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 چکيده

سنجش  رینشده در پردازش تصاونظارت  يبندطبقه يهاروش نیاز پرکاربردتر يکی K-Means يبندخوشه تمیالگور

عدم شباهتِ  يريگبه منظور اندازه ،يدسيعدم شباهتِ فاصله اقل ارياستاندارد، از مع K-Means تمیاز دور است. در الگور

و  هاکسليپ يفياست که بردار ط يم شباهتِ قطععد اريمع کی ،يدسيقل. فاصله اشوديها استفاده مها و خوشهداده نيب

 يريگها را اندازهآن نيب يو فاصله هندس رديگينظر مدر يچندبعد يفضا کیدر  يها را به صورت نقاطمراکز خوشه

 يآمار شباهتعدم  اريمع کیاستفاده از  ليدل نيهستند، به هم تيعدم قطع يهمواره دارا يفيفراط ری. تصاوکنديم

عدم  اريمع کی يريکارگمقاله، با به نیاساس در ا نی. بر ارسديتر به نظر مها مناسبآن يبند(، جهت خوشهيرقطعي)غ

شده است. روش  يسازادهيو پ يطراح يفطيفرا ریتصاو يبندخوشه يبرا دینشده جدروش نظارت  کی ،يشباهت آمار

به نام  ،يعدم شباهت آمار اريمع کیاز  ها،کسليها و پمرکز خوشه نيب شباهتبرآورد عدم  يبرا ،يشنهاديپ يبندخوشه

را  هافياحتمال ط عیتوز ،يفياطلاعات ط ورژانسی. دکندياستفاده م يدسيفاصله اقل يجابه ،يفياطلاعات ط ورژانسید

احتمال  عیو توز کسليپ کی فياحتمال ط عیتوز ني. سپس فاصله بکنديم يسازمدل ،يفيط يکردن امضانرمال قیاز طر

حاصل از سه  يواقع يفيفراط يریتصو يهاداده يشده بر روانجام يها. آزمونکنديهر مرکز خوشه را برآورد م فيط

اطلاعات  ورژانسیبر د يمبتن يِشنهاديپ يبندکه روش خوشه دهدينشان م Hyperionو  HyMap ،HYDICEسنجنده 

مورد استفاده به  يفيفراط ریتصاو يبندطبقه جینتا يکاپا بیکه ضر يطوربه بخشد،يمرا بهبود  يبندطبقه جینتا ،يفيط

 است. افتهی شیافزا %10و  %56، %7حدود  ب،يترت
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 مقدمه -1

یکي از مهمترین  ،بندي نظارت نشدههاي طبقهروش

هاي تفسير تصاویر و استخراج اطلاعات براي روش

 ،هااین روش .استکاربردهاي گوناگون سنجش از دور 

صورت  بوده و اغلب به يریتصو يهابر داده يفقط متک

 ،نشدهت نظار يهاروشاگرچه . شونديانجام م خودکار

دقت  يمعمولا دارا شدهت نظار يهانسبت به روش

 يترو اطلاعات کم نهیهز ازمنديا نمهستند، ا يرتنیيپا

 را به نامحقق زا ياريتوجه بس ليدل نيو به هم بوده

 يبندطبقه يهاروش انيدر م .کرده اند خود جلب

 ياژهیو تياز اهم يبندخوشه يهانشده، روش نظارت

ها، هدف عبارتست از . در این روشبرخوردارند

دو داده در یک خوشه،  ها به شکلي کهبندي دادهطبقه

تا حد امکان به هم شبيه و در دو خوشه متفاوت تا حد 

(. Timm et al., 2004امکان از هم متمایز باشند )

کلي به دو گروه سلسله طور ي بهبندخوشه يهاروش

 Jain andشوند )تقسيم مي 2و جزءبندي 1مراتبي

Dubes, 1988.) 

