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 چکیده

موفقیت برای های یادگیری عمیق با روش. دارندسنجش از دور  ریتصاو لیو تحل هیتجز اهمیت زیادی در ابرطیفی ریتصاو یبندطبقه

ای در کاربرد قابل ملاحظه (CNNs)های عصبی پیچشیهای اخیر، شبکهدر سال .اندهای سنجش از دور مورد استفاده قرار گرفتهبندی دادهطبقه

ا افزایش اند. بهای ابرطیفی داشتههای محاسباتی و پردازشی دادهچالش بربندی تصاویر ابرطیفی داشته اند که هر یک سعی در غلبه طبقه

دلیل در مقاله حاضر یک همین یابد. بهها در حل مسائل پیچیده کاهش میهای عصبی پیچشی کارایی آنهای شبکهتعداد پارامترها و لایه

صورت های عصبی پیچشی معرفی شده است تا علاوه بر داشتن عملکرد بالای شبکه، زمان محاسباتی را نیز بهمعماری جدید از شبکه

مکانی به عنوان ورودی شبکه و به جهت کاهش باندهای طیفی از فرآیند آنالیز -اهش دهد. در روش پیشنهادی از اطلاعات طیفیچشمگیری ک

گردد. در ای و حذف تصادفی استفاده میسازی بستهبرازش از ترکیب نرمالشود. همچنین برای جلوگیری از بیشهای اصلی استفاده میمولفه

باشد. علاوه بر استفاده از آنالیز های کاملا متصل میهای ادغام و لایهلایههای پیچشی، این روش شبکه عصبی پیچشی دو بعدی شامل لایه
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 مهندسی فناوری اطلاعات مکانی -نشریه علمی 

 1402بهار  شماره نخست   ال یازدهمس

 مقدمه -۱

 که به نام تصـویربرداری ابرطیفـی   1سنجی تصاویرطیف

گیـری، تحلیـل و تفسـیر    شـود، انـدازه  نیز شناخته مـی 

هـای  هایی است کـه از یـک شـیر در طـول مـو      طیف

های هـوابرد یـا   وسیله سنجندهکوتاه، متوسط و بلند به 

این تکنیک نسبتا [. 1شود ]ای گرفته میفضابرد ماهواره

 بــا تولیــد یــک ســنجنده 1۳۹7جدیــد در اوایــل دهــه 

نامیـده   "2(Avirisآویـریس) "سنج هوابرد که بعدها طیف

شد، آغاز گردید و توانست به کمک بانـدهای مختلـف و   

کـاملی از سـ     متنوع تصویربرداری، اطلاعات جامع و 

هـدف اصـلی در    زمین در اختیـار محققـان قـرار دهـد.    

تصویربرداری ابرطیفی، به دست آوردن محتوای طیفـی  

برای هر پیکسل از تصویر است. اثـر طیفـی مربـوه بـه     

مواد مختلف منحصر به فرد است مانند اثر انگشـت و در  

نتیجه بـه دسـت آوردن آن بـه شناسـایی مـواد کمـک       

ها را داده یفیطاری ابرطیفی باندهای تصویربرد کند.می

آورد. دست مـی برای هر پیکسل در تصویر یک صحنه به

حسگرهای تصویربرداری ابرطیفی اطلاعات را به عنـوان  

-کننـد کـه نشـان    آوری میای از تصاویر جمعمجموعه

دهنده باندهای مختلف طیـف الکترومنناطیسـی اسـت.    

ابرطیفـی  این تصـاویر بـرای تشـکیل یـک مکعـب داده      

توانند پردازش و تجزیه و تحلیل شوند که میترکیب می

ای از های طیفـی را بـرای طیـف گسـترده    شوند تا داده

ــا  3 (HSIکاربردهــا تفســیر کننــد. تصــاویر ابرطیفــی ) ب

قابلیت قدرت تفکیک طیفـی بـالا موجـب پدیـد آمـدن      

هـای مختلـف شـده    گیری در حـوزه های چشمپیشرفت

گیری در زیادی برای بهرهتوانایی ی است. تصاویر ابرطیف

مسائل مختلف سنجش از دور دارنـد، امـا بـا مشـکلات     

هـای  ها و کمبود نمونـه مختلفی از جمله ابعاد زیاد داده

های خـا   آموزشی روبرو هستند. به همین دلیل روش

برای این نوع از تصاویر طراحی و  0بندیو طبقه پردازش

                                                           
1 Imaging Spectroscopy 
2 Airborne Visible Infrared Imaging Spectrometer  
3 Hyper Spectral Images 
4 Classification 

ندی به سه روش کلـی  بهای طبقهروشاند. معرفی شده

و نیمه  6، بدون نظارت5بندی تحت نظارتاز جمله طبقه

بندی تحت نظارت روش طبقه .شوندتقسیم می 0نظارتی

در باشد. بندی تصاویر ابرطیفی مییک روش رایج طبقه

با دریافت اطلاعات برچسب زده شـده   شبکه ،این روش

هـا و  کنـد الگـوی بـین داده   بیند و سعی میآموزش می

یـاد گرفتـه و    ،هایشان را به صـورت یـک تـابع   برچسب

بینـی   های جدیـد و دیـده نشـده را پـیش    برچسب داده

شـده شـامل   بنـدی نظـارت  های طبقـه برخی روش .کند

هـای عصـبی   (، شبکهSVM)۹روش ماشین بردارپشتیبان

( MDC)17بند حـداقل فاصـله   ( و طبقهANN)۳مصنوعی

 .باشندمی

ــاران )  ــانی و همک ــد ملگ ــردار (  از 2770فری ــین ب ماش

بنـدی تصـاویر ابرطیفـی اسـتفاده     برای طبقـه پشتیبان 

طـور گسـترده بـه عنـوان یـک      کردند که از آن زمان به

 SVMاست. روش تحت نظارت مورد استفاده قرارگرفته 

هـای طیفـی و بـافتی،    قادر است بـا اسـتفاده از وییگـی   

یوشی چـن   [.2انجام دهد ]بندی را با دقت خوبی طبقه

ــاران ) ــته  2710و همکـ ــار پشـ ــذار خودکـ ( از رمزگـ

بنـد در تصـاویر ابرطیفـی    عنـوان طبقـه  بـه   (SAE)11ای

، SAEهـا در  . پس از آمـوزش تمـام لایـه   کردنداستفاده 

هـا بـه هـم    بندی، همـه لایـه  برای تنظیم دقیق و طبقه

  (LR)12بند رگرسیون لجستیکمتصل شده و یک طبقه

  [.3] گیردقرار میدر شبکه 

(، مـدلی را پیشـنهاد دادنـد    2710تانگ لی و همکاران )

با دو لایـه پنهـان    (DBN) 13که در آن شبکه باور عمیق

های مکعب ابرطیفی را مکانی پیکسل-های طیفیوییگی

کند به طوری که ابتدا ابعاد طیفـی مکعـب   استخرا  می

                                                           
5 Supervision Classification 
6 Unsupervised Classification 
7 Semi-supervised Classification 
8 Support Vector Machine 
9 Artificial Neural Networks 
10 Minimum Distance Classifier 
11 Stacked Autoencoder 
12 Logistic Regression 
13 Deep Belief Network 
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ــود ــهدقــتبهب ــديطبق ــیتصــاویربن ــاابرطیف ــتفادهب ...اس
نژاد و همکارانمهسا تکیه

) PCA(14آنـالیز مولفـه اصـلی    ابرطیفی، بـا اسـتفاده از   
شوند. یابد و تنها سه جزء اصلی اول حفظ میکاهش می

در 7×7×3بعدي به اندازه سهدر مرحله بعد، یک پنجره
کـه  شودمینمونه آموزشی (پیکسل) تشکیل اطراف هر

و به عنوان ورودي به شبکه شدهدر ادامه تبدیل به بردار
-نشان داده شده در مقالهبندي طبقه. طرح شودمیداده 

ي ورودي، دو ماشــین شــده داراي چهــار لایــه ي ذکــر 
ــولتزمن محــدود ــیون  (RBM)15ب ــه رگرس ــک لای ، و ی

و DBNباشــد. در ســاختار هــر دو روش لجســتیک مــی
SAE     هـاي  با توجه به وجـود اتصـالات کامـل بـین لایـه

هــاي آموزشــی بــراي مختلــف تعــداد فراوانــی از نمونــه
باشد، که این امر آموزش تعداد زیاد پارامترها احتیاج می

هاي آموزشی یک مشـکل اساسـی   به دلیل کمبود نمونه
تواننـد اطلاعـات   نمـی DBNو SAEاست. علاوه بر این، 

استخراج کنند، زیرا ورودي این مکانی را به صورت موثر
ها باید به صـورت بـرداري باشـد و بایـد اطلاعـات      روش

قبل از آموزش استخراج شـوند و در یـک بـردار    ، مکانی
]. بـراي حـل   4همراه اطلاعات طیفی وارد شبکه شوند [

هـاي عصـبی   هـاي اخیـر شـبکه   این مشـکلات در سـال  
اند و بسـیار مـورد توجـه    ) معرفی شدهCNN(16پیچشی

