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 چکیده

های چندبعدی با صحت مطلوب دادهبندی این حجم از دور فراطیفی، طبقهاز یکی از مسائل مهم در بحث سنجش

ها است. با این وجود جهت دوری بر اساس اطلاعات طیفی داده ازهای سنجش بندی دادههای طبقهتر روشاست. بیش

ای تصادفی هها نیز استفاده نمود. تلفیق مدل میدانتوان از اطلاعات مکانی دادهبندی، مییابی به صحت بالای طبقهدست

ندی طیفی بکند با الگوریتم طبقهمی سازیینهتوابع انرژی مناسب به سازیینهطلاعات مکانی را از طریق کمکه ا مارکوف

بندی حت طبقهتواند صاست، می طیفیفرا تصاویر بندیطبقه جهت قدرتمند هایروش از یکی ماشین بردار پشتیبان که

ی آموزشی هاها با تعداد نمونهبندی دادهبهبود صحت طبقهبندی نهایی بهبود بخشد. هدف این مطالعه طبقهرا در نقشه 

های تصادفی مارکوف و الگوریتم ماشین بردار پشتیبان است. در این مطالعه به دلیل به کمک تلفیق مدل میدان محدود

ده استفاده ش Hyperion بندی مجموعه داده فراطیفی سنجندهبررسی عملکرد روش ارائه شده جهت بهبود صحت طبقه

است. بعد از اعمال تصحیحات رادیومتریک مانند حذف خطوط جا افتاده تصویر و باندهای نامطلوب، تصحیحات 
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 .ندانشگاه خوارزمی تهرادانشکده جغرافیا، گروه ژئوانفرماتیک،  - 2
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جهت کاهش ابعاد داده استفاده شد و سپس  MNFنجام شد. تبدیل ا FLAASHاتمسفری مجموعه داده به روش 

ها از الگوریتم بندی طیفی این دادههاستخراج گردید و در ادامه جهت طبق PPIاز روی باند  عضوهای نهایی داده

ندی شده نهایی از ببندی در نقشه طبقهبندی ماشین بردار پشتیبان استفاده شد. در نهایت جهت بهبود صحت طبقهطبقه

و  PCAهای تبدیل که بعد از استخراج مؤلفه( استفاده شد. به طوریHMRFهای تصادفی مارکوف )مدل مخفی میدان

MNF بندی ها در نقشه طبقهمحاسبه برخی پارامترهای آماری هر یک از کلاسها، دادهSVM  به منظور استفاده در

 اعمال شد. SVM-HMRFورودی مدل و همچنین تنظیم دوره تکرار، مدل 

بهبود بخشیده  ها رابندی داده( صحت کلی طبقهSVM-HMRFشده )نتایج نشان داده است که استفاده از مدل ارائه

درصد بوده  25حدود ، Hyperionپوشش غیر درختی در داده  بندی در کاربریطور مثال بهبود صحت طبقه است. به

دت نمک به ش-های فلفلشده و نویز ترهمگنبندی شده نهایی بسیار است. همچنین مناطق تصویر در نقشه طبقه

 کاهش یافته است.

 

ابعاد  های فراطیفی، کاهشبندی، دادههای تصادفی مارکوف، طبقهماشین بردار پشتیبان، مدل مخفی میدان :هاکلید واژه

 .داده
 

 مقدمه

جمله شکل، اندازه و  ازدور بدون در نظر گرفتن اطلاعات مکانی تصویر ازهای سنجشبندی دادههای طبقهاکثر روش

ر اگر خصوصیات طیفی عوارض تصویبا این وجود شوند. همسایگی، تنها بر اساس اطلاعات طیفی تصاویر انجام می

هایی با کارگیری الگوریتمبهشود لذا طیفی ممکن است با خطا مواجه می یهاکنندهبندی نزدیک به هم باشد، طبقه

 SVM روشبرخوردار است. ای ها از اهمیت ویژهساختار پردازشی جدید و مؤثر، در دامنه مکانی و طیفی این داده

 این .است آماری یادگیری تئوری برمبنای که است یدور از سنجش تصاویر شدهنظارت بندیطبقه هاییکتکن از یکی

 ینا (.Jenson, 2005)است  فرا طیفی تصاویر بندیطبقه جهت قدرتمند هایروش از یکی که است داده نشان روش

