
اين تصوير داراي بعد  . گرفته شده است18 شرقي ايالت اينديانا

ي  كلاس مختلف از منطقه 16بوده و حاوي  145 ×145مكاني 
كلاس از اين داده براي انجام  10 . باشد جنگلي مي - كشاورزي
وير ابرطيفي اينديانا تص . اند ها مورد استفاده قرار گرفته آزمايش
باند جذب آب آن حذف  20باند طيفي است كه  220داراي 

ها مورد استفاده قرار  مانده در آزمايش باند باقي 200شده و 
ي  ي ابرطيفي، نيز توسط سنجنده دومين داده .اند گرفته

AVIRIS در كاليفرنيا تصوير برداري شده  19ي ساليناس از دره
باند جذب آن،  20كه پس از حذف باند است  224است و حاوي

اين  . اند ها استفاده شده باند طيفي باقي مانده در آزمايش 204
                                                            

١٨ Indian 
١٩ Salinas 

ي  داده . كلاس است 16بوده و حاوي  512 ×217تصوير 
در 20 ابرطيفي سوم، يك تصوير شهري مربوط به مركز شهر پاويا

سنج تصويربردار  اين تصاوير با استفاده از طيف . ايتالياست
تصوير  . اخذ شده است (ROSIS21)ري انعكاسي سيستم نو

باند طيفي و  102بوده و حاوي  1096 ×715مركز پاويا حاوي 
  . كلاس است 9

بند معروف و  ها، طبقه بند مورد استفاده در انجام آزمايش طبقه
كه در حالت چندكلاسه با ]17[باشد  مي SVMپركاربرد 

 شعاعي ي هستهروش يكي در برابر يكي و با تابع استفاده از 
RBF ٢٢، �(�, �) � ���(���� � ي  كتابخانه توسط(���

LIBSVM ]18[بند  طبقه . سازي شده است پيادهSVM  با تابع
پهنا و  �پارامتر جريمه : پارامتر است 2داراي  RBFي  هسته

نشان داده شده  �كه با  RBFي  تابع هسته) انحراف معيار(
ي ابرطيفي، با استفاده از يك ارزيابي  ر دادهبراي ه . است

با يك  �، بهترين مقدار براي پارامتر 23اي مرتبه پنجمتقاطع 
,��10}جستجو از ميان مجموعه  10�, 10�, 10�, و  {�10

از ميان مجموعه   �بهترين مقدار براي پارامتر 
{10��, 10��, 10��, 10�, معيار  . انتخاب شده است {�10

بندي، دقت متوسط، دقت كل و اعتبار متوسط  ارزيابي طبقه
دقت متوسط، ميانگين دقت به دست آمده  . بندي است طبقه

هايي  ها است و دقت كل درصد كل پيكسل براي تمام كلاس
اعتبار متوسط نيز برابر  . اند بندي شده است كه درست طبقه

 . باشد ها مي ميانگين اعتبار به دست آمده براي تمام كلاس
تعداد : گونه تعريف شده است اعتبار براي هر كلاس اين

اند، تقسيم بر تعداد كل  بندي شده كه درست طبقه هايي نمونه
ها،  در تمام آزمايش . اند هايي كه به آن كلاس تعلق گرفته نمونه

هاي  به دليل بررسي كارايي روش پيشنهادي در تعداد نمونه
از هر كلاس   ي برچسب خورده نمونه 16آموزشي محدود، تنها 

ي آزمايشي در  ونهعنوان نمه ي آموزشي و بقيه ب به عنوان نمونه
هاي آموزشي به صورت تصادفي از  نمونه . اند نظر گرفته شده

مرتبه تكرار شده  10هر آزمايش  . اند كل صحنه انتخاب گرديده
 . اند است و متوسط نتايج به دست آمده در مقاله گزارش شده

