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 چکیذٌ :
هٌجغ اسصؿوٌذی ثشای کبسثشدّبی هختلف ػلَم صهیي، اص خولِ ّبی ًَیي ػٌدؾ اص دٍسی، تلَیشثشداسی فشاعیفی، ثِ ػٌَاى یکی اص فٌأٍسی

ِ دلایل ػخت افضاسی ٍ فٌأٍسی سٍد. ثب ایي ٍخَد، ثهحیغی ثِ ؿوبس هیّبی پَؿـی، ؿٌبػبیی ٍ اکتـبف هؼبدى، ًظبست صیؼتتْیِ ًمـِ

ّبی فشاعیفی ثؼیبس پشّضیٌِ اػت، ّبی تلبٍیشی داسای هـکلات راتی ّؼتٌذ. اص آًدبیی کِ ثْجَد ػیؼتن ػخت افضاسی ػٌدٌذُایي دادُ

خِ لشاس ّبی ػٌدؾ اص دٍسی پشداصؽ تلَیش هبًٌذ کبّؾ ًَیض، اػتخشاج ٍیظگی ٍ غیشُ ثِ دلیل ّضیٌِ کن ٍ هَثش ثَدى هَسد تَسٍؽ

ثیٌی فشضیِ چٌذگبًِ اػت. ًمغِ ضؼف ایي سٍؽ ػذم اػتفبدُ اص سٍؿی  ّب، سٍؽ پیؾاًذ. یکی اص خذیذتشیي ٍ کبسآهذتشیي ایي سٍؽگشفتِ

فشضیِ چٌذگبًِ ٍ اتخبر سٍؿی هٌبػت ثشای  ثیٌیّبی ثب ؿجبّت ثیـتش اػت. ّذف ایي همبلِ ثشسػی سٍؽ پیؾهَثش دس اًتخبة ثبًذ

ثیٌی سگشػیًَی دس تؼییي ضشایت ؿجبّت ثیي ّبی عیفی ثش هجٌبی سگشػیَى خغی اػت. ثِ دلیل اًؼغبف صیبد سٍؽ پیؾاًتخبة ثبًذ

ثشای  SVMثٌذی .  دس ایي تحمیك كحت کلی عجمِػبصی ؿذثبًذی، ثشای اًتخبة ثبًذّبی عیفی هـبثِ، ایي سٍؽ اًتخبة ٍ پیبدُ

 KNNثٌذی ثْجَد سا ًـبى داد ٍ دس عجمِ 4/0، ثذػت آهذ کِ 82/95سٍؽ پیـٌْبدی  حبكل اص Indian Pinesی فشاعیفی هدوَػِ دادُ

 ی کبسآهذی سٍؽ پیـٌْبدی اػت.دسكذ افضایؾ داؿت کِ ًـبى دٌّذُ 23/8ثذػت آهذ کِ 89/92کلی  كحت
 

  .SVM ،KNN ،ثیٌی فشضیِ چٌذگبًِ  سٍؽ پیؾ  ،کبّؾ ًَیض ،تلبٍیش فشاعیفی َای کلیذی :ياصٌ
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 مقذمٍ -1

ِ    ی فشاٍاًی اص کبسثشدتلَیشثشداسی فشاعیفی هٌجغ اسصؿوٌذی اص اعلاػبت هکبًی ثشای گؼتشُ ّابی  ّاب هبًٌاذ، تْیاِ ًمـا

[. ثب ایي ٍخَد، تبثیشات ًَیض سٍی تلابٍیش فشاعیفای   1هحیغی اػت ]پَؿـی، ؿٌبػبیی ٍ اکتـبف هؼبدى، ًظبست صیؼت

[. یکای اص هشاحال هْان پایؾ پاشداصؽ      2ؿاَد ]  ثٌذی ایي تلبٍیش هی ٍ عجمِّبی اػتخشاج اعلاػبت  ثبػث کبّؾ سٍؽ

ّبی تحلیلی تلبٍیش اػات  تلبٍیش فشاعیفی کبّؾ ًَیض ٍ افضایؾ هحتَای اعلاػبتی ایي تلبٍیش ٍ کوک ثِ ثْجَد لبثلیت

[3  .] 