با در نظر گرفتن ارتباطـات محلـی   CNNاند. قرار گرفت
تواند اطلاعات مکانی را استخراج کنـد. همچنـین در   می

هــا اســتراتژي اشــتراك وزن باعــث کــاهش ایــن شــبکه
شـود.  چشمگیري در پارامترهاي قابل آموزش شبکه می

برخی از مطالعات اخیـر از شـبکه عصـبی پیچشـی بـه      
اسـتخراج اطلاعـات   عنوان ساختار شـبکه عمیـق بـراي   

هاي تحت نظارت و بدون نظارت طیفی و مکانی از شیوه
]. یـانگیو هوانـگ و   10و9،8،7،6،5،4اند [استفاده کرده

)، مدلی را پیشـنهاد کردنـد کـه در آن     2015همکاران (
هر بردار نمونه (طیف نمونه) را به عنوان یک تصـویر دو  

امضـاي  گیرد، بنابراین ورودي شـبکه، بعدي در نظر می
مورد اسـتفاده در  CNNطیفی هر پیکسل است. ساختار 

14 Principle Component Analysis
15 Restricted Boltzmann Machine
16 Convolutional Neural Network

این مطالعه شامل یک لایـه پیچشـی، یـک لایـه ادغـام      
و لایه خروجی )FC(18، یک لایه کاملا متصل 17بیشینه

بنـدي بدسـت آمـده، توانـایی     است. اگرچه دقـت طبقـه  
CNNبنــدي تصــاویر ابرطیفــی نشــان داده را در طبقــه

دهـد کـه   نشـان مـی  92/%6لیکاست، اما حداکثر دقت
].  11[هـا بهبـود یابنـد   تواننـد بیشـتر از ایـن   نتایج مـی 

) بـراي کـاهش ابعـاد    1981(فیلیپ سـوان و همکـاران  
ــی داده ــک طیف ــاي ورودي، ی ــراي اســتخراج CNNه ب

هــا پیشــنهاد کردنــد. بــدین صــورت کــه بــراي  ویژگــی
ها، ابتدا بعد داده اصـلی بـا   هاي پیکسلاستخراج ویژگی

و تنهـا چنـد بانـد    یابد) کاهش میBLDE(19اده از استف
شود، سپس یک پنجره مربـع در  اصلی ابتدایی حفظ می

شــود. ایــن اطــراف هــر پیکســل آموزشــی تشــکیل مــی
هـاي آموزشـی بـراي    ها بـه عنـوان مجموعـه داده   پنجره

ــوزش  ــیوه CNNآم ــه ش ــتفاده  ب ــارت اس ــت نظ اي تح
CNNهـا در آخـرین لایـه چـارچوب     شـوند. ویژگـی  می

دهنـد اند و بردارهاي ویژگی را تشکیل میمسطح شده
بـرداري  ) براي بهره2016]. یوشی چن و همکاران (12[

) طراحـی  CNN-D3(20از اطلاعات طیفی و مکانی، یک 
تواند اطلاعات طیفی و مکانی کرده اند. این معماري می

بعـدي در  سـه طور همزمان استخراج کنـد. پنجـره  را به
در مکعــب ابرطیفــی تشــکیل اطــراف پیکســل هــدف،

بعـدي را بـه   سـه شود و به عنوان ورودي، این پنجرهمی
کنـد. پـس از چنـدین لایـه پیچشـی و      شبکه تغذیه می

شـده بـه شـکل یـک بـردار      هاي اسـتخراج ادغام، ویژگی
خواهد بود که حاوي اطلاعـات عمیـق طیفـی و مکـانی     

توانـد پارامترهـاي   پیکسل هدف است. ایـن شـبکه مـی   
پذیر کمتري داشته باشد اما هزینه محاسبات به آموزش 

بعدي در امتـداد بانـدهاي طیفـی    دلیل لایه پیچشی سه
]. 13[یابدافزایش می

) مشابه یوشـی  2016(کنستانتینز ماکانتاتیز و همکاران

17 Max Pooling
18 Fully Connected
19 Balanced Local Discriminant Embedding
20 3 Dimension Convolutional Neural Network
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1402بهار شماره نخست ال یازدهمس

و چــن و همکــارانش در بررســی قبلی،مــدلی پیشــنهاد 
کردنــد کــه در آن، بــراي اســتخراج اطلاعــات طیفــی و 

طور همزمان از مکعب ابرطیفـی داده اسـتفاده   همکانی ب
بعـدي در  سـه شده است. به عبارت دیگـر، یـک پنجـره   

شـود کـه حـاوي    اطراف هر پیکسل هدف تشـکیل مـی  
اطلاعات طیفی و مکانی است. با ایـن حـال، بـر خـلاف     

بعـدي  سـه مدل یوشی چن و همکارانش، که این پنجره
د، در ایـن  ده ـمـی CNNرا به عنوان ورودي مستقیم به 

بعدي براي کـاهش  سهروي هر پنجرهPCA-R(21مدل (
].  14شود [هاي ورودي اعمال میابعاد داده

ــاران (  ــار روي و همک ــوالپا کوم ــدل  2020س ــک م )، ی
پیچشی که ترکیبی از شبکه عصبی پیچشی دوبعـدي و  

باشـد را بـراي اسـتفاده از مزایـاي قابلیـت      بعدي میسه
بعدي ارائـه  دو بعدي و سههاي یادگیري خودکار ویژگی

هـاي مـدل   دادند، که این روش سعی در غلبه برکاسـتی 
بعـدي  هاي پیچشی دوبعدي و سـه هاي قبلی دارد. لایه

انـد کـه از   اي تدوین شـده براي مدل پیشنهادي به گونه
هاي طیفی و مکانی تا حد بسیاري براي دستیابی ویژگی

شـامل  کنند. ایـن روش به حداکثر دقت ممکن استفاده 
سه لایه پیچشی سه بعدي، یک لایه پیچشی دوبعدي و 

"هیبرید اس ان"باشد که مدل سه لایه کاملا متصل می
)HybridSN(22   نامگذاري شده اسـت. روش پیشـنهادي

بندي مقایسه شـد و  هاي دیگر از نظر دقت طبقهبا روش
هاي دیگـر نتـایج   مشاهده گردید که این روش، از روش

]. 15[هددبهتري ارائه می
دهد که اکثر تحقیقات ارائـه شـده از   ها نشان میبررسی

بنـدي اسـتفاده   هاي پیچشی سه بعدي براي طبقـه لایه
کنـد.  کنند که این مسئله پیچیدگی کار را زیـاد مـی  می

بند را افزایش تواند دقت طبقهانتخاب پنجره مناسب می
تواند بـه  دهد. همچنین کاهش تعداد باندهاي طیفی می

هش پیچــدگی سیســتم نهــایی منجــر شــود. روش  کــا
پشنهادي ایـن مقالـه بـه دنبـال تحقـق ایـن دو هـدف        

21 Random Principle Component Analysis
22 Hybrid Spectral Convolutional Neural Network

درکـه اسـت صـورت نیبـد قی ـتحقسـاختار باشد. می
آندرکهشودیمپرداختهیشناسروشبهدومقسمت
ــواعویچشــیپیعصــبيهــاشــبکه ــلاان وآنيهــاهی
گـردد، یم ـیبررس ـيشنهادیپشبکهيمعمارنیهمچن

شود،یمیبررسمطالعهمورديهامنطقهسومدرقسمت
درواسـت شـده ارائـه بحـث وجینتاچهارمقسمتدر

خواهـد ارائـه شنهاداتیپويریگجهینت،یانیپاقسمت
.شد

روش شناسی-2
شـود.  ها و ابزارهاي تحقیق معرفی میدراین بخش روش

هـاي عصـبی پیچشـی و    ابزارهاي تحقیق شـامل شـبکه  
مختلـــف آن و همچنـــین توصـــیف روش هـــايلایـــه

باشد.پیشنهادي می
هاي عصبی پیچشیشبکه-2-1

ــف شــبکه  ــواع مختل ــان ان ــق،  در می ــاي عصــبی عمی ه
هاي عصـبی پیچشـی بیشـتر مـورد مطالعـه قـرار       شبکه
یک معماري یادگیري عمیـق شـناخته   CNNاند. گرفته

ــی     ــري طبیع ــم ادراك بص ــه از مکانیس ــت ک ــده اس ش
به سرعت ها این شبکهم گرفته است.موجودات زنده الها

بندي تصویر براي حل مشکلات بینایی رایانه مانند طبقه
انـد.  هـاي اخیـر توسـعه یافتـه    و تشخیص اشیا در سـال 

CNN یک شبکه عصبی است که از یک عملیات ریاضی
. ]16[کندهاي خود استفاده میبه نام کانولوشن در لایه

) تعریـف  1رابطـه ( صـورت زیـر در  کانولوشن بهعملیات 
شود:می

)1رابطه(

xاگـر  باشد. بعد میtهسته و wورودي، x)، 1در رابطه(

گسســـته باشـــند، عملیـــات tدر امتـــداد محـــور wو 
شود:) بیان می2صورت زیر در رابطه (کانولوشنی به

)2رابطه(

( )( ) ( ) ( ) .x w t x a w t a da




  