های نسبت به روش صحت بالابندی با های آموزشی محدود و طبقهبه علت عملکرد خوب، نیازمندی به نمونه روش نیز

جهت  SVM(. روش Mountrakis et al., 2011: 253شود )کار گرفته میهدور ب از ی در سنجشاگستردهطور سنتی، به

های مربوط به پیکسل 4ها ندارد و تنها بر اساس مفهوم حداکثر فاصلهها نیازی به توزیع آماری کلاسبندی دادهطبقه

 :Melgani and Bruzzone, 2004)کندبندی مدل میی آموزشی محدود طبقههانمونهها را با تعداد داده هر کلاس،

 های آموزشی استها بر اساس داده( میان کلاسگیرییممص)مرزهای ت مرزها یریگاندازه SVMهدف از (. لذا 1786

کند که با حداکثر فاصله، را پیدا میی ابرسطحبندی خطی است، بهترین های طبقهو ازآنجاکه این روش یکی از روش

 SVM. در روش (Pall an Mather, 2005 ؛Chi et al., 2008: 1802 ) را از هم تفکیک کند دوطبقههای مربوط به داده

                                                           
4- Margin Maximization 
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 یرهو غها به دلایل مختلف مانند اثرات سنجنده، اثرات طبیعی داده واقع درشوند. یمهای آموزشی مستقل فرض داده

 مقابل در کلاس هر ،SVM 5(. در متد یک در مقابل یکJenson, 2005هستند )غیر گوسی و دارای خطا  صورتبه

 برچسبها کلاس سایر هایداده + و1ب برچس کلاس خود به مربوط هایداده به. شودیم داده آموزشها کلاس سایر

 اب متناظر یک هر که شودمی داده آموزش پشتیبان بردار ماشین N باشد، Nها کلاس تعداد اگر. شودمی داده نسبت -1

 بردار ماشین N یتمامآزمون به یهانمونه از یک هر ،آزمون مرحله درها کلاس آموزش از پس .استها کلاس از یکی

 صورت در. باشد داشته را خروجی میزان ترینبیشآن  SVM که است کلاسی برنده کلاس شود،می اعمال پشتیبان

 :Abe, 2003)بود  خواهد طولانی پشتیبان بردار ماشین آموزش زمان ،هاکلاس تعداد و آموزشی یهابودن داده یادز

است که  HMRFاستفاده از اطلاعات مکانی تصویر مدل تصاویر با  بندیبندی و خوشههای طبقهکی از روشی 390)

گر که ا کند. فرض اصلی در این مدل این استمیاز اطلاعات همسایگی برای برآورد احتمال برچسب دهی استفاده 

 :Tarbalka, 2010) شده است های همان کلاس، احاطهپیکسلی به کلاسی تعلق داشته باشد، احتمالاً توسط پیکسل

ای در تردهطور گسشده و بهمنظور مشخص ساختن اطلاعات بافتی تصویر مطرحعنوان ابزار مناسبی به(. این مدل به56

 ,.Fauvel et al)ها کاربرد دارد سازی مجدد تصاویر و بارزسازی آنبندی، ذخیرهبندی، طبقهایی همچون قطعهآنالیزه

تصادفی مارکوف را  گذاری بهینه از مدل میدان، وظیفه استنتاج برچسب6سازی انرژیهای کمینهروش .(:2008 3809

که این تابع خصوصیات مارکوف  بیان شود یک تابع انرژی عنوانبهتواند گذاری بهینه می. یافتن برچسبدارند بر عهده

 آمده تدسبهتوان با مقدار انرژی گذاری نهایی را میکند. کیفیت برچسبرا در بین متغیرهای تصادفی برقرار می

بنابراین با ؛ ((Dubes et al., 1990: 808 تر برای مسئله موجود استپاسخ بهینه منزلهبهتر انرژی سنجید. مقدار کم

سانیم. یله آن مقدار انرژی را به حداقل خود بروسبهگذاری داریم که یافتن برچسب درهایی سعی استفاده از روش

معیار  توان بهها میترین روشاست. از معمولی شده ارائههای مختلف و متنوعی برای این منظور معرفی و روش

اشاره کرد که عملکردی محلی دارد و در چند تکرار آغازین گرفتار  8تکراریهای شرطی حالت و 7حداکثر بیشینگی

وردار است لذا ای برخطیفی از اهمیت ویژه-بندی مکانیهایی مبتنی بر طبقهکارگیری الگوریتمبه شود.کمینه محلی می