ّابی ػاٌدؾ اص دٍسی   ُ ّبی فشاعیفی ثِ كَست راتی داسای هیضاى اعلاػبت ثِ ًَیض ًؼاجتب پابییٌی ًؼاجت ثاِ داد     دادُ

[ ثِ ّویي دلیل تب ثِ اهشٍص تحمیمبت صیبدی سٍی تبثیش کبّؾ ًَیض  فشاعیفی كَست گشفتِ اػات  4چٌذعیفی ّؼتٌذ ]

ِ  پشداصؽ کبّؾ ًَیض لجل اص اًدبم پشداصؽگش اّویت اًدبم پیؾ[ کِ ًوبیبى5-7] ثٌاذی، آؿکبسػابصی   ّبیی ًظیاش عجما

 [.8ّذف ٍ غیشُ اػت ]

Bourenane ّ ٍ( سٍؿی ثش هجٌبی ثْجَد الگَسیتن فیلتش چٌاذ 2010وکبساى )   1ثؼاذی ٍیٌاش(MWF    ثاش هجٌابی تٌؼاَس )

Tucker ِکاشد ٍ ثاِ ثْجاَد    ّبی هکبًی ٍ عیفی تلبٍیش فشاعیفی ػوال های  اسائِ دادًذ، کِ ثِ كَست ّوضهبى سٍی هَلف

ی هبؿیي ثشداس ثٌذی ثَػیلِلت عجمِپشداخت. ثِ عَسی کِ ثبػث ثْجَد دثٌذی هیّوضهبى کیفیت تلَیش ٍ دلت عجمِ

ِ      AVIRISپـتیجبى ثش سٍی تلبٍیش فشاعیفی ػٌدٌذُ   nی تٌؼاَس  ؿذ. ثب ایي حبل اػاتفبدُ اص یاک الگاَسیتن ثاب ّؼات

 [.9ػبصی اعلاػبت ٍ اص دػت دادى خضئیبت هکبًی هٌدش ؿَد ]حبلتی، هوکي اػت ثِ فـشدُ

 Qian( سٍؿی ػبصهبى یبفتِ ثشا2012ٍ ّوکبساى )     ی همبثلِ ثب هـکل عجمِ ثٌذی تلابٍیش فشاعیفای، اسائاِ کشدًاذ. سٍؽ

آٍسی ثؼاذی ثاشای خواغ   3عیفی ثش هجٌبی تجذیل هَخک -ّب ؿبهل دٍ خضء کلی ثَد، یک تَكیف کٌٌذُ ثبفت هکبًیآى

 ّاب. هضیات ایاي سٍؽ   ثٌذی پیکؼال ّبی راتی ٍ یک هذل سگشػیَى هٌغمی پشاکٌذُ ثشای اًتخبة ٍیظگی ٍ عجمٍِیظگی

 [.10ّب ثَد ]ّبی فشاعیفی ٍالؼی ٍ کبّؾ ًَیض آىّبی آى ٍ هؼتجش ثَدى آى سٍی دادُتش کشدى تخویي پبساهتشػبدُ

Xu ( 2013ٍ ّوکبساى)  تٌْب حزف ّوجؼتگی هکبًی، ثلکِ حزف ّوجؼتگی عیفی سا ثب اػتفبدُ اص تجذیل هَخک هذ ًِ

( ٍ تجاذیل هَخاک ثاِ هٌظاَس تخوایي ًاَیض تلابٍیش        MLR)2خغی ّب سٍؿی ثش هجٌبی سگشػیَى چٌذًظش داؿتٌذ. آى

ّابی ٍالؼای ػاٌدٌذُ    ٍ دادُ AVIRISی ػاٌدٌذُ  ػابصی ؿاذُ  ّبی ؿجیِفشاعیفی اسائِ دادًذ کِ سٍی تؼذادی اص دادُ

Hyperion اػوبل ؿذ. ًتبیح تدشثی آًْب ًـبى داد کِ ایي سٍؽ اًغجبق ٍ دلت ثیـتشی ًؼجت ثِ ػبیش سٍؽ ِ -ّبی عجما

 [.11] ثٌذی داسد

Chen ( یک الگَسیتن پیؾ2014ٍ ّوکبساى )        پشداصؿی همبٍم ثِ ًَیض تلابٍیش فشاعیفای عشاحای کشدًاذ کاِ ثاش هجٌابی

ثٌذ ثیـتشیي ؿجبّت ثٌذی ّش دٍ عجمِتَاًؼت دلت عجمِکشد. ایي سٍؽ هیّوؼبیگی پیکؼل ّبی هَسد ًظش ػول هی

ؿشایغی کِ اًذاصُ ًوًَِ ّب کَچک اًتخبة ؿَد ٍ تلبٍیش ًیاض ًاَیض   ٍ هبؿیي ثشداس پـتیجبى سا ثْجَد دّذ، هخلَكب دس 

 [.12داؿتِ ثبؿٌذ ]

-ّبیی کِ الگَسیتن ّبی کبّؾ ًَیض سا ثِ عَس ّوضهبى سٍی هکبى ٍ عیف تلابٍیش فشاعیفای اػوابل های    تب کٌَى سٍؽ 