ي منصفانه در هر آزمايش، براي  هم چنين به دليل مقايسه

                                                            
٢٠ Pavia center 
٢١ Reflective Optics System Imaging Spectrometer 
٢٢ Radial basis function 
٢٣ fivefold cross validation 

استخراج ویژگی نظارت شده‌ی غیرپارامتریک برای طبقه‌بندی تصاویر ابرطیفی با نمونه‌ی آموزشی محدود
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هاي آموزشي يكساني  ج ويژگي، نمونههاي استخرا ي روش همه
   . اند مورد استفاده قرار گرفته

ي دقت كل و دقت متوسط در برابر تعداد  نمودار به دست آمده
ي ابرطيفي اينديانا،  داده 3هاي استخراج شده براي  ويژگي

با توجه  . اند نشان داده شده 1ساليناس و مركز پاويا در شكل 
  : نكات زير را استنباط كردتوان  به اين نمودارها، مي

ها،  روش استخراج ويژگي پيشنهادي نسبت به ساير روش -1
  . باشد به طور كلي داراي كارايي بهتري مي

ي اينديانا، پس از روش استخراج ويژگي  براي مجموعه داده -2
پيشنهادي كه غير پارامتريك است، روش غير پارامتريك 

براي دو داراي بهترين كارايي است و NWFE دار  وزن
داراي كارايي   NWFEو GDA ي ابرطيفي ديگر،  داده

  . باشند نزديك به هم مي

ي  به دليل محدوديت رتبه GDAو  LDAهاي  روش -3
كلاسي، تنها قادر به استخراج -ماتريس پراكندگي بين

c − ويژگي هستند كه اين تعداد ويژگي براي به دست  1
  . بندي ممكن است كافي نباشند آوردن دقت بهينه طبقه

4- LDA ي استخراج  هاي نظارت شده نسبت به ساير روش
ويژگي به دليل مشكل منفرد شدن ماتريس پراكندگي 

هاي آموزشي محدود، داراي بدترين  كلاسي با نمونه-درون
  . كارايي است

بندي توسط روش استخراج ويژگي  دقت طبقه بيشترين
ي  ويژگي، براي داده 6ي اينديانا به ازاي  پيشنهادي براي داده

 7ي مركز پاويا به ازاي  ويژگي و براي داده 8ساليناس به ازاي 
ها در اين سه مورد،  ويژگي حاصل شد كه دقت و اعتبار كلاس

هاي  طور، نقشه ينمه . اند آورده شده 3و  2، 1هاي  در جدول
كلاس به دست آمده در اين موارد به همراه نقشه كلاس واقعي 

(GTM٢٤) شوند ديده مي 4و  3، 2هاي  سه تصوير در شكل . 
بندي، روش استخراج ويژگي پيشنهادي، از  علاوه بر دقت طبقه

براي  . ها مقايسه گرديده است نظر سرعت اجرا نيز با ساير روش
ي  براي هر داده ،ها ن محاسباتي روشي زما بررسي و مقايسه

مرتبه تكرار شده و  10 فرآيند استخراج ويژگيابرطيفي، 
در ) برحسب ثانيه(ها  متوسط زمان به دست آمده از آزمايش

نتايج به دست آمده از  با بررسي . گزارش شده است 4جدول 

                                                            
٢٤ Ground truth map 

با استفاده از سايز كوچك توان مشاهده كرد كه  مي ها آزمايش
روش پيشنهادي داراي دقت و سرعت بهتري موزشي، ي آ نمونه

 . باشد مي ي استخراج ويژگي هاي بيان شده نسبت به ساير روش
تر است، ولي  ها سريع ي روش نسبت به همه LDA روش

بعد از روش . آورد بندي را فراهم مي كمترين دقت طبقه
بندي مناسبي است، ولي  داراي دقت طبقه NWFEپيشنهادي، 

