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 مقاله پژوهشی

 

 دهیچک
داري، شـهري و گردشـگري،   ) در اسـتخراج عـوارض شـهري، مـدیریت جنگـل     D-3بعـدي ( هاي سه هاي ابر نقاط لیدار و مدل مجموعۀ داده

ناپـذیر اسـت؛    اي دارد. از سویی، وجود نقاط پرت در ابر نقـاط لیـدار اجتنـاب    اي و موارد دیگر کاربرد گسترده هاي رایانه رباتیک، تولید بازي
هـاي  منزلۀ گامی ضروري در پردازش ابر نقاط لیدار شناخته شده است. طی دههاز ابر نقاط لیدار به نقاط پرت و حذف آنبنابراین تشخیص 

برنـد و بـه نیـروي    گذشته، چندین تکنیک تشخیص نقاط پرت در منابع این موضوع معرفی شده است اما بیشتر آنها از نظـر زمـانی هزینـه   
ها، این مقاله رویکرد خودکار جدیدي براي تشخیص نقـاط پـرت، بـا اسـتفاده از     ظور کاهش این محدودیتمن متخصص انسانی نیاز دارند. به

اي، معرفـی کـرده اسـت. رویکـرد نمـودار      ) و روش نمـودار جعبـه  SVM-CRFتکنیک میدان تصادفی شرطی برپایۀ ماشین بردار پشتیبان (
کمـک مجموعـه دادة محـک    بـه  کنـد. ایـن روش  پرت تجزیه و تحلیل میرا براي تشخیص نقاط  SVM-CRFاي بردار انرژي خروجی  جعبه

ISPRS منظـور  بعدي ساختمان ایجاد شده بود، ارزیابی شـد. بـه  بعدي و بازسازي سهبندي سهکه براي مجموعه دادة وهینگن، با هدف طبقه
ن تمرکز که این نقاط جزء نقاط پرت چسبیده بـه اشـیا   صورت دستی به مجموعه داده افزوده شد؛ با ای ارزیابی این روش، ابتدا نقاط پرتی به

باشند. سپس مراحل تحقیق براي ارزیابی توانایی روش پیشنهادي در تشخیص نقاط پـرت انجـام شـد. نتـایج ایـن تحقیـق عملکـرد مـدل         
بـر و   نیـک زمـان  عملکـردي بهتـر از مـدل پیشـنهادي دارد، تک     RANSAC% نشـان داد. اگرچـه الگـوریتم    62پیشنهادي را با دقـت کلـی   

 تري در مقایسه با تکنیک تشخیص نقاط پرت پیشنهادي است.پرهزینه
 

 اي.، نمودار جعبهSVM-CRFابر نقاط لیدار، تشخیص نقاط پرت،  ها:کلیدواژه
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 مقدمه -1
دنیاي فیزیکی اطراف ما از سه بعد طول، عرض و ارتفاع 

اسـت. درك پیچیـدگی دنیـاي واقعـی از      تشکیل شـده  
پـذیر نیسـت زیـرا     هاي سنتی امکان نمایش طریق صفحه
ا توانـایی نمـایش عمـق اشـیاي درون     ه هاین نوع دستگا

عـلاوه، تصـاویر هـم     ). بـه Geng, 2013تصویر را نـدارد ( 
ــن   ــد؛ ازایـ ــوم را ندارنـ ــد سـ ــایش بعـ ــایی نمـ رو  توانـ

ید. آ یمار مش هسازي زمینۀ فعالی در تحقیقات ب عديب هس
تصـویر،   اي تصـویر (تـک  ه ـ هداد بـر  چهار رویکرد مبتنـی 

، 1اي لیـدار ه ـ هتصاویر اسـتریو و تصـاویر چندگانـه)، داد   
اي چندسنجنده ازجمله رویکردهاي مـورد  ه هرادار و داد

سازي است (هژبـري و   عديب هتوجه محققان در حوزة س
). در ایــن میــان، تکنولــوژي لیــدار در 1393همکــاران، 
حبوبیـت  عـدي دقـت بـالاتر و م   ب هازي س ـس ـ لزمینۀ مد

ــأثیر شــرایط آ  ــرا تحــت ت ــوایی، و ببیشــتري دارد زی ه
پیچیدگی محیط شهري و مواردي از این دست نیسـت  

)Poli & Caravaggi, 2013; Peeters & Etzion, 2012  .(  
کمک اشعۀ لیزر،  است که به 1ي فعالا هلیدار سنجند

 Ramiya etنـد ( ک یوري مآ عاطلاعات سطح اشیا را جم

al., 2017جه به اینکه وجـود نقـاط پـرت در ابـر     ). با تو
توان انکار کرد، حذف این نقاط از مجموعـۀ   نقاط را نمی

). نقـاط  Chen et al., 2022داده اهمیت بسـیاري دارد ( 
پرت موجود در ابر نقاط لیدار در دو دستۀ نقاط پرت بـا  
ارتفاع کم (نقاط پرت چسبیده به اشیا) و با ارتفاع زیـاد  

). نقـاط پـرت بـا    Wang & Feng, 2015یرند (گ یقرار م
ارتفاع کم ممکن است ناشـی از برخـورد چنـدبارة یـک     

سـمت   نقطه با عوارض گوناگون زمینی و بازگشت آن به
ه نقـاط پـرت بـا ارتفـاع     ک ـ یسنجنده لیدار باشد؛ درحال

کاذب زیاد ممکن است بر اثـر برخـورد نقـاط لیـدار بـا      
رتفاع پرواز خیلی ها و یا هواپیماهایی با ا ا، گیرندهه هپرند

کم ایجاد شوند؛ بنابراین هر دو دستۀ نقاط پرت را بایـد  
). Lin & Zhang, 2014از ابر نقـاط لیـدار حـذف کـرد (    

شناسایی نقاط پرت چسبیده ممکن است دقـت برخـی   
ویژه فیلترهایی که فـرض   فیلترها را تحت تأثیر قرار دهد؛ به

 ـ ک یم اي از  ه نقطـه نند نقاط با حداقل ارتفاع قطعاً مربـوط ب

رو تشـخیص نقـاط پـرت، ازجملـه      سطح زمین است. ازاین
نقاط پرت چسبیده بـه اشـیا، در ابـر نقـاط لیـدار یکـی از       

    ).Wang & Feng, 2015برانگیز است ( موضوعات چالش
علت ماهیت  بر لیدار به اي مبتنیه شاز سویی، در رو

اي لیدار، شناسایی نقاط مرزي اشـیا  ه هتصادفی داد شبه
شـود؛   سـختی انجـام مـی    ا بـه ه ـ هاسـتفاده از ایـن داد   با

بنابراین استخراج اطلاعات مفهومی از آن دشـوار اسـت   
جهــت، در بیشــتر  ). بــدین1393(هژبــري و همکــاران، 

تحقیقات، اسـتفاده از هـر دو منبـع ابـر نقـاط لیـدار و       
تصاویر هوایی/ فضـایی مـورد توجـه قـرار گرفتـه اسـت       

)Guislain et al., 2017 .(  دلیـل اینکـه    این رویکـرد، بـه
تصـاویر و نیـز تشـخیص     ازنقاط ضعف در زمینۀ عمـق  

کنـد،   دقیق محدودة اشیا از ابر نقاط لیدار را برطرف می
ا کـارآتر اسـت امـا همچنـان ضـعف در      ه ـ شاز دیگر رو

عملکرد هریک از دو رویکـرد یادشـده در ایـن رویکـرد     
  تأثیر خواهد داشت.

قاط پرت در ابر نقـاط  ورکه بیان شد، وجود نط نهما
ناپــذیر اســت زیــرا وجــود اجســام      لیــدار اجتنــاب 

ا، سـبب تغییـر   ه هکنندة نور، مانند فلزها و شیش منعکس
ود و مسـیر  ش ـ یجهت نقاط موجود در ابر نقاط لیدار م ـ

ا باعث ه تهد. این تغییر جهد یآنها را تحت تأثیر قرار م
افــزایش زمــان رســیدن پــالس بازگشــتی بــه ســنجنده 

طبع ارتفاع کاذب کمتـري بـه نقطـۀ مـورد      د و بهشو می
علاوه،  ). بهMatkan et al., 2014یابد ( نظر اختصاص می

ممکن است پالس ارسالی با پرنـدگان برخـورد کنـد؛ در    
یابد و  نتیجه، زمان رسیدن پالس به سنجنده کاهش می

صورت ارتفاع کاذب مثبتی به پدیدة زیر آن پـالس   بدین
شـود. هـر دو نـوع تغییـر کـاذب ارتفـاع نقـاط         داده می

نسبت همسایگانشان سبب تولیـد نقـاط پـرت در ابـر      به
شـود کـه ایـن مسـئله تـأثیر منفـی در        دار مـی نقاط لی
بندي ابر نقاط لیدار و تولیـد مـدل رقـومی سـطح      طبقه
گذارد؛ به همین علت، حذف ایـن نقـاط از مجموعـه     می
  هاي لیـدار بـراي اهـدافی همچـون افـزایش دقـت        داده

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Light Detection and Ranging 
2. Activesensor 
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ندي نقاط اهمیت ب هندي و یا طبقب شسازي، بخ عديب هس
). طبـق مطالـب   Wang & Feng, 2015بسـیاري دارد ( 

شده در مرحلۀ نخست ایـن تحقیـق، بـا توجـه بـه       بیان
ــی و    ــه (عقیق ــن مقال ــژوهش پیشــین نویســندگان ای پ

منزلـــۀ  بــه   SVM-CRF)، رویکــرد  1398همکــاران،  
اي قدرتمند، در حوزة تشـخیص نقـاط    کننده نديب هطبق