سٍ، ّاذف اسائاِ    حمیاك پایؾ  . ثٌابثشایي دس ت اًاذ  ثاَدُ ثٌاذی ایاي تلابٍیش    ی ثْتشی سٍی دلت عجمِکٌٌذ، داسای ًتیدِ

                                                 
1-Multidimensional Wiener Filtering 

2-Multi Linear  Regression 
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 ... با استفادٌ AVIRISبىدی تصًیر فراطیفی بُبًد دقت طبقٍ

 یًویَما یدسع یلی،اسماع یعل ی،احسان لالٍ زار

ِ   افاضایؾ  اسصیبثی الگَسیتن هَسد ًظاش دس  تلبٍیش فشاعیفی ٍ دس یبفتِ ثِ هٌظَس کبّؾ ًَیضالگَسیتوی ثْجَد -دلات عجما

 اػت.ثٌذی ایي تلبٍیش 

 َا َا ي ريش دادٌ -2

 َای مًرد استفادٌ دادٌ -2-1

ـی ؿوبل غشثی ایبلت ایٌاذیبًب خواغ آٍسی ؿاذُ    اص ػبیت آصهبی AVIRISتَػظ ػٌدٌذُ   Indian Pinesدادُ فشاعیفی 

ٍالؼیات   .ثبؿاذ هیکشٍهتش های  2.5تب  0.4ثبًذ ثبصتبة عیفی دس هحذٍدُ  224ػتَى دس  145ػغش ٍ  145اػت ٍ ؿبهل 

( ٍ تؼذاد ثبًذ ّب ثِ ػلت ٍخَد ًبحیاِ خازثی ثخابس    1ثٌذی ؿذُ )ؿکل صهیٌی هَخَد دس تلَیش ثِ ؿبًضدُ کلاع تمؼین

 [.13اػت ] 163تب 150ٍ  108تب  104ذ کبّؾ یبفتِ اػت. ثبًذّبی کبّؾ یبفتِ ؿبهل ثبًذّبی ثبً 200آة ثِ 

 

 Indian Pinesی ياقعیت سمیىی دادٌ فزاطیفی  وقطٍ -1ضکل 

ّب حزف ؿذُ ٍ ثِ كَست ثذٍى ثشچؼت تلفیك  ّب، تؼذادی اص آى ّبی ثؼضی اص کلاع ثِ ػلت کبفی ًجَدى تؼذاد پیکؼل 

 کلاع ثبلی هبًذ. 9اًذ،  ّب ثِ كَست ضخین ٍ پش سًگ دس آهذُ ایي کلاع 1ؿذًذ. دس ًْبیت ّوبًغَس کِ دس خذٍل

 Indian Pinesَای دادٌ فزاطیفی  تعذاد پیکسل کلاط -1 جذيل

# Class Samples 

1 Alfalfa 46 

2 Corn-notill 1428 

3 Corn-mintill 830 

4 Corn 237 

5 Grass-pasture 483 

6 Grass-trees 730 

7 Grass-pasture-mowed 28 

8 Hay-windrowed 478 

9 Oats 20 

10 Soybean-notill 972 

11 Soybean-mintill 2455 

12 Soybean-clean 593 

13 Wheat 205 

14 Woods 1265 

15 Buildings-Grass-Trees-Drives 386 

16 Stone-Steel-Towers 93 
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 ضىاسی ريش -2-2

 (MH Predictionبیىی فزضیٍ چىذگاوٍ) پیص  -2-2-1

ثاِ عاَسی                        ثشداس پیکؼلی دس ًظش ثگیشین:  Mاگش تلَیش فشاعیفی سا هدوَػِ ای اص 

ّابی هوکاي یاب     ثیٌای  تؼذاد ثبًذ ّبی عیفی ثبؿذ. ّذف، پیذا کشدى یک تشکیت خغی ثْیٌاِ ثاشای توابم پایؾ     Nکِ 

 تَاًذ ثِ كَست صیش فشهَلِ ؿَد: اػت. ًوبیؾ هدذد ثْیٌِ هی xّبیی ثشای ًوبیؾ هدذد  فشم

(1)  ̂        ‖    ‖ 
  

̂ فشم هوکي داسد ٍ  Lّبیی ثب  اػت کِ ػتَى N*Lیک هبتشیغ ثب اثؼبد  Hثِ عَسی کِ     ̂     ̂  
یک ثاشداس    

L*1 ّبی  اص ضشایت هشثَط ثِ توبم ػتَىH ُّبی ثب اثؼبد ثضسگ،  اػت. ثِ دلیل ایٌکِ ثشای پٌدشN<L    اػت، هبّیات ثاذ

ؿوبسی اص تشکیجبت خغای   ػبصی اػت کِ ثشای تفکیک دس هیبى تؼذاد ثی َاع هٌظنهغشح ؿذُ هؼئلِ ًیبصهٌذ ثؼضی اص اً