عات ا اطلاتوان اطلاعات طیفی تصویر را بهای کاربری و پوشش، میبرای رفع این مشکل و افزایش صحت نقشه

تری با صحت مطلوب جهت های بهتر و دقیقکار گرفت و از ادغام این اطلاعات نقشهبندی بهمکانی آن جهت طبقه

 (.Burger and Gowen, 2001: 18) ریزان قرار گیردگیری بهتر در اختیار مدیران و برنامهتصمیم
 

 پیشینه پژوهش

 طورهبی قرار گرفته است. بررس موردبندی نیز در بسیاری از مطالعات های طبقهبا دیگر روش SVMمقایسه روش 

 هاییتمالگور که داده است نشان ,Arkhi and Adibnejad (2011 Mokhtari and Najafi (2015)) نتایج مطالعاتمثال 

                                                           
5- One-against-One 

6- Energy Minimization Methods 

7- Expectation Maximization 

8- Iterated Conditional Modes (ICM) 
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SVM  ًروشو همچنین  احتمال حداکثر یبندطبقه روش به نسبت شعاعی و یاچندجمله خطی، کرنل سهخصوصا 

های تصادفی مارکوف جهت در بسیاری از مطالعات گذشته، مدل میدان .شبکه عصبی نتایج بهتری را ارائه داده است

(  hi, 2005SMiao and، استخراج پروفیل مورفولوژیک )(Sun et al.149 :2015 ,8( 9بندی مبتنی بر یادگیری فعالطبقه

های فراطیفی مکانی داده-بندی طیفیو همچنین جهت طبقه ((Gholipur et al., 2015: 813و اطلاعات بافت تصویر 

 :Khodadadzadeh et al., 2011)طیفی مورد بررسی قرار گرفته است  یبندطبقههای مختلف با الگوریتم

 (.Zhang et al., 2011:  975؛ Tarbalka, 2010: 740؛1891

Bigdeli and Samadzadegan (2014) یکارگیربه با فرا طیفی هایداده بندیطبقه برای نوین روش ای یکدر مطالعه 

 گام اولین کردند. در معرفی است، طیفی باندهای یبندگروه شامل که پشتیبان بردار هایماشین چندگانه سیستم یک

روش  زا گام، دومین و در شده استفاده متقابل یا دوطرفه اطلاعات بر اساس روشی از طیفی باندهای یبندگروه برای

SVM ودش حاصل هاکننده بندیطبقه از ایمجموعه تاشده  استفاده طیفی باندهای از گروه هر بندیطبقه منظوربه .

 کارهب Naïve Bayes (NB) نام  با بیز تئوری بر اساس هاکننده بندیطبقه ادغام الگوریتم یک پیشنهادی روش سرانجام

 وشاین ر که داده است نشان فرا طیفی هایداده از نمونه دو برای پیشنهادی روش از حاصل نتایج. است شده گرفته

نشان  ار بهتری نتایج کند(یم بندیطبقه زمان یک در را باندها همه که کننده بندیاستاندارد )طبقه SVM با مقایسه در

 .دهدمی
 

 هامواد و روش

جهت ارزیابی روش تلفیق اطلاعات طیفی و مکانی در  Hyperion سنجنده مجموعه داده فراطیفی در این تحقیق از

تصویری از شهر تهران  Hyperionهای فراطیفی استفاده شده است. مجموعه داده فرا طیفی سنجنده بندی دادهطبقه

 4/0 یفیطباند طیفی در محدوده  242برداشت شده است. این تصویر شامل  (1383)است که در تاریخ یکم مهر سال 

 33و درجه  34متر است. مرکز سین این تصویر در عرض  30رون است که دارای قدرت تفکیک مکانی میک 5/2تا 

استفاده در این مطالعه دارای ابعاد  درجه شرقی قرار دارد. زیرمجموعه مورد 01درجه و  51دقیقه شمالی و طول 

جاده، پوشش درختی، آب و  نوع پوشش اراضی شامل پوشش شهری، 5باند طیفی است که دارای  145با  233×405

 پوشش غیر درختی است.