پرت روي مجموعه دادة مورد بررسی استفاده شد. سـپس  
در مرحلۀ دوم، رویکـردي نـوین و کـارآ بـراي شناسـایی      

  ي، معرفی شد.ا هکمک نمودار جعب نقاط پرت به
هاي یـادگیري بـا نـاظر در     ندي یکی از تکنیکب هطبق

ازي سـاختار  س ـ لیادگیري ماشین است کـه بـا مـد    ة زحو
ا را ه ـ ههـاي آزمایشـی، کـلاس داد    ده بـر داده ش ـ هشناخت
). David & Balakrishnan, 2010نـد ( ک یبینـی م ـ  پـیش 

بنـدي   ندهاي پرکاربرد و باکیفیت در طبقـه ب هازجمله طبق
 1وان بـه ماشـین بـردار پشـتیبان    ت ـ یابر نقـاط لیـدار، م ـ  

)Vetrivel et al., 2015بر متن مـدل   )، رویکردهاي مبتنی
ــدل  ) وNiemeyer et al., 2011( 2تصــادفی شــرطی م
  ).  1396اشاره کرد (عقیقی و همکاران،  3تصادفی مارکوف

CRF  بـر مـتن مـدل تصـادفی      (رویکردهاي مبتنـی
شرطی) برپایۀ نظریۀ گراف و احتمالات است و اطلاعات 

آمیزد و بـه   طیفی هر پیکسل را با اطلاعات مکانی درمی
 ,Chenند (ک یاین ترتیب، زمینۀ درك تصویر را فراهم م

2011 .(CRF   ــاه روش ــات بســیاري، در جایگ در تحقیق
ي شـهري،  ا همـورد صـحن  ندي ابر نقـاط لیـدار در  ب هطبق
) 1398کــار رفتــه اســت (عقیقــی و همکــاران،      بــه

)Niemeyer et al., 2012a; Niemeyer et al., 2012b .(
بـا دیگـر    CRFدر برخی تحقیقات نیز ترکیـب رویکـرد   
ــل تصــادفی   ــون جنگ ــا همچ ــی  4رویکرده ــدل خط ، م

(ماشین بردار پشـتیبان) اسـتفاده    SVMو  5افتهی متعمی
ــده ــه  ش ــت ک ــ اس ــین، از ای ــب  SVM-CRFن ب ترکی

بندي ابر نقـاط لیـدار اسـت. در     قدرتمندتري براي طبقه
-SVMاستخراج عوارض از ابـر نقـاط لیـدار، الگـوریتم     

CRF  در 84/0 6و ضـریب کاپـاي   %06/89با دقت کلی ،
 %7/75 7با دقت کلـی  GLM-CRFمقایسه با دو رویکرد 

و % 6/80با دقت کلی  RF-CRFو  70/0و ضریب کاپاي 
، بسیار کارآتر است. ایـن رویکـرد،   %76/0ب کاپاي ضری

تفصـیل   در تحقیق پیشین نویسندگان مقالۀ پیش رو، به
 ). 1398آورده شده است (عقیقی و همکاران، 

اي تشخیص دادة پرت در دو دسـتۀ  ه شطورکلی رو به
اي یــادگیري ماشــین ماننــد هــ دبــر رویکــر اصــلی مبتنــی

ــاظر، بــیهــ شرو ــاظر و  اي بان ــاظر، و رویکردهــاي  نیمــهن ن
ندي، فاصله و چگـالی  ب هبر یکی از موارد توزیع، خوش مبتنی

 ,Nurunnabi ؛1394گیـرد (کیـانی و منتظـري،     قرار مـی 

2014; Yuan et al., 2020; Ono et al., 2020.(  
انتخاب رویکرد مناسب براساس بررسی چهار ویژگی 
ــا    ــرت (جــدا و ی ــوع نقطــۀ پ ماهیــت داده، برچســب، ن

شـود (کیـانی و    چسبیده به اشیا) و خروجی انجـام مـی  
). در واقـــع، Yuan et al., 2020؛ 1394منتظــري،  

مجموعه دادة مورد بررسی باید ذاتـاً داراي نقـاط پـرت    
ودن وجود نقاط پـرت در  ناپذیرب باشد. با توجه به اجتناب

تشـخیص   برايابر نقاط لیدار، قابلیت اجراشدن رویکردي 
نقاط پـرت روي آنهـا وجـود دارد. مجموعـه دادة مـورد      

ایجـاد و   ISPRS 8استفاده در تحقیق پیش رو را شرکت 
است که شامل دو نوع دادة تصـاویر    هبه اشتراك گذاشت

آلمـان،   9هوایی و ابر نقاط لیدار، از مرکز شـهر وهیـنگن  
بـر مجموعـه داده، نقشـۀ     عـلاوه  ISPRS. از سـویی،  است
اي پوشش اراضی منطقۀ مورد مطالعـه را نیـز بـا    ه سکلا

اسـت؛   شـته گذا اشـتراك به روش تفسیر بصري، تولید و 
بنابراین برچسب نقاط در دسترس محققان قرار دارد اما 

اي  برچسبی با این عنوان که نقطۀ مـورد بررسـی نقطـه   
  ا خیر، در اختیار محققان قرار نگرفته اسـت. پرت است ی

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Support Vector Machine (SVM) 
2. Conditional Random Field (CRF) 
3. Markov Random Field (MRF) 
4. Random Forest (RF) 
5. Generalized Linear Model (GLM) 
6. Kappa Coefficient  
7. Overall Accuracy  
8. International Society for Photogrammetry and 

Remote Sensing 
9. Wehingen  
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همچنین با توجه به اینکه تشخیص نقاط پرت چسبیده 
سـازتر اسـت، در ایـن تحقیـق، بـه       به اشیا بسیار مسئله

تشخیص ایـن گونـه از نقـاط پـرت اقـدام شـده اسـت.        
وجی تولیدشده از رویکرد تشخیص نقاط پـرت یکـی   خر

از عوامل مهم دیگري است که باید، در انتخاب رویکـرد  
مناسب، بدان توجه شود. خروجی ممکن است در یکـی  
از دو حالت امتیازي و برچسـبی تولیـد شـود. خروجـی     

ند که نقطۀ پـرت تـا چـه    ک یامتیازي، در واقع، تعیین م
ه به شیء در نظر گرفته اي چسبید صورت نقطه میزان به

ود. خروجـی برچسـبی بیـانگر تعلـق یکـی از دو      ش ـ یم
برچسب چسبیده به شیء و یا جـدا از شـیء بـه نقـاط     
پرت است. در این تحقیق، با هدف تشخیص نقاط پـرت  

صورت برچسب نقاط مـورد   چسبیده به اشیا، خروجی به
  نیاز است.  

د اي تأثیرگـذار یادشـده، از رویکـر   ه هبا بررسی مؤلف
ي در این تحقیـق اسـتفاده   ا هبر توزیع نمودار جعب مبتنی

تفصـیل توضـیح داده    شد کـه در بخـش روش کـار، بـه    
ود. همچنین با توجه به اینکه دو رویکـرد شـاخص   ش یم

Moran’s I  وRANSAC    ــوزة ــان حـ ــین محققـ در بـ
منظـور تشـخیص نقـاط پـرت بسـیار       سنجش از دور، به

دو رویکـرد و   محبوب و کـارآ اسـت، در ادامـه بـه ایـن     
 اي اجمالی شده است. تحقیقاتی در این زمینه، اشاره

رویکــرد قدرتمنــدي  ) 1981( 2فیشــلرو  1بــالس
) RANSAC( بر مدل، به نام اجماع نمونـۀ تصـادفی   مبتنی

را براي حل مسائل تخمین، مطرح کردند. ایـن رویکـرد   
منظـور تخمـین پارامترهـاي یـک مـدل و اسـتخراج        به
، شـامل حجـم زیـادي از    که اي هدادا از مجموعه ه لشک

). Raguram et al., 2008ود (ر یار م ـک ه، باست نقاط پرت
و  LS 3کمک یک تابع هزینه، ماننـد   به RANSACروش 

ي که ا هبراساس اصل حداکثر پشتیبانی (تعداد نقاط داد
ا را در دو دسـتۀ نقـاط   ه ـ هبر مدل هسـتند)، داد  منطبق

 ,Torr & Zisserman (هـد  د یقـرار م ـ  4پرت و نقاط درونی

2000; Matas & Chum, 2004   رین ت بمحبو). این رویکرد
اي ه ـ هدادبرآوردکنندة مطمـئن بـراي تجزیـه و تحلیـل     

لیدار، تشخیص سطوح صاف و اسـتخراج نقـاط پـرت در    

 Nurunnabi, 2014; Xu etبینایی ماشین است ( ي هحوز

al., 2015ترین عامل ). دقت در تشخیص نقاط پرت مهم 
این محبوبیت است اما در مقابـل ایـن مزیـت، نیـاز بـه      

 ـ نردازش بسـیار زمـا  پ شنیروي متخصص و پی ر سـبب  ب
براي کـار اجرایـی نامناسـب باشـد      RANSACشود  می

)Xu et al., 2015.( 
شـده   هـاي شـناخته   از دیگـر راه  Moran's Iشاخص 

هاي مکانی است. ایـن   براي تشخیص نقاط پرت در داده
بر ضـریب   شاخص بیانگر خودهمبستگی فضایی و مبتنی

) 1(  ههمبستگی پیرسون است کـه بـا اسـتفاده از رابط ـ   
  ).Xu et al., 2015ود (ش یمحاسبه م

     )1رابطه (
 I� = ((Z� − Z�)/ ∂�) ∑ W�,� (Z� − Z�)����,���   

میــانگین  �i ،Zمشخصــۀ عارضــۀ  �Zدر ایــن رابطــه، 
 ـ iهاي  عارضه iاي ه ـ هبراي تمامی نمون = 1, … , n ،W�,� 

