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 دهیچک
منـابع   نی ـفراهم شده اسـت. ا  ،بافت يهمچون ساختارها ریتصو ۀاز صحن يتر قیدور، اطلاعات دق از سنجش ریتصاو یمکان کیبا بهبود حد تفک

بـه   هـا از آن نیاستخراج اطلاعات پوشش زم رو نیازا اند؛ اندك یکلاسنیب انسیو وار ادیز یکلاسدرون انسیوار يدارابسیار،  اتیجزئ لیدلبه ،داده
آنها لزوماً بـه دقـت بـالا منجـر      کیاتومات ریاست و تفس نهیبر و پرهز زمان بصري ریتفس ر،یتصاو نیشده است. در ا لیتبد زیبرانگچالش يندایفر
از  یمقابلـه بـا مشـکلات ناش ـ    ییکـه توانـا  صـورتی بـه  ؛اسـت  کی ـاتومات يهاتمیالگور یطراح ازمندیمطلوب ن ریبه دقت تفس دنیو رس دشو ینم
حسـاس   ریتصـو  ۀصـحن  يکـه بـه مورفولـوژ    ریتصـو  يمبناعارضه زیآنال روش مشکل، نیغلبه بر ا يباشند. برا داشتهرا  ریتصو ۀنصح یدگیچیپ

 يبنـد . در طبقـه باشـد کارآمـد  ممکـن اسـت   انسـان بالاسـت،    سـت د گرفتـه بـه   شـکل  يکه تراکم ساختارها يشهر اي هدر مطالع ژهیو است، به
 يبنـد نسـبت طبقـه  بـه مسـئله   يفضـا  شـوند؛ در نتیجـه،   مـی  لی ـتحل و هیتجز ،گریکدیبا  بیعارضه در ترک کی انگریب يها کسلیمبنا، پ عارضه

بنـدي   دلیـل انـدازة متنـوع اشـیاي تصـویري، طبقـه       حال بـه  درعین. استسرعت محاسبات  شیامر افزا نیا تیمز و ابدی یکاهش م مبنا کسلیپ
مبنـا، از  عارضـه  يبنـد منظـور طبقـه  حاضـر، بـه   قی ـدر تحقهایی مواجه اسـت.  مبنا در ایجاد مجموعۀ آموزشی بهینه با چالش شدة عارضه نظارت
 عی ـو توزی آموزش ـ يهـا نمونـه  انـدك از تعـداد   یناش ـ یژگ ـیو يتناسب فضـا  فقدانغلبه بر مشکل  يآدابوست استفاده شده است. برا تمیالگور

 کـرد یرو کی ـدنبال شده اسـت. در   راهبرددو ، )یو هندس یمکان ،یفیط يهایژگی(شامل و یژگیو يفضا يابعاد بالا در مقایسه با آنها نامتناسب
 يکـاهش ابعـاد فضـا    منظـور به گرید يکردیروو در با الگوریتم آدابوست ادغام شده  فعال يریادگی سمیمکان ،نهیبه یآموزش ۀمجموعراي تولید ب
 اسـتخراج  منتخـب  یژگ ـیو ۀرمجموع ـیها (مطابقـت)، ز  و کلاس هایژگیو نیب ی) و همبستگی(افزونگ هایژگیو نیب یبراساس همبستگی، ژگیو

 سـه یمقا مبنـا کسـل یپ بنـدي طبقـه حاصل از آن بـا   جیکشور آلمان اجرا و نتا نگنیاستاندارد وه ةمجموعه داد يرو يشنهادیشده است. روش پ
 ـ جینتـا  کـار رفتـه اسـت.    نمار به ها نیز، آزمون آماري مک شده در نتایج ارزیابی هاي حاصل داري اختلاف منظور بررسی معنی به شده است.  یتجرب

کاپـا را بهبـود داده    بی% ضـر 7و  ی% دقت کل ـ6طور متوسط به مبنا،کسلیپ کردیرو در قیاس با ي،شنهادیپ يمبناعارضه کردینشان دادند که رو
اسـت.   افتـه ی چشمگیري شیافزا مبنا کسلیپ کردیبا رو سهیدر مقا ي،شنهادیپ يمبنا آدابوست عارضه در روش محاسبات . همچنین سرعتاست

 .استنظر سرعت محاسبات  نظر دقت و هم از هم ازي، شنهادیپ کردیرواین نتایج بیانگر عملکرد بهینۀ 
 
 .مبنا، یادگیري فعالعارضه آدابوست، حد تفکیک بالا، یرتصاوبندي، طبقه: هاواژهکلید
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  مقدمه -1
 تیریمـد  همچون ي،ا گسترده يها نهیزمدر دور  از سنجش
. )Jia, 2015(کـاربرد دارد   ،سـت یز طیمح ـ شیپـا  ي وشهر
 قاتیتحق یاصل ةدور حوز از سنجش ریوابندي تص طبقه
با ظهور  ر،یاخ ۀدر چند ده. است کیاتومات يبردار نقشه
ي مبنـا  عارضـه  آنـالیز بـالا،   یمکان کیبا حد تفک ریتصاو
. )Bui et al., 2019( ه اسـت داشت چشمگیريرشد  1تصویر
تر از  کوچک اریبس ها کسلیپ ،وضوح بالا داراي ریدر تصو
ها به اشیاي تصـویري،   با تغییر پیکسل نی؛ بنابرااند عارضه

از  .)Kiani et al,. 2019(یابـد   فضاي مسـئله کـاهش مـی   
بـه   یفیاز اطلاعات ط صرف ةاستفاد ر،یواتص این در ،سویی
 ,.Momeni et al( شـود  ینامطلوب منجر م يها يبند طبقه

 يهـا  داده و مؤثر یمکان يها یژگیو؛ بنابراین باید )2016
حال  کار روند. بااین هب یفیبا اطلاعات ط در تلفیق یکمک
ی همچون مشکلاتایجاد  دلیل به، ها یژگیتعداد و شیافزا
از  یناش ـ يبنـد  طبقـه  تمیالگـور  ازحـد  شیآموزش ب )1

و  دهی ـچیپ يهـا  ساخت مدل )2 ي زائد،ها یژگیحضور و
ممکـن  ، ها داده یو پردازش اضاف يساز رهیبه ذخ ازین )3

 داشته باشـد  يبند عملکرد طبقه در یمنف تأثیراتیاست 
)Huang & Zhang, 2012; Georganos et al., 2018(. 
انتخـاب  ازجمله  مشکلات، کاهش ابعاد نیا رب غلبه يبرا
  .)Tamimi et al., 2017( است یاساس یگامی، ژگیو

کـاربرد   نیماش ـ يریادگی ـ يها روش ر،یاخ يها در دهه
ــترده ــه دراي  گس ــد طبق ــا داده  يبن ــنجش از دور  يه س
را  دهی ـچیپ يهـا  کـلاس  يامضـا  هـا  تمیالگوراین . اند داشته
و  رنـد یپذ مـی را  گونـاگون  يورود يهـا  کنند، داده میمدل 
 کننـد  ینم ـ لی ـهـا را دخ  داده عی ـزمربوط بـه تو  يها فرض

)Maxwell et al., 2018(يهــا . آدابوســت ازجملــه روش 
ــ ــزار مــدل  نیماشــ يریادگی ســاده و  يســاز اســت کــه اب
از کاربردهـا   ياریر بس ـد و دهـد  یارائـه م ـ  پذیري راریتفس

 Prasvita & Arymurthy, 2017; Viola( موفق بوده اسـت 

& Jones, 2004; Heo & Yang, 2014.( کـه ایـن    جـا  ازآن
ی ژگ ـیانتخـاب و  تیقابلداراي  ديبن زمان با طبقه هم روش

هـا،   در مواجهه بـا انبـوه داده   ژهیو بهمندي از آن  است، بهره
آن را در  تـوان  یم همچنین .رود شمار می به یمناسب ۀنیگز

استفاده کرد  متفاوت، يریادگی تمیبا چند نوع الگور بیترک
)Chen et al., 2017( .در  تـوان  یآدابوست را م ـ قیدق آنالیز

 5و هلمبولـد  4)، دافـی 1997( 3و شاپیر 2هاي فروند پژوهش
  ) یافت.2000و همکاران ( 6میسن )2000(

سـنجش از  تحقیقات در زمینۀ مطالعۀ آدابوست، در 
پـژوهش   در. انـد  کـرده نیز، کارآمدي آن را گـزارش   دور

، 9بندي حدآستانه با قطعه ، )2016( 8و نگونشی 7آگراوال
تصویر داراي حد تفکیک مکانی بالا به دو بخـش عـوارض   

و بــا اســتفاده از آدابوســت،   میتقســطبیعــی و مصــنوعی 
بـا   سـه یدر مقا هـا،  یابی ـارز جینتـا  ي شده اسـت. بند طبقه
، بهبـود صـحت را   10 بانیبـردار پشـت   نیماش ـ يبند طبقه
جـامع   یابیو ارز لیفاقد تحلاما این تحقیق  دهد ینشان م

در اسـت.   نانیاطم مورد  يریگ جهینت با هدف دستیابی به
ــه ــر،  مطالع ــهاي دیگ ــه ب ــدي دادة ل منظــور طبق ــبن  داری

   AdaBoost.MH11 الگـوریتم  ،ییهـوا  ریبا تصو شده یقتلف
ــردازش  و پــس ــتفاده BFS 12پ  & Prasvita( شــد اس

Arymurthy, 2017(با پژوهش  سهیدر مقا ،قیتحق نی. ا
دقـت   شی، افـزا RF13 مشابه خـود بـا اسـتفاده از روش   