 هاپردازش دادهپیش - 

( تصاویر ماهواره لندست که به روش تصویر به GCPبعد از زمین مرجع ساختن تصاویر به کمک نقاط کنترل زمینی )

انجام شد و همچنین تصحیح خطاهای رادیومتریک از قبیل رفع خطای  015/0با خطای  ENVI 5.3تصویر در نرم افزار 
10Striping 242ر میان د آنجا که و همچنین حذف باندهایی حاوی مقادیر صفر، تصحیحات اتمسفری اعمال شد. از 

                                                           
9- Active Learning 

 تادهفخطوط جا ا -10
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تنظیم فایل  ( بعد ازMatich et al., 2015: 17-26دارد )باند غیر صفر وجود  198تعداد  Hyperionباند تصویر سنجنده 

 800رای باندهای محدوده مریی و مقدار ب 400 )مقدار مربوط به ضرایب تبدیل رادیانس به بازتابش برای همه باندها

و ساعت  یختار ازجمله مختصات مرکز تصویر، ،FLAASHبرای بقیه باندها( با تعیین پارامترهای مربوط به الگوریتم 

انجام شد و مقادیر  ENVI 5.3 افزارنرمدر  FLAASH... تصحیح اتمسفری به روش  وتصویربرداری، نوع سنجنده 

 ها از رادیانس به بازتابش تبدیل شد.داده
 

 Hyperionشده از مجموعه داده  باندهای حذف -1جدول 
Table 1- Removed bands of hyperion dataset 

 

 توصیف شماره باند

1-10باندهای  نمایشغیرقابل   

56-84باندهای   دارای همپوشانی 

120-130باندهای   باندهای جذب آب 

165-182باندهای   باندهای جذب آب 

185-186باندهای   باندهای نامطلوب 

220-224 باندهای  باندهای جذب آب 

225-242باندهای  نمایش غیرقابل   

 

 کاهش ابعاد داده - 

شود که هر پیکسل حاوی نویز و سیگنال گیرد، فرض میصورت می MNFها با تبدیل که محاسبه نویز دادههنگامی

های مجاور هر پیکسل دارای سیگنال یکسان ولی مقدار نویز متفاوت هستند. سپس یک رویکرد تغییر است و پیکسل

پیکسل مجاور )های که جهت محاسبه مقدار نویز هر پیکسل از پیکسلطوریشود بهها اعمال میروی داده 11تفاضل

ظر در ن ها را برای پیکسل موردنظر( آن استفاده شده و مقدار میانگین آن الایی و پیکس سمت راست پیکسل موردب

های تصحیح شده استفاده از داده MNFدر این تحقیق نیز برای اعمال تبدیل  .(Falco et al., 2015: 6231) گیردنظر می

 ها دارایبندی هستند و بقیه مؤلفهدارای اطلاعات مناسب برای طبقه MNFمؤلفه اول تبدیل 10شد و از آنجایی که تنها 

 انتخاب گردید. SVMبندی مؤلفه برای انجام طبقه 10نویز زیادی هستند لذا تعداد 

 های آزمونهای خالص( و نمونه)پیکسل انتخاب اعضای نهایی- 

گردید. بعد از محاسبه شاخص خلوص تصویر انتخاب  PPIباند  داده، از یبندطبقههای غایی جهت پیکسل

مؤلفه اول(، با توجه  10و عدم وجود نویز زیاد در  )به دلیل وجود اطلاعات مناسب MNFمؤلفه  10ها با داده12پیکسل

منظور استخراج عضو نهایی هر آوری گردید. بهبندی جمعهای خالص جهت طبقهآمده، پیکسل دستبه تصویر به

                                                           
11- Shift Difference  

12- Pixel Purity Index 
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 ارزیابی صحت  منظوربههای آزمون تعیین نمونه جهت استفاده شد. n-Dimensional Visualizerکلاس از ابزار 

نقطه تصادفی برای آزمون  149آموزشی( و تعداد ) یبندنقطه تصادفی برای طبقه 149ابتدا تعداد ، هادادهبندی طبقه

ا روی هبرداشت شده و همپوشانی آنموزشی آبا استفاده از نقاط  یبندطبقهبرداشت شد. سپس جهت  یبندطبقه

نقطه تصادفی(، ارزیابی صحت انجام  249بندی )بندی انجام شد و در ادامه با استفاده از نقاط آزمون طبقهتصویر، طبقه

 گرفت.
 