( )( ) ( ) ( )x w t x a w t a




  
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ــود ــهدقــتبهب ــديطبق ــیتصــاویربن ــاابرطیف ــتفادهب ...اس
نژاد و همکارانمهسا تکیه

بعد دارنـد،  هایی که بیش از یکها و هستهبراي ورودي
توان عملیات کانولوشنی را نیز تعریف کرد. به عنـوان  می

مثال، یک عملیات کانولوشنی بین یک تصویر دو بعـدي  
I و یک هسته دو بعديK) شود:) بیان می3در رابطه

)3رابطه(

Feature(یـک نقشـه ویژگـی   S)، خروجـی  3در رابطه(

Map (   ــه ــر گرفت ــنی در نظ ــات کانولوش ــی از عملی ناش
S، مـاتریس  Kشود. بسته به مقـادیر یـا وزن هسـته    می

دهـد.  را نشان میIهاي متفاوت استخراج شده از ویژگی
از چندین لایه پیچشی تشکیل شده CNNیک معماري 

شهود پشت این امر این است که هـر چـه شـبکه    است.
تـر و در  شده پیچیدههاي استخراجتر باشد، ویژگیعمیق

]. بـا ایـن   17آیـد [ کرد بهتري به دست مـی نتیجه عمل
هـا پیچیـدگی   حال لازم به ذکر است که با افزایش لایـه 

یابد.شبکه نیز افزایش می

پیچشیلایه-2-1-1
هـاي ورودي  هدف لایه پیچشی یادگیري نقشـه ویژگـی  

الـف) نشـان داده شـده    -1است. همانطور که در شکل (
شود که تشکیل میاست، لایه پیچشی از چندین هسته 

ــراي محاســبه نقشــه ویژگــی  هــاي مختلــف اســتفاده ب
هاي ویژگـی رقـم هفـت را    ب) نقشه-1شود. شکل (می

دهد که توسط دو لایـه پیچشـی اول آمـوزش    نشان می
هاي ویژگی هر لایـه در  دیده شده است. همچنین، نقشه

کـه،  شـود بطـوري  یک بلوك متفـاوت نمـایش داده مـی   
هـاي  اول براي شناسایی ویژگـی هاي لایه پیچشی هسته

انـد،  ها طراحـی شـده  ها و منحنیسطح پایین مانند لبه
گیرنـد کـه   هاي بالاتر یاد مـی هاي لایهکه هستهدرحالی
هـاي انتزاعـی بیشـتري را رمزگـذاري کننـد. بـا       ویژگی

توان به تدریج انباشتن چندین لایه پیچشی و ادغام، می
ســتخراج نمــود.هــاي ســطح بــالاتر را اویژگــینمــایش

]LeNet-5]18ها در شبکه (ب) تجسم ویژگی،LeNet-5: (الف) معماري شبکه 1شکل 

لایه ادغام-2-1-2
هـاي ویژگـی در   بـرداري از نقشـه  این لایه بـراي نمونـه  

امتداد ابعاد مکانی شامل عرض و ارتفـاع، بـراي کـاهش    
مقدار پارامترها و محاسبات در شبکه و درنتیجـه، بـراي   

شود. لایه ادغـام بـر روي   برازش استفاده میکنترل بیش
کند و معمولاً بعد هاي لایه پیچشی عمل میتمام نورون

گیرد که با توجه به کیفیـت  ه پیچشی قرار میاز یک لای

شـود. لایـه   ویژگی مد نظر، ابعاد هسته آن انتخـاب مـی  
باشد و صـرفا یـک   ادغام داراي پارامتر قابل آموزش نمی

دهد. این لایه انـدازه  برداري ساده و مؤثر انجام مینمونه
دهد. هاي ویژگی و پارامترهاي شبکه را کاهش مینقشه

بـه دو صـورت ادغـام بیشـینه و ادغـام      سـازي آن پیـاده 
است. در روش ادغـام بیشـینه،   ) Mean Poling(میانگین
شـوند و روي  انتخاب می4×4با اندازه هایی مربعمعمولا 

( , ) ( )( , ) ( , ) ( , )
m n

S i j H K i j I m n K i m j n    
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شـوند و در هـر چهـار پیکسـل،     تصویر حرکت داده مـی 

ها انتخاب شده و به لایه بعدی انتقـال  مقدار بیشینه آن

لایـه ادغـام مشـاهده    یـک  ( 2)شود. در شـکل  داده می

اعمـال شـده و انـدازه     ۹×۹شود که بر روی صـفحه  می

است. در نتیجـه، ابعـاد صـفحه بـه      2×2فیلتر ادغام آن 

کاهش پیدا کرده است. با مقایسه بین این دو مدل  0×0

ادغــام، ثابــت شــده اســت کــه ادغــام بیشــینه موجــب  

هــای متمــایزتر تــر و انتخــاب وییگــیهمگرایــی ســریع

 شود.  می

 لایه کاملا متصل -۲-۱-۳

هر نورون در یک لایه را، بـه یـک    های کاملا متصللایه

کند. لایـه کـاملا متصـل    نورون در لایه دیگر متصل می

سازد تا نتیجـه شـبکه، در قالـب    این امکان را فراهم می

یک بردار با انـدازه مشـخص ارائـه شـود. از ایـن بـردار       

اینکه از آن،  بندی استفاده کرد و یاتوان برای کلاسمی

هـای بعـدی بهـره بـرد. مشـکل      در جهت ادامه پردازش

تعـداد   های کاملاً متصل این است که دارایاساسی لایه

بسیار زیادی پارامتر هستند که موجب هزینه پردازشـی  

شـود.  بسیار بالا و طولانی شدن مدت زمان آموزش مـی 

داده شـده   عملیات لایه کاملا متصل نشان( 3)در شکل 

 .[1۳است ]

 

 
 [۲۲: عملیات لایه ادغام ]۲شکل                                  [۲۲: عملیات لایه کاملا متصل ]۳شکل                     

 شرح تحقیق -۲-۲

رویکرد ما براساس یـک چـارچوب یکپارچـه اسـت کـه      

اطلاعـات طیفــی و مکـانی را در یــک مرحلـه واحــد بــا    

 -هـای طیفـی  کند و همزمان وییگـی یکدیگر ترکیب می

کنـد. ب ـور خـا ، در    مکانی س   بالا را استخرا  می

برداری از یک شـبکه عصـبی پیچشـی    این پیوهش بهره

طیفـی بـا   هـای  . وییگـی شـده اسـت  دوبعدی پیشـنهاد  

های بازتابی در هر پیکسل برای هـر بانـد طیفـی    وییگی

هـای مکـانی بـا در نظـر     که وییگیمرتبط است، درحالی

شود. پـس از اعمـال   گرفتن همسایگان آن استخرا  می

PCAهایی تجزیه ، تصویر ابرطیفی گرفته شده به پنجره

، که هر کدام حـاوی اطلاعـات طیفـی و مکـانی     شودمی

با ابعاد  ابرطیفی دادهباشند. خا  می برای یک پیکسل

B ×W× Hباشد، ب وریکه در آن میH   ،ارتفـاعW   عـرض

معمـولاً بـرای    PCAتعداد بانـدهای طیفـی اسـت.     Bو 

کاهش ابعاد طیفی استفاده شـده اسـت. از آنجـایی کـه     

مشخص اسـت، پـس از اعمـال     Bتعداد باندهای طیفی 

PCA بعد طیفی به ،rB آن اسـت   یابد. هـدف کاهش می

هـای اصـلی،   که با در نظر گرفتن تعداد کمـی از مولفـه  

. شوندباشد، حفظ می ٪۳/۳۳حداکثر اطلاعات که حدود 

ــل در داده ــی پیکس ــای ابرطیف ــر  ه ــاور از نظ ــای مج ه

کـاملاً مشـابه هـم هسـتند.      مکـانی  -طیفیهای وییگی

های ( به تکهH,Wبنابراین با این ایده، بعد مکانی یعنی )

شـود،  تقسیم می P× P هایپنجره با اندازهمربع کوچک 

هــای اطــراف آن ب وریکــه پیکســل مرکــزی و پیکســل

برچســب یکســانی خواهنــد داشــت. فــرض کنیــد یــک 

با اسـتفاده    x,ygبا برچسب  (h, w)مکان در  h,wIپیکسل 

وجـود دارد ب وریکـه    P×Pبه انـدازه   Tمربعی  از پنجره

h,wI باشد و با در نظر گرفتن ابعاد طیفی  در مرکز پنجره
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          ...اسووافاده بووا ابرطیفووی تصوواویر بنوودیطبقووه دقووت بهبوو د
 نژاد و همکارانمهسا تکیه

 

بعـدی  توان یک تنسور سـه را می T کاهش یافته، پنجره

در نظر گرفت. بنابراین کل مکعـب داده   rB×P×Pبا ابعاد 

 h,wS = {T{ای به شـکل  توان به مجموعهابرطیفی را می

 های مربعی با پارامترهاینوشت که از تقسیم پنجره

 h = 1,2,…H وw = 1,2,…W      ،تشـکیل شـده اسـت

  دارد. تعداد پنجره Nدر مجموع  Sدرحالی که 

 