 �Zاسـت.   Zواریـانس   �∂و  jو  iوزن فضایی بین عارضۀ 
jمشخصۀ عارضۀ نقاط دیگر اسـت (بـراي    ≠ i  مقـدار .(

هاي همسایه، جزئی از یـک   یعنی عارضه Iعددي مثبت 
هاي کمی مشـابه   خوشه است زیرا هر دو مقدار مشخصه

هـاي همسـایه    (پایین یا بـالا) دارنـد. حـال اگـر عارضـه     
هاي کمی متفاوتی داشته باشـند، نقـاط    مقادیر مشخصه

یرند گ یم Iشوند و مقدار عددي منفی  پرت محسوب می
)Xu et al., 2015در بیشـتر تحقیقـات    کلی، صورت ). به

ردازش از فیلتـر  پ ـ ششده در این زمینه، در مرحلۀ پـی  انجام
براي حذف نقـاط پـرت اسـتفاده شـده اسـت کـه هزینـۀ        

بـر اســت، همچنــین نیــروي   زمــانو پـردازش بــالایی دارد  
عـلاوه،   طلبد. بـه  ردازش را میپ شانسانی متخصص براي پی

 ـ    ه اغلب این رویکردها در تشخیص نقـاط پـرت چسـبیده ب
  ). Wang & Feng, 2015اشیا دقت اندکی دارند (
ها، مـا سـعی کـردیم بـا پیشـنهاد       طبق این واقعیت

 الگوریتمی کارآ و مناسب، گامی در جهت خودکارسازي
  تشخیص نقاط پرت در ابر نقاط لیـدار و حـذف نیـروي   

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Bolles  
2. Fischler 
3. Learning Schedule 
4. Inliers 
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کمک رویکرد  انسانی برداریم. در گام نخست این تحقیق، به
، مجموعه دادة ابر نقـاط لیـدار را بـه    SVM-CRFقدرتمند 

کلاس سـطوح نفوذناپـذیر، سـاختمان، گیاهـان داراي      پنج
نـدي کـردیم. سـپس    ب هماشـین طبق ـ  و ارتفاع کم، درخت

-SVMي، بردار انرژي خروجی ا هجعبکمک روش نمودار  به

CRF منظور تشخیص نقاط پـرت مجموعـۀ ابـر نقـاط      را به
منظـور مقایسـۀ    کردیم. در انتهـا، بـه  تجزیه و تحلیل لیدار، 

و  Moran’s Iشـاخص  دقت رویکـرد پیشـنهادي، دو روش   
RANSAC      را که در حـوزة سـنجش از دور بسـیار کـارآ و
  .  اجرا کردیماند،  مطلوب

م، منطقــۀ مــورد مطالعــه و رویکــرد در بخــش ســو
صورت خلاصه معرفی شده است. در ادامـۀ   پیشنهادي به

بخش چهارم، ارزیابی رویکرد پیشنهادي و مقایسۀ آن با 
نـدي  ب هشده در زمینـۀ طبق ـ  اي شناختهه مدیگر الگوریت

گیـري و   انجام شد و نقاط پرت نیز مشخص شد. نتیجـه 
م و ششـم ایـن   اي پنجه شترتیب، در بخ پیشنهادها، به

  مقاله بیان شده است.

 روش کار -2
  مواد -2-1
  منطقۀ مورد مطالعه -2-1-1

کـه از سـوي    1در این مقاله، از یـک مجموعـه دادة محـک   
ISPRS  شـده اسـت، اسـتفاده      هایجاد و به اشتراك گذاشـت

  شد. این مجموعه داده شامل دو نوع دادة ابر نقاط لیدار 
  

وهینگن آلمـان اسـت کـه    و تصاویر هوایی از مرکز شهر 
در تحقیقات بسیاري استفاده شده است؛ بنابراین نتـایج  

هـاي   درسـتی بـا نتـایج پـژوهش     وان بهت یاین مقاله را م
  هسایر محققان مقایسه کرد. مجموعه دادة مـورد مطالع ـ 

ــنجش از دور   ــوگرامتري و سـ ــانی فتـ ــرکت آلمـ را شـ
)DGPF 500، با متوسط ارتفـاع پـرواز   2008) در سال 
درجـه و میـانگین    45ر از سطح زمـین، زاویـۀ دیـد    مت

تراکم هشت نقطه در هر مترمربع تولید کرده است کـه  
ــانی    ــک مک ــدرت تفکی ــا ق ــومی ب  8شــامل تصــاویر رق

متر در سه باند طیفی سبز، قرمـز و مـادون قرمـز     سانتی
ــک و موزائیــک  3اي مــدل رقــومی ســطحهــ ه، داد2نزدی
ایـن تحقیـق، از   ). در Cramer, 2010شود ( می 4ارتوفتو
دهنـدة مرکـز شـهر     اسـتفاده شـد کـه نشـان     1منطقۀ 

  ).1وهینگن آلمان است (شکل 
اي پوشش اراضی منطقه هم، بـا روش  ه سنقشۀ کلا

تفسیر بصري، تولید و به اشتراك گذاشـته شـده اسـت.    
 8نیز داراي قدرت تفکیـک مکـانی    5هاي مبنا این نقشه
تایج تحقیقات متر است و براي آموزش و ارزیابی ن سانتی

شش کـلاس سـطوح    ISPRSشود.  گوناگون استفاده می
نفوذناپذیر، ساختمان، گیاهـان بـا ارتفـاع کـم، درخـت،      

هـاي مبنـا در نظـر     زمینـه را بـراي نقشـه    ماشین و پس
نقطـه از ابـر    140757گرفته است. این ناحیۀ آموزشی 

  شود. نقاط لیدار را شامل می
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Benchmark  2. NIR 
3. Digital Surface Model (DSM) 
4. MosaicOrthophoto 5. Reference Map 

 
شامل ، 2)؛ منطقۀ a(هاي تاریخی با اشکال پیچیده و تعدادي درخت ساختمان، شامل 1آزمایشی وهینگن آلمان: منطقۀ  . منطقۀ1شکل 

 ) c(هاي جدا و کوچک منطقۀ مسکونی با خانه ،3)؛ منطقۀ b(شده با درخت هاي مرتفع احاطهساختمان
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  اه یویژگ -2-1-2
ویژگی بـراي هـر    35گرفته،  ابتدا طبق تحقیقات صورت

ا در سه ه ینقطه از ابر نقاط لیدار محاسبه شد. این ویژگ
اي هــ یمســتخرج از تصــویر، ویژگــاي هــ یگــروه ویژگــ

بـر   اي آمـاري مبتنـی  ه ـ یبر ابر نقاط لیدار و ویژگ مبتنی
ــژه قــرار دارد (عقیقــی و همکــاران،   ). 1396مقــادیر وی

، 1بـر ابـر نقـاط لیـدار شـامل ارتفـاع       اي مبتنـی ه یویژگ
در محدودة مادون  4و شدت بازتاب 3، جهت شیب2شیب

آمـاري   ايه ـ یقرمز نزدیک براي هر نقطه اسـت. ویژگ ـ 
، 5بــودن نــد از مســطحا تعبــار هبــر مقــادیر ویــژ مبتنــی
و تغییـرات   8گـردي  ، ناهمسـان 7، پراکندگی6بودن خطی
اي مستخرج از تصویر نیز شامل سه باند ه ی. ویژگ9انحنا

 NDVIسـبز، قرمــز و مــادون قرمـز نزدیــک و شــاخص   
بـر مقـادیر ویـژه،     اي مبتنیه یاست. براي محاسبۀ ویژگ

و  rل کره و استوانه با شـعاع ثابـت   شک سه همسایگی به
کـه   �√�همچنین مکعب محاط در کره، با انـدازة اضـلاع   

اولین بار مؤلفان مقالـۀ پـیش رو آن را معرفـی و اثبـات     
منزلـۀ   متـر بـه   5/1فاصلۀ شـعاعی  و کار رفت  کردند، به

اي بهینه براساس تراکم نقاط ابري منطقـۀ مـورد    فاصله
  .)1396کاران، مطالعه انتخاب شد (عقیقی و هم

  روش کار -2-2
با توجه به اینکه تحقیق حاضر در ادامـۀ مقالـۀ پیشـین    
مؤلفــان آن اســت، ابتــدا از رویکــرد ترکیبــی قدرتمنــد 

SVM-CRF  ــد ــتفاده ش ــاران    اس ــی و همک ــه عقیق ک
ندي اشیاي شـهري معرفـی کـرده    ب ه) براي طبق1398(

اي بـا   بودند. هدف از این کار این بود که خروجی بهینـه 
ا، در ادامـۀ  ج ـ ندقت بالا تولید شود؛ با این تفاوت که ای

منظور تشـخیص   به SVM-CRFندي، از خروجی ب هطبق
شود که در واقـع، یـک بـردار     نقاط پرت بهره گرفته می

  انرژي است. 
  شبا توجه به اینکـه رو طورکلی در نخستین گام،  به
اي یــادگیري بانــاظر هــ شنــدي مــذکور جــزء روب هطبق ـ

ید، به دو مرحلۀ آموزش و آزمایش نیاز بـود  آ یمار مش هب
)David & Balakrishnan, 2010   ،؛ بنـابراین در ابتـدا(

ا، بررسـی منـابع و تولیـد    ه ـ هازي مجموعـه داد س ـ هآماد
اي مورد نظر و سپس استانداردسازي مجموعـه  ه یویژگ

کـار   بـه  SVM-CRFداده انجام شد. پس از آن، رویکـرد  
  گرفته شد.