ػابصی هؼائلِ کوتاشیي هشثؼابت، سٍؽ      تاشیي سٍیکاشد ثاشای هاٌظن     ( داسد. سایح1هوکي، تکیِ ثش فضبی خَاة هؼبدلِ )

 کٌذ. اػوبل هی ̂ سٍی ًُشم  L2[ کِ یک ضشیت خشیوِ 14ػبصی تیخًََف اػت ] هٌظن

(2)  ̂        ‖    ‖ 
   ‖  ‖ 

  

اخبصُ تحویل هؼلَهبت لجلای سا سٍی خاَاة    𝜞ػبصی اػت. لؼوت  پبساهتش هٌظن  هبتشیغ تیخًََف ٍ  𝜞ثِ عَسی کِ 

ّبیی کِ ثیـتشیي ػذم ؿجبّت اص ثاشداس   ّبیی پیـٌْبد ؿذُ اػت کِ دس آى فشم دّذ.دس ایي خب سٍیکشد هؼئلِ ثِ هب هی

ّب دادُ ؿَد. ثاِ عاَس    ّبیی کِ ثیـتشیي ؿجبّت سا داسًذ ثبیذ ٍصى کوتشی ثِ آى اسًذ، ًؼجت ثِ فشمپیکؼلی اكلی سا د

 ؿَد: لغشی ثِ كَست صیش اتخبر هی 𝜞هـخق، یک 

(3)   [
‖    ‖   

   

  ‖    ‖ 

] 

ی ثضسگ اختلبف یبفتِ ثاِ   ّبی داهٌِ ٍصى 𝜞ّؼتٌذ. ثب ایي ػبختبس،  Hّبی هبتشیغ  ػتَى           ثِ عَسی کِ 

تَاًذ  هی ̂ کٌذ. ػپغ ثشای ّش ثشداس پیکؼلی،  ثبؿٌذ سا خشیوِ هی xّبیی کِ داسای یک فبكلِ لبثل تَخِ اص  آى فشضیِ

 ی ساُ حل هؼوَلی تیخًََف هحبػجِ ؿَد: هؼتمیوب ثَػیلِ

(4)  ̂                  

 ؿَد: صًذ ثِ كَست صیش هحبػجِ هی سا تمشیت هی xثیٌی ؿذُ کِ  ؾثٌبثشایي، ثشداس پیکؼلی پی

(5)  ̅    ̂ 

̅ ؿذُ  ثیٌی پیؾی  ٍ هدوَػِ دادُ ثب ثشداس  Xثَػیلِ خبیگزاسی ّش ثشداس پیکؼلی دس                 ̅   

ّابی   ؿَد. ثشای یک ثشداس پیکؼلی هَسد ًظش ثب دس ًظاش گاشفتي توابم ّوؼابیگی     ثیٌی ؿذُ هشثَط ثِ آى تَلیذ هی پیؾ

 (.5ؿَد )ؿکل تَلیذ هی    ثشداس پیکؼلی داخل یک پٌدشُ، خؼتدَی هکبًی ثب اًذاصُ 
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 ... با استفادٌ AVIRISبىدی تصًیر فراطیفی بُبًد دقت طبقٍ

 یًویَما یدسع یلی،اسماع یعل ی،احسان لالٍ زار

 

 ی جستجًی مکاوی پىجزٌ -2ضکل 

ؿاًَذ. ثاِ دلیال ایٌکاِ      لشاس دادُ های  Hّبی هبتشیغ فشضیِ  ّبی پیکؼلی ّوؼبیگی، ثِ ػٌَاى ػتَى ػپغ ایي ثشداس 

تَاًٌذ ثِ چٌذیي گشٍُ ثش هجٌبی ضاشایت ّوجؼاتگی ثایي     ثبًذّبی عیفی تلَیش فشاعیفی داسای ّوجؼتگی ّؼتٌذ، هی

 [.12ی ثبلایی داؿتِ ثبؿٌذ ]ثبًذّب تمؼین ؿًَذ، ثِ عَسی کِ دس ّشگشٍُ ثب یکذیگش ّوجؼتگ

 (FSDAپذیزی فضای يیضگی) آوالیش تفکیک -2-2-2

LDA هبًٌذ یظگیٍ اػتخشاج یّب سٍؽ
3، GDA

4، NWFE 5ٍ MMLDA 6 کٌٌاذ  یها  اػاتفبدُ  یشیا گ اًاذاصُ  دٍ اص تٌْب :

 یفضاب  یشیپاز  کیا تفک ضیآًابل  تنیالگاَس ( 2015)بىیلبػاو  ٍ یوابً یا. یکلاػ يیث یپشاکٌذگ ٍ یکلاػ دسٍى یپشاکٌذگ