عصدبی پیچشدی   معماری مدد  شدبکه    -۲-۲-۱

 پیشنهادی  

از دو لایــه عصــبی پیچشــی پیشــنهادی، مــدل شــبکه 

پیچشی دوبعدی و سه لایه کاملاً متصل تشـکیل شـده   

( معماری شـبکه پیشـنهادی را نمـایش    0است. شکل )

 هد.  دمی

 
: معماری شبکه پیشنهادی۴شکل 

 

هـای ادغـام بیشـینه دنبـال     بـا لایـه  هـای پیچشـی   لایه

ــی ــدی  از   م ــه پیچشــی دوبع ــین لای ــوند. در اول  32ش

باشد، استفاده شـده  که بیانگر اندازه هسته می 3×3فیلتر

است و همچنین پـدینگ بـرای حفـظ انـدازه خروجـی      

س   بعدی مورد اسـتفاده قـرار گرفتـه اسـت. پـس از      

بـا   2×2اولین لایه پیچشی دوبعدی، لایه ادغام بیشـینه  

های وییگی در امتـداد  برداری از نقشه، برای نمونه2گام 

ابعاد مکانی برای کاهش مقدار پارامترها و محاسـبات در  

برازش بکار گرفتـه شـده   شبکه و در نتیجه کنترل بیش

 60است. در ادامه یک لایه پیچشی دوبعـدی  دیگـر بـا    

شـود و بـه دنبـال آن لایـه ادغـام      اعمال می 3× 3فیلتر

شـود. لازم بـه   مجددا اعمـال مـی   2با گام  2×2ه بیشین

ذکر است کـه در هـردو لایـه پیچشـی دوبعـدی، تـابع       

استفاده شـده اسـت.    1(ReLUسازی غیرخ ی رلو)فعال

                                                           
1 Rectified Linear Activation Function 

، تبـدیل بـه   2لایه مس   سـاز ها توسط درنهایت وییگی

شوند تا در اختیار لایه کاملا متصل یک بردار وییگی می

بـرای   3نـر  کـاهش   ٪ 53در مرحلـه اول   قـرار گیرنـد.  

ــیش  ــق ب ــه ت بی ــوگیری از هرگون ــرازش در طــول جل ب

لایـه   و پـس از آن سـه   شودعملیات آموزشی اعمال می

شود کـه بـرای دو لایـه اول    کاملا متصل بکار گرفته می

سازی غیرخ ـی رلـو و بـرای لایـه آخـر تـابع       تابع فعال

 استفاده شده است.  0سازی بیشینه هموارفعال

 مورد مطالعهمنطقه  -۳

های مورد اسـتفاده در  در این قسمت انواع مجموعه داده

 گیرد.این تحقیق مورد بررسی قرار می

 5پاینسایندین -۳-۱

 از آویـریس  هـوابرد  سنجنده ها توسطمجموعه داده این

                                                           
2 Flatten 
3 Drop Rate 
4 Softmax 
5 Salinas 



 

 00 

 مهندسی فناوری اطلاعات مکانی -نشریه علمی 

 1402بهار  شماره نخست   ال یازدهمس

 ایـالات  در غربـی اینـدیانا   شمال در پاین ایندین من قه

 بـا  تصـویر  ایـن . اسـت  آمریکا جمع آوری شـده  متحده

 پیکسل105× 105متر و ابعاد  27 مکانی تفکیک قدرت

ــد 220 و ــی بان ــدوده در طیف ــر 0/7 -5/2 مح  میکرومت

آلـوده   زیتوسط نـو  باندطیفی 20که  یی. از آنجاباشدمی

 طیفی باند 277 شامل شده تصحی  هایداده ،استشده

مجموعـه   ایـن . باشـند مـی  نویزی باندهای حذف از پس

دار تشکیل شده اسـت،  نمونه برچسب 1720۳ها از داده

 علـف،  سویا، ذرت، نظیر گیاهانی کلاس از 16 که شامل

 منـاطق  را تصویر این دو سوم حدود. است غیره و گندم

 برگرفتـه  در گیـاه  و جنگـل  را آن سوم یک و کشاورزی

 است. 

 هاییکلاس وجود علت به داده بندی اینطبقه ب ورکلی

 یـک . اسـت  بـوده  برانگیـز  چالش همواره مشابه رفتار با

حقیقـت   نقشـه  و( False color) کـاذب  رنگـی  ترکیب

 آزمایشگاه توسط داده این ( Ground Truth(GT)) زمین

 اســت شــده تهیــه پــردو دانشــگاه دور از ســنجش

 (.  (5)شکل)

هـا  های این مجموعه داده( نیز انواع کلاس1در جدول )

 های آن نمایش داده شده است.و تعداد نمونه

 سپاینهای ایندین: کلاس۱جدو  

 هاتعداد نمونه نام کلاس شماره کلاس

 06 یونجه 1

 102۹ نشاسته-ذرت 2

 ۹37 نعنا-ذرت 3

 203 ذرت 0

 0۹3 علف مرتع 5

 037 علف درخت 6

 2۹ علف مرتع چمن 0

 00۹ پر یونجه ۹

 27 جو دوسر ۳

 ۳02 1سویا نعناع 17

 2055 2سویا نعناع 11

 5۳3 سویا تمیز 12

 275 گندم 13

 1265 بافت جنگلی 10

 3۹6 وسایل نقلیه-علف-ساختمان 15

 ۳3 بر  -ساختمان-سنگ 16
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 [۲۲نقشه حقیقت زمین، ب( تصویر رنگی کاذب ] پاینس. الف(: مجموعه داده ایندین۵شکل 

 

 (Pavia University) دانشگاه پاویا -۳-۲

 Reflective) روسـیس  هوابرد سنجنده توسط این تصاویر

Optics System Imaging Spectrometer )بر پرواز یک طی 

 اخـذ  2771 سـال  ایتالیا، در شمال در پاویا دانشگاه فراز

 بانـد  115 شـامل  نشـده  هـای تصـحی   داده. است شده

 میکرومتر 03/7-۹6/7 هایمو  طول محدوده در طیفی

ــانی   دارای و ــک مک ــدرت تفکی ــر 3/1ق ــتند مت . از هس

، اسـت شـده آلـوده   زیتوسط نو باندطیفی 12که  ییآنجا

 پیکسـل  617× 307 انـدازه  بــا  شـده  تصحی  هایداده

 نـویزی  بانـدهای  حـذف  از پس طیفی باند 173 شامل

 تعـداد  و کـلاس اسـت   ۳ دارای مذکور تصویر. باشندمی

 .  باشدمی 02006 برچسب های داراینمونه

 هـا قابـل مشـاهده   این مجموعه داده تصویر( 6)شکل در

هـای ایـن   ( نیـز انـواع کـلاس   2در جـدول )  .باشـند می

های آن نمایش داده شده ها و تعداد نمونهمجموعه داده

 است.

 

 
 )ب(                    )الف(                                         

 تصویر رنگی کاذب (ب نقشه حقیقت زمین،( [. الف۲۱های دانشگاه پاویا ]مجموعه داده :۲شکل 

 

 

 

         

  

 

 یونجه

 ذرت-نشاسته

 ذرت-نعنا

 ذرت

 علف مرتع

 علف درخت

 علف مرتع چمن

 پر یونجه

 جو دوسر

 1سویا نعناع

 2سویا نعناع

 سویا تمیز

 گندم

 بافت جنگلی

 ساختمان-علف-وسایل نقلیه

 سنگ-ساختمان- بر 

 

  

 آسفالت

 چمن زار

 شن

 انواع درختان

 صفحات فلزی رنگی

 خاب لخت

 قیر

 آجر

 سایه

 

 )ب( )الف(
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 ایپاو دانشگاه یهاداده مجموعه:  معیارهای ارزیابی برای هر کلاس از ۲جدو 

 هاتعداد نمونه نام کلاس شماره کلاس

 6631 1آسفالت 1

 1۹60۳ 2چمن زار 2

 27۳۳ 3شن 3

 3760 0انواع درختان 0

 1305 5رنگی صفحات فلزی 5

 572۳ 6خاب لخت 6

 1337 0قیر 0

 36۹2 ۹آجر ۹

 ۳00 ۳سایه ۳

                                                           
1 Asphalt        
2 Meadows        
3 Gravel        
4 Trees        
5 Painted metal sheets 
6 Bare Soil 
7 Bitumen        
8 Self-Blocking Bricks 
9 Shadows        

 (Salinas ) سالیناس -۳-۳

طیفـی بـا   ابر ریهای سالیناس شامل تصاومجموعه داده 

متـر   0/3و قـدرت تفکیـک مکـانی      کسلیپ 512×210

 Airborne) آویـریس  سـنجنده هـوابرد  است که توسـط  

Visible Infrared Imaging Spectrometer ) در دره

 یف ـیط ریگرفته شده است. تصـاو  ایفرنیدر کال سالیناس

ــه ــور پب ــتهیط ــدطیفی 220 وس ــول  در محــدوده بان ط

 ییکند. از آنجامی ریرا تصو میکرومتر 2/7-02 هایمو 

 های، دادهاستشده آلوده  زیوتوسط ن طیفی باند 27که 

 حـذف  از پـس  طیفـی  بانـد  270 شـامل  شـده  تصحی 

 هـای شـامل  مجموعه داده نیا باشند.می نویزی باندهای

ــه برچســب 5012۳ ــده در نمون ــذاری ش ــلاس 16گ  ک

 و ترکیـب  حقیقـت زمـین  تصویر ( 0)در شکل. باشدمی

( نیـز  3در جـدول )  .اسـت  شـده  داده نشان کاذب رنگی

هـا  و تعـداد نمونـه   هاهای این مجموعه دادهکلاسواع ان

 نمایش داده شده است.
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 )الف(                           )ب(                                                