کمـک   ود و بـه ش ـ یاي بررسی م یهدر گام دوم، فرض
ــ ــا هنمــودار جعب ــهشــ هي، از خروجــی بهین منظــور  ده ب

رض فــ شود. پــیش ـ یتشـخیص نقــاط پـرت اســتفاده م ــ 
نقاط واقـع  «کند که  شده این مطلب را بررسی می مطرح

؛ »در یک کـلاس تقریبـاً سـطح انـرژي یکسـانی دارنـد      
بنابراین نقاط پرت سطح انرژي متفاوتی بـا بقیـۀ نقـاط    

 SVM-CRFمورد نظر دارند. در واقع، استفاده از  کلاس
ي در ایـن  ا هبراي تشخیص نقاط پرت و نیز بیـان فرضـی  

ید کـه  آ یشمار م باره و بررسی آن نوآوري این تحقیق به
گامی در جهت خودکارسازي تشخیص نقاط پرت است. 
در انتها براي مقایسۀ این پژوهش با دیگـر تحقیقـات، از   

وش پیشنهادي در تشـخیص نقـاط   لحاظ نتایج کاربرد ر
روي  RANSACو  Moran’s Iپرت، دو رویکرد شاخص 

مجموعــه داده اعمــال شــد. در ادامــه، ابتــدا توضــیحی  
آورده شـده اسـت؛    SVM-CRFاجمالی دربارة رویکـرد  

وانید به تحقیـق عقیقـی و   ت یر، مت لبراي توضیحات کام
فلوچــارت  2. شــکل ) مراجعــه کنیــد1398همکــاران (

  هد.د یکلی تحقیق پیش رو را نشان مرویکرد 

  SVM-CRFرویکرد  -2-2-1
از ترکیب دو رویکرد قدرتمند ماشـین   SVM-CRFرویکرد 

 )CRF( ) و میدان تصـادفی شـرطی  SVMبردار پشتیبان (
 تشــکیل شــده اســت کــه اولــین بــار، عقیقــی و همکــاران

  بندي ابر نقاط لیدار در محـیط  منظور طبقه )، به1398(
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Elevation  
2. Slope  
3. Aspect  
4. Intensity 
5. Planarity   
6. Linearity  
7. Sphericity  
8. Anisotropy  
9. Change of Curvature  
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  کلی تحقیق رویکرد. 2شکل 

  
در واقع، در رویکرد پیچیدة شهري آن را معرفی کردند. 

SVM-CRF،    بردار احتمـالی خروجـیSVM  منزلـۀ   بـه
داده شد تا یک بـردار انـرژي بـراي ابـر      CRFورودي به 

ازي بـردار انـرژي   س ـ همنظـور بهین ـ  نقاط تولید شود. بـه 
 1از تبریــدســ ه، از الگــوریتم شــبیSVM-CRFخروجــی 

  اســتفاده شــد کــه توانــایی یــافتن بهینــۀ کلــی را دارد  
)Su et al., 2020; Javidrad & Nazari, 2017(.  

ــت و    SVMروش  ــک اس ــاري غیرپارامتری روش آم
بــر آمــوزش و آزمــایش، جــزء  علــت ســاختار مبتنــی بــه

ید. این رویکـرد  آ یشمار م رویکردهاي یادگیري باناظر به
پـذیر خطـی    نظور حل یک مسئلۀ جـدایی م هاولین بار، ب

)Boser et al., 1992  ــراي حــل مســائل ) و ســپس ب
 ــ جــدایی ــی و ب ــذیر خطــی معرف ــ هناپ ــه شــد ک   ار گرفت

)Pao, 1989; Chang & Lin, 2011ــه طــورکلی،  ). ب
علت ماهیـت   طورکه در بخش مقدمه اشاره شد، به همان

بودن مسئلۀ پیش رو و نیز قدرت  غیرخطی و چندکلاسه

SVM از نـدي ابـر نقـاط لیـدار    ب هدر طبق ،SVM   بـراي
شایان ذکر اسـت  . همچنین استفاده شد CRFترکیب با 
 کهاستفاده شده  LibSVMتحقیق، از نسخۀ   نکه در ای

 /https://www.csie.ntu.edu.twسایت  رایگان در وب به

~cjlin/libsvm/ .در دسترس است  
بـر مـتن و    میدان تصادفی شرطی رویکردي مبتنـی 

اي بدون جهـت  ه فمدلی آماري است که به خانوادة گرا
مــدل میــدان تصــادفی یافتــۀ  تعمــیم CRFتعلــق دارد. 

) است و اسـاس یـادگیري سـاختاریافته    MRFمارکوف (
  رود.   شمار می به

گذاري  )، براي برچسب2001( 2را لفرتی CRFروش 
بعدي، معرفی کرد. این شیوه سپس،  یک رشته متن یک

عـدي  ب هاي دوبعـدي و س ـ ه ـ هگذاري داد منظور برچسب به
 ,Lafferty et al., 2001; Kumar & Hebertکار رفـت (  به

2003; Nguyen & Le, 2013   معادلـۀ کلـی .(CRF  را
 ,Kumar & Hebert) نوشت (2صورت رابطه ( وان بهت یم

2003.(  P(y/x) = (1/Z(x)) × exp ( ∑ A�(x, y�)�€� +β ∑ ∑ I��(x, y�, y�)�€���€� )   
  )2رابطه (
دنبــال  بــه CRFود، شــ یورکــه مشــاهده مــط نهمــا

اســت کــه در واقــع،  P(y/x)محاســبۀ احتمــال پســین 
 Z(x)دهد.  را نشان می CRFانرژي کل خروجی رویکرد 

کمـک   ندي یا تابع احتمال تعلق است که بـه ب شتابع بخ
بیـانگر   sشود.  آن، مقادیر پتانسیل به احتمال تبدیل می

بیـانگر   �Nمجموعۀ تمامی نقاط ابر نقاط لیـدار اسـت و    iن، چپ، امُین همسایه از شش همسایۀ ممکن (بالا، پایی
راست، پیشین و پسین) براي هر نقطه از ابر نقاط لیـدار  

,A�(xدر این معادله، عبارت  است. y�) 3   بیانگر پتانسـیل
وابستگی است و وظیفۀ محاسبۀ برچسـب هـر نقطـه را    
براساس برچسب نقاط همسایه، دادة خـود و دادة نقـاط   

ــده دارد ( ــایه برعه   ). Kumar & Hebert, 2003همس
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Simulated Annealing (SA) 
2. Lafferty  
3. Association potential 
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,I��(xعبارت  y�, y�)1      بیـانگر پتانسـیل تعـاملی اسـت و
روابط مفهومی هر نقطـه بـا نقـاط همسـایه را در رونـد      

نـد  ک یندي براسـاس برچسـب نقـاط، بررسـی م ـ    ب هطبق
)Niemeyer et al., 2012a .(β از است کـه  س مپارامتر ملای

وظیفۀ تعیین تأثیر مقادیر پتانسیل تعاملی و وابسـتگی را  
منظـور محاسـبۀ    در محاسبۀ انرژي کل، برعهـده دارد. بـه  

ــی  ــتگی، م ــیل وابس ــوان از رو پتانس ــ شت ــاگون ه اي گون
ندي متناسب بـا مجموعـه داده اسـتفاده کـرد. در     ب هطبق

SVM-CRF افتـه بـراي محاسـبۀ    ی ممدل خطی تعمـی  از
ــاملی و از خروجــی روش   ــ SVMپتانســیل تع نظــور م هب

محاسبۀ پتانسیل وابسـتگی اسـتفاده شـد. بـراي بررسـی      
وانید بـه  ت ی، مSVM-CRFجزئیات بیشتر دربارة الگوریتم 

 ).1398تحقیق عقیقی و همکاران رجوع کنید (

  يا هنمودار جعب -2-2-2
نظور نمایش م هرین حالت، بت یتدایي، در ابا هنمودار جعب

ا ه ـ هچولگی و موقعیـت داد  ،آمار توصیفی مانند پراکنش
ود و اطلاعـاتی همچـون حـداقل و حـداکثر     ر یار م ـک هب

) (میانـه) و  Q2)، دوم (Q1اي اول (ه ـ كمقدار داده، چـار 
کمـک یـک    کند. ایـن نمـودار بـه    ) را بیان میQ3سوم (

ي در دو سـمت آن، نمـایش   ا همستطیل و دو خـط میل ـ 
چارکی گوینـد   ود. طول مستطیل را دامنۀ میانش یم  هداد

ود. از ش ـ یم ـ  همحاسـب  2که از تفاضل چـارك اول و سـوم  
اي پـرت  ه ـ ههاي این نمودار، نمـایش داد  ترین ویژگی مهم

ي است که از ا هاست. در واقع، در این روش، دادة پرت داد
اي ه ـ ه). دادNurunnabi, 2014ا دور باشـد ( ه ـ هاغلب داد

اي پـرت قـوي و   ه ـ هوان در دو دسـتۀ داد ت ـ یپرت را م ـ
تر از  ایی که کوچکه هاي پرت ضعیف قرار داد. داده هداد

Q1-1.5×IQR ــزرگ ــا ب ــر از ی باشــند  Q3+1.5×IQR ت
  تــر از  اي کوچــکهــ هاي پــرت ضــعیف و داد هــ هداد

Q1-3×IQR تـر از   یا بزرگQ3+3×IQR اي پـرت  ه ـ هداد
). Nurunnabi, 2014) (3شـوند (شـکل   قوي محسوب می 

رتیب نقاط پرت قوي و ت هب ° و اي *ه ت، علام3درشکل 
  دهند. را نشان می  ضعیف

  

 
  يا هجعب . نمودار3شکل 

 Nurunnabi, 2014 با اقتباس از: 