   . ها، به زمان محاسباتي بيشتري نياز دارد نسبت به ساير روش

تصوير اينديانا به دليل شرايط خـاص منطقـه مـورد بررسـي بـا      
مهمترين مشكل  . ي مواجه استبندطبقهمشكلات زيادي براي 

اين است كه گياهان موجود در اين منطقـه، كـه بيشـتر ذرت و    
از طرفـي چـون    . انديا هستند، در اوايل دوره رشد خود بودهسو

باشـد، مقـداري از   منطقه مورد بررسي يك سايت آزمايشي مـي 
هاي قبل، به صورت خاشـاك بـر    محصولات كاشته شده در سال

نـواحي منطقـه مـورد بررسـي      . انـد  روي سطح زمين باقيمانـده 
 ـ   براساس مقدار خاشاكي كه از گياهان سـال  ر روي هـاي قبـل ب

ناحيه بـدون  : شودزمين باقيمانده است، به سه دسته تقسيم مي
به دليـل متفـاوت    . ناحيه با شخم كاملشخم، ناحيه كم شخم و 

بودن مواد موجود در سطح نواحي كـه گياهـان يكسـان دارنـد،     
گيري شده براي يـك گيـاه در نـواحي مختلـف     هاي اندازهطيف

از طرفـي   . واهند داشتتصوير تفاوت بسيار زيادي با يكديگر خ
هاي قبـل   بيشتر منطقه را زمين لخت و يا خاشاك گياهان سال

شـوند كـه توزيـع احتمـال      اين عوامل باعث مـي  . استپوشانده 
بنـابراين ميـزان    . ها چند مده و با همپوشاني زياد باشـند كلاس
 هـا ي نظارت شده پيكسلبند طبقهها كم و پذيري كلاسجدايي

ذكـر   دلايـل بـه   . كار بسيار دشواري خواهد بـود  در اين تصوير
هاي اسـتخراج ويژگـي بـا اسـتفاده از      روشكارايي شده، تفاوت 

تر  ي ابرطيفي مشخص براي اين داده ،هاي آموزشي محدود  نمونه
ي اينديانا، دقت متوسـط بـه    براي داده . باشد مي ها از ساير داده

، LDA يهـا  دست آمده براي روش پيشنهادي نسـبت بـه روش  
NWFE  وGDA  بهبود يافتـه اسـت  % 21و % 5، %37به ترتيب . 

ــن داده،  ــنهادي    LDAدر اي ــه روش پيش ــبت ب ــر  9. 2نس براب
به ترتيب  GDAو  NWFEتر و روش پيشنهادي نسبت به  سريع

    . باشد تر مي برابر سريع 56. 12برابر و  41. 36
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 ي ابرطيفي اينديانا، ساليناس و مركز پاويا داده 3هاي استخراج شده براي  دقت كل و دقت متوسط در برابر تعداد ويژگي. 1شكل 
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  ويژگي 6ي اينديانا با استفاده از  روش استخراج ويژگي براي داده 4ها در  بندي كلاس دقت و اعتبار طبقه. 1جدول 

  

 

 

 

 

 

 

 

  ويژگي 8ي ساليناس با استفاده از  روش استخراج ويژگي براي داده 4ها در  بندي كلاس دقت و اعتبار طبقه. 2جدول 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

  

 Proposed LDA NWFE GDA كلاس
 اعتبار دقت اعتبار دقت اعتبار دقت اعتبار دقت ها نمونه # نام كلاس شماره