 [۲۱تصویر رنگی کاذب ] (نقشه حقیقت زمین، ب (های سالیناس. الف: مجموعه داده۷شکل 

 ناسیسالهای : کلاس۳جدو  

 هاتعداد نمونه نام کلاس شماره کلاس

 277۳ 1کلم بروکلی سبز  1

 3026 2کلم بروکلی سبز 2

 1۳06 آیش 3

 13۳0 گاوآهن-آیش 0

 260۹ آیش صاف 5

 3۳5۳ کلش 6

 350۳ کرفس 0

 11201 انگور ۹

 6273 خاب ۳

 320۹ علف های هرز سبزشده -ذرت 17

 176۹ 0کاهو 11

 1۳20 5کاهو 12

 ۳16 6کاهو 13

 1707 0کاهو 10

 026۹ 1تاکستان  15

 1۹70 2تاکستان  16

 

 

 

 

 

 

  

  

  

 1کلم بروکلی سبز 

 2کلم بروکلی سبز

 آیش

 آیش-گاوآهن

 آیش صاف

 کلش

 کرفس

 انگور

 خاب

 ذرت- علف های هرز سبزشده

 0کاهو

 5کاهو

 6کاهو

 0کاهو

 1تاکستان 

 2تاکستان 
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 نتایج و بحث -۴

این قسمت به بررسی مشخصات سیستم مورد استفاده، 

یـابی بـه   فراپارامترهـا بـرای دسـت   تعیین مناسب ترین 

 سـه یمقاسازی مدل شـبکه و  پیادهبالاترین درصد دقت، 

 پردازد.می هاروش گرید با یشنهادیپ روش

   مشخصات سیستم مورد استفاده -۴-۱

یتم سیستم مورد استفاده برای اجرای شبیه سازی الگور

موردنظر در ایـن پـیوهش، دارای مشخصـات پردازنـده     

ــی ام( آی  ــته )ت ــا هس ــل )آر( ب ــارت  65771-0اینت و ک

ــک   ــل )آر( ا  دی گرافی ــک اینت ــا رام  5272گرافی  ۹ب

باشــد. همچنــین کدنویســی در محــیط گیگابایــت مــی

و  3تنسـورفلو در بسـتر   ۹/3نویسی پایتون، نسـخه  برنامه

 صورت گرفته است. 0های س   بالای کراسکتابخانه

 انتخاب فراپارامترها -۴-۲

تـرین  سازی شبکه، انتخاب فراپارامترهـا از مهـم  در مدل

باشد، که این امر با انجام آزمون و خ ا اقدامات اولیه می

های ممکن بـر اسـاس تجربیـات    و سنجیدن تمام حالت

[ به 20و23،22،15،10محققان در مقالات و مستندات ]

کننـده  از پارامترهای مهم تعییندست آمده است. یکی 

 باشد.می خروجی شبکه، اندازه پنجره

 بهینه انتخاب اندازه پنجره -۴-۲-۱

-مـی  ترین مقدار اندازه پنجرههدف اول، انتخاب مناسب

باشد که این مرحله با در نظر گرفتن پارامترهـای آورده  

لازم بـه ذکـر   ( صورت گرفتـه اسـت.   0شده در جدول )

ام مراحـل، جهـت یـافتن پارامترهـای     است کـه در تم ـ 

ها بدین گونه بـوده اسـت: از   داده بهینه، نسبت مجموعه

جهت یادگیری مدل آموزشی  ٪05ها، کل مجموعه داده

 ٪25هـا جهـت آمـوزش،    داده ٪57اختصا  داده شد )

ــایش در نظــر  ٪25جهــت اعتبارســنجی( و  جهــت آزم

 گرفته شده است.
 

                                                           
1 Intel(R) core(TM) i7-6500   
2 HD Graphics 520 Intel(R) 
3 Tensorflow 
4 Keras 

 شده، جهت انتخاب اندازه پنجرهفراپارامترهای فرض :  ۴جدو 

 12۹ هااندازه دسته

 رلو سازیتابع فعا 

 771/7 نرخ یادگیری

 5آدام سازیالگوریتم بهینه

 27 هاتعداد دوره

 

با در نظر گرفتن فرضیات جدول بالا، شروع به آزمـون و  

کـه   شـود می ترین اندازه پنجرهخ ا برای یافتن مناسب

( نتایج حاصل از آزمـایش مقـادیر مختلـف    5در جدول )

هـای مختلـف ذکـر شـده     بر روی مجموعـه داده  پنجره

ها است. بدین صورت که به ازای هرکدام از اندازه پنجره

های مربوطه، شبکه پنج بار اجرا شده اسـت  بر روی داده

و مقادیر دقت کلی و خ ا بر اساس میـانگین ایـن پـنج    

 شبکه گزارش شده است.بار آموزش 

شـود، مـدل   مشـاهده مـی  ( 5همان طور که در جـدول) 

 عصبی پیچشی پیشنهادی، بیشترین درصد دقـت شبکه 

 کلی و کمتـرین میـزان خ ـا را بـه ازای انـدازه پنجـره      

 نشان داده است. 1۳×1۳

 

                                                           
5 Adam 
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 کلی و خطا معیار دقت ، از نظر: محاسبه پارامتر اندازه پنجره۵جدو  

 

  پنجره اندازه

 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا

دقت  ٪ خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪

 کلی

 خ ا

5×5 02/۳۳ 702/7 67/۳0 7۹۹/7 01/۳۳ 7۳0/7 

0×0 ۳1/۳۳ 726/7 07/۳۳ 705/7 61/۳۳ 7۹7/7 

۳×۳ ۳3/۳۳ 731/7 60/۳۳ 731/7 61/۳۳ 701/7 

11×11 60/۳۳ 723/7 ۳2/۳۳ 723/7 ۳0/۳۳ 765/7 

13×13 ۳۹/۳۳ 713/7 ۳۳/۳۳ 710/7 06/۳۳ 70۳/7 

15×15 ۳0/۳۳ 716/7 ۳۳/۳۳ 716/7 ۳2/۳۳ 760/7 

10×10 ۳۳/۳۳ 715/7 ۳0/۳۳ 71۹/7 26/۳۳ 7۹3/7 

۱۱×۱۱ ۲۲/۱۲۲ ۲۱۲/۲ ۲۲/۱۲۲ ۲۲۷/۲ ۱۲/۱۱ ۲۴۱/۲ 

21×21 ۳6/۳۳ 712/7 77/177 711/7 30/۳۳ 762/7 

23×23 ۳1/۳۳ 710/7 ۳0/۳۳ 713/7 ۳0/۳۳ 70۳/7 

25×25 ۳۹/۳۳ 77۹/7 ۳۹/۳۳ 77۹/7 ۱۲/۱۱ 756/7 

 

سددنجی مقددادیر فراپارامترهددای صددحت -۴-۲-۲

 انتخاب شده 

در تمامی مراحل این بخـش، هریـک از فراپارامترهـا بـا     

 فراپارامترهای تعیـین شـده در  ثابت درنظر گرفتن دیگر 

 ( محاسبه خواهد شد.0)جدول

 سنجی فراپارامتر اندازه دستهصحت -۴-۲-۲-۱

در بخش اول بـرای بررسـی درسـتی فرضـیات انتخـاب      

شده که با استفاده از آزمون و خ ا و همچنین بر اساس 

[ 10،15،22،23،20مســـتندات منـــدر  در مقـــالات ]

سنجی فراپارامتر اندازه دسـته  بدست آمده است، صحت

( مشـاهده  6شـود کـه نتـایج آن در جـدول )    میبررسی 

 شود.می

شـود بیشـترین   مشاهده می( 6طور که در جدول)همان

کلی و کمترین میزان خ ا برای مدل شبکه  درصد دقت

عصبی پیچشی پیشنهادی، درحالتی کـه انـدازه دسـته    

در نظر گرفته شده، به دست آمده اسـت کـه    12۹برابر 

-( مـی 0جـدول)  فرض شـده در این مقدار برابر با مقدار 

 باشد.