 بندیهای آزمون طبقهعضوهای نهایی و نمونه -2جدول 
Table 2- Endmembers and classification test sample 

 

 های آزموننمونه عضوهای نهایی کلاسنام 

 124 71 شهر

 13 6 پوشش درختی

 29 27 پوشش غیر درختی

 45 25 خاک لخت

 38 20 جاده

  

 SVMبندی طبقه- 

مؤلفه اول حاصل  10روی  SVMبندی استفاده شد. روش ها جهت طبقهداده PPIعضوهای نهایی استخراج شده از باند 

آمد بود، مقدار گاما  دستبهکه از آزمون و خطا  SVM بعد از تنظیم پارامترهای روشانجام شد.  MNFاز تبدیل 

 انجام شد. یبندطبقه( 05/0بندی )( و حد آستانه احتمالی طبقه120(، ضریب جریمه )RBF(، نوع کرنل )7/0)
 

 HMRF یهپابندی بر طبقه -

 بندیشده است که در آن از نتایج حاصل از طبقهمکانی روش جدیدی ارائه -بندی طیفیمنظور طبقهدر این مرحله به

ها، کاهش ابعاد داده به پردازشبندی طیفی( که شامل پیشاستفاده شد. بعد از انجام مرحله اول )طبقه SVMطیفی 

( HMRFو مدل  SVMمرحله دوم )تلفیق روش است، در  SVMروش بندی به و در نهایت طبقه MNFروش 

حاصل از  مولفه 10اعمال گردید و سپس به تعداد  نیز روی مجموعه داده ICAو  PCAهای کاهش ابعاد داده روش

 Canny بندی نهایی نیز از الگوریتم حفظ لبهمنظور حفظ لبه در طبقههر تبدیل جهت ورود به مدل انتخاب شد. به

از تصویر  MAP جهت محاسبه برخی از پارامترهای مربوط به الگوریتم (.Gholipur et al., 2015: 810) استفاده شد

اعمال گردید. خروجی این مرحله تصویری  HMRF-EM استفاده شد و در نهایت مدل SVMشده بندیطبقه

انی با عرض کم در های مکدلیل وجود ساختاربه MAPدر الگوریتم  است. HMRFشده حاصل از مدل بندیطبقه

های تصویر در نظر گرفته شد. همچنین در این مدل تعداد برای هر یک از پیکسل 4ها، از همسایگی تصویر مانند راه
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و  EMهای )جهت بررسی مقدار انرژی کمینه شده و برچسب دهی صحیح( برای الگوریتم 10و  5، 2از دوره تکرار 

MAP یآربندی از الگوریتم حداکثر منظور تلفیق نتایج طبقهمورد آزمایش قرار گرفت. در آخرین مرحله به (MV)13 

 شد. استفاده

 

 مدل مفهومی تحقیق: 1 شکل
Figure 1: Conceptual model of research 

 بندی طیفیطبقه -

ستخراج مؤلفه مؤلفه و یک بار  5بار با  ادامه در دو مرحله، یکمؤلفه انتخاب شد و در  MNF ،10های تبدیل بعد از ا

 (2)مؤلفه اول صحت بهتری را داشته است. شکل  5بندی با بندی انجام شد. نتایج نشان داد که طبقهمؤلفه طبقه 10با 

 دهد.را نشان می MNFمؤلفه اول  5با  SVMبندی نتایج طبقه
 

 
 

 MNFمؤلفه اول  5با  SVMبندی نقشه طبقه: 2شکل 
Figure 2: SVM classification map by first 5 mnF 

                                                           
13  - Majority Voting 
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 .دهدنشان می MNFهای با تعداد مختلف مؤلفه SVM بندی و ضریب کاپای الگوریتم، صحت طبقه(4و  3)جداول  

 

 MNFبا تعداد مؤلفه  بندیضریب کاپا و صحت کلی طبقه -3جدول 
Table 3- Kappa cofficient and overall accuracy by different number of MNF 

 

 ضریب کاپا )درصد( صحت کلی MNFتعداد 

5 90/73  63/0  

10 86/70  60/0  

 

 MNFمولفه تبدیل  5با  بندیماتریس خطای طبقه -4جدول 
Table 4- Confiusion matrix by 5 MNF component 

 