 در .را گزارش کرده اسـت  %96/94به % 4/90از  وسطمت
بنـدي   طبقـه  تمیالگور ،)2018و همکاران ( 14تحقیق دو

 یفیچنـدط  ریتصـو  روي 15چندگانه براسـاس آدابوسـت  
  ،C4.5 تصـمیم  درخـت  ،نآ طی شده است که شنهادیپ

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Object Based Image Analysis (OBIA) 
2. Freund 
3. Schapire  
4. Duffy 
5. Helmbold  
6. Mason  
7. Agrawal 
8. Nagwanshi  
9. Thresholding segmentation  
10. Support Vector Machine (SVM) 
11. Adaptive Boosting Multi-class Hamming trees 
12. Breadth First Search 
13. Random Forest (RF) 
14. Dou  
15. Multiple Classification Algorithm-based 
AdaBoost (MCA-AdaBoost) 
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ANN 1 و NB2   ابوسـت آد ۀی ـپا هـاي  یادگیرنـده  منزلۀ به 
 دلیـل  بـه ، کـه ایـن روش  نشـان داد   جینتـا  رفتند. کار به

از  رتریپـذ  انعطـاف  هاي پایۀ متنوع، یادگیرندهاستفاده از 
 الاییب یمحاسبات ۀنیهز احتمالاً امااست  یآدابوست اصل

  ه باشد.داشت
 در زمینـۀ  ی،جـامع  یبررس ـ )2017و همکاران ( 3ما
 يبنــد طبقــه نــدیفرا يرو ي،ســنجش از دور قــاتیتحق

ــا  شــدة عارضــه نظــارت ــد انجــام دادهمبن طبــق ایــن . ان
 ـ ،هـا  یبررس  ۀمجموع ـ ةبنـدي و انـداز   دقـت طبقـه   نیب
ترتیـب   بدین وجود دارد. قدرتمندي یهمبستگ یآموزش
 نـد یدر فرا یگام مهم ـ یآموزش ۀانتخاب مجموع ۀمرحل
 انی ـکـه از م  یدرحـال  باشـد؛  یشده م ـ نظارت يبند طبقه
مـورد بـه    88 فقط ی،بررس مورد یمطالعات ۀمنطق 254

 دهد نشان می جینتا .اند برداري پرداخته روش نمونه انیب
 در زمینـۀ  قاتیتحق ضمنمرحله از پردازش،  نیابه که 
 نشـده  یتوجـه کـاف   ،مبنـا  شدة عارضه نظارت يبند طبقه

 یآموزش ـ قطعـات  يسـاز  نـه یبـه به  بـراین  عـلاوه است. 
 کــم پرداختــه شــده اســت بســیارشــده  بــرداري نمونــه

)Dronova et al., 2011; Pérez-Ortiz et al., 2016(. 
 ی نیـز، ژگیمطالعات از منظر انتخاب و در بررسی ،ایشان

 بیشـتر  یژگ ـیانتخـاب و  يهـا  مشاهده کردند کـه روش 
 یژگ ـیو ۀرمجموع ـیو ز هـا  یژگ ـیو تیاهم یابیشامل ارز

 طبـق را  هـا  یژگ ـیو تـوان  ی، منخست. در روش شود می
 دومروش  کــه یدرحــال ؛کــرد يبنــد رتبــه آنهــا تیــاهم
 نـه یبه يهـا  یژگ ـیو ۀرمجموع ـیبـه ز  ماًیمستق تواند یم

ســه روش  )2012( و همکــاران 4بــرتیلال. ابــدیدســت 
 منظـور  بهرا  FSO 7 و  JM5 ، CTA6 شامل یژگیانتخاب و

روي پـنج تصـویر   ، KNN 8مبنـا بـا    عارضـه  يبنـد  طبقه
طبق نتایج ارزیـابی آنهـا، روش    کردند. یابیارزمطالعاتی 

JM  درمورد سه تصویر و روشCTA   درمورد دو تصـویر
در زمینـۀ   CTAهاي بالایی حاصل کردند اما روش  دقت

مزایـایی   کاربرد خاص این تحقیق بهترین شیوه بود زیرا
ــه   ــت رتب ــتفاده و قابلی ــهولت اس ــون س ــدي دارد؛  چ بن

هـا   فقط فواصل تفکیک کـلاس  JMکه در روش  درحالی

 یژگیانتخاب و يها تمیالگور طورکلی شود. به ارزیابی می
 جینتـا  ی،انتخاب يها یژگینظر دقت و تعداد و از اوت،متف

 ؛کننـد  یمبنا فـراهم م ـ  عارضه يبند طبقه يبرا یمتفاوت
 یژگ ـیدرمورد انتخـاب و  يروش استاندارد چیه رو این از

ــان   وجـــود OBIAدر  نـــدارد و ایـــن مســـئله همچنـ
  برانگیز است. چالش

ــر یاصــل ــر و مهــم نیت ــه، نیت ــه نکت ــد در طبق  يبن
و  حیصــحنا یژگــیانتخــاب و آدابوســت، يمبنــا عارضــه
نبود تناسب فضاي ویژگـی  از  یمناسب ناشنا يبند طبقه

ناسب قطعـات  تنام عیو توز اندكتعداد دلیل  است که به
شـده در   هاي مطـرح  حل  دهد. یکی از راه رخ می یآموزش

با  10ادغام مکانیسم یادگیري فعال 9زمینۀ بینایی ماشین
بنـدي   ر بهبود عملکرد طبقـه منظو الگوریتم آدابوست، به

 Li(ي آموزشی نامتناسب است ها نمونههنگام مواجهه با 

et al., 2004(   ــاب ــرد انتخ ــر، راهب ــق حاض . در تحقی
 براسـاس ي بهینه و توسـعۀ مجموعـۀ آموزشـی    ها نمونه
آدابوســت  11نمونــه بــه ابرصــفحۀ بهینــۀ نیتــر کیــنزد

ت. این راهبرد برپایـۀ تفسـیر هندسـی    پیشنهاد شده اس
 13انتخاب شده و تحقیق لی 12آدابوست در فضاي نسخه

)، با توجه به کارآمـدبودن نتـایج آن،   2004و همکاران (
در  رو نی ـازاپـژوهش پـیش رو بـوده اسـت.      بخـش  الهام

مبنـاي   بنـدي عارضـه   طبقـه  منظـور  بـه تحقیق حاضـر،  
معیــار آدابوســت، براســاس مکانیســم یــادگیري فعــال، 

ي بهینه با بیشترین عـدم  ها نمونهآنتروپی براي انتخاب 
  بـه  ها نمونه نیتر کینزدقطعیت پیشنهاد شده است که 

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Artificial Neural Network 
2. Naïve Bayes 
3. Ma  
4. Laliberte 
5. Jeffreys–Matusita distance 
6. Classification Tree Analysis 
7. Feature Space Optimization 
8. K-Nearest Neighbor 
9. Computer Vision 
10. Active Learning 
11. Optimal Hyperplane 
12. Version Space 
13. Li 
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در د. نشــو ي آدابوســت محسـوب مــی ری ـگ میتصــممـرز  
، ي ویژگـی فضـا  ابعـاد  کـاهش  يبرا ،نیز گرید يکردیرو

 بـر  یمبتن ـ 1منتخـب  یژگ ـیو ۀرمجموع ـیز دیتول راهبرد
 ـ یو همبسـتگ  2)ی(افزونگ ها یژگیو نیب یگهمبست  نیب

. شـده اسـت   شـنهاد یپ 3 ها (مطابقت) و کلاس ها یژگیو
و نیـز شـرایط اولیـۀ     کـرد یدو رو نی ـا نتـایج  نیب سپس
بـراین   گرفتـه اسـت. افـزون   صـورت   يا سـه یمقا مسئله،

ي ارزیـابی  سـاز  فـراهم منظور  به ،زیمبنا ن پیکسل کردیرو
 انی ـب جینتـا  ي، بررسـی و آزمـوده شـده اسـت.    ا سهیمقا
 شیضـمن افـزا   ،يشـنهاد یپ يمبنا روش عارضه کند  می
  .نیز دارد بیسرعت مطلو ،دقت

  ها و روش مواد -2
  هاي مورد استفاده مشخصات داده -2-1

بـا   کی ـاپت ةداد قی ـتحق در ة مورد استفادهداد همجموع
 4نگنی ـوه ۀمنطق یارتفاع ةبالا و داد یمکان کیحد تفک

 يگـروه کـار   سـه  ونیسیکم از سويکه  استدر آلمان 
 ،و سـنجش از دور  يفتـوگرامتر  یالملل نیب ۀجامع چهار

منطقه  ییهوا ری. تصاو)ISPRS, 2013( است شدهآماده 
و  Intergraph/ZI DMCی تالیجید نیدورب با استفاده از

 يمترنهصـد از ارتفـاع   ،متـر  یل ـیم 120 یکانون ۀبا فاصل
و سـه   متر یسانت 8 یمکان کیتفک حداند که  شدهگرفته 
از  .دارنـد  Gو سـبز   R، قرمز IRقرمز  مادون یفیباند ط

ــاو يرو ــوا ریتص ــ ییه ــوم  ،یلاص ــدل رق ــطح و  یم س
 نی ـا ۀیشده است. در ته هیته زین یواقع کیارتوفتوموزائ

 رمت ـ یسـانت  9 یبا دقـت مکـان   اي دو نوع داده، از شبکه
منظـور   داده، بـه  هدو مجموع ـ نی ـشده اسـت. ا  استفاده