 
 معیار دقت و خطا، از نظر فراپارامتر اندازه دسته :  مقایسه۲جدو  

 

 اندازه دسته
 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا

 خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪

12۹ ۲۲/۱۲۲ ۲۱۲/۲ ۲۲/۱۲۲ ۲۲۷/۲ ۱۲/۱۱ ۲۴۱/۲ 

256 ۲۲/۱۲۲ 710/7 ۹6/۳۳ 727/7 ۹7/۳۳ 763/7 
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 سازی  سنجی تابع فعا صحت -۴-۲-۲-۲

سازی بـه ازای دو  سنجی تابع فعالدر بخش دوم صحت

ایج آن در و سیگموئید بررسی شده است که نت ـ تابع رلو

( 0)طور که در جدولهمانشود. ( مشاهده می0جدول )

کلـی و کمتـرین    شود بیشترین درصد دقتمشاهده می

های دانشگاه پاویـا و  میزان خ ا )به غیر از مجموعه داده

عصــبی پیچشــی اینــدین پــاینس( بــرای مــدل شــبکه 

سـازی رلـو در   پیشنهادی، درحالتی است که تابع فعـال 

تـابع   سـازی همـان  که ایـن تـابع فعـال   نظر گرفته شده 

 باشد.  ( می0)سازی فرض شده در جدولفعال

 سازیمعیار دقت و خطا، از نظر فراپارامتر تابع فعا  مقایسه: ۷جدو 

 

 سازیتابع فعا 
 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا

 خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪

 ۲۴۱/۲ ۱۲/۱۱ ۲۲۷/۲ ۲۲/۱۲۲ 712/7 ۲۲/۱۲۲ رلو

 ۲۳۲/۲ 06/۳۳ 161/7 3۳/۳6 ۲۲۱/۲ ۳3/۳۳ سیگموئید

 

 سنجی فراپارامتر نرخ یادگیریصحت -۴-۲-۲-۳
در بخش سوم فراپارامتر نر  یادگیری، به ازای 

ترین مقادیر نر  چهار مقدار مختلف که از متداول

باشند های پیچشی مییادگیری در آموزش شبکه

( ۹)نجی شده است که نتایج آن در جدولسصحت

 شود.مشاهده می

شود بیشترین ( مشاهده می۹همان ور که در جدول )

ای مدل شبکه کلی و کمترین میزان خ ا بر درصد دقت

عصبی پیچشی پیشنهادی، درحالتی است که میزان 

است که در نظر گرفته شده  771/7نر  یادگیری برابر 

( 0)با مقدار فرض شده در جدول این مقدار نیز برابر

باشد.می

 

 یمعیار دقت و خطا، از نظر فراپارامتر نرخ یادگیر مقایسه: ۹جدول
 

 نرخ یادگیری

 

 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا

 خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪

1/7 5۳/01 ۳7/0 75/6 ۹6/6 ۳7/21 ۹1/5 

71/7 6۳/03 ۹0/1 ۹1/27 56/2 ۳7/23 03/2 

771/7 ۲۲/۱۲۲ ۲۱۲/۲ ۲۲/۱۲۲ ۲۲۷/۲ ۱۲/۱۱ ۲۴۱/۲ 

7771/7 ۳0/۳۳ 733/7 ۲۲/۱۲۲ 722/7 06/۳۳ 7۳3/7 

 

 سازیسنجی الگوریتم بهینهصحت -۴-۲-۲-۴
سازی سنجی الگوریتم بهینهدر بخش چهارم صحت

با در نظر گرفتن دو نوع الگوریتم آدام و گرادیان شیب 

که نتایج آن در  ( بررسی شده است.SGD) 1نزولی

                                                           
1 Stochastic Gradient Descent  

 شود.( مشاهده می۳جدول )

شود، بیشترین ( مشاهده می۳جدول )همان ور که در 

کلی و کمترین میزان خ ا برای مدل شبکه  درصد دقت

عصبی پیچشی پیشنهادی، درحالتی است که از 

استفاده گردیده است که این  سازی آدامالگوریتم بهینه

 باشد.( می0با مقدار فرض شده در جدول) مقدار برابر
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 سازیمعیار دقت و خطا، از نظر الگوریتم بهینه مقایسه :۱جدو 

 

 سازیالگوریتم بهینه

 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا

 خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪

 ۲۴۱/۲ ۱۴/۱۱ ۲۲۷/۲ ۲۲/۱۲۲ ۲۱۲/۲ ۲۲/۱۲۲ آدام

 5۳2/7 51/۹5 22/1 07/5۳ 132/7 55/۹۹ گرادیان شیب نزولی

 

 هاسنجی فراپارامتر تعداد دورهصحت -۴-۲-۲-۵

سنجی فراپارامتر تعداد در بخش پنجم صحت

های مختلف، ها، با در نظر گرفتن تعداد دورهدوره

(  17)گردیده است. که نتایج آن در جدولبررسی 

 شود.مشاهده می

شود بیشترین ( مشاهده می17همان ور که در جدول )

کلی و کمترین میزان خ ا برای مدل شبکه  درصد دقت

عصبی پیچشی پیشنهادی، درحالتی است که تعداد 

در نظر گرفته شده است، با توجه به  27ها برابر دوره

شود دوره همگرا می 27اینکه شبکه پیشنهادی پس از 

د دوره براساس زمان آموزش اولویت برای انتخاب تعدا

باشد، که این تعداد نیز برابر با دوره می 27شبکه همان 

 باشد.( می0تعداد فرض شده در جدول )

  

 هامعیار دقت و خطا از نظر فراپارامتر تعداد دوره مقایسه :۱۲جدو 

 

 هادورهتعداد 

 

 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا

 خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪ خ ا دقت کلی ٪

15 ۳۳/۳۳ 715/7 01/۳۳ 710/7 76/۳۳ 115/7 

۲۲ ۲۲/۱۲۲ ۲۱۲/۲ ۲۲/۱۲۲ ۲۲۷/۲ ۱۲/۱۱ ۲۴۱/۲ 

25 ۲۲/۱۲۲ 713/7 ۲۲/۱۲۲ 77۹/7 ۹6/۳۳ 701/7 

57 ۲۲/۱۲۲ 710/7 ۲۲/۱۲۲ 716/7 ۳2/۳۳ 707/7 

05 ۲۲/۱۲۲ 716/7 ۳۳/۳۳ 770/7 ۹0/۳۳ 733/7 

177 ۲۲/۱۲۲ 713/7 ۲۲/۱۲۲ 77۳/7 ۹۹/۳۳ 72۳/7 
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عصبی پیچشی سازی مد  شبکه پیاده -۴-۳

 پیشنهادی

در این بخش براساس فراپارامترهای به دسـت آمـده در   

( و همچنــین مقــادیر  11بخــش قبلــی در جــدول )  

(، فرآیند ساخت مـدل،  12درنظرگرفته شده در جدول )

هـای مـدل بـه ازای    آموزش، ارزیابی و تحلیل خروجـی 

 های مختلف بررسی خواهد شد.مجموعه داده

 
 عصبی پیچشی پیشنهادی :  فراپارامترهای انتخاب شده شبکه۱۱جدو  

 آدام سازیالگوریتم بهینه

 771/7 نرخ یادگیری

 رلو سازیتابع فعا 

 27 هاتعداد دوره

 12۹ هااندازه دسته

 1۳×1۳ اندازه  پنجره

 

 پیشنهادی: پارمترهای ایجاد مد  ۱۲جدو  

 3×3 اندازه هسته

 2×2 اندازه ادغام بیشینه

 35/7 نرخ کاهش

 تابع بیشینه هموار سازی لایه خروجیتابع فعا 

 متقاطعاختلاف آنتروپی  تابع هزینه

 

عصبی پیچشدی  سازی مد  شبکه پیاده -۴-۳-۱

 پاینسایندینهای با مجموعه داده پیشنهادی

های آموزش و آزمـایش بـرای ایـن مجموعـه     تعداد داده

بوده است. پس از اعمـال   256۳و  060۳داده به ترتیب 

PCA ها، تعداد باندهای طیفی بر روی این مجموعه داده

کاهش داده شد. این به آن معناسـت کـه    6۳به  277از 

های طیفـی  واریانس در داده ٪ ۳/۳۳باند برتر دارای  6۳

هـای مکـانی مختلـف    ها بر روی اندازهباشد. آزمایشیم

و ... انجام شد و درنهایت  13×13و  11×11، ۳×۳مانند 

بهتـرین نتـایج    1۳×1۳ مشاهده شد کـه انـدازه پنجـره   

دهد. در ها ارائه میبندی را برای این مجموعه دادهطبقه

 6۳باند استخرا  شـده از مجمـوع    17( تصویر ۹شکل )

دهـد.  ها را نشان مـی ته این مجموعه دادهباندکاهش یاف

هـا  مدت زمان آموزش شـبکه بـرای ایـن مجموعـه داده    

ثانیه به ثبت رسـیده اسـت کـه ایـن      20هفت دقیقه و 

تکرار دوره بود، درحالی  57زمان برای آموزش شبکه در 

 27که با حفظ همـین مقـادیر دقـت و خ ـا در تعـداد      

 یه کاهش یافت.ثان 11دوره، این زمان به سه دقیقه و 

هـای  بنابراین بعـد مـورد اسـتفاده بـرای مجموعـه داده     

 است. 1۳× 1۳× 6۳ایندین پاینس، 
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 PCAپس از اعما   پاینسهای ایندینباند کاهش یافته مجموعه داده ۲۱باند از  ۱۲: ۱شکل