 22 .0 53 .0 37 .0 54 .0 22 .0 22 .0 41 .0 61 .0 1434 بدون شخم-ذرت 1
 11 .0 14 .0 48 .0 43 .0 16 .0 17 .0 50 .0 55 .0 834 كم شخم-ذرت 2
 34 .0 56 .0 60 .0 75 .0 17 .0 55 .0 66 .0 74 .0 497 درختان-سبزه 3
 76 .0 40 .0 75 .0 90 .0 29 .0 16 .0 84 .0 81 .0 747 چمنزار-سبزه 4
 93 .0 98 .0 00 .1 99 .0 71 .0 53 .0 95 .0 98 .0 489 كاه و خاشاك 5
 30 .0 25 .0 35 .0 35 .0 15 .0 11 .0 52 .0 61 .0 968 بدون شخم-سويا 6
 76 .0 02 .0 68 .0 39 .0 34 .0 26 .0 72 .0 44 .0 2468 كم شخم-سويا 7
 23 .0 31 .0 31 .0 49 .0 14 .0 20 .0 44 .0 46 .0 614 شخم كامل-سويا 8
 86 .0 65 .0 90 .0 61 .0 54 .0 35 .0 94 .0 65 .0 1294 بيشه 9
 28 .0 55 .0 33 .0 55 .0 11 .0 22 .0 32 .0 60 .0 380  سبزه-ساختمان 10

48 .0 44 .0 58 .0 60 .0 28 .0 28 .0 63 .0 65 .0 متوسطدقت متوسط و اعتبار 
70 .0 79 .0 66 .0 81 .0 كلدقت 

 Proposed LDA NWFE GDA كلاس
 اعتبار دقت اعتبار دقت اعتبار دقت اعتبار دقت ها نمونه # نام كلاس شماره

 00 .1 96 .0 00 .1 92 .0 97 .0 91 .0 00 .1 95 .0 2009  1علف هرز-سبزه-بروكلي 1
 98 .0 95 .0 95 .0 89 .0 95 .0 95 .0 97 .0 92 .0 3726 2علف هرز-سبزه-بروكلي 2
 90 .0 83 .0 93 .0 88 .0 59 .0 68 .0 94 .0 89 .0 1976 زمين شخم شده 3
 92 .0 99 .0 97 .0 94 .0 81 .0 85 .0 98 .0 98 .0 1394 گاوآهن-زبر-زمين شخم شده 4
 98 .0 93 .0 93 .0 97 .0 79 .0 53 .0 98 .0 97 .0 2678 هموار-زمين شخم شده 5
 99 .0 98 .0 00 .1 98 .0 00 .1 90 .0 00 .1 97 .0 3959 بن كاه 6
 99 .0 99 .0 98 .0 99 .0 99 .0 98 .0 92 .0 99 .0 3579 كرفس 7
 65 .0 74 .0 72 .0 62 .0 67 .0 52 .0 79 .0 69 .0 11271 انگور 8
 98 .0 96 .0 96 .0 99 .0 91 .0 67 .0 98 .0 97 .0 6203  تاكستان-خاك 9
 73 .0 92 .0 75 .0 85 .0 61 .0 66 .0 79 .0 88 .0 3278 علف هرز-سبزه پير -ذرت 10
 78 .0 93 .0 94 .0 86 .0 97 .0 81 .0 77 .0 93 .0 1068 هفته 4-كاهو 11
 97 .0 95 .0 90 .0 99 .0 17 .0 72 .0 97 .0 00 .1 1927 هفته 5-كاهو 12
 92 .0 99 .0 69 .0 99 .0 68 .0 75 .0 62 .0 99 .0 916 هفته 6-كاهو 13
 77 .0 91 .0 96 .0 88 .0 84 .0 75 .0 92 .0 89 .0 1070 هفته 7-كاهو 14
 51 .0 35 .0 53 .0 58 .0 45 .0 40 .0 63 .0 68 .0 7268  تاكستان 15
 98 .0 95 .0 79 .0 93 .0 99 .0 89 .0 97 .0 98 .0 1807 داربست- شاغولي-تاكستان 16

88 .0 90 .0 88 .0 89 .0 77 .0 75 .0 89 .0 92 .0 دقت متوسط و اعتبار متوسط
91 .0 92 .0 84 .0 93 .0 دقت كل
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  ويژگي 7ي مركز پاويا با استفاده از  روش استخراج ويژگي براي داده 4ها در  بندي كلاس دقت و اعتبار طبقه. 3جدول 