  ارزیابی -3
ــابی    ــنهادي ارزی ــرد پیش ــرد رویک ــش، عملک ــن بخ در ای

 SVM-CRF نـدي ب ه، رویکرد طبق1- 4شود. در بخش  می
اجمال ارزیابی و با نتـایج   ) به1398(عقیقی و همکاران، 

شـود. در بخـش    رویکردهاي سایر تحقیقات مقایسه مـی 
شده در این  نیز، رویکرد تشخیص نقاط پرت معرفی 4-2

  گیرد. تحقیق مورد ارزیابی قرار می

  نديب هطبق -3-1
براي اینکه تحقیق پیش رو به اهداف خود دسـت یابـد،   

ــق  ــاران ( طب ــژوهش عقیقــی و همک ــام 1398پ )، در گ
اي مورد نظـر  ه یپردازش، ویژگ نخست و در مرحلۀ پیش

در ایـن مقالـه، بـه    ا انجام شد. ه هسازيِ داد آماده وتولید 
ا وزن داده نشده است و تمامی آنهـا  ه ییک از ویژگ هیچ

پــنج کــلاس نــد. ا هبــا تــأثیر برابــر در نظــر گرفتــه شــد
ــان ــم، ســطوح   ســاختمان، درخــت، گیاه ــاع ک ــا ارتف ب
نـدي مجموعـه داده در   ب هنفوذناپذیر و ماشین براي طبق

-SVMندي ترکیبـی  ب هنظر گرفته شد. براي اجراي طبق

CRF به دو مجموعه دادة آموزشی و آزمایشی نیاز بود؛ ،  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Interaction potential 
2. Interquartile Range (IQR) 
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منظور مقایسۀ بهتر نتایج این رویکرد بـا   از همین رو، به
اسـتفاده شـد کـه     1  ۀدیگر تحقیقات، از بخشی از ناحی

ISPRS صــورت دســتی   طــور کامــل و بــه   آن را بــه
ود. بــر همــین اســاس، طبــق بــ  ذاري کــردهگــ ببرچســ

) بـراي ابـر   1398؛ 1396تحقیقات عقیقی و همکاران (
نقاط) و آزمایشی  %30لیدار دو مجموعۀ آموزشی ( نقاط

تفکیـک کـلاس،    صـورت تصـادفی و بـه    نقاط)، به 70%(
  انتخاب شد.

نـدي  ب همنظور طبق ـ ، بهSVM-CRFسپس الگوریتم 
اولیۀ نقاط مجموعه دادة ابر نقـاط لیـدار و تولیـد بـردار     

کار رفت که انرژي همـۀ نقـاط متعلـق بـه ابـر       انرژي، به
ل آن ذخیـره شـده اسـت. شـایان ذکـر      نقاط لیدار داخ

ــا توجــه بــه اینکــه در ایــن تحقیــق از نســخۀ  اســت،  ب
LibSVM  ــتۀ ــا هس ــد،  RBFو  Sigmoidب ــتفاده ش اس

و گاما درمورد هر دو هسـته بررسـی شـد.     cپارامترهاي 
و گامـا، تمــامی   cدر ایـن راسـتا، بـراي هــر دو پـارامتر     

شـدند   آزمایش، 5/0) با فاصلۀ -15 ,15مقادیر در بازة (
منزلۀ مقـدارهاي   ترتیب، به به 25/0و  17/0و مقدارهاي 

و  ،RBFو گاما درمورد هسـتۀ   cبهینه براي پارامترهاي 
منزلـۀ مقـادیر بهینـه     ترتیب، به به 35/0و  23/0مقادیر 

، طـی  Sigmoidو گاما درمورد هستۀ  cبراي پارامترهاي 
ترتیـب در نهایـت،    بـدین  مرحلۀ آمـوزش انتخـاب شـد.   

آمـد    دسـت  س دقتـی کـه در مرحلـۀ آمـوزش بـه     براسا
)، هســتۀ Sigmoidبـراي   %81/0و  RBFبـراي   84/0%(

RBF .انتخاب شد 
کلـی، ماهیـت    صـورت  همچنین با توجه به اینکه بـه 

یعنی پارامتر  βجز پارامتر  به پارامتري به CRFالگوریتم 
)) وابسـته نیسـت، در مرحلـۀ آمـوزش     2از (رابطه (س مملای

بـه پـارامتر    1و  86/0، 61/0و  5/0، 42/0، 24/0، 0مقادیر  β  با توجه بـه نتیجـۀ ارزیـابی در     1اختصاص یافت و مقدار
  منزلۀ مقدار بهینه انتخاب شد. به  ،مرحلۀ آموزش

همراه ماتریسـی   به SVM-CRFبردار انرژي خروجی 
برابر با تعداد نقاط مجموعه دادة  که تعداد سطرهاي آن

اي آن برابـر بـا تعـداد    ه ـ نابر نقاط لیدار و تعـداد سـتو  
شده براي هر نقطه از ابر نقاط لیـدار   اي تعریفه ههمسای

(تعداد شش همسایه بـالا، پـایین، چـپ، راسـت، جلـو و      
اي هـر نقطـه در آن   ه ـ هعقب) اسـت و برچسـب همسـای   
شـوند.   ب مـی محسـو  SAذخیره شـده، ورودي الگـوریتم   

  شدند: یمقدارده ریبه صورت ز SA تمیالگور يارامترهاپ
کاهش دما  زانی، م0.1 یینها ي، دما10 هیاول يدما

  .100و تعداد تکرار حقله  0.9
در تکـرار   SAپاسـخ   نیبه ذکر است کـه بهتـر   لازم

  م حاصل شد.92
را در مقایسه با  SVM-CRFنتایج رویکرد  1جدول 

هد. این نتایج برتـري رویکـرد   د یسایر رویکردها نشان م
وهینگن آلمان و  1برده را براي مجموعه دادة منطقۀ  نام

مشخصاً درمورد سه کلاس ساختمان، درخت و گیاهـان  
هـد. بـراي مقایسـۀ رویکردهـا از     د یبا ارتفاع کم نشان م

، دقـت  1پارامترهاي آماري دقت کلی، دقت تولیدکننـده 
و ضریب کاپا استفاده شد که از پارامترهاي مهـم   2کاربر

ــادگیري   ــاي ی ــابی رویکرده ــۀ ارزی ــاربرد در زمین و پرک
 ,Congaltonینـد ( آ یمار مش  ماشین و سنجش از دور به

1991; Arekhi & Adibnejad, 2011  اما این پارامترهـاي .(
کننـده، بایـد    نـدي ب هطبق ـ ارزیابی هـم، بـراي مقایسـۀ دو   

دادة یکسـانی باشـند کـه تصـادفی      بـر مجموعـه   مبتنی
)؛ بنـابراین در ایـن   Foody, 2004انتخاب شده باشـند ( 

اي مــذکور در آمـوزش و آزمــایش و  ه ـ شتحقیـق، از رو 
؛ 1396ارزیابی عملکرد استفاده شد (عقیقی و همکاران، 

Niemeyer et al., 2012a; Niemeyer et al., 2013.(  
، بــا تمرکــز بــر کــلاس هــر شــیء، دقــت 1جــدول 

هـا   کننده نديب هکننده و دقت کاربر را درمورد طبق تولید
هـد کـه درمـورد    د یهد. این جدول نشـان م ـ د ینشان م

کـارآتر از دیگـر    SVM-CRFا، رویکـرد  ه ـ سبیشتر کلا
رویکردهاست. باید گفته شود، در این تحقیـق، رویکـرد   

SVM-CRF      ده مرتبه اجرا شد و بـا توجـه بـه انتخـاب
موزشی و آزمایشی، نتایج بسـیار  تصادفیِ مجموعه دادة آ

میـانگین نتـایج ارزیـابی     2جـدول   نزدیک به هـم بـود.  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Producer`s Accuracy 
2. User`s Accuracy 
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ها را براساس پارامترهاي دقـت کلـی و    کننده نديب هطبق
و ضـریب   71/89هد. دقـت کلـی   د یضریب کاپا نشان م

تأییدي بـر کـارآیی آن،    SVM-CRFروش  85/0کاپاي 
نـدي ابـر نقـاط    ب هدر مقایسه با دو رویکرد دیگر، در طبق

  لیدار است. 

  تشخیص نقاط پرت -3-2
ا از ابـزار  ه هو تحلیل داد نظور تجزیه م هدر این تحقیق، ب

ي اسـتفاده شـد.   ا هبصري قدرتمندي به نام نمودار جعب ـ
ي در بسـیاري از موضـوعات حـوزة آمـار،     ا هنمودار جعب

سنجش از دور و یادگیري ماشین، بسیار شناخته شـده  
 ;Nurunnabi, 2014; Storer et al., 2009( اســت

Rexhepaj et al., 2010( .  
ي ا هشود دادة پرت داد فرض می ،يا هدر نمودار جعب

کمـک   ا دور باشـد؛ بنـابراین بـه   ه ـ هاست که از اغلب داد
ي، این مفهوم روي بهترین خروجی حاصل ا هنمودار جعب
ترسیم و تلاش شد نقاط پرت تشخیص  SAاز الگوریتم 

 نقاط واقع در یـک کـلاس  «این دیدگاه که داده شود. با 
  ، ایــن فرضــیه را »تقریبــاً ســطح انــرژي یکســانی دارنــد

  

اي از دیگر نقـاط   رو اگر انرژي نقطه بررسی کردیم؛ ازاین
احتمـال بسـیار،    کلاس خودش خیلی بیشـتر باشـد، بـه   

ي پرت است. اما این فرضیه باید ثابت شود. طبـق  ا هنقط
ی بین انرژي کل با دو مقـدار  )، ارتباط مستقیم2رابطۀ (

  پتانسیل تعاملی و وابستگی وجود دارد. 
از سویی، مقدار پتانسـیل تعـاملی بـراي هـر نقطـه      