 کیاا اص ،یکلاػاا يیثا  ٍ یکلاػاا دسٍى یّااب یپشاکٌاذگ  ثااش ػاالاٍُ FSDA سٍؽ. [15]دادًاذ  اسائااِ سا( FSDA) یظگا یٍ

ِ  تؼاذاد  دس.کٌذ یه اػتفبدُ ضیً یفیع يیث یپشاکٌذگ ػٌَاى ثب یػَه یشیگ اًذاصُ  FSDA سٍؽ کان  یآهَصؿا  یّاب  ًوًَا

ِ  ّاب،  سٍؽ شیػب خلاف ثش سٍؽ يیا دس .اػت ّب سٍؽ شیػب ثِ ًؼجت یثْتش ػولکشد یداسا  يیبًگیا ه اص اػاتفبدُ  یخاب  ثا

 یکلاػا  دسٍى ٍ یکلاػا  يیثا  ،یفا یع يیثا  یپشاکٌاذگ  یّاب  غیهبتش لیتـک یثشا یآهَصؿ یّب ًوًَِ توبم اص ّب کلاع

ِ  ّب سٍؽ اغلت دس .ؿَد یه کن یآهَصؿ یّب ًوًَِ تؼذاد ثب یثٌذ عجمِ ییکبسا ؾیافضا ثبػث کِ ؿَد یه اػتفبدُ  لیا دل ثا

 ّاب  دادُ اص یظگا یٍ( اػت ّب کلاع تؼذاد C)   C-1 حذاکثش نیتَاًیه هب یکلاػ يیث یپشاکٌذگ غیهبتش هشتجِ تیهحذٍد

 هب ثِ سا اخبصُ يیا ّب، کلاع يیبًگیه یخب ثِ یآهَصؿ یّب ًوًَِ اص اػتفبدُ لیدل ثِ FSDA سٍؽ دس یٍل نیکٌ اػتخشاج

 .نیکٌ اػتخشاج ّب دادُ اص یظگیٍ C-1 اص ؾیث تب دّذ یه

 وتایج -3

ّبی هـبثِ اػتفبدُ ؿَد. دس اًتخبة ثبًاذ ثاِ    دس ایي تحمیك ػؼی ؿذُ اػت کِ اص سگشػیَى خغی ثشای پیذا کشدى ثبًذ

ِ  Xّبی ثبًذّبی عیفی اػت، ثِ عَسی کاِ اثتاذا هابتشیغ     ػبصی دادُ سٍؽ سگشػیَى، اثتذا ًیبص ثِ آهبدُ  12ی  اص ساثغا

 آیذ: ثذػت هی

(6)            

ّبی یک ثبًذ اص تلَیش اػت ٍ  تؼذاد پیکؼل Nکِ     ای  آسایِ   هبتشیغ ضشایت آهبدُ ػبصی ؿذُ،  Xثِ عَسی کِ 

، ضشایت سگشػایَى  Xّبی آى دس یک ػتَى لشاس گشفتِ اًذ. پغ اص تـکیل هبتشیغ  ثبًذ ؿوبسُ یک اػت کِ پیکؼل   

 آیٌذ: ثذػت هی7ی  اص ساثغِ(   ( ٍ ثبًذ ؿوبسُ دٍ )  ثیي ثبًذ ؿوبسُ یک)

(7)               

                                                 
3-Linear Discrimiant Analysis 

4-Global Discrimiant Analysis 

5- Nonparametric weighted feature extraction 

6- Median-Mean Line based Discriminant Analysis 
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 آیذ: ثذػت هی 8ی  ی ضشایت سگشػیًَی اص ساثغِ ( ثَػیلِ  ٍ ػپغ ثبًذ تخویي صدُ ؿذُ ثشای ثبًذ ؿوبسُ دٍ)

(8)                 

ِ  هَلفِ     ی ػشم اص هجذاء ٍ  هَلفِ     کِ  ِ  ی ضشیت صاٍیا ًْبیات خغابی ایاي    ثبؿاذ. ٍ دس   ی خغای های   ی ساثغا

 ثذػت هی آیذ: 9ی  تخویي سگشػیًَی اص ساثغِ

(9)       ‖     ‖ 

دّذ کِ دس آى ثبًذّبی ثب ثیـتشیي ؿجبّت،  ؿَد ٍ تلَیشی ثِ هب هی ّب اػتفبدُ هی ایي الگَسیتن دٍ ثِ دٍ ثشای توبم ثبًذ

ثٌذی ثبًذّبی عیفی ثش هجٌبی ؿجبّتـابى   دػتِ تَاى اص ایي تلَیش ثشای ثبؿٌذ. هی ثیـتشیي ضشیت سگشػیَى سا داسا هی