( نمودارهای مربوه به دقت و خ ـا را برحسـب   ۳)شکل

ــه ازای  هــای آمــوزش و اعتبارســنجیداده دوره  57، ب

بنـدی  بینی طبقه( نقشه پیش17)دهد. شکلنمایش می

پاینس را در مقایسه با تصویر شده مجموعه داده ایندین

 دهد.حقیقت زمین آن نمایش می

ــم ریختگــی 31جــدول )در  ــاتریس دره ــه  1( م مجموع

ــدینداده ــای این ــی ه ــاینس مشــاهده م ــود. پ ــداد ش تع

اند بر روی ق ـر  بندی شدههایی که درست طبقهپیکسل

 گیرند.  اصلی قرار می

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1 Confusion Matrix 

در اصـل   باشـند. عناصر غیر ق ری مجموعه خ اها مـی 

هـا را از  ماتریس درهم ریختگی، پراکندگی توزیع کلاس

-f1دهد. معیارهای رستی یا نادرستی نمایش میلحاظ د

scoreو میزان دقت بـرای هـرکلاس،    3، کارایی2، صحت

هـای  براساس نام و شماره هر کـلاس، از مجموعـه داده  

( قـرار داده شـده اسـت.    10پـاینس در جـدول )  ایندین

گـر تعـداد   همچنین ستون آخر سمت چپ جدول نشان

 .باشدهای موجود در هر کلاس میداده

                                                           
2 Precision 
3 Recall 

 

 

 

7 
27 
07 
67 
۹7 
177 
127 
107 
 

7 
27 
07 
67 
۹7 
177 
127 
107 
 177     57        7  177     57        7  177     57        7  177     57        7  177     57        7  
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 )ب(                  )الف(                                                                                                                  

 ب( خطاپاینس، الف( دقت، ایندین : نمودارهای میزان دقت و خطا برای مجموعه داده۱شکل 

 

 
 پاینسهای ایندین: معیارهای ارزیابی برای هر کلاس از مجموعه داده۱۳جدو  

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 12 1 

ده
دا

ه(
شد
ه 
خت
نا
 ش
ب
س
رچ
 )ب
ی
زش
مو
ی آ

ها
 

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 350 7 2 

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 27۹ 7 7 3 

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 67  7 7 0 

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 121 7 7 7 7 5 

7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 1۹3 7 7 7 7 7 6 

7 7 7 7 7 7 7 7 7 0 7 7 7 7 7 7 0 

7 7 1 7 7 7 7 7 11۳ 7 7 7 7 7 7 7 ۹ 

7 7 7 7 7 7 7 5 7 7 7 7 7 7 7 7 ۳ 

7 7 7 7 7 7 203 7 7 7 7 7 7 7 7 7 17 

7 7 7 7 7 613 1 7 7 7 7 7 7 7 7 7 11 

1 7 7 7 10۹ 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 12 

7 7 7 52 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 13 

7 7 310 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 10 

7 ۳0 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 15 

20 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 16 

16 15 10 13 12 11 17 ۳ ۹ 0 6 5 0 3 2 1   

 ها )برچسب پیش بینی شده(کلاس

 

 

 

 

  

 خ ا
 اعتبارسنجی

دقت 
 اعتبارسنجی
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 )ب(                                                )الف(      

 [، ب( تصویر روش پیشنهادی۲۴تصویر حقیت زمین ]پاینس. الف( های ایندینبندی مجموعه دادههای طبقه: نقشه۱۲شکل 

 
 پاینسهای ایندینمعیارهای ارزیابی برای هر کلاس از مجموعه داده :۱۴جدو 

 تعداد داده دقت f1-score کارایی صحت نام کلاس شماره کلاس

 12 77/1 77/1 77/1 77/1 1یونجه 1

 350 77/1 77/1 77/1 77/1 نشاسته-ذرت 2

 27۹ 77/1 77/1 77/1 77/1 نعنا-ذرت 3

 67 77/1 77/1 77/1 77/1 ذرت 0

 121 77/1 77/1 77/1 77/1 علف مرتع 5

 1۹3 77/1 77/1 77/1 77/1 علف درخت 6

 0 77/1 77/1 77/1 77/1 علف مرتع چمن 0

 127 ۳۳/7 77/1 ۳۳/7 77/1 2یونجه ۹

 5 77/1 77/1 77/1 77/1 جو دوسر ۳

 203 77/1 77/1 77/1 77/1 1سویا نعناع 17

 610 77/1 77/1 77/1 77/1 2سویا نعناع 11

 10۳ ۳۳/7 77/1 ۳۳/7 77/1 سویا تمیز 12

 52 77/1 77/1 77/1 77/1 گندم 13

 310 77/1 77/1 77/1 77/1 بافت جنگلی 10

 ۳0 77/1 77/1 77/1 77/1 وسایل نقلیه-علف-ساختمان 15

 20 77/1 ۳۹/7 77/1 ۳6/7 بر  -ساختمان-سنگ 16

عصبی پیچشدی  سازی مد  شبکه پیاده -۴-۳-۲

 پاویا دانشگاههای با مجموعه داده پیشنهادی
های آموزش و آزمایش برای این مجموعه تعداد داده

باشد. پس از می 176۳0و  32700ترتیب های بهداده

تعداد باندهای  ،هابر روی این مجموعه داده PCAاعمال 

بعد مورد استفاده  .کاهش یافت 16به  173طیفی از 

 1۳ ×1۳ ×16دانشگاه پاویا، های مجموعه داده یبرا

و میزان  ، صحت، کارایی f1-scoreمعیارهای . است

دقت برای هر کلاس براساس نام و شماره هر کلاس، از 

( قرار داده 15)های دانشگاه پاویا در جدولداده مجموعه

مدت زمان آموزش شبکه برای این مجموعه شده است. 

ثانیه، به ثبت رسیده است. که  57دقیقه و  10های داده

تکرار دوره بود،  57این زمان برای آموزش شبکه در 

درحالی که با حفظ همین مقادیر دقت و خ ا در تعداد 

دوره، این زمان به پنج دقیقه و سه ثانیه کاهش  27

 یافت. 
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 ویاهای دانشگاه پامعیارهای ارزیابی برای هر کلاس از مجموعه داده :۱۵جدو 

 تعداد داده دقت f1-score کارایی صحت نام کلاس شماره کلاس

 165۹ 77/1 77/1 77/1 77/1 آسفالت 1

 0663 77/1 77/1 77/1 77/1 چمن زار 2

 525 77/1 77/1 77/1 77/1 شن 3

 066 77/1 77/1 77/1 77/1 انواع درختان 0

 336 77/1 77/1 77/1 77/1 صفحات فلزی رنگی 5

 125۹ 77/1 77/1 77/1 77/1 خاب لخت 6

 333 77/1 77/1 77/1 77/1 قیر 0

 ۳21 77/1 77/1 77/1 77/1 آجر ۹

 230 77/1 77/1 77/1 77/1 سایه ۳

عصبی پیچشدی  سازی مد  شبکه پیاده -۴-۳-۳

 سالیناسهای با مجموعه داده پیشنهادی
های آموزش و آزمایش برای این مجموعه تعداد داده

باشد. پس از می 13536و  075۳1ترتیب های بهداده

تعداد باندهای  ،هابر روی این مجموعه داده PCAاعمال 

بعد مورد  نیبنابرا به شش کاهش یافت. 270طیفی از 

 1۳ ×1۳ ×6سالیناس، های مجموعه داده یاستفاده برا

یی و میزان کارا صحت،، f1-scoreمعیارهای   باشد.می

( قرار داده شده 16دقت برای هر کلاس در جدول )

مدت زمان آموزش شبکه برای این مجموعه است. 

ثانیه، به ثبت رسیده است که  22دقیقه و  16ها داده

تکرار دوره بود،  57این زمان برای آموزش شبکه در 

درحالی که با حفظ همین مقادیر دقت و خ ا در تعداد 

ثانیه کاهش  11دوره، این زمان به شش دقیقه و  27

 یافت.

 بدا  یشدنهاد یپ روش سده یمقا و یبندجمع -۴-۴

  هاروش گرید

هـای  بنـدی مجموعـه داده  ( نتایج طبقـه 10در جدول )

ــا روش  ــف ب ــای مختل SVM [20 ،]1CNN-2D [10 ،]ه

3D-CNN [25 ،]HybridSN [15  و روش پیشــنهادی ]

                                                           
1 2 Dimension Convolutional Neural Network 

  3و ضـریب کاپـا   2کلـی  در این پیوهش بر اسـاس دقـت  

سازی جهت یکسان)برحسب درصد( بررسی شده است. 