اي داراي برچسـب  ه ـ هرابطۀ مستقیمی با تعداد همسـای 
مخــالف آن و مقــدار پتانســیل وابســتگی نیــز ارتبــاطی 
معکوس با مقدار احتمال تعلق برچسـب یـک نقطـه بـه     

  یک کلاس دارد. 
بـودن،   بنابراین بین مقدار انرژي و احتمال نقطۀپرت

عبارت دیگر، با افـزایش   اي مستقیم وجود دارد. به رابطه
یابد  بودن آن افزایش می مقدار انرژي نقطه، احتمال پرت

احتمـال  توان این فرضیه را بیان کرد کـه   و بنابراین می
ایی، با مقدار انرژي بـالا، نقطـۀ پـرت باشـند.     ه هدارد داد

وان این فرضیه را نیز مطرح کرد کـه بـین   ت یعلاوه، م به
ي مسـتقیم  ا هند رابطب هتعداد نقاط آموزشی و دقت طبق

حـال ایـن ادعـا تحقیقـات بیشـتري را       وجود دارد؛ بااین
  کننده به عوامل گوناگونی  نديب هطلبد زیرا دقت طبق می
  

  
  

   

  )،1396(عقیقی و همکاران،  SVM-MRFها براساس دقت کاربر و تولیدکننده:  کنندهبندي طبقه . مقایسۀ1جدول 
GLM-CRF (Niemeyer et al., 2012a)  وRF-CRF )Niemeyer et al., 2014 ( 

 دقت   کلاس  
 
 

 روش

 سطوح نفوذناپذیر ساختمان گیاهان با ارتفاع کم درخت ماشین

 کاربر
 تولید
 کننده

 کاربر
 تولید
 کننده

 کاربر
 تولید
 کننده

 کاربر
 تولید
 کننده

 کاربر
 تولید
 کننده

60/48 76/70 37/81 70/81 15/80 98/74 31/92 50/90 51/90 50/85 SVM 
37/61 04/14 10/84 29/82 29/78 33/75 60/93 92/93 00/87 91/90 SVM-MRF 
01/64 17/17 82/84 67/85 34/80 85/75 99/92 04/95 87/87 01/92 SVM-CRF 

- - 00/52 00/90 30/69 10/47 10/83 60/85 - - GLM-CRF 
- - 61.70 91.30 72.90 49.60 91.10 91.20 - - RF-CRF 

 
 ها براساس دقت کلی و ضریب کاپا کنندهبندي طبقه . مقایسۀ2جدول 

 روش دقت کلی ضریب کاپا

79/0 33/85 SVM 

85/0 71/89 SVM-CRF 

83/0 08/88 SVM-MRF 

 1396منبع: عقیقی و همکاران، 
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پارامتر، روش انتخـاب مجموعـه دادة تصـادفی،    ازجمله 
تعداد نقاط هر کلاس در مجموعه دادة آموزشی، نسـبت  
نقاط مجموعه دادة آموزشـی بـه کـل نقـاط و مـواردي      

). در ایـن تحقیـق، درمـورد    1(جـدول   گردد دیگر بازمی
 ــ   ــاط آموزش ــداد نق ــرین تع ــا کمت ــین ب ــلاس ماش ی، ک

هـا کمتـرین دقـت را ثبـت کردنـد و       کننـده  بندي طبقه
درمورد دو کلاس درخت و گیاهان با ارتفاع کم نیـز، در  
قیاس با دو کلاس ساختمان و سطوح نفوذناپذیر، چنین 

رسد بین مقادیر  نظر می ي حاصل شد. بنابراین بها هنتیج
اي  ندها و تعداد نقاط آموزشی رابطهب هانرژي با دقت طبق

ي معکوس ا هداشته باشد؛ با این تفاوت که ما رابطوجود 
هـا و تعـداد    کننـده  نديب هبین مقادیر انرژي با دقت طبق

عبارت دیگر، انتظـار   نقاط آموزشی را انتظار داشتیم و به
ایی با تعـداد نقـاط   ه سداریم که مقدار انرژي، براي کلا

  تر، بیشتر باشد. آموزشی کمتر یا دقت پایین

ابی عملکرد رویکـرد پیشـنهادي، از دو   نظور ارزیم هب
استفاده شد کـه   Moran's Iو شاخص  RANSAC روش

در حوزة سـنجش از دور و دانـش رایانـه، در تشـخیص     
 71اند. بـه همـین منظـور،     نقاط پرت بسیار مورد توجه

بـر   صورت منفرد و مبتنی نقطۀ پرت چسبیده به اشیا، به
رد مطالعـه  صورت دستی به منطقـۀ مـو   توزیع نرمال، به

). شـایان ذکـر اسـت کـه اخـتلاف      3افزوده شد (جدول 
تا  10قاط همسایۀ خود بین حداقل ن  ارتفاع نقاط با بقیۀ

تر است؛ بنابراین با توجه به اختلاف م یسانت 70حداکثر 
ارتفاع بسیار اندك، شناسایی ایـن نقـاط کـاري سـخت     

هاي منتخب و نقـاط پـرت    است. سقف برخی ساختمان
آمده است. باید بیفزاییم کـه ایـن    4در شکل  شده اضافه

رو،  صورت تصادفی انتخاب و اضافه شدند و ازاین نقاط به
با توجه به تعداد نقاط بالا در کلاس ساختمان و سطوح 

  .  ا قرار گرفتنده س، بیشتر در این کلانفوذناپذیر
  
  

   

 پرتی که به مجموعه داده اضافه شدند . نقاط3جدول 
شده با حذفتعداد نقاط 

 فیلتر مکعب
تعداد نقاط مجموعۀ 

 تست
میانگین اختلاف ارتفاع با نقاط 

 همسایه
تعداد 

 نقاط
 نقطۀ پرت

 دودکش ساختمان 43 50/14 29 0
 آنتن تلویزیون 23 23/19 16 2
 بوته در میدان 1 12/25 1 1
 داخل ساختمان 4 -70/55 4 4
 کل 71 83/27 50 7

 

 
 (الف)

 
 (ب)

 
 (ج)

 
 (د)

 
 (ه)

 
 (و)

 
 (ز)

گون منطقه روي عکس هوایی (ب)؛ نقشۀ ها (الف)؛ نقشۀ پلیشده به مجموعه نقاط لیدار منطقه: راهنماي شکلپرت افزوده . نقاط4شکل 
 شده در ابر نقاط لیدار (د تا ز)گون منطقه (ج)؛ نقاط پرت اضافهپلی
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 رویکردهامقایسۀ رویکرد پیشنهادي با دیگر  -3-2-1
بــه  RANSACه در اجــراي روش کــ نبــا توجــه بــه ایــ

پردازش نیاز است، در این مرحله باید هر سـطح از   پیش
سقف که حـاوي نقطـه پـرت باشـد، جـدا شـود و ایـن        

هـایی از   الگـوریتم جداگانـه روي آن اجـرا شـود. بخـش     
نمایش داده  4سطوح سقف، حاوي نقاط پرت، در شکل 

پیشنهادشــده در ایــن  منظــور اجــراي رویکــرد شــد. بــه
صورت تصـادفی   از نقاط به %30تحقیق، براي هر کلاس 

منزلۀ مجموعه دادة آموزشی، در نظر گرفته  انتخاب و به
صورت مجموعه دادة آزمایشـی   ا بهه همابقی داد %70شد.

  استفاده شد.  
 %،70بـه   30این رویکرد انتخاب تصادفی و نسـبت  

دسـتی اضـافه    ورتص هدرمورد مجموعۀ نقاط پرتی که ب
نتایج اجـراي   4). جدول 3شدند هم، انجام شد (جدول 

و رویکرد پیشنهادي را  RANSAC ،Moranسه رویکرد 
عملکـردي بسـیار    Moran's Iهـد. شـاخص   د ینشان م ـ

یـک از نقـاط    اسـت هـیچ    هناامیدکننده داشته و نتوانست
ه ک ـ یده را تشـخیص دهـد؛ درحـال   ش هپرت در نظر گرفت

RANSAC مـۀ نقـاط پـرت را شناسـایی کـرد.      تقریباً ه
  گفتــه شــد، دقــت الگــوریتم  2طبــق آنچــه در بخــش 

  

RSNSAC   ،در تشخیص نقاط پرت بسیار زیاد است امـا
ردازش پ ـ شلیل نیاز به نیروي انسانی متخصص و پـی د هب

ر، عمـلاً بـراي کـار اجرایـی مناسـب نیسـت.       ب نبسیار زما
به جداسازي ر، در واقع، نیاز ب نردازش زماپ شمنظور از پی

دار  هندة یک سقف شـیب د لو تمییز تمامی سطوح تشکی
 5ازي و تشخیص نقاط پرت است. شـکل  س لمنظور مد به

اي منتخب موجود در منطقۀ مورد مطالعـه  ه فبرخی سق
الگـوریتم  ردازش پ ـ شمنظـور پـی   هد که بـه د یرا نشان م

RANSACند.ا ه، از هم تفکیک شد  
قاط لیـدار طـی دو   در این تحقیق، نقاط پرت در ابر ن

ــبۀ     ــه محاس ــۀ نخســت ب ــد. مرحل ــایی ش ــه شناس مرحل
بـر مقـادیر ویـژه اختصـاص دارد کـه       اي مبتنـی ه یویژگ
ایست یک همسایگی محلی، در اطراف هر نقطه از ابر ب یم

سـبب آن و مطـابق    د. بـه ش ینقاط لیدار، در نظر گرفته م
تنهـایی   ) نقـاطی کـه بـه   1396مقالۀ عقیقی و همکاران (