اند و  مرجع شده مرجع و هم نیاز آنها، زم جا کیاستفادة 
ندارنـد.   یکیومتری ـو راد یهندس ـ حاتیبه تصـح  يازین

 یمـدل رقـوم   ق،ی ـتحق نی ـکاررفته در ا هب یدادة ارتفاع
 گـروه  نیکه هم ـ است) nDSM( شده سازي سطح نرمال

منظـور سـنجش دقـت روش     است. بـه  کرده هیته آن را
مورد نظـر   است که گروه ازیدادة مرجع نبه ، يشنهادیپ

 کـرده  ییمعنـا  يگـذار  برچسـب  یصورت دسـت  به آن را
 ،یمطالعـات  ةمحـدود  ییهـوا  ریتصـاو  ،1است. در شکل 

 تی ـواقع ریو تصـو  شـده  سـازي  سطح نرمال یمدل رقوم
 يبنـد  منظور طبقـه  آنها نشان داده شده است. به ینیزم

 شـش الـف)،  ــ  1(شـکل   1آزمـون   ریپوششی، در تصو
 پـنج ب)، ــ  1(شکل  2آزمون  ریکلاس هدف و در تصو

 يهـا  یژگیو دیتول براي کلاس در نظر گرفته شده است.
 قی ـمنطقـه تلف  یو دادة ارتفاع ییهوا ری، تصونیز کارآمد
  .  اند شده

  بندي تصویر قطعه -2-2
 کنواخـت ی یبه نـواح  ریتصو میتقس يبند قطعه هدف از
در  ی،نـواح  نی ـبـه ا  ؛اسـت  گریکـد یبا  یپوشان بدون هم
 ,.Fan et al( شـود  یگفتـه م ـ  يریتصـو  ءیش ـ ،اصطلاح

 یمتنـوع  يها تمیالگور ر،یتصاو يبند قطعه ي. برا)2005
قطعات همگن  جادیا يبرا ،قیتحق نیوجود دارد که در ا

 تمیلگـــور، از اeCognitionافــزار   بــا اســتفاده از نــرم   
 نیتـر  از مناسـب  یک ـی منزلۀ به 5چندسطحی يبند قطعه
روش ایـن  از اهـداف   یک ـ. یها استفاده شده اسـت  روش

 متفـاوت  يهـا  اسی ـبـا مق  يریتصو يایزمان اش ارائۀ هم
ازجملـه رنـگ    ي،ریتصو يایاش يها یژگیو یاست. تمام

ــ(ط ــت فی ــ)، باف ــکل،  ای ــدوديش ــا ح ــه مق ت ــب  اسی
 ار يریتصـو  يءهایابعـاد ش ـ  اسی ـ. عـدد مق گردد بازمی

سبب کـاهش تعـداد    آن بزرگکه مقدار  کند یکنترل م
 دشـو  یمسـاحت آنهـا م ـ   شیافـزا  و يریتصـو  يءهایش
)Baatz, 2000; Definiens, 2007.(  

  تولید ویژگی -2-3
و  يسـاختار  يهـا  یدگی ـچیپ لی ـدل  بـه  ق،ی ـتحق نیدر ا
 مـورد  ةداد يبـالا  کی ـحـد تفک  و ریصحنۀ تصـو  یفیط

 ،یمکـان  ،یف ـیط يهـا  یژگ ـیو يریکارگ استفاده، لزوم به
 ریتصـو  قی ـدق يبنـد  طبقـه  منظور به یو ارتفاع یهندس

  که در کنـار   یمکان يها یژگیاز و یکی .شود یاحساس م
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Candidate Feature Subset (CFS)  
2. Redundancy 
3. Relevance 
4. Wehingen  
5. Multi-Resolution Segmentation 
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 يبند دقت طبقه شیباعث افزا تواند یم ،یفیاطلاعات ط
 یمکـان  عی ـ. بافـت نحـوة توز  اسـت بافـت   یژگ ـید، وشو
کـه بـراي اسـتخراج آن از     گونـاگون اسـت   يها کسلیپ

 سیوجــود دارد. مــاتر  یمتنــوع يهــا روش تصــاویر،
 يآمـار  کـرد یرو کی ـ 1يرخـداد درجـات خاکسـتر    هم

هــا  بافــت ،آناســتخراج بافــت اســت کــه در  کیکلاســ
 ۀازجمل ـ. شـوند  یم ـ فیتوص ـ يآمـار  يها براساس روش
 سیاسـتخراج از مـاتر   قابـل  يهـا  یژگ ـیو نیپرکاربردتر

GLCMیشباهت، آنتروپ فقدانبه کنتراست،  توان ی، م، 
دوم  ۀو ممان مرتب یوابستگ ،یهمگن انس،یوار ن،یانگیم

  .)Haralick et al., 1973(کرد اشاره 
 جینتـا  قیعم يریادگی يها روش ،ریدر چند سال اخ

در پـی   نیماش ـ یینـا یب گونـاگون  يدر کاربردهـا  یخوب
 وارد زی ـدر حـوزة سـنجش از دور ن   یتازگ به و اند داشته
قـادر اســت بـا انـواع بافــت     قی ـعم يریادگیــ انـد.  شـده 

 ياســتخراجگرها ،کــه در آن بیابــد خودکــار يســازگار
در  ،روش نیاما ا شوند یآموزش داده م اًمیمستق یژگیو

در  ،آن جیاسـت و اغلـب نتـا     شـکننده  ،مـات یتنظ برابر
 رو نی ـازا ؛ابدی ینم هبودب ،ساده لتریف يها با بانک سهیمقا

 ق،ی ـعم يهـا  که همانند روشمطرح شد  یروش مشابه
 تی ـمز زی ـو ن کند یاستخراج م 2را براساس پچ ها یژگیو

ــک یســادگ    . ایــن روشمتــداول را دارد لتــریف يهــا بان

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

ــبه ــعم  ش ــام دارد  قی . )Tokarczyk et al., 2015(ن
 اي اسـت  گسترده يها یژگیشامل و قیعم مجموعۀ شبه

 دی ـتول ،هیواحد پا منزلۀ به ،متحرك  اي پنجره قیاز طر و
 ـ ریتصـو  يرو کسـل یپ بـه  کسـل یکـه پ شود  می جـا   هجاب
تـا   3×3از  تـوان  یمتحـرك را م ـ  ة. ابعـاد پنجـر  شود یم

و  ریتصـو  کی ـدر نظر گرفت که بـه قـدرت تفک   25×25
 ،ویژگـی  مجموعهگردد. این  بازمی يریوتص يایاش ةانداز
و  هـا  اسی ـمق عیوس ـ فی ـقـادر اسـت ط   ی،عیطور طب به

 يای ـاز مزا شـیوه  نیبافت را پوشش دهد. ا يها فرکانس
 ـ سبتن ایاختلاف  قیاز طر ،اطلاعات رنگ  يبانـدها  نیب

  .)Hamidi et al., 2018( برد یبهره م ی،فیط
و  شـده  يبنـد  عـه قط ریبـا توجـه بـه تصـو     ،عـلاوه  به
 ریتصاو یهندس يها یژگیو ،يریتصو يایاش هاي ویژگی

 نیدر ا. استخراج شد eCognitionافزار  با استفاده از نرم
شـامل   يریتصـو  يایشـکل اش ـ  یژگ ـیو یـازده  ق،یتحق

مساحت، طول، عرض، نسبت طول بـه عـرض، شـاخص    
تقارن، طـول مـرز،    نداشتن ،یشکل، شاخص مرز، چگال

 ایاش یفیط یژگیو نیز دهو  یفشردگ ،یلیتناسب مستط
   يباندها ریاختلاف مقاد نیشتریب ،ییروشنا زانیشامل م

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 
2. Patch 

  

ترکیب رنگی کاذب
 

  

مدل رقومی سطح 
نرمال

سازي شده
 

  

واقعیت زمینی
 

  2آزمون ب) تصویر  1آزمون الف) تصویر 
 مطالعاتی، وهینگن آلمان منطقۀ. 1شکل 
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 ,R, G, IRی در چهــار لایــه (فــیط نیانگیــم ،یفــیط

nDSM( شـد اسـتفاده   نیز در چهار لایه اریو انحراف مع 
)Baatz et al., 2004(.  