لخت خاک پوشش غیر درختی پوشش درختی شهر نام کلاس  جاده 

 12 5 0 0 98 شهر

 0 2 8 8 0 پوشش درختی

 0 3 19 2 4 پوشش غیر درختی

 2 35 2 0 0 خاک لخت

 24 0 0 3 22 جاده

 38 45 29 13 124 جمع کل

0/79 صحت تولیدکننده  54/61  52/65  78/77  16/63  

22/85 صحت کاربر  44/44  86/67  74/89  98/48  

90/73)درصد(:  صحت کلی 63/0کاپا: ضریب     

 

 

 HMRFبندی بر پایه طبقه

و  SVMهای طیفی بندیشده است که در آن نتایج حاصل از طبقهمکانی روش جدیدی ارائه -بندی طیفیجهت طبقه

که در هر بار اجرا کردن مدل با تعداد دوره طوریاستفاده شده است. به PCAو  ICA،MNFحاصل از تبدیل  مولفه 10

 دست آمده، بهتریناستفاده شد. سپس با محاسبه میزان صحت به  PCAیا  MNF،ICAمؤلفه  10تکرار مختلف، یکی از 

ورودی مدل بهترین صحت را  عنوانبه PCAکارگیری مؤلفه اول از آنجا که نتایج نشان داد که به مؤلفه انتخاب شد.

 دهد.نشان می 5و دوره تکرار  PCAرا با مؤلفه اول  SVM-HMRFبندی نقشه طبقه (3)داشته است لذا شکل 
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 )سمت راست( SVM-HMRFی بند)سمت چپ( در مقابل نقشه طبقه SVMبندی : نقشه طبقه3شکل          

Figure 3: SVM classification Map (Left) by SVM-HMRF Map (Right) 
 

ها و دوره تکرار مختلف بر روی مجموعه با ورودی SVM-HMRFبندی نشان دهنده ارزیابی صحت طبقه( 5) جدول

بندی و صحت طبقه 10و  5 ،2ورودی مدل، در دوره تکرار  عنوانبه هامؤلفهبه ازای هر یک از است  Hyperionداده 

 ضریب کاپا محاسبه شده است.
 

 ها و دوره تکرار مختلفبا ورودی SVM-HMRFبندی ارزیابی صحت طبقه -5جدول 
Table 5- Accuracy Assessment of SVM-HMRF classification map by different inputs and iteration 

 

 )ثانیه( اجرا زمان ضریب کاپا )درصد( صحت کلی دوره تکرار تصویر ورودی

PCA 38 73/0 25/83 2 اول 

5 94/85 79/0 12 

10 56/81 72/0 63 

MNF 16 73/0 69/82 2 اول 

5 92/83 75/0 48 

10 86/82 72/0 90 

ICA 14 75/0 13/82 2 دوم 

5 67/82 74/0 48 

10 86/83 74/0 70 

D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 g
eo

gr
ap

hi
ca

l-s
pa

ce
.ia

u-
ah

ar
.a

c.
ir 

at
 2

:2
9 

IR
D

T
 o

n 
W

ed
ne

sd
ay

 A
ug

us
t 2

7t
h 

20
25

http://geographical-space.iau-ahar.ac.ir/article-1-2903-en.html


 1398تابستان ، 66 ، شمارهنوزدهمعلمی فضای جغرافیایی، سال  فصلنامه                                                                               248  

 2 اول و دوره تکرار PCAبا  SVM-HMRFبندی صحت تولیدکننده و کاربر طبقه -6ل جدو                       
Table 6- Omission and commission error by first pca and 2 iteration  

  

 جاده خاک لخت پوشش غیر درختی پوشش درختی شهر نام کلاس

 32/76 67/86 86/75 31/92 32/90 )درصد( صحت تولیدکننده

 36/74 86/92 67/91 16/63 60/89 درصد(کاربر )صحت 

 79/0: ضریب کاپا 94/85 درصد() یکلصحت 

 94/85با صحت کلی  ،SVM-HMRFبندی در طبقه PCAکارگیری مؤلفه اول دهد که بهنشان می (5) نتایج جدول

با توجه  SVM یبندطبقهعملکرد بوده است. از آنجا که ارزیابی دقت نقشه  ینبهتردارای  79/0درصد و ضریب کاپای 

هایی نیز ن یبندطبقهنقطه تصادفی استخراج شده از تصاویر گوگل ارث انجام شد، جهت ارزیابی دقت نقشه  249به 

پوشانی پیکسل به پیکسل با نقاط آزمون که بعد از استخراج نقشه نهایی و هماز همین نقاط استفاده شد به طوری