شرایط آموزش برای مقایسه نتـایج، م ـابق بـا شـرایط     

بـه آزمـایش    ٪37ها به آموزش و داده 07٪ [،15]مقاله 

شـود  مشاهده می همان ور کهاست، اختصا  داده شده

ــایر روش   ــه س ــبت ب ــنهادی نس ــر  روش پیش ــا از نظ ه

باشد. در تر میکلی و ضریب کاپا مناسب های دقتمعیار

بنـدی مجموعـه داده   های طبقـه ( نتایج نقشه11) شکل

ــدین ــاینس ]این ــت. در   15پ ــده اس ــایش داده ش [، نم

ای از نظر مدت زمان آموزش و زمان ( مقایسه1۹)جدول

و روش  HybridSN هــای شــبکه بــا روشآزمــایش داده

سـازی شـرایط   جهت یکساناست. پیشنهادی انجام شده

آموزش برای مقایسه نتـایج، کـدهای مربـوه بـه روش     

HybridSN [ اســتخرا  و در محــیط یکســان بــا 23از ]

روش پیشنهادی اجرا شده است همان ور کـه مشـاهده   

از  HybridSNشود روش پیشنهادی نسبت بـه روش  می

 باشد.  تر میزمان سپری شده به صرفه نظر

                                                           
2 Overall Accuracy 
3 Kappa Coefficient 
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 های سالیناسمعیارهای ارزیابی برای هر کلاس از مجموعه داده :۱۲جدو 

 تعداد داده دقت f1-score کارایی صحت نام کلاس شماره کلاس

 572 77/1 77/1 77/1 77/1 1کلم بروکلی سبز  1

 ۳32 77/1 77/1 77/1 77/1 2کلم بروکلی سبز 2

 0۳0 77/1 77/1 77/1 77/1 آیش 3

 30۳ 77/1 77/1 77/1 77/1 گاوآهن-آیش 0

 607 77/1 77/1 77/1 77/1 آیش صاف 5

 ۳۳7 77/1 77/1 77/1 77/1 کلش 6

 ۹۳5 77/1 77/1 77/1 77/1 کرفس 0

 2۹1۹ 77/1 77/1 77/1 77/1 انگور ۹

 1551 77/1 77/1 77/1 77/1 خاب ۳

 ۹27 77/1 77/1 77/1 77/1 علف های هرز سبزشده -ذرت 17

 260 77/1 77/1 77/1 77/1 0کاهو 11

 0۹2 77/1 77/1 77/1 77/1 5کاهو 12

 22۳ 77/1 77/1 77/1 77/1 6کاهو 13

 26۹ 77/1 77/1 77/1 77/1 0کاهو 10

 1۹10 77/1 77/1 77/1 77/1 1تاکستان  15

 052 77/1 77/1 77/1 77/1 2تاکستان  16

 کلی وضریب کاپا با روش پیشنهادی ها، از نظر پارامتر میزان دقتمقایسه دیگر روش :۱۷جدو 

 پاینسایندین سالیناس دانشگاه پاویا مجموعه داده

 کاپا دقت کلی کاپا دقت کلی کاپا دقت کلی روش

SVM 2/7 ± 30/۳0 0/7 ± 5۳/۳2 3/7 ± ۳5/۳2 2/7 ± 11/۳2 ۹/2 ± 37/۹5 2/3 ± 17/۹3 

2D-CNN 2/7 ± ۹6/۳0 5/7 ± 16/۳0 7/7 ± 3۹/۳0 1/7 ± 7۹/۳0 2/7 ± 0۹/۹۳ 5/7 ± ۳6/۹0 

3D-CNN 1/7 ± 53/۳6 2/7 ± 51/۳5 2/7 ± ۳6/۳3 5/7 ± 32/۳3 0/7 ± 17/۳1 5/7 ± ۳۹/۹۳ 

HybridSN 7/7 ± ۳۹/۳۳ 7/7 ± ۳۹/۳۳ 7/7 ± ۲۲/۱۲۲ 7/7 ± ۲۲/۱۲۲ 1/7 ± 05/۳۳ 1/7 ± 01/۳۳ 

 ۱۱/۱۱ ± 7۹/7 ۱۲/۱۱ ± 76/7 ۲۲/۱۲۲ ± 7/7 ۲۲/۱۲۲ ± 7/7 ۲۲/۱۲۲ ± 7/7 ۲۲/۱۲۲ ± 7/7 روش پیشنهادی

 
 نظر مدت زمان آموزش شبکه با روش پیشنهادیها از مقایسه دیگر روش :۱۱جدو 

 دانشگاه پاویا مجموعه داده

 )برحسب دقیقه(

 سالیناس

 )برحسب دقیقه(

 پاینسایندین

 روش )برحسب دقیقه(

2D-CNN ۹/1 2/2 ۳/1 

3D-CNN 7/5۹ 7/00 2/15 

HybridSN 3/27 5/25 1/10 

 ۳/۲ ۷/۱۵ ۱/۱۳ روش پیشنهادی
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-3D ، )د( 2D-CNN، )ج( SVMپاینس.  )الف( حقیقت زمین، )ب( های ایندینبندی مجموعه دادههای طبقهنتایج نقشه: ۱۱شکل 

CNN )ه( ،HybridSN [۲۳روش )پیشنهادی [، )و

 

 نتیجه گیری و پیشنهادات -۵

های صورت گرفته یـک  در این مقاله با توجه به آزمایش

هـای عصـبی پیچشـی    معماری جدید دوبعدی از شـبکه 

بندی تصاویر ابرطیفی پیشنهاد شـده اسـت   جهت طبقه

کـاملاً   هی ـلا سـه و  دوبعـدی  پیچشـی  هیلا دوکه شامل 

بنـدی سـه   روش پیشنهادی جهت طبقهاست. از متصل 

دانشـگاه پاویـا    و سالیناس ،ایندین پاینس مجموعه داده

اســتفاده شــده اســت. نتــایج حاصــله نشــان از برتــری  

هـای  پیشـنهادی نسـبت بـه سـایر روش     CNNمعماری 

های یادگیری عمیق و شبکه SVMبکارگرفته شده مانند 

ــوده اســت. در مــدل   دوبعــدی و ســه بعــدی موجــود ب

نهادی انتخاب فراپارامترها با انجام آزمون و خ ـا و  پیش

های ممکن به دسـت آمـده اسـت.    سنجیدن تمام حالت

 و طیفـی  جهت آموزش مدل پیشنهادی، ابتدا اطلاعـات 

 و شـوند مـی  بـا یکـدیگر ترکیـب    مرحله یک مکانی، در

بـالا اسـتخرا     س   مکانی -طیفی هایوییگی همزمان

 شـده  گرفتـه  ابرطیفی ر، تصویPCAبا اعمال . گردندمی

 کـدام  هـر  کـه  شـوند می تر تجزیههای کوچکپنجره به

 خـا   پیکسل یک برای مکانی و طیفی اطلاعات حاوی

ای که با کاهش ابعاد ورودی، عملکـرد  گونهباشند، بهمی

جهـت   .ها بوده استروش پیشنهادی بهتر از سایر روش

ارزیــابی عملکــرد روش پیشــنهادی از جهــت دقــت     

بندی و زمان اجرا، نتایج با عملکـرد چنـدین روش   طبقه

بندی دیگر مقایسه شد که حـاکی از برتـری روش   طبقه

هـا بـوده اسـت. اصـلی     پیشنهادی نسبت به سـایر روش 

بـوده   HybridSN تـرین رقیـب روش پیشـنهادی، روش   

ــر اینکــه دقــت طبقــه  بنــدی روش اســت کــه عــلاوه ب

باشد، در بهترین حالت زمان پیشنهادی بیشتر از آن می

ــوریتم  ــرای الگ ــت. در   (٪37- ٪57)اج ــوده اس ــر ب بهت

ــی ــده مـ ــات آینـ ــا و تحقیقـ ــیم پارامترهـ ــوان تنظـ تـ

هـای م ـرح در   فراپارامترهای شبکه را بـر اسـاس روش  

بهینه سازی تکاملی مدنظر داشت تا مقادیر بهینه  حوزه

ت هدفمند انتخاب شوند و علاوه بر این صورپارامترها به

های دیگر استخرا  وییگی را مورد توجه قـرار داد.  روش

آمـوزش و   یداده ها یرینسبت بکارگتوان همچنین می

 یهــاداده دیــتول یروش هــا و از داد رییــرا تن آزمــایش

افزونـه   یآموزش ـ یهاداده دیشده جهت تول یسازهیشب

را  آمـوزش  یبـه داده هـا   ازی ـن تواندیکه م کرد استفاده

بنـدی  و درنهایت مدلی واحد جهـت طبقـه   کاهش دهد

 تصاویر ابرطیفی ارائه کرد.
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Abstract 

Hyperspectral image classification is a crucial aspect of remote sensing image analysis. Deep learning 

methods have been successfully used to classify the remote sensing data. In recent years, the convolutional 

neural networks (CNNs) have been significantly used in hyperspectral image classification, which has tried to 

overcome the computational and processing challenges of hyperspectral data. By increasing the number of 

parameters and layers of convolutional neural networks, their efficiency in solving complex problems 

decreases. For this reason, in this article, a new architecture of convolutional neural networks has been 

introduced which has a good performance and reduces the computing time   

In this paper, we introduce a novel CNN that utilizes spectral-spatial information as input and employs the 

principal component analysis (PCA) to reduce  the spectral bands. To prevent overfitting, we combine batch 

normalization and dropout techniques. Our two-dimensional CNN includes convolutional layers, pooling 

layers, and fully connected layers. We also incorporate PCA and patch selection to enhance the accuracy of 

our model. To evaluate the effectiveness of our proposed model, we conducted experiments on three datasets: 

Indian Pines, Pavia University, and Salinas. Our simulation results demonstrate that our model achieves a 

classification accuracy of 100%, with less training time and complexity than the existing models. 

 

Key words: Hyperspectral image classification; Convolutional neural network; Principal component analysis; Choose the 

right patches. 
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