  الگوریتم آدابوست -2-4
 شـیوه  نیرت ) محبوبیقیتطب نگیروش آدابوست (بوست

با هدف بهبـود   نگ،یوستباست.  نگیانواع بوست انیاز م
 يهـا  کننـده  يبنـد  از طبقـه  یگروه ـ ،يبنـد  دقت طبقه

(بـا دقـت بـالا)     يقـو  اي کننـده  يبند را به طبقه فیضع
را  هی ـپا يریادگی ـ تمی. آدابوسـت الگـور  کنـد  یم ـ لیتبد
 یآموزش ـ يهـا  داده وزن يهـا  بـه نسـخه   والی،تمطور  به

بـا نـام    ،هیفرض ـ ابـع از تو يا تـا مجموعـه   کند یاعمال م
بـا اسـتفاده    ،تینها گردد که در دیتول فیضع ةرندیادگی

 يقو ةرندیادگی لیتشک يدار برا وزن تیاکثر يرأ کیاز 
در . )Freund & Schapire, 1997( شـوند  یم ـ بی ـترک

آدابوست نشان داده  تمیالگور گرافیکیساختار  ،2 شکل
  .شده است

 ای ـ حیتا چـه حـد صـح    ها نمونهبراي اشاره به اینکه 
 يبنـد  طبقه ۀیحاشاند، از مفهوم   شده يبند اشتباه طبقه

در بـازة    هیحاش ـایـن   ریمقادشود.  استفاده میآدابوست 
 انینمونه ب هر ي+ برا1 ۀی] قرار دارد. مقدار حاش-1,+1[

   یتمـــام بـــا اســـتفاده از ،کـــه آن نمونـــه کنـــد  مـــی
  

و  شـده  يبند طبقه یدرست به ه،یپا يها کننده يبند طبقه
 .اسـت بندي اشـتباه   دهندة طبقه نشان -1 حاشیۀ مقدار
 طبـق آدابوست  يها در تکرارها کننده يبند طبقه ۀیحاش

  .شود ی) محاسبه م1رابطه (
��)������  )1رابطه ( , ��) = �� = �� ∑ ��⋅��(��)����∑ ������   

 ��امُ، i نمونـۀ بیانگر مقدار حاشیۀ  ��در این رابطه، 
تعداد تکرار آدابوست،  Tاُم، iبیانگر برچسب واقعی نمونه  ℎ� کننــدة ضــعیف در تکــرار  بنــدي طبقــهj وزن  ��اُم و

 درموردآدابوست ابتدا  نظریۀ اُم است.j کنندة بندي طبقه
با  )،1999( 1نگریو س ریشاپ. مسئلۀ دوکلاسه مطرح شد

شـایان   تی ـموفق ،MHارائۀ توسـعۀ چندکلاسـه بـا نـام     
تـابع   افتنی MH تمیهدف الگور. دست آوردند به توجهی

 ينحـو  بـه  3نـگ یتابع ضرر هم ممینیبا م 2يبردار زیتما
. رابطه شودحداقل  4مبنا هیدار حاش وزن ياست که خطا

  دهد. را نشان می MH تمیالگور یینما سکی) تابع ر2(
  �����(�� , �) = �� ∑ ∑ �� ,�������(��)��,����������   
    )2رابطه (

تابع تمایز نهایی را با استفاده از جمع  MHالگوریتم 
:�ℎهاي پایۀ  کننده بندي طبقه � → صورت رابطـه   به ��

  کند. ) ایجاد می3(
(�)��  )3رابطه ( = ∑ ℎ�(�)����   
  

  
  

  
   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Singer  
2. Vector-Valued Discriminant Function 
3. Hamming Loss 
4. Margin-Based 

 
 آدابوست تمیالگور یکیگراف ساختار. 2شکل 
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نمونۀ آموزشـی و   �ین الگوریتم، با فرض وجود در ا صورت بـرداري بـا    کلاس، برچسب کلاس هر نمونه به � هـا   و بقیۀ کلاس +1مؤلفه (برچسب کلاس مورد نظر  �
رو درمـورد برچسـب    شـود؛ ازایـن   در نظر گرفتـه مـی  ) -1

�هاي آموزشی، ماتریسی با ابعـاد   نمونه) �(کلاس  × � 
) �هاي آموزشی ( براین وزن نمونه خواهیم داشت. علاوه

ابعـاد بـا مـاتریس برچسـب،      صورت ماتریسی هـم  نیز، به
شود. این ماتریس وزن، طی  ) تشکیل می4طبق رابطه (

  شود. روزرسانی می تکرارهاي الگوریتم یادگیري، به

  �� = ���                �� � = �(�) (� ∙ � �� �� = 1)��(���)  �� � ≠ �(�) (� ∙ � �� �� = −1)  

  )4رابطه (
کلاس است. علت  �بیانگر هریک از  �در این رابطه، 

ها، در  چنین تنظیم وزنی این است که توزیع وزن نمونه
بـا   يبنـد  درخت طبقهابتداي الگوریتم، یکنواخت باشد. 

 دهینام 1میگره و دو برگ که اصطلاحاً استامپ تصم کی
در  هی ـپا ةرنـد یادگی يانتخاب بـرا  نیتر متداول شود، یم

 ،)5مطـابق بـا رابطـه (    ،می. استامپ تصمستاآدابوست 
 يهــا نمونـه  میتقس ـ يبـرا  ينریبــا يری ـگ میتصـم  کی ـ

 نی ـا يبرا .دهد یم امانج -1و  +1به دو کلاس  یآموزش
 میـزان  نیآسـتانه بـا کمتـر    و حـد  یژگ ـیو نیبهتر ،کار
  .کند یجو مو را جست یده وزن يخطا

(�)�,��  )5رابطه ( = � 1  �� �� ≥ �−1 ��ℎ������ 
 �و  بیانتخـا  یژگ ـیو سیاند � ،ۀ مورد اشارهدر رابط

، درختـان  MHاسـت. در چـارچوب    میتصم ۀآستان حد
 3کلاسـه سـازي لبـۀ چند   بهینـه  يبـرا  2تصمیم بـرداري 

. عنصـر اصـلی، در ایـن    )Kégl, 2013(مطرح شده است 
 يکـه بـه بـردار   روش، استامپ تصـمیم بـرداري اسـت    

کننده اسـکالر   بندي طبقه و �با طول  4از ورودي مستقل
هـدف یادگیرنـده    شـود.  می میتقس 5مستقل از برچسب

,ℎ)�سازي تابع هدف  پایۀ چندکلاسه حداقل است  (�
سازي این تابع  شود. حداقل ) انجام می6که طبق رابطه (

 يخطـا سـازي   هدف، در هـر تکـرار، معـادل بـا حـداقل     
  ) است.2در رابطه ( شده ي بیانمبنا دار حاشیه وزن

,ℎ)�  )6بطه (را ��) = ∑ ∑ ��,�� ����,���,��������� 
) 7با اسـتفاده از رابطـه (   ℎالگوریتم یادگیرندة پایۀ 

  شود. حاصل می
(�)ℎ  )7رابطه ( = α v φ(�)  

ــه،   ــن معادل �در ای ∈ ℝ�    ،ــه ــریب پای ــانگر ض بی � ∈ :(�)φدهندة بردار رأي و  نشان �{±1} � → {±1} 
ــه ــدي طبق ــه   بن ــت. در طبق ــکالر اس ــدة اس ــدي  کنن بن

بـا برخـی از برچسـب     (�)φچندکلاسه، ممکـن اسـت   
و بـا برخـی دیگـر همبسـتۀ      6همبسـته  ��هـاي   کلاس

��باشد. این مفهوم بـا اسـتفاده از آراي بـاینري     7معکوس ∈ ��نحو کـه اگـر    ینبدشود؛  بیان می {±1} = +1 
دهـد و اگـر    رأي موافـق مـی   ℓبـه کـلاس    (�)φباشد،  �� = بیـانگر کیفیـت    αدهد.  باشد، رأي مخالف می 1−

اسـت کـه بـا توجـه بـه       (�)� �کنندة  بندي کلی طبقه
کـاهش  یکنواخت طور  به، (�)� �دار  خطاي وزن میزان
 (�)� �، 8با این مفهوم، با توجه بـه لبـه   ارز هم( یابد می
دار  خطـاي وزن ن میـزا یابد).  میافزایش یکنواخت طور  به

بنـدي صـحیح    طبقـه  میـزان ) و 8هر کلاس طبق رابطه (
  شود. ) تعیین می9دار هر کلاس با استفاده از رابطه ( وزن

���  )8رابطه ( = ∑ ��,����� ��φ(��) ≠ ��,��  
���  )9رابطه ( = ∑ ��,����� ��φ(��) = ��,�� 

ــین،     ــۀ پیشـ ــاس دو رابطـ ــر اسـ ــۀ کلــ ـبـ  یلبـ
  .دشو ی) محاسبه م10رابطه ( مطابق باکننده  يبند طبقه

 � = ∑ ������ = ∑ ��(��� − ���)���� =∑ ∑ ��,����������� φ(��)�� ,� 
    )10رابطه (

 دسـت  بـه ) 11از طریق رابطه ( αدر نهایت، ضریب 
  آید. می

�  )11رابطه ( = �� log ������  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Decision Stump 
2. Vector-Valued 
3. Multi-Class Edge 
4. Input-Independent 
5. Label-Independent 
6. Correlated  
7. Anti-Correlated 
8. Edge 
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گره داخلی را  nبندي باینري با  آموزش درخت طبقه
با عنوان  1ها توان، براساس مبحثی در ساختمان داده می

و  يسـاز  رهیحافظۀ ذخ یکه نوع انجام داد 2صف اولویت
در ایـن   .)Cormen et al., 2009( استاطلاعات  یابیباز

به عناصـر   یده تیاولو ياستفاده برا مورد دیکلتحقیق، 
 پایـۀ بر ي،بعـد  يهـا  لبۀ درخت و در گـره  ،شهیدر گره ر

تعـداد   حصـولِ  . شرط توقفاسترخت د یبهبود لبۀ کل
که روي سه گره  کاربر است از سوي شده نییتع يها گره

آدابوست چندکلاسـه بـا اسـتفاده از     اجراي. تنظیم شد
 سـکالر ا يهـا  یخروج که انجام شد زین ينریآدابوست با

تعـداد   انگری ـب kمستقل از هم ( يبند مدل طبقه k يبرا
  .پی دارد رد را کلاس)

  پیشنهاديروش  -3
 ای ـخطـا   مقـدار  ممین ـیدر آدابوست، م نکهیبا توجه به ا

 یژگیانتخاب و اریمع هیپا ةکنند يبند لبۀ طبقه ممیماکز
 فیضـع  ۀیو انتخـاب فرض ـ  یژگ ـیانتخاب و ندایاست، فر
 ،ی. از طرفپذیرد تأثیر می یآموزش يها از نمونه ماًیمستق