ثبیذ ثِ  9ی  اػتفبدُ کشد کِ ًتبیح آى دس ثخؾ ثؼذی خَاّذ آهذ. ضشٍسی اػت کِ دس الگَسیتن سگشػیًَی خغبی ساثغِ

حذالل ثشػذ تب ثْتشیي خَاة سا ثِ هب ثذّذ. ثٌبثش ایي ایي الگَسیتن ثِ كَست تکشاس پزیش عشاحی ؿذُ اػات تاب ثاِ ایاي     

ثیٌی فشضایِ   پغ اص پیذا کشدى ثبًذّبی ثب ثیـتشیي ؿجبّت عیفی اص سٍؽ پیـٌْبدی، الگَسیتن پیؾ دػت یبثین. ّذف

ثیٌای فشضایِ    ثٌذی خذیذ تَػؼِ پیذا کشد. همبیؼِ ثیي سٍؽ پیـٌْبدی ٍ سٍؽ پیؾ چٌذگبًِ ثب اػتفبدُ اص سٍؽ دػتِ

ّؾ ًَیض یب ثِ ػجبست دیگش افضایؾ ًؼجت ػایگٌبل ثاِ ًاَیض    ّب دس هیضاى کب چٌذگبًِ ثِ هٌظَس اسصیبثی تَاًبیی ایي سٍؽ

 ثِ كَست صیش اػتفبدُ ؿذ: SNRّبی هختلف کبّؾ ًَیض اص سٍؽ  اًدبم گشفت. ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض سٍؽ

(10)         ̂        

       

        ̂  
 

اػات.     ٍاسیابًغ اخاضای ثاشداس            ثاشداس پیکؼالی حابٍی ًاَیض ٍ       ̂ ثشداس پیکؼلی اكلی،    ثِ عَسیکِ 

 ( ثِ كَستMSEّوچٌیي هیبًگیي هشثغ خغب )

(11)         ̂   
 

 
‖    ̂ ‖ 

  

 ؿَد.   هـبّذُ هی 3خذٍل  ًتبیح ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض دس .[12آیذ] ثذػت هی

 یفیفزاط دادٌ مجمًعٍ دي یفیط یباوذَا یعذد یبىذ دستٍ-2جذيل 

( SNRوسبت سیگىال بٍ وًیش)

 بل دسی
 بىذی عذدی دستٍ

مجمًعٍ 

 دادٌ

ريش 

 پزدسش پیص

80/10 {1:35ٍ36:75ٍ76:105ٍ106:200} Indian Pines MH 

07/24 {1:145ٍ146:200} Indian Pines Reg - MH
7 

تش اػت ٍ ایي ثِ  عَس کلی ثِ خبعش پبییي  هلوَع Indian Pinesی  ایي ثْجَد ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض ثشای هدوَػِ دادُ

ًیض ثْجَد داؿتِ این ٍلی ثِ خبعش ثبلا  Salinasی  ثَدى ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض ایي هدوَػِ اػت. دس هَسد هدوَػِ دادُ

ایي ثْجَد ثِ عَس لبثل تَخْی چـوگیش ًیؼت، اهاب ّوایي    Salinasلی ی اك ثَدى ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض هدوَػِ دادُ

ثٌذی خَاّذ ؿذ کِ دس اداهِ خاَاّین دیاذ.    ی خَد  ثبػث افضایؾ دلت عجمِ همذاس ثْجَد ًؼیت ػیگٌبل ثِ ًَیض ثِ ًَثِ

ؿاذ سٍی ایاي   کِ لجل اص ایي ؿشح آى دادُ  FSDAپشداصؽ ثِ سٍؽ پیـٌْبدی، الگَسیتن اػتخشاج ٍیظگی   پغ اص پیؾ

                                                 
7
 - Regression Band Selection for Multi Hypothesis Prediction 
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 ... با استفادٌ AVIRISبىدی تصًیر فراطیفی بُبًد دقت طبقٍ

 یًویَما یدسع یلی،اسماع یعل ی،احسان لالٍ زار

ی خذیذ ثِ هٌظَس ثْجَد تفکیک پزیشی ثیي کلاػی اػوبل ؿذ. ؿشح هضایبی الگاَسیتن اػاتخشاج ٍیظگای     هدوَػِ دادُ

FSDA دادُ ؿذُ اػت. 2-2-2ّب دس ثخؾ  ًؼیت ثِ ػبیش سٍؽ 

 SVMبىذی بٍ ريش  وتایج طبقٍ -3-1

ِ     اثتذا ثِ هٌظَس اػتجبسػٌدی هذل ثشای خلَگیشی اص هؼئلِ ی  ی تغجیك ثیؾ اص حاذ ٍ ثذػات آٍسدى پبساهتشّابی ثْیٌا