منزلـۀ نقـاط    داخل محدودة همسایگی مکعبی بودنـد، بـه  
پرت، از مجموعه داده حذف شدند. مرحلۀ دوم مربوط بـه  

است. اگرچـه روش پیشـنهادي    CRFرویکرد پیشنهادي 
دارد،  %5/98بــا  RANSAC، دقتــی کمتــر از  %62بــا 
  بر نیست. هاي بسیار زمان پردازش مند پیشنیاز

  
  
  

   

 ارزیابی تشخیص نقاط پرت . نتایج4جدول 
شده با تعداد نقاط شناسایی

 رویکرد پیشنهادي
تعداد نقاط در 
 مجموعۀ آزمون

تعداد نقاط 
شده با شناسایی

Moran's I 

تعداد نقاط 
شده با شناسایی

RANSAC 

تعداد نقاط پرت 
شده در کل اضافه

 ادهمجموعه د
 نقطۀ پرت

 مرحلۀ اول مرحلۀ دوم

 دودکش 43 43 0 29 0 17
 آنتن 23 23 0 16 2 7
 بوته در میدان 1 1 0 1 1 -
 داخل ساختمان 4 3 0 4 4 -

 کل 71 70 0 50 7 24

 

 
 (الف)

 
 (ب)

 

 
 (ج)

 جداسازي شدند RANSACهاي منتخب که نقاط پرت روي آنها قرار دارد و براي مدل از سطوح سقف ساختمان . تعدادي5شکل 
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دهد که این  نشان می 4نتایج این تحقیق در جدول 
 24نقطه و در مرحلۀ دوم،  7روش، در نخستین مرحله، 

ــابراین در مجمــوع، روش   نقطــه را شناســایی کــرده؛ بن
نقطـۀ موجـود در مجموعـه     50نقطه از  31پیشنهادي 

عـــلاوه،  دادة آزمــون را شناســـایی کـــرده اســت. بـــه  
با دقت نیز نقاط را  طورکه اشاره شد، این روش ابر همان

ــه ــالایی طبق ــ ب ــدي م ــدولک یبن ــد (ج ــاي  ن ). 2و  1ه
توانـد   مـی  CRFرسـد اسـتفاده از    نظر می ترتیب به بدین

راهکار مناسبی براي تولید بردار انرژي محسـوب شـود؛   
حال به تحقیقات بسیاري براي توسـعۀ ایـن مـدل     بااین

نیاز است. با توجه به اینکه بیشتر نقاط پـرت در کـلاس   
ساختمان به مجموعه دادة ابر نقاط لیدار افزوده شـده و  

ار د باي بـا سـقف شـی   ه ـ نتشخیص نقاط پرت ساختما
  ، تغییــرات درصــد 6نگیزتــر اســت، در شــکل برا چــالش

  

نسبت مقـدار حـد آسـتانه بـراي      تشخیص نقاط پرت به
کلاس ساختمان نشـان داده شـد. مطـابق ایـن شـکل،      

در حـد آسـتانه بـراي     030/0ازاي افزایش و کـاهش   به
کلاس ساختمان، در دقت تشخیص نقاط پرت تغییـرات  

  ود.ش یزیادي دیده م
لت دارد که نقاط پرت نیـز  این نکته بر این اصل دلا

مقدار انرژي تقریباً یکسانی دارند. تغییرات سطح انرژي، 
، در SAپس از حـذف نقـاط پـرت روي بهتـرین پاسـخ      

تفکیـک کـلاس    ي و بـه ا هصورت نمودار جعب ـ به 7شکل 
ي، تمـامی  ا هآورده شده است. براساس نتایج نمودار جعب

انـرژي   نقاطی که براي هر کلاس انرژي بیشتر از مقـدار 
مجاور بالا دارند نقطـۀ پـرت قـوي در نظـر گرفتـه و بـا       

نتـایج   5انـد. جـدول    قرمـز مشـخص شـده   «+» علامت 
  هد.د یتفکیک کلاس، نشان م تشخیص نقاط پرت را به

  
  

    

 
 تغییرات درصد تشخیص نقاط پرت برحسب مقدار حد آستانۀ انرژي براي کلاس ساختمان . نمودار6شکل 

 

  
 (الف) (ب)

شده (الف)؛ براي مجموعه  : براي مجموعه دادة با نقاط پرت اضافهSAتفکیک کلاس روي بهترین پاسخ اي انرژي بهجعبه . نمودار7 شکل
 شده (ب)دادة پس از حذف نقاط پرت اضافه
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 ارزیابی دوبعدي تشخیص نقاط پرت -3-2-2
ــه ــرت،     ب ــاط پ ــخیص نق ــایج تش ــر نت ــل درك بهت دلی

صـورت دوبعـدي و    به 8عدي در شکل ب هاي سه یخروج
  آورده شــده اســت.  X,Yصــورت صــفحۀ مختصــات  بــه
  

ــرت تشــخیص  8 شــکل ــاط پ ــرد   داده نق ــا رویک شــده ب
تفکیک هر کـلاس، نمـایش    پیشنهادي این تحقیق را به

منظـور نمـایش بصـري     هد. در واقع، این شـکل بـه  د یم
  آورده شده است. 5نتایج تشخیص نقاط پرت جدول 

  
  
  

   

 SAساز نقاط پرت در بهترین پاسخ بهینه تعداد .5جدول 
تعداد نقاط پرت بهترین پاسخ 

SA 
 بهترین پاسخ حد آستانۀ نقاط پرت

SA 
 کلاس ابر نقاط آزمایشی

 سطوح نفوذناپذیر 32993 34267 764/0 5082
 ساختمان 38305 38654 232/1 5574
 گیاهان با ارتفاع کم 12473 11857 801/2 729
 درخت 13013 12892 120/3 1333

 ماشین 1116 230 705/4 3
 کل 97900 97900 - 12721

 
 

   
 (ج) (ب) (الف)

   
 (و) (ه) (د)

تفکیک کلاس: راهنماي نقشه (الف)؛ نقاط پرت کلاس سطوح نفوذناپذیر (ب)؛ نقاط پرت و نقاط پرت به CRFابر نقاط  . خروجی8شکل 
 کلاس ساختمان (ج)؛ نقاط پرت کلاس گیاهان با ارتفاع کم (د)؛ نقاط پرت کلاس درخت (ه)؛ نقاط پرت کلاس ماشین (و)
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 یريگ هنتیج -4
-SVMبـر مـتن    از رویکـرد مبتنـی  در این تحقیق، ابتدا 

CRF ندي ابر نقاط لیدار در پنج کـلاس  ب همنظور طبق به
ــم، ســطوح    ــاع ک ــا ارتف ســاختمان، درخــت، گیاهــان ب
نفوذناپذیر و ماشین استفاده شد و سپس بـه تشـخیص   
نقاط پرت در ابر نقـاط لیـدار پرداختـه شـد. در همـین      
راستا، در گام نخست و پـس از محاسـبۀ بـردار ویژگـی     

سـازي   مورد نظر براي هر نقطه از ابر نقاط لیدار و آمـاده 
اجـرا شـد. در گـام     SVM-CRFمجموعه داده، رویکـرد  

ــرت در    ــاط پ ــراي تشــخیص نق ــوینی ب ــرد ن دوم، رویک
هـاي    ياز نوآور مجموعه دادة ابر نقاط لیدار، مطرح شد.

بـر مـتن    وان به استفاده از مدل مبتنیت یاین تحقیق، م
CRF یص نقاط پرت در ابـر نقـاط لیـدار،    منظور تشخ به
اي ه ـ یارگیري ویژگ ـک ـ هي و نیز با هکمک نمودار جعب به

شـده از   بر مقادیر ویژه در محدودة مکعبی، معرفی مبتنی
  ، اشاره کرد.)1396سوي عقیقی و همکاران (

  نديب هطبق -4-1
 CRFبـر مـتن    کنندة مبتنی نديب هدر این مقاله، از طبق

ندي ابـر  ب هاستفاده شد که با درصد بالایی، موفق به طبق
مــان از ز معلــت اســتفادة هــ بــه CRFنقـاط لیــدار شــد.  

هـاي خـود نقطـه،     اي نقـاط همسـایه و ویژگـی   ه یویژگ
نـدي ابـر نقـاط لیـدار     ب هدر طبق ـ SVMدقتی بیشتر از 

 ـ   CRFداشته است.  هتـی  ج یمدل گرافیکـی احتمـالی ب
دن یـک تـوالی و یـا    ز برچساست که معمولاً با اهداف ب

رود زیرا در این موارد، برچسب  کار می یک همسایگی به
نقاطی که در یک توالی و یا در یک همسایگی، کنار هم 

 SVMذارنــد. گ ییرنــد در یکــدیگر تــأثیر مــگ یقــرار مــ
 1بـر حـداکثر حاشـیه    کنندة ابرصفحۀ مبتنـی  ي ندب هطبق

است؛ یعنی صـفحه را براسـاس یـک خـط بهینـه جـدا       
دن یک تـوالی و یـا   ز بند و معمولاً با اهداف برچسک یم

رود. بنـابراین بـراي اهـداف     کـار نمـی   یک همسایگی بـه 
ها هستند. در واقع، SVMر از ت بها مناسCRFذکرشده، 

کـارگیري اطلاعـات نقـاط     ر این است کـه بـا بـه   ت قدقی
مورد بررسی، تغییـر    همسایه در کنار اطلاعات خود نقط

فتـد. ایـن تغییـر مـرز، درمـورد      ا یاق ما اتفه سمرز کلا
ایی با نقاط آموزشی تقریباً بیشتر، سبب افزایش ه سکلا

ایی ه سندي نقاط شده است اما درمورد کلاب هدقت طبق
جایی مرزها کـاهش   با تعداد نقاط آموزشی کم، این جابه