طور که در ها محاسبه شد. همانبندی برای هر یک از کلاسبندی و تشکیل ماتریس خطا، میزان دقت طبقهطبقه

ا هبندی نهایی، میزان دقت برای همه کلاسنشان داده شده است، بعد از ارزیابی صحت نقشه طبقه (6و  5) هایلجدو

 هبندی، برای ارزیابی دقت نقشافزایش یافته است. استفاده همزمان از نقاط تصادفی تهیه شده جهت آزمون طبقه

 بندی عوارض، متفاوت است.طبقه دهنده آن است که قدرت دو الگوریتم جهت شناسایی و، نشانبندیطبقه

 ها و بحثیافته

های آموزشی محدود، نتایج قابل قبولی را نشان داده ها با وجود نمونهبندی دادهجهت طبقه SVMاستفاده از روش 

نتایجی با صحت بالاتر برای هر دو  ICAو  PCAنسبت به تبدیل  MNFهای تبدیل کارگیری مؤلفهاست. همچنین به

تری را نسبت به اعمال صحت کم SVMبندی جهت طبقه MNFمؤلفه اول  10کارگیری همجموعه داده نشان داد. ب

داده مؤلفه این مجموعه  10توان نتیجه گرفت که استفاده از بنابراین می؛ مؤلفه اول نشان داده است 5بندی روی طبقه

ا، ههای ششم به بعد و همچنین عدم وجود اطلاعات مناسب در این مؤلفهبندی، به دلیل وجود نویز در مؤلفهجهت طبقه

و همچنین شباهت طیفی  Hyperionمجموعه داده  به دلیل بالا بودن اندازه پیکسلدهد. بندی را کاهش میهصحت طبق

با  طور مثالشود. بههای نادرست مشاهده میبندیطبقه SVM بین کاربری جاده و شهری، در نقشه حاصل از روش

، باعث اندگرفته های مربوط به کاربری شهری که در کلاس جاده قراربندی نادرست پیکسل، طبقه(4)توجه به جدول 

-SVMبندی شود. مدل ها طبقه( نسبت به دیگر کاربری98/44صحت )ترین میزان شده است که کلاس جاده با کم

HMRF بندی نهایی نشان داد به طور مثال استفاده از نیز بهبود صحت مطلوبی را در نقشه طبقهPCA  اول مجموعه

بهترین نتایج را نشان داده است. استفاده از نقاط  79/0درصد و ضریب کاپا  94/85با صحت کلی  5با دوره تکرار  داده

ه که از تصاویر گوگل ارث جمع آوری شده است، معیار مناسبی بندی شدهای طبقهتصادفی جهت ارزیابی دقت نقشه
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آمده از جدول  دستبهاست لذا با مقایسه نتایج  SVM-HMRFو SVMبندی الگوریتم قدرت طبقه یریگاندازهبرای 

، (6)جدول است. با توجه به  ملاحظهبندی کلی و ضریب کاپا قابل ، بهبود صحت طبقه(6و  5)و نتایج جداول  (4)

ت حها افزایش یابد. بهبود صبندی کلاسباعث شده است که صحت طبقه HMRFبا مدل  SVMتلفیق نتایج الگوریتم 

های مختلف تصویر مشهود است در کاربریبندی بوده است. بهبود صحت طبقه درصد 04/12بندی برابر با کلی طبقه

 شود.بندی دیده میههای مربوط به تصویر، بهبود صحت طبقکه در همه کلاسطوریبه

 گیرینتیجه

های های فرا طیفی با نمونهبندی دادهبرای طبقه SVMنوآوری که در این مطالعه انجام گرفته است، استفاده از الگوریتم 

 بندی( صحت طبقهSVM-HMRFشده ) مدل ارائه بوده است. HMRFآموزشی محدود و همچنین تلفیق آن با مدل 

تر شده مناطق بهبود بخشیده است و علاوه بر آن باعث همگن یاملاحظهطور قابل مجموعه داده، بهها را در کاربری

  بندی نهایی شده است.در نقشه طبقهتصویر 

، ,Gholipur et al ( 2016: 813) Khodadadzadeh et al (2011:1891)ج طور کلی نتایج حاصل از این مطالعه با نتایبه

Fauvel and Mathieu (2008: 3810)  وTarabalaka (2010: 740) مطابقت دارد. 
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