لایاِ   5ای، اص اػتجبسػاٌدی هتمبثال    اص عشیك خؼتدَی ؿجکِ C  ٍγ، یؼٌی پبساهتشّبی RBFثب کشًل  SVMثٌذی  عجمِ

 آهذُ اػت. 4خذٍل ّبی هختلف دس  اػتفبدُ ؿذ کِ ًتبیح آى ثشای هدوَػِ دادُ

 َای فزاطیفی دادٌ مجمًعٍ یبزا SVM یبىذ طبقٍ ی ىٍیبُ یپارامتزَا-3جذيل 

پشداصؽ پیؾ�سٍؽ  پبساهتشّبی ثْیٌِ دلت اػتجبسػٌدی  هدوَػِ دادُ 

 γ C   

90/99  0039/0  262144 MH 

Indian Pines 

91/99  125/0  1024 Reg_MH 

 آهذُ اػت. 4دس ؿکل Indian Pinesی  ی ٍالؼیت صهیٌی هدوَػِ دادُ ثیٌی ؿذُ ٍ ًمـِ ّبی پیؾ کلاع

  
 

 ًمـِ ٍالؼیت صهیٌی MHسٍؽ  Reg-MH-FSDAسٍؽ 

 SVM  یبىذ طبقٍ یبزا یىیسم تیياقع مقابل در  Indian Pines ی دادٌ ی ضذٌ یىیب صیپ یَا کلاط-4ضکل 

 آهذُ اػت. 5ثٌذی دس خذٍل ایي عجمِكحت کلی ٍ ضشیت کبپب ثشای 

 Indian Pines ی دادٌ مجمًعٍ یبزا SVM یبىذ طبقٍ یکاپا بیضز ي یکل صحت-4جذيل 

 ريش صحت کلی ضزیب کاپا

9254/0  45/95  MH 

9316/0  82/95  Reg-MH-FSDA 

 آهذُ اػت. 5ّبی آهَصؿی هختلف دس ؿکل ًوَداس كحت کلی دس ثشاثش تؼذاد ًوًَِ
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 بزای تعذاد ومًوٍ َای آمًسضی مختلف SVMبىذی  وتایج طبقٍ -5ضکل 

 KNNبىذی بٍ ريش  وتایج طبقٍ -3-2

ّابی   ّابی هختلاف، دلات    ثِ اصای تؼذاد ّوؼابیگی  KNNثٌذی  دس سٍؽ  اثتذا اص آًدبیی کِ پغ اص تـکیل هذل عجمِ

ِ   لایِ  ثشای یابفتي پابساهتش   5ثبؿٌذ اص اػتجبس ػٌدی هتمبثل  ثٌذی هتفبٍت هی عجمِ ی تؼاذاد ّوؼابیگی هدوَػاِ     ثْیٌا

آهذُ  7ّبی هختلف دس خذٍل  ّبی هختلف اػتفبدُ ؿذ کِ ًتبیح آى ثشای هدوَػِ دادُ پشداصؽ پیؾ�ی فشاعیفی ثب   دادُ

 .اػت

 یفیفزاط یَا دادٌ مجمًعٍ یبزا KNN یبىذ طبقٍ ی ىٍیبُ یَا َمسایگی-6جذيل 

ّبی ثْیٌِ ّوؼبیگی دلت اػتجبسػٌدی پشداصؽ پیؾ�سٍؽ    هدوَػِ دادُ 

33/99  7 MH 
Indian Pines 

85/99  1 Reg_MH 

ِ   Indian Pinesی ٍالؼیت صهیٌی هدوَػاِ دادُ   ثیٌی ؿذُ ٍ ًمـِ ّبی پیؾ کلاع  6دس ؿاکل  KNNثٌاذی   ثاشای عجما

 آهذُ اػت.

  
 

 ًمـِ ٍالؼیت صهیٌی MHسٍؽ  Reg-MH-FSDAسٍؽ 

 Indian Pines ی دادٌ مجمًعٍ یبزا KNN یبىذ طبقٍ جیوتا-6ضکل 

 ثبؿذ. لبثل هـبّذُ هی 7ایي هدوَػِ دادُ دس خذٍل KNNثٌذی  ًتبیح كحت کلی ٍ ضشیت کبپب ثشای عجمِ
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 ... با استفادٌ AVIRISبىدی تصًیر فراطیفی بُبًد دقت طبقٍ