ارگیري ک ـ ه، ب1دقت را در پی داشته است. طبق جدول 
ولیدکننــده درمــورد بــه افــزایش دقــت ت CRFرویکــرد 

اي سطوح نفوذناپـذیر، سـاختمان و گیاهـان بـا     ه سکلا
ارتفاع کم منجر شده اما، درمورد کـلاس خـودرو، دقـت    

 %17/17بـه   SVMبراي رویکرد  %76/70ندي از ب هطبق
  کاهش یافته است.  SVM-CRFبراي رویکرد 

بـودن تعـداد نقـاط     علـت کـم   چنانکه بیان شـد، بـه  
ماشـین در مجموعـه داده،   آموزشی مربـوط بـه کـلاس    

تحت تأثیر  CRFندي این کلاس در رویکرد ب هدقت طبق
اشتباه، کـلاس دیگـر    اي همسایه واقع شده و بهه سکلا

ایی مـرز اشـیا   ج ـ هاشیا را گرفته که علت این رخداد جاب
اي بـا نقـاط آموزشـی    ه ـ ساست. بنابراین درمـورد کـلا  

، بایــد تحقیقــات بیشــتري در CRFانــدك، در رویکــرد 
 CRFزمینۀ تغییـر مرزهـا صـورت پـذیرد. امـا در کـل،       

اي ه ـ هنـدي صـحن  ب همنظـور طبق ـ  رویکرد قدرتمندي به
پیچیدة شهري شناخته شد. نتایج این مقالـه نشـان داد   

و ضـریب   71/89، با دقت کلـی  SVM-CRFکه رویکرد 
کننده بـراي ابـر نقـاط     نديب  ، بهترین طبقه85/0کاپاي 

  لیدار است.

  پرت تشخیص نقاط -4-2
 ـه هداد ور طبیعـی نقـاط   ط ـ هاي لیدار، در ماهیت خود، ب

پرت دارند؛ بنابراین تشخیص نقـاط پـرت در ابـر نقـاط     
یـژه  و هها، ب برانگیزي در تمامی دانش لیدار موضوع چالش

ور خـاص، تمرکـز بـر    ط ـ هحوزة سنجش از دور است و ب
تشخیص نقاط پرت چسبیده به اشیا دشوارتر اسـت. بـه   

و  CRFکمـک   این مقاله سعی شد بـه  همین منظور، در
اي بررسـی و   ي و مفهـوم انـرژي، فرضـیه   ا هنمودار جعب ـ

  رویکردي نوین در تشـخیص نقـاط پـرت مطـرح شـود.      
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. A Maximum Margin Hyperplane 
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شایان ذکر است که در زمان نگارش این مقاله، محققان 
در زمینۀ تشخیص نقاط پرت ابر نقاط لیدار بـا اسـتفاده   

ــن    CRFاز  ــذا ای ــیچ پژوهشــی مواجــه نشــدند؛ ل ــا ه ب
رویکردي نوین، خودکار و مورد قبول در پردازش نقـاط  

ندي ب هابري است. در روش پیشنهادي، ابتدا رویکرد طبق
SVM-CRF ت و سپس، با اجراي الگوریتم ار رفک هبSA 

کمترین سطح انرژي ابر نقاط محاسـبه شـد. سـپس بـا     
ــرژي و     ــطح ان ــین س ــه ب ــیه ک ــن فرض ــرفتن ای درنظرگ

ي مسـتقیم وجـود دارد، از   ا هبودن یک داده رابط پرت نقطۀ
و  CRFمنظـور تحلیـل بـردار انـرژي      ي بـه ا هنمودار جعب ـ

    اده شد.ورت مجزا استفص هور خاص، براي هر کلاس بط هب
ترتیب نقاط پرت شناسایی شـد. بـراي ارزیـاي     بدین

 ـ ینکـه در مجموعـه دادة   ا هرویکرد پیشنهادي، با توجه ب
مورد بررسی نقاط پرت تمییز داده نشـده بودنـد، ابتـدا    

صـورت دسـتی بـه مجموعـه دادة      تعدادي نقاط پرت به
  مورد نظر افزوده شد.  

 تلاش بر این بود کـه ایـن نقـاط جـزء نقـاط پـرت      
، RANSACچسبیده به اشیا باشند. سپس سه رویکـرد  

و رویکرد پیشنهادي روي مجموعـه   Moran's Iشاخص 
دادة جدید، شامل نقاط پرت، اجرا و ارزیـابی و مقایسـه   
شدند. تعدادي از نقاط پرت در مرحلۀ نخست تشـخیص  

شده، از مجموعـه   داده و از طریق محدودة محلی تعریف
 RANSACرویکــرد  داده حــذف شــدند. اگرچــه دقــت

و رویکرد پیشنهادي  Moran's Iبسیار بیشتر از شاخص 
رویکــردي  RANSACورکــه بیــان شــد، ط نبــود، همــا

ــص و      ــانی متخص ــروي انس ــه نی ــت و ب ــار نیس خودک
توان روش  رو می بري نیاز دارد و ازاین ردازش زمانپ شپی

براي تشـخیص نقـاط پـرت،     %62پیشنهادي را، با دقت 
تر از دو روش دیگـر دانسـت. روش پیشـنهادي     کاربردي

این مقاله در تشخیص نقاط پرت ابر نقاط لیدار، از نظـر  
محاسباتی، ساده و از نظر زمان اجرا، سـریع و از لحـاظ   

  دقت تشخیص، دقیق و مورد قبول است.

 پیشنهادها -5
  ينــدب هایــن تحقیــق نشــان داد کــه رویکردهــاي طبقــ

علـت تولیـد بـردار انـرژي      ، بهCRFبر متن مانند  مبتنی
واننـد در شناسـایی   ت یبنـدي م ـ  بر طبقـه  خروجی، علاوه

نقاط پرت، خودکارسازي آن و حذف نیروي انسانی نیـز  
جاکه رویکرد پیشـنهادي از دو   کاربرد داشته باشند. ازآن

و  SVM-CRFکمـک رویکـرد    ندي بـه ب هگام اصلی طبق
ي تشـکیل  ا هکمک نمـودار جعب ـ  به شناسایی نقاط پرت

شده است، ادامۀ تحقیق درمورد هریـک از ایـن دو گـام    
  قطعاً نتیجۀ بهتري خواهد داشت. 

رو در راسـتاي گـام اول تحقیـق پـیش رو، بـا       ازاین
سـبب تغییـر در    CRFتوجه به اینکـه ماهیـت رویکـرد    

ود، ادامـۀ  ش یها و مرز اشیا م برچسب نقاط متعلق به لبه
هـاي حفـظ مـرز در     درمـورد توسـعۀ روش   این پژوهش

واند در تحقیقـات آینـده   ت یبر متن م رویکردهاي مبتنی
 ـ     ارگیري دیگـر  ک ـ همورد توجـه قـرار گیـرد. همچنـین ب

وانـد  ت ینیز، م ـ MRFبر متن، ازجمله  رویکردهاي مبتنی
  در این زمینه آزموده شود.

در راستاي گام دوم تحقیق و براي بررسی بیشتر دقـت  
ي اسـتفاده  ا هود از مجموعـه داد ش یرویکرد، پیشنهاد ماین 

نقـاط پـرت     بشود که شامل تعداد زیادي نقاط بـا برچس ـ 
ود، ش ـ یجدا یا چسبیده به اشیا باشند. همچنین پیشنهاد م

از  SVM-CRFبراي تجزیه و تحلیل بردار انـرژي خروجـی   
ــر رو ــ شدیگ ــع،  ه ــرت شــامل توزی ــاط پ اي تشــخیص نق

  شود.    چگالی استفادهندي، فاصله و ب هخوش
با توجـه بـه اینکـه مقـداردهی اولیـۀ پارامترهـا در       

یـافتن  رویکردها تأثیري مستقیم در نتـایج نهـایی دارد،   
 ـ   اررفتـه نیـز   ک همقدار بهینۀ پارامترهـا در رویکردهـاي ب

ــ ــد.   ت یم ــی باش ــات آت ــد موضــوع مهمــی در تحقیق وان
از دو وان رویکردهـا را  ت یاي، م جاکه در دانش رایانه آن از

منظر افزایش دقت یا کاهش زمـان اجـرا بررسـی کـرد،     
سد تحقیق درمـورد افـزایش سـرعت اجـرا و     ر ینظر م به

مقایسۀ رویکردها، از نظر زمان اجـرا، موضـوع مطلـوبی    
 براي تحقیقات آینده باشد.
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Abstract 
 
Lidar point cloud dataset and 3-D models are widely used in urban feature extraction, forest, urban 
and tourism management, robotics, computer game production etcetera. On the other hand, The 
existence of outliers in the lidar point cloud is inevitable. Therefore, outlier detection and removing 
them from lidar point cloud data have been known as necessary steps in lidar point cloud processing. 
Over the past decade, several outlier detection techniques have been introduced in the literature; 
however, most of them are time-consuming, expensive, and computationally complicated. For 
overcoming these limitations, this article introduces a new automatic approach for outlier detection 
using a support vector machine-based conditional random field (SVM-CRF) technique and box plots 
methods. In this approach, a box plot analyzes the output energyvector of SVM-CRF to recognize 
outliers. The methods were evaluated using ISPRS benchmark datasets of Vaihingen provided in 
order to urban classification and 3D building reconstruction. To evaluate this method, first of all, 
outliers, that are almost closed to objects, were added to the data set manually. Then the research steps 
were done to evaluate the proposed method's ability for detecting outliers. The evaluation of this 
research showed an overall accuracy of 62% as the performance of the proposed model. Although the 
RANSAC algorithm has better performanc, it is a more costly and time-consuming technique than the 
proposed outlier detection technique. 
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