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  ويژگي استخراج شده 6ي اينديانا براي  داده GTMهاي كلاس به دست آمده براي چهار روش استخراج ويژگي به همراه   نقشه. 2شكل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  ويژگي استخراج شده 8ي ساليناس براي  داده GTMي كلاس به دست آمده براي چهار روش استخراج ويژگي به همراه  نقشه. 3شكل 

 Proposed LDA NWFE GDA كلاس

 شماره
نام 
 كلاس

 اعتبار دقت اعتبار دقت اعتبار دقت اعتبار دقت ها نمونه #

 00 .1 00 .1 00 .1 00 .1 00 .1 85 .0 00 .1 00 .1 65971 آب 1
 95 .0 72 .0 90 .0 70 .0 89 .0 62 .0 96 .0 66 .0 7598 درخت 2
 55 .0 90 .0 52 .0 80 .0 71 .0 74 .0 52 .0 92 .0 3090 چمنزار 3
 43 .0 68 .0 39 .0 77 .0 22 .0 41 .0 28 .0 79 .0 2685 آجر 4

5 
خاك 
 86 .0 76 .0 59 .0 81 .0 64 .0 53 .0 76 .0 84 .0 6584 باير

 75 .0 91 .0 96 .0 78 .0 66 .0 51 .0 90 .0 91 .0 9248 آسفالت 6
 64 .0 90 .0 74 .0 89 .0 52 .0 73 .0 86 .0 90 .0 7287 قير 7
 00 .1 86 .0 00 .1 89 .0 00 .1 71 .0 00 .1 86 .0 42826 كاشي 8
 00 .1 00 .1 96 .0 00 .1 11 .0 95 .0 00 .1 00 .1 2863 سايه 9
80 .0 86 .0 79 .0 85 .0 64 .0 67 .0 81 .0 88 .0 دقت متوسط و اعتبار متوسط

98 .0 98 .0 95 .0 98 .0 دقت كل

GTM proposed LDA

NWFE GDA

GTM proposed LDA NWFE GDA
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  ويژگي استخراج شده 7ي مركز پاويا براي  داده GTMي كلاس به دست آمده براي چهار روش استخراج ويژگي به همراه  نقشه. 4شكل 

  )برحسب ثانيه(ي ابرطيفي  هاي استخراج ويژگي براي هر سه داده زمان محاسباتي روش. 4جدول 

 Proposed  LDA NWFE GDA 
 40 .31 02 .91 85 .0 50 .2  اينديانا
 83 .59 49 .211 48 .5 59 .5 ساليناس
 163 07 .262 95 .12 99 .29 مركز پاويا

  

  

  گيري نتيجه

ي غير پارامتريك استخراج  در اين مقاله يك روش نظارت شده
بندي تصاوير ابرطيفي بيان شد كه علاوه بر  ويژگي براي طبقه

هاي غير  سادگي و زمان كم محاسباتي نسبت به ساير روش
داراي كارايي بهتري از نظر دقت  NWFEپارامتريك از قبيل 

مشكلاتي از قبيل منفرد شدن ماتريس  . باشد بندي مي طبقه
هاي  كلاسي و محدوديت تعداد ويژگي-پراكندگي درون

وجود دارد، در روش  LDAاستخراجي كه در روش معمول 
تواند يك  پيشنهادي نيست و به اين دليل روش پيشنهادي، مي

هاي  ژگي با استفاده از نمونهروش مناسب براي استخراج وي
ي  ها بر روي سه داده نتايج آزمايش . آموزشي محدود باشد

ابرطيفي معمول و پركاربرد، كارايي مناسب روش پيشنهادي را 
هاي استخراج ويژگي نظارت  در مقايسه با تعدادي از روش

   . دهد ي معمول نشان مي شده
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