 فیضـع  يهـا  رنـده یادگی بِی ـترک نگیبوسـت  یاصل دةیا
فـرض کـه    نیبا ا ؛است يقو ةرندیادگیحصول  منظور به
 یبهتر از حالت تصـادف  یکم صرفاً فیضع يها رندهیادگی

شرط برقـرار نباشـد،    نیا که یدرصورت و بنابراین، باشند
 نخواهد شـد.  جادیا یدرست آدابوست به يبند مدل طبقه

 يمبنـا  عارضه يبند طبقه يشنهادیپبر این اساس، طرح 
  ارائه شده است. 3طبق شکل  آدابوست
 يهـا  یژگ ـیو یابتدا تمـام  ،يشنهادیروش پ نیدر ا

 ،یمکـان  ،یف ـیط يهـا  یژگی(شامل و هیاول یژگیو يفضا
هاي موجـود در   و نیز مجموعۀ نمونه) یو ارتفاع یهندس

ــروه آموزشــی و آزمایشــی   توســعۀ  تمیوارد الگــوردو گ
آن در شـکل   یکه مراحل کل شود می یآموزش ۀمجموع

 دةی ـاز ا ،تمیالگـور  نیالف نشان داده شده است. در ا ـ4
ــ ــره گرفتـ ـ  يریادگی ــال به ــدف آن    هفع ــه ه ــده ک ش
 يها براساس انتخاب نمونه يریگ میمرز تصم يساز نهیبه

 ۀدر طـول چرخ ـ  جدید (با عدم قطعیـت بـالا)   یآموزش
 ةکننـد  يبنـد  مرحلـه، طبقـه   نی. پس از ااست يریادگی

ــ ،آدابوســت در ســطح عارضــه ــا اســتفاده از مجموع  ۀب
 جینتـا  یابیپس از ارز و ندیب یآموزش م ،3بهینه یآموزش

روش  نی ـا جیبا دادة مرجع، نتا يبند طبقه نیحاصل از ا
 یش ـآموز ۀبا مجموع ـ يبند مسئله (طبقه یۀاول طیبا شرا
  .شود یم سهی) مقا4هیاول
  

VHR+DSM

قطعه بندي 
چند سطحی

اشیاء تصویري
ویژگی هاي طیفی، مکانی، 

هندسی و ارتفاعی

VHR+nDSM

فرآیند تولید  -الف
مجموعه آموزشی بهینه 
مبتنی بر یادگیري فعال

فرآیند تولید  -ب
زیرمجموعه ویژگی 

کاندید

مجموعه آموزشی بهینه

طبقه بندي کننده آدابوست

زیرمجموعه ویژگی کاندید

داده مرجعارزیابی

مقایسه نتایج

مجموعه آموزشی اولیه
مجموعه داده ي 

آزمایشی

  
  يشنهادیطرح پ یکل مراحل. 3شکل 

  
 یژگ ـیو ياز فضـا  گـر، ید يکـرد یدر رو ن،یبـرا  علاوه

ــاول ــ هی ــیز کی ــیو ۀرمجموع ــرا یژگ ــ يب ــه  یمعرف ب
 یکه روند کل شود یآدابوست انتخاب م ةکنند يبند طبقه

ــ4آن در شــکل  ــده اســت. ســپس   ـ ــان داده ش ب نش
ــا اســتفاده از  ،آدابوســت يمبنــا عارضــه يبنــد طبقــه ب

 ،تی ـنها . درشـود  یانجام م منتخب، یژگیو ۀرمجموعیز
 ؛ردی ـگ یصورت م يا سهیمقا یابیارز کردیدو رو نیا نیب

ــابراین ــورد بن ــر دو تصــو  درم ــات ریه    ریتصــاو ،یمطالع
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Data Structure 
2. Priority Queue 
3. Opimal Training Data set (OTD)  
4. Initial Training Data set (ITD)  

، 50( اسی ـمق يپارامترهـا  متفاوت ریبا مقاد يبند قطعه
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) و با مقـدار ثابـت   5/0و  3/0، 1/0) و شکل (100و  80
، 1آزمـون   ریتصـو  درمـورد  ؛شـد  آزمـوده  5/0 یفشردگ
و  1/0و شـکل   50 اسی ـبا مقـدار مق  يبند قطعه ریتصو

 50 اسیبا مقدار مق يبند ، قطعه2آزمون  ریتصو درمورد
 يبـردار  نمونـه  .دربر داشترا  یخروج نیبهتر 3/0شکل و 

 تی% از دادة واقع1که  گونه انجام شد نیبد زین ریاز تصاو
دادة  منزلـۀ  % آن بـه 9و  یآموزش يها نمونه يبرا ینیزم
 یبـا ادغـام تمـام    سـویی، گرفته شـد. از   نظر در یشیآزما
 یژگ ـیو 585 ،یمطالعـات  ریهـر دو تصـو   درمورد ها یژگیو
 اجـرا،  . درشد يساز آماده يبند ورود به مرحلۀ طبقه يبرا
 MH-Stumpآدابوسـت)،   ۀی ـ(نسخۀ اول Adaنسخۀ  سهاز 
 رنـدة یادگی( MH-Tree) و می: استامپ تصمهیپا رندةیادگی(
  ) استفاده شده است.می: درخت تصمهیپا

 ی بهینۀآموزش ۀمجموع دیتول ندای، فر4طبق شکل 
اسـت کـه ابتـدا     گونـه  نیفعـال بـد   يریادگی ـبـر   یمبتن
 ۀآدابوست با استفاده از مجموع يمبنا عارضه يبند طبقه

   دةیــا ،نـد ایفر نی ـ. در ادشـو  یانجـام م ــ هی ـاول یآموزش ـ
  

مطرح شده است.  1مبنا هیآدابوست حاش ةکنند يبند طبقه
در هـر    یژگ ـیانتخـاب و  اری ـآدابوست، مع یاصل ۀدر نسخ

 جادشـده یا یده ـ وزن يخطامقدار  ممینیتکرار براساس م
 دةی ـا ق،ی ـتحق نی ـ. در ااسـت  فیضع يها هیفرض از سوي
ه و یحداقل حاش ممیماکز بیترک مبنايبر یژگیانتخاب و

 ـ مقدار ممینیم در هـر  عبـارتی،   هخطا مطرح شده است. ب
 هـا  یژگ ـیو یتمـام  انی ـاز م یژگ ـیو کی ـ ،تکرار آدابوست

کـردن   کمینـه زمـان بـا    کـه هـم   شود یانتخاب م ينحو به
را  يبنـد  طبقـه  ۀیحـداقل حاش ـ  ،یده ـ وزن يخطا میزان

آدابوسـت   يبنـد  طبقـه  ۀیاز حاش ن،یهمچنیشینه کند. ب
بهره گرفتـه شـده   ي ریادگی تمیشرط توقف الگور منزلۀ به

کـه   یتـا زمـان   ي،ریادگی ـ تمیکه الگور صورت نیبد ؛است
شـدن   . مثبتابدی یادامه م ،دشومثبت  يبند طبقه ۀیحاش
اسـت کـه    یمعن ـ نیبد آدابوست ةکنند يبند طبقه ۀیحاش
 نیاند. هدف از ا شده يبند طبقه یدرست ها به نمونه یتمام
 )تعـداد تکـرار  (آدابوسـت   یمیپارامتر تنظ حذف تک دهیا

 ي راریادگی ـ تمیو سرعت الگور ونیکه سطح اتوماس است
  دهد. می شیافزا
  

   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Margin-Based AdaBoost 

 قیتحق شنهادیپ منتخب، بنا به یژگیو ۀرمجموعیز دیتول ندایو فر یآموزش ۀتوسعۀ مجموع ندایفر یکل يروندنما. 4شکل 
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روش آدابوســت  بــه هیــاول يبنــد پــس از طبقــه 
بنـدي   ا، مجموعه دادة آزمایشی بر مدل طبقهمبن هیحاش

 اری ـمع منزلـۀ  آن بـه  ۀگسست یاز خروجشود؛  اعمال می
 منظور آن به وستهیپ یاز خروجو  يریادگی ۀتوقف چرخ
اسـتفاده شـده اسـت.     ی بهینهآموزش ي ها نمونه انتخاب
احتمال تعلـق   صورت به توان یمرا  وستهیپهاي  خروجی

 قابـل  يکرد. با استفاده از پارامترها ریبه هر کلاس تفس
 تی ـعـدم قطع  تـوان  یم ـ ،بـردار احتمـالات  از استخراج 

کرد. در این پـژوهش،   زیآنال را ریتصو ياجزا يبند طبقه
هـا) طبـق    دهی ـبودن پد یتصادف زانیم( یآنتروپاز معیار 
  ) استفاده شده است.12رابطه (
(�)�  )12رابطه ( = − ∑ �(��)���� log� �(��)  

احتمال تعلق بـه هـر کـلاس     (��)�در این معادله، 
دهد. هرچـه مقـدار آنتروپـی     کلاس را نشان می �براي 

نیز بیشتر خواهد بود و  بیشتر باشد، میزان عدم قطعیت
 افتنِی ـفعال  يریادگی تمیهدف الگور که جا ازآنبرعکس. 