 یًویَما یدسع یلی،اسماع یعل ی،احسان لالٍ زار

 KNNبىذی  صحت کلی ي ضزیب کاپا بزای طبقٍ -7جذيل 

 ريش صحت کلی ضزیب کاپا

7469/0  66/84  MH 

8828/0  89/92  Reg-MH-FSDA 

 آهذُ اػت. 7ّبی آهَصؿی هختلف دس ؿکل ًوَداس كحت کلی دس ثشاثش تؼذاد ًوًَِ

 

 KNNبىذی  َای آمًسضی مختلف در طبقٍ ومًدار صحت کلی در بزابز تعذاد ومًوٍ -7 ضکل

 گیزی وتیجٍ -4

ّب اهضبی عیفی پیکؼال هاَسد ًظاش سا     ثیٌی فشضیِ چٌذگبًِ ثب اػتفبدُ اص اهضبّبی عیفی ّوؼبیگی پیکؼل سٍؽ پیؾ

ی ثبًاذّبی   ثٌذی ثْیٌِ ؿَد. اص عشفی دػتِ کشدُ ٍ ایي اهش ثبػث افضایؾ چـوگیش ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض هی  ثیٌی پیؾ

ِ   ایي الگَسیتن اػت. دس ایي تحمیك اص سٍؽ پیؾ ای ثؼیبس تبثیشگزاس دس عیفی هؼئلِ ثٌاذی   ثیٌی سگشػیًَی ثاشای دػات

دػی ثلی دس ًؼاجت ػایگٌبل ثاِ ًاَیض ؿاذُ اػات کاِ ثاشای          27/13ثبًذّبی ثْیٌِ اػتفبدُ ؿذُ اػت کِ ثبػث ثْجَد

کاشدُ اػات. ایاي     کِ ثِ عَس کلی ًؼجت ػیگٌبل ثِ ًَیض پبییٌی داسد ثؼیبس ػابلی ػوال   Indian Pinesی  دادُ  هدوَػِ

پیذاػات   5  ًیض هَسد ثشسػی لشاس گشفت. ّوبًغَس کاِ اص ؿاکل   SVM  ٍKNNثٌذی  ثْجَد ػولکشد دس هَسد دلت عجمِ

ثیٌای فشضایِ    ّبی آهَصؿی هختلف ثِ خَثی الگَسیتن پایؾ  دس تؼذاد ًوًَِ SVMثٌذی  الگَسیتن پیـٌْبدی ثشای عجمِ

سٍؽ پیـٌْبدی ثؼایبس ػابلی    KNNثٌذی  ػول کشدُ اػت. ثشای عجمِ چٌذگبًِ ػول کشدُ ٍ حتی دس ثیـتش ًمبط ثْتش

 افضایؾ دادُ اػت.  23/8ثٌذی سا  ( ثِ عَسی کِ دلت عجم7ِػول کشدُ اػت )ؿکل

ثبؿاذ کاِ حبكال اػاتفبدُ اص الگاَسیتن       ی ثبًذّبی عیفای های   ثٌذی ثْیٌِ گزاسی دػتِ ایي ػولکشد خَة ًبؿی اص تبثیش

ّابی   پاشداصؽ ػابیش دادُ   ؿَد دس پظٍّؾ ّبی آیٌذُ اص ایي الگَسیتن ثاشای پایؾ   پیـٌْبد هیپیـٌْبدی اػت. ثٌبثشایي 

 ّبی ثیـتش ثشسػی ؿَد. فشاعیفی اػتفبدُ ؿَد تب ػولکشد آى سٍی دادُ
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 ... با استفادٌ AVIRISبىدی تصًیر فراطیفی بُبًد دقت طبقٍ
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Abstract 

Hyperspectral Imagery as a modern technology of remote sensing is a valuable source for various 

applications in geo-sciences; such as land cover maps, mine exploration and environmental monitoring. 

However, because of hardware and technological issues, these data have inherent problems. Since the 

improvement of hardware system in Hyperspectral sensors is very expensive, image processing methods 

like noise reduction and feature extraction, which are less expensive, are more important. The most recent 

and competent method is multi-hypothesis prediction.  As its drawback, this method do not uses the 

suitable way to select the bands with maximum likelihood. The aim of this research is to apply the multi-

hypothesis prediction method and to select the spectral bands based on linear regression. This approach 

was used because of its good flexibility in determining the similarity coefficient of spectral bands. The 

Support Vector Machine and K Nearest Neighbor classification methods were applied on hyperspectral 

data of Indian Pines. The results showed the overall accuracy of SVM Classification 95.82 and KNN 

Classification 92.89 for Proposed method in selected data set. This means an improvement of overall 

accuracy of 0.4 percent for SVM classification and 8.23 percent for KNN classification in data set. The 

results revealed the good performance of applied method. 

 

Keywords: Hyperspectral Images, Noise Reduction, Multi-hypothesis Prediction, SVM, KNN, 
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