 يها است، با درنظرگرفتن نمونه نهیبه ةکنند يبند طبقه
ــدم قطع يدارا ــع ــم   تی ــرز تص ــه م ــالا ک ــگ میب  يری

 دچـار را  پیشـین در تکـرار   جادشـده یکنندة ا يبند طبقه
فـراهم   آن يهـدف بـرا   نیا دستیابی به کنند، یم رییتغ
مجموعه از  منتخب یآن، قطعات آموزش از . پسشود یم

. شوند یافزوده م یآموزش قبل ۀبه مجموع آزمایشیدادة 
بـه   دنیتـا زمـان رس ـ   ،سـتم یس نیدر ا يریادگی ۀچرخ

برحسـب تعـداد    ی. دقـت کـاف  ابدی یادامه م ی،دقت کاف
 توانـد  یم ـ يریادگی ـ ستمیکه س شود یم نییتع يتکرار

. ایـن  داشته باشـد  اش، هنیعملکرد بهدادن  بدون ازدست
 یآموزش ۀمجموع ،تینها . درتنظیم شد 50روي  مقدار
 یآموزش ـ ۀمجموع منزلۀ به يبند دقت طبقه نیشتریبا ب
  .دشو یانتخاب م نهیبه

ب، در فراینــد تولیــد زیرمجموعــۀ  -4طبــق شــکل 
ویژگی منتخب، با فرض اینکه ابعاد فضاي ویژگی اصـلی  

D  باشد، به تعدادT  ،تعـداد  تکرارm   صـورت  بـه ویژگـی 
نیـز   m. مقـدار  شـود  یم ـتصادفی از ایـن فضـا انتخـاب    

,�√�صورت تصادفی از بازة  به سپس شود.  تعیین می ���
 نیارتبــاط بــ ،یتصــادف یژگــیو ۀرمجموعــیهــر ز يبــرا

ــیو ــا یژگ ــلاس ه ــه   و ک ــتفاده از نمون ــا اس ــا ب ــا ه  يه
) و 13طبــق رابطــه (  ی،کلاســ نیو بــ یکلاســ درون

ــتگ ــ یهمبس ــیو نیب ــا یژگ ــر  ،ه ــتفاده از ض ــا اس  بیب
طبـق روابـط   ، 2و اطلاعات متقابـل  1رسونیپ یهمبستگ

  آید. دست می به) 15و  14(

��  )13رابطه ( = ∑ �������������,���∈Ω��∑ �������������,���∈Ω�� 

��)�  )14رابطه ( , ��) = ∑ (���������)(������� )��∑ (���������)�� ∑ (������� )��   

��  )15رابطه ( = − �� log�1 − ��(�� . ��)� 

مجمـوع فاصـلۀ    انگری ـ)، صورت کسر ب13در رابطه (
) از یکلاســ کــلاس (درون کیــمتعلــق بــه  يهــا نمونــه

مجمـوع   انگری ـو مخرج کسـر ب  یژگیو يدر فضا گریکدی
ــه ــلاس يهــا فاصــلۀ نمون ــه ک متفــاوت  يهــا متعلــق ب

توجـه  . با است یژگیو يدر فضا گریکدی) از یکلاس نی(ب
اسـت کـه در آن    ییفضـا  آل دهیا یژگیو يفضا نکهیبه ا
بـالا   یکلاس ـ نیب انسیو وار نییپا یکلاس درون انسیوار

تـر   رابطه، هرچه مقدار صورت کسر کوچک نیباشد، در ا
 یژگ ـیو يتـر باشـد، بـه فضـا     و مقدار مخرج کسر بزرگ

کسـر   نی ـهرچه مقدار ا نیاست؛ بنابرا تر کیآل نزد دهیا
 بیشـتر  ارتباطو  یهمبستگدهندة  نشانتر باشد،  کوچک

 یهمبسـتگ  بی) ضر14رابطه (ست. ها و کلاس ها یژگیو
 بـه  بی ـترت به ���و  ��� که در آن، کند را بیان می رسونیپ

اشـاره   cو  rی ژگ ـیبردار دادة مربوط به و نیانگیمقدار م
 ،یژگ ـیدو و نیب یهمبستگ بیضر ۀپس از محاسبدارد. 

 ـ   ،)15با استفاده از رابطـه (  آنهـا   نیاطلاعـات متقابـل ب
 یعنـی تر باشـد،   هرچه مقدار آن کوچک ؛شود یم نییتع

 ۀ. پـس از محاسـب  استبه هم کمتر  یژگیدو و یوابستگ
ــا ــده يپارامتره ــو م یادش ــگ نیانگی ــ يری ــاد نیب  ریمق

 کیــموجــود در  يهــا یژگــیو درمــوردآمــده  دســت بــه
 يهـا  رمجموعـه یز یتمـام  انی ـاز م ،یژگیو ۀرمجموعیز
ــدةیتول ــادف دش ــیز ،یتص ــیو ۀرمجموع ــب یژگ  منتخ

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Pearson Correlation Coefficient 
2. Mutual Information 
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 نیانگی ـم ،زمـان  کـه هـم   شـود  یانتخـاب م ـ  اي گونـه  به
اطلاعات  نیانگیها و م و کلاس ها یژگیو نیب یهمبستگ
 ـ . در ایـن  را بـه حـداقل برسـاند    هـا  یژگ ـیو نیمتقابل ب
 2000 يرو یتصـادف  یژگیو ۀرمجموعیتعداد زتحقیق، 

تعداد تکرار الگوریتم آدابوست درمورد اجراهاي تنظیم شد. 
 ذکـر اسـت کـه    شایان آمده است. 1متفاوت نیز در جدول 

ــخۀ  در ــه، MH-Treeو  MH-Stumpدو نس ــدل ب ــه  لی آنک
کـار   هآموزش در هر تکرار ب يزمان برا ها را هم کلاس یتمام
�logدر فـاکتور   یانتخـاب  يتعداد تکرارهـا  رند،یگ یم � )k 
  .ها) ضرب شده است کلاس تعداد انگریب

  ارزیابی و تحلیل نتایج -4
 يرو ي روش پیشـنهادي هـا  یابیو ارز کردن عملی جینتا

 ،1یدقـت کل ـ  يارهـا یبراسـاس مع  یمطالعـات  ریدو تصو
 2در جـدول   F1 اری ـو مع 3تی ـفی، درصـد ک 2کاپا بیضر

و  AFS ،CFS ،ITDجـدول،   نی ـشده اسـت. در ا   آورده
OTD ــه ــترت ب ــب بی ــۀ  انگری ــیو همــۀمجموع ــا یژگ  ،4ه

و  هی ـاول یآموزش ـ ۀمجموع ،منتخب یژگیو ۀرمجموعیز
  است. هبهین یآموزش ۀمجموع

  
  

   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Overall Accuracy (O.A) 
2. Kappa Coefficient (K.C) 
3. Quality Percent (Q.P) 
4. All Feature Set (AFS) 

 پارامتر تعداد تکرار الگوریتم آدابوست . تنظیمات1جدول 

مبنابندي پیکسلطبقه  
مبنابندي عارضهطبقه  

 بهینهمجموعۀ آموزشی  مجموعۀ آموزشی اولیه تصاویر مطالعاتی
Ada MH Ada MH Ada MH 
1آزمون تصویر  258 100 26 10 129 50  
2آزمون  تصویر 232 200 23 10 116 50  

 
 مبناآدابوست عارضه یابیارز جینتا .2جدول 

معیارهاي  1آزمون تصویر  2آزمون تصویر 
 CFS AFS CFS AFS روش نسخه ارزیابی

OTD ITD OTD ITD OTD ITD OTD ITD 
029/78 981/70 051/78 963/69 338/81 386/76 338/83 866/49 O.A 

A
da

 

ضه
عار

ت 
وس

آداب
بنا

م
 

710/0 615/0 711/0 613/0 765/0 706/0 790/0 386/0 K.C 
658/64 522/54 774/64 652/54 792/64 334/59 922/71 573/33 Q.P 
581/77 907/62 129/78 017/71 815/77 787/74 887/80 279/48 F1 
636/76 213/69 318/77 123/73 951/78 778/59 343/82 757/58 O.A 

M
H

-S
tu

m
p

 

691/0 594/0 700/0 645/0 737/0 509/0 778/0 502/0 K.C 
953/62 249/53 812/63 141/57 089/66 445/43 528/70 563/43 Q.P 
268/76 375/65 524/76 262/68 729/74 938/57 291/79 767/60 F1 

262/79 853/72 637/79 269/72 595/81 79/69 237/84 567/66 O.A 

M
H

-T
re

e
 

726/0 645/0 731/0 637/0 769/0 621/0 802/0 590/0 K.C 
409/66 487/57 885/66 106/57 302/69 452/53 014/73 18/50 Q.P 
959/78 331/70 181/79 825/69 911/78 562/66 846/81 905/66 F1 
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و هر نسخه از آدابوست،  ریهر تصو يازا به، 2در جدول 
 انگری ـب AFS-ITD) 1: اسـت  انجام شـده  یابینوع ارز چهار

 طی(شرا هیاول یآموزش ۀو مجموع ها یژگیکل و ۀمجموع
ــاول ــب AFS-OTD )2؛ مســئله) ۀی ــ انگری ــل  ۀمجموع ک
بهینه (روش پیشـنهادي)؛   یآموزش ۀو مجموع ها یژگیو
3( CFS-ITD منتخـب  یژگیو ۀرمجموعیز دهندة نشان 

 انگریـــب CFS-OTD )4؛ هیـــاول یآموزشـــ ۀو مجموعـــ
 هبهین ـ یآموزش ـ ۀو مجموع منتخب یژگیو ۀرمجموعیز

، اجرایـی حـالات   یتمـام  یابی ـارز جینتا سۀی. با مقااست
ها  دقت نیشتریب AFS-OTDکه روش  شود یمشاهده م

 ـ سـۀ یمقا نیاست. همچن ـ دربر داشتهرا   نیشـتر یب نیب
آدابوست نشان  يها از نسخه کیحاصل در هر يها دقت
 نی ـ. ادارد يعملکرد بهتر MH-Treeکه نسخۀ  دهد یم

بـا   يبنـد  است که با استفاده از درخت طبقه لیبدان دل
در هـر تکـرار    زی ـن ها یژگیو نی، ارتباط بیسه گره داخل

  شود. یدر نظر گرفته م ،آدابوست تمیالگور
هم  CFS-OTDو  AFS-OTDدو روش  نیب سۀیمقا
 يدارا یـانگین، طـور م  به ،دو روش نیکه ا دهد ینشان م

با توجه بـه اینکـه درون الگـوریتم    . اند % اختلاف دقت2
شود، هنگـام اجـرا    آدابوست انتخاب ویژگی نیز انجام می

از صحنۀ  يشتریاطلاعات ب يکه حاوها  با تمامی ویژگی
بـودن   سویی، پاییناز است، عملکرد بهتري دارد.  ریتصو

بـا اسـتفاده از    کنـد،  اختلاف دقت این دو روش بیان می
دادن مقـدار   دسـت  بـدون از  ،منتخب یژگیو ۀرمجموعیز

را کـاهش  ویژگـی   يفضاابعاد  توان یاطلاعات م معتنابه
  هاي پوششـی در   ، با مقایسۀ دقت کلاسنیبرا علاوه .داد
  

دو تصویر مطالعاتی براي چهار روش اجرایـی بـا نسـخۀ    
MH-Tree  شود  ، مشاهده می5مطابق نمودارهاي شکل

و  2هـاي سـاختمان، چمـن و راه در تصـویر      کـلاس  که
هاي بالاتري  دقت 1هاي درخت و سایه در تصویر  کلاس

هاي متفـاوت   اند. این نتایج، براساس ویژگی حاصل کرده
سو، ابعاد عـوارض در   دو تصویر، منطقی است زیرا از یک

اسـت و از سـوي دیگـر،     2تصـویر  تـر از   بزرگ 1تصویر 
 2 ریدر تصـو تعداد عوارضـی ماننـد سـاختمان و چمـن     

 1است. وجود کـلاس آب در تصـویر    1بیشتر از تصویر 
  شده است. 2نیز موجب تفاوت طیفی آن با تصویر 

 5و نمودارهـاي شـکل    2 جـدول  جینتـا  یطورکل به
 کـرد یرو ،یمطالعـات  ریکه در هـر دو تصـو   دهد ینشان م

ــنهادیپ ــاد  ) CFS-OTDو  AFS-OTD( يش ــبب ایج س
ــود  ــمگیريبهب ــه چش ــت طبق ــد در دق آدابوســت  يبن
اسـت.   شـده مسئله  ۀیاول طیشرا در قیاس با ،مبنا عارضه
ــه ــو ب ، مشــاهده Adaو نســخۀ  1تســت  ریدر تصــو ژهی
 بهینه، حدود یآموزش ۀکه با استفاده از مجموع شود یم

 ،یدقــت کلــ معیــار بیــترت % بــه33% و %38، %41، 34
 افـزایش داشـته  ، F1 اری ـو مع تیفیکاپا، درصد ک بیضر
 ي فعالریادگیمدل  یدقت کل 6شکل  ينمودارها. است
لیـد  تو نـد ایدر فر يریادگی ـ ۀنسـبت تعـداد چرخ ـ   را به

تست، نشـان   ریدو تصو درمورد، بهینه یآموزش ۀمجموع
 رفـت،  یطورکه انتظار م ـ نمودارها، همان نی. در ادهد یم

 يریادگی ـ ۀتعداد چرخ ـ شیبا افزا یروند بهبود دقت کل
  .  شود یمشاهده م

  
  

   

  
 2 آزمون ریتصو) ب 1 آزمونالف) تصویر 

 1Fبراساس معیار ارزیابی  Tree-MHروش به مبنابندي عارضهکلاسی طبقه دقت نمودار. 5شکل 

 



  ... بر یمبنا مبتن آدابوست عارضه تمیالگور ی و اجرايطراح

  رانیا GISسنجش از دور و 
  1401تابستان  ¡شماره دوم  ¡ چهاردهمسال 

31 

  
  
  
  
  
  
  

 
 

  
هـاي الگـوریتم آدابوسـت     ، نتایج ارزیابی3در جدول 

و با اسـتفاده   آزمونمبنا، براي دو تصویر  در حالت پیکسل
ــی  ــه ویژگ ــبه  از مجموع ــاي ش ــق ( ه ــی)  484عمی ویژگ

با سه ویژگی طیفی و یـک ویژگـی ارتفـاعی،     شده ادغام
  آمده است.

و بـا   2مقایسۀ بـین نتـایج ایـن جـدول بـا جـدول       
ها، مربوط به  هاي این جدول درنظرگرفتن بیشترین دقت

، 1کــه در تصــویر  دهــد یمــ، نشــان MH-Treeنســخۀ 
%، 7مبنـا حـدود    بنا در قیاس با پیکسـل م رویکرد عارضه

کاپا، درصـد   بیضر ،یدقت کل بی% به ترت7% و %12، 9
این نتـایج بیـان    را بهبود داده است. F1 اریو مع تیفیک

  دقـت  نظـر  ازمبناي پیشـنهادي،   کند رویکرد عارضه می
مبنـا   از حالت پیکسـل  بندي، عملکردي بسیار بهتر طبقه

 ،زین یهندس يها یژگیمبنا و عارضه کردیدر رودارد زیرا 
 يبنـد  در بهبـود دقـت طبقـه    ،هـا  یژگ ـیو دیگر بر افزون
  يزهــایحــذف نو لیــدل بــه یناســت. همچنــ رگــذاریتأث
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 مبنا، کسلیپ يبند طبقه خروجی موجود در ینمکـ  فلفل
  .رفت یدقت انتظار م بهبود نیا

ي، بنـد  طبقـه  متفـاوت  هاي روش اسیو ق یدر بررس
اسـت کـه    یروش ـ یبررس ـ یل ـیتحل هايکردیرو ی ازکی

هـر   اما کند؛ یانتخاب م يشتریرا با صحت ب بندي طبقه
 منظــور بــه ي،آمــار نــالیزآ و ســتین دار یمعنــ یاختلافــ

 آمـاري  اسـت. آزمـون   ازی ـمـورد ن  داري، یسنجش معن ـ
نقشـۀ   قی ـدق ۀسیمقا يروش برا نیبهتر دیشا 1نمار مک

 ـ ينریبا یتفاوتپایۀ که بر موضوعی باشد  صیتخص ـ نیب
. )Foody, 2004( درسـت و نادرسـت اسـت   هـاي   کلاس
با دو روش  بندي طبقه جینتا توان یم آزمون، نیا مطابق
و سـطح   کـرد  اسی ـبا هم ق ییصورت دودو را به متفاوت
 ـ يآمار یوابستگ  ؛قـرار داد  لی ـآن دو را مـورد تحل  نیب

 هــاي اخــتلاف داري یمعنــ یمنظــور بررســ بــه بنــابراین
بـا   ،اسی ـمـورد ق  يها از روش کیهر ج،یذکرشده در نتا

ــنهادیروش پ ــ يش ــطح معن ــ %95 يدار یدر س  یبررس
  آمده است. 4ها در جدول  شد. نتایج این ارزیابی يمورد

  
   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Mcnemar Statistical Test 

  
 2 آزمون ریتصو )ب 1 آزمونالف) تصویر 

 يریادگی ۀفعال برحسب تعداد چرخ يریادگیمدل  یدقت کل نمودار. 6شکل 
 

 مبنا؛ بیشینۀ مقادیر با زیرخط متمایز شده استارزیابی آدابوست پیکسل . نتایج3جدول 
MH-Tree MH-Stump Ada روش 

F1 Q.P K.C O.A F1 Q.P K.C O.A F1 Q.P K.C O.A 
معیار 
 ارزیابی

76/62 65/36 0/734 78/65 69/75  23/64  726/0  01/78  67/71  56/62  705/0  48/76 1تصویر    

80/76 61/21 0/686 75/86 54/74  12/60  672/0  79/74  09/76  80/60  682/0  56/75 2تصویر    
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اخـتلاف عـدم دقـت در سـطح     با توجـه بـه اینکـه    
تـر از   بـزرگ  Zاگر ، شده است شآزمای %95 يدار یمعن
 ـ یعنیباشد،  96/1 وجـود   يآمـار  یوابسـتگ  جینتـا  نیب

 Kiani(هست دو روش  انیم يندارد و اختلاف معنادار

et al., 2021(هـا در   یج ارزیـابی ترتیب، طبـق نتـا   . بدین
هـاي مـورد    ود که تمـامی روش ش ، مشاهده می4جدول 
و بیـان   هسـتند روش پیشنهادي مستقل از هم  قیاس با

هاي حاصل در روش پیشـنهادي، در   کند بهبود دقت می
هاي اجرایی، صـحیح و   با دقت نتایج دیگر روش  مقایسه

  مورد اطمینان است. 
شـده در  ااجر يهـا  زمان محاسـبات روش  توجه بهبا 
ی مطالعـات  ریدر هـر دو تصـو   ،ي تحقیـق شـنهاد یطرح پ

اً عطب ،یآموزش ۀبا توسعۀ مجموع)، 7(نمودارهاي شکل 
زمان  شیافزا نیاست اما ا افتهی شیافزا زمان محاسبات

آدابوسـت   گرینسبت دو نسخۀ د به، MH-Treeدر نسخۀ 
 یامر ناش ـ نیتوجه است. ا ، درخورAFS-OTDدر روش 

بـا تعـداد    يبنـد  با استفاده از درخت طبقهاز آن است که 
آدابوسـت، لازم اسـت    یـۀ پا ةرندیادگی منزلۀ به ن،یگره مع

   یدرخـت، تمـام   یهر گره داخل لیتشک يدر هر تکرار برا
  

  
  
  
  
  
  

تعـداد   ل،ی ـدل نی. بـه هم ـ شـود جو و مسئله جست يفضا
 در بسـیاري  ریتأث یژگیو يو ابعاد فضا یآموزش يها نمونه

 مطـابق  ؛ همچنیندارند MH-Treeزمان محاسبات روش 
بـا اسـتفاده از روش    ،یمطالعـات  ریهر دو تصـو  ينمودارها

CFS-OTDتمی، زمان محاسبات الگور MH-Tree   کـاهش
  داشته است. کاهش یژگیو يابعاد فضا زیرا افتهی

است که زمان محاسبات  نیا گریتوجه د شایان ۀنکت
ــخۀ  ــت، در روش  MH-Stumpو  Adaدو نســ آدابوســ

CFS-OTD، از روش  شــتریبAFS-OTD  اســت زیــرا 
 یتصـادف  یژگ ـیو ۀرمجموعیانتخاب ز يتکرار برا 2000

 یژگ ـیو ۀرمجموع ـیز ،جـه ینت و در ه شـده در نظر گرفت ـ
 يطبـق نمودارهـا   یطـورکل  . بهشده است دیتول منتخب

ــا درنظرگــرفتن هــر دو تصــو  پیشــین و ــات ریب  ،یمطالع
ــان محاســبات نیشــتریب ــا آدابوســت عارضــه زم  يمبن
بـا   سهیکه در مقا است قهیدق دوازدهکمتر از  يشنهادیپ
ــردیرو ــلیپ ک ــا، کس ــزا   مبن ــبات اف ــرعت محاس  شیس

ــاســت. ا افتــهچشــمگیري ی روش  يکارآمــد جینتــا نی
نظـر سـرعت    دقـت و هـم از   رنظ ـ هـم از  ،را يشنهادیپ

  .کنند یاثبات م ،محاسبات
  

  

 نمار ها برحسب آزمون آماري مکارزیابی روش پیشنهادي با سایر روش . نتایج4جدول 
 1 آزمون ریتصو 2 آزمون ریتصو

Z-score AFS-OTD AFS-OTD 
Pixel-Base CFS-OTD CFS-ITD AFS-ITD Pixel-Base CFS-OTD CFS-ITD AFS-ITD 

95/153 02/2 18/426 09/511 02/385 36/188 96/426 3/1223 Ada 
163 05/53 63/490 19/266 19/264 37/287 89/955 14/979 MH-Stump 
241 52/38 80/442 05/474 09/323 01/247 36/713 65/820 MH-Tree 

 

  
 2تست  ریتصو )ب 1الف) تصویر تست 

 مبناارزیابی زمان محاسبات مدل آدابوست عارضه نمودار. 7شکل 
 



  ... بر یمبنا مبتن آدابوست عارضه تمیالگور ی و اجرايطراح

  رانیا GISسنجش از دور و 
  1401تابستان  ¡شماره دوم  ¡ چهاردهمسال 

33 

  گیري نتیجه -5
در  نیپوشـش زم ـ  يبنـد  منظور طبقه به ،قیتحق نیدر ا
بافـت   يها یژگیوابتدا بالا،  یمکان کیبا حد تفک ریتصاو

ــا اســتفاده از اســتخراجگرها و  قیــعم شــبه یژگــیو يب
 شیافزا این کارشد. هدف از ستخراج ا GLCM سیماتر

اطلاعات نسـبتاً جـامع    يساز و فراهم یژگیو يابعاد فضا
  ۀمجموع ـي بود. در ادامه، بند طبقه ندایورود به فر يبرا

بـر   یمبتن ـ شـدة  یطراح ستمیبراساس س ی بهینهآموزش
 ۀی ـبرپا خـب تمن یژگیو ۀرمجموعیز نیزفعال و  يریادگی

 يبنـد  طبقه تا تولید شد ها یژگیو یمحاسبات همبستگ
  صورت پذیرد. آدابوست يمبنا عارضه

 لیـد آدابوسـت، بـا تو   يمبنـا  عارضـه  يبنـد  طبقهدر 
 زی ـفعـال و ن  يریادگی ـ يبرمبنا ی بهینهآموزش  ۀمجموع

محاســبات  ۀی ـبرپا منتخــب یژگ ـیو ۀرمجموعــیز دی ـتول
و سه نسخۀ الگوریتم  آزموندر دو تصویر  ها، یهمبستگ
 بیو ضـر  یبهبود در دقت کل نیانگیطور م به آدابوست،

% 37% و 26 بیترت به. میزان این بهبود کاپا مشاهده شد
 نسـبت  بـه % 7% و 6 زی ـمسئله و ن ۀیاول طیشرا نسبت به

 آن. علـت  است بوده آدابوست يمبنا کسلیپ يبند طبقه
در  هـا  یژگ ـیو و یآموزش ـ يهـا  نمونه نیتناسب ب جادیا

و  یژگ ـیانتخاب و ندایفر رایمسئله است ز یژگیو يفضا
از تعـداد و   ماًیدر آدابوست مستق فیضع ۀیانتخاب فرض

تــأثیر  یژگــیو يدر فضــا یآموزشــ يهــا نمونــه عیــتوز
 دةی ـبـا اسـتفاده از ا   ،قی ـتحق نی ـدر ا رو نی. ازاپذیرد می
ــ ــال، س يریادگی ــرا یســتمیفع ــاب  يهوشــمند ب انتخ

کننـدة آدابوسـت    يبند مناسب طبقه یآموزش يها نمونه
ــارز جینتــا و شــد جــادیا ــا يکارآمــد هــا یبای طــرح  نی
 شیبـا افـزا   ،روش نیرا اثبات کردند. اما در ا يشنهادیپ

 ابـد ی یم ـ شیزمان محاسبات افزا ،يریادگی ۀتعداد چرخ
 تـوان  یم ـ ،که با انتخاب تعداد تکرار محـدود و مناسـب  

 دی ـزمان محاسبات را کنترل کـرد. در طـرح تول   شیافزا
با  ،نیز ها یبر همبستگ یمبتن منتخب یژگیو ۀرمجموعیز

بـه تعـداد مناسـب     یتصادف یژگیو ۀرمجموعیانتخاب ز
 ـدیمطلوب رس ـ قتبه د نهیبه یدر زمان توان یم ا ایـن  . ب

 يدارا يهـا  تمیمبنا، الگـور  عارضه يبند در طبقه ،اوصاف

ــانی  ســبب ایجــاد تکرارشــونده تیــماه محــدودیت زم
 ، در سـطح عارضـه  مسـئله  يابعـاد فضـا  شوند زیـرا   نمی
 بنابراین ؛ابدی یشدت کاهش م به  ،کسلیپ سطحنسبت  به
 ـ ،يشـنهاد یطـرح پ  نیدر ا  تیاز محـدود  یناش ـ ینگران

 ،یآتــ قــاتیتحق. بــراي زمــان محاســبات وجــود نــدارد
 ،قی ـتحق نی ـا شـده در  بیانطرح که  این است شنهادیپ

منظــور  شــده بــه نظــارت مــهین يریادگیــ دةیــبراســاس ا
 .ودآدابوست، توسعه داده ش يمبنا عارضه يبند طبقه
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Abstract 
By improvement of the spatial resolution of remote sensing images, more accurate information are 
provided from the image scene such as texture structures. However, extraction of land cover information 
from these datas has become a challenging process due to the high spectral diversity and the 
heterogeneity of surface materials. Visual interpretation is costly and time consuming and automatic 
interpretation of images does not necessarily lead to high accuracy. Achieving optimal interpretation 
accuracy requires the design of automatic algorithms that are capable of dealing with the complexity of 
the image scene. To overcome this problem, object-based image analysis (OBIA) that is sensitive to the 
image scene morphology, can be particularly effective in an urban area where the density of man-made 
structures is high. In object-based classification, pixels of a segment are analyzed in combination with 
each other. So the dimensions of the problem space are reduced, in compared to the pixel-based method, 
which leads to increasing the computational speed. Meanwhile, due to the different sizes of image 
segments, supervised object-based classification faces challenges in creating an optimal training set. In 
this research, AdaBoost algorithm was selected for the object-based classification, to overcome the 
problem of feature space imbalance, due to the small number of training samples in comparison with the 
high dimensions of the feature space (including spectral, spatial and geometric features), two strategies 
were proposed. In the first approach an active learning mechanism was integrated with AdaBoost to 
produce optimal training data set (OTD) and in another approach based on the feature-to-feature 
correlation (redundancy) and the feature-to-class correlation (relevance), the candidate feature subset 
(CFS) was generated to reduce the size of the feature space. To evaluate the proposed method, the 
developed algorithm was performed on the standard dataset of Vaihingen in Germany and the results 
were compared with the pixel-based classification. In order to evaluate the signification of the results, 
the McNemar statistical test was used. The experimental results showed that the proposed object-based 
approach improved the overall accuracy by 6% and the kappa coefficient by 7% compared to the pixel-
based approach. Also, the computational speed of proposed object-based AdaBoost was significantly 
increased compared to the pixel-based approach. These results indicate the superiority of the proposed 
approach both in terms of accuracy and processing speed. 
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