تشکيل  عبارت است از ،بندي سلسله مراتبيخوشه

ها بيشترین شباهت هاي آنهایي که عضومتوالي گروه

هایي که یا جداسازي متوالي گروهاشته هم د را به

ها بيشترین اختلاف را با هم دارند. در هاي آنعضو

مشکلات ناشي از مقداردهي  ،بندي سلسله مراتبيخوشه

 ,.Tsai et alهاي محلي وجود ندارد )اوليه و کمينه

 3نویز و مشاهدات خطا ،بندياین نوع خوشه(. در 2002

هاي دیگر را و خوشه گرفتههاي جداگانه قرار در خوشه

(. در Tran et al., 2003دهند )تأثير خود قرار نميتحت

 ،به معيارهاي مشخصي هاي سلسله مراتبيروش ،عوض

و  شتهها نياز داجهت تعيين تعداد بهينه خوشه

                                                           
1 Hierarchical 

2 Partitioning 

به شکل یا اندازه کلي توانند دانش قبلي راجع نمي

(. Tsai et al., 2002د )نها را در نظر بگيرخوشه

، یعني بندي سلسله مراتبي پویا نيستشههاي خوروش

هایي که در مراحل اوليه بندي، دادهدر این گروه خوشه

 توانند به خوشه، نميگيرندویژه تعلق مي به یک خوشه

هاي شروقبيل دیگر منتقل شوند. از این رو، این 

که  هاي پيچيده، براي مجموعه دادهبنديخوشه

 يستند، مناسب ننباشندها خيلي همگن هاي آنخوشه

(Brereton, 1992 .)يسلسله مراتب يهاعلاوه، روشبه 

 .دارند ازين يادیز يبه حافظه و زمان محاسبات

هاي بندي جزءبندي، اغلب از روشخوشه اما در روش

-ها استفاده ميتشکيل خوشه ، برايسازي تناوبيبهينه

ها را به ها، آن. ولي طبيعت تکراري این روششود

کند. هاي محلي حساس ميمقداردهي اوليه و کمينه

نيازمند تعيين تعداد بهينه  ،بندي جزءبنديخوشه

هاست و به نویز و مشاهدات خطا حساس است. خوشه

و  4هاي اوليهاز طریق نمونه ،بندياین نوع خوشه

به شکل یا  مربوطدانش  دتوانگيري فاصله، ميازهاند

 ,.Guha et alها را در خود جاي دهد )اندازه خوشه

بندي سلسله مراتبي، روش خلاف خوشه(. بر2001

بندي بندي جزءبندي پویاست، یعني در خوشهخوشه

توانند در تکرارهاي متوالي از یک ها ميجزءبندي، داده

 جابجا شوند.دیگر  به خوشه خوشه

استفاده در حوزه سنجش از  بندي موردهاي خوشهروش

ترین و که معروف هستند دور، عمدتا از نوع جزءبندي

بندي . الگوریتم خوشهاست K-Meansآن  پرکاربردترین

K-Means، در سال  نيکوئمکبار توسط براي اولين

توسط  2001مورد استفاده قرار گرفت و در سال  1967

تري ارائه شد مکارانش به صورت کاملدودا و ه

3 Outliers 
4 Prototypes 
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(MacQueen, 1967; Duda et al., 2001 الگوریتم .)K-

Means فاصله  1استاندارد، از معيار عدم شباهت

ها و گيري اختلاف بين دادهجهت اندازه ،اقليدسي

 کند. این در حاليست که در آناليزها استفاده ميخوشه

عدم براي ارزیابي معيارهاي گوناگوني  ي،فيفراط ریتصاو

 کار رفته است.ارائه و به شباهت،

 ریتصاو براي استفاده مورد معيارهاي عدم شباهت

گيري عدم شباهت ي، با توجه به راهبرد اندازهفيفراط

تقسيم  3و آماري 2بين دو طيف، به دو دسته قطعي

 ,Chang, 2003; Homayouni and Roux)شوند مي

2004; van der Meer, 2006 .) معيارهاي عدم شباهت

کننده زاویه قطعي )مانند فاصله اقليدسي و نگاشت

بعدي -nهر طيف را به صورت یک بردار طيفي  ،طيفي(

(nدر نظر )گرفته و عدم شباهت : تعداد باندهاي طيفي

گيري بعدي اندازه-nبين دو بردار طيفي را در فضاي 

 (. در مقابل، معيارهايvan der Meer, 2006کنند )مي

 کی صورت به راعدم شباهت آماري، هر بردار طيفي 

 یعتوزگرفته و اختلاف بين  نظر در يتصادف ريمتغ

کنند گيري ميدو بردار طيفي را اندازه احتمال

(Chang, 2003.) 

ثباتي سنجنده، تغييرات توپوگرافي عواملي چون بي

همواره سبب بروز  ،سطح زمين و اثرات محيطي و جوي

ویژه به ،هاي سنجش از دورعدم قطعيت در داده

 ,Chang, 2003; Shi)شوند هاي فراطيفي ميداده

تصاویر پردازش و آناليز در (. به همين دليل 2009

، معيارهاي عدم شباهت آماري )غيرقطعي( فراطيفي

و به نتایج بوده تر گيري عدم شباهت مناسببراي اندازه

 ;Chang, 2000; Chang, 2003شوند )مي بهتري منجر

van der Meer, 2006 در ميان معيارهاي عدم شباهت .)

                                                           
1 Dissimilarity 

2 Deterministic 

معيار عدم  ،(SID) 4آماري، دیورژانس اطلاعات طيفي

بار توسط براي اولينکه  ایستشباهت شناخته شده

گيري عدم شباهت اندازه به منظور 2000چانگ در سال 

 ,Changئه شد )بين دو طيف در تصاویر فراطيفي ارا

2000.) 

کنون مورد توجه بسياري از تا ،SID عدم شباهت اريمع

هاي مختلفي جهت آناليز ن قرار گرفته و در زمينهامحقق

 ;Du et al., 2004)است  شدهتصاویر فراطيفي استفاده 

Chen et al., 2009; Galal et al., 2012; Adep et al., 

2016; Palsson et al., 2017; Erudel et al., 2017; 

Gholizadeh et al., 2018بندي (. امّا در زمينه خوشه

 ،SID عدم شباهت معياراز تصاویر فراطيفي با استفاده 

تحقيقات زیادي انجام نشده است. از این رو، ضروري 

در مطالعة بيشتري صورت پذیرد.  ،در این زمينه است

ابداع همين راستا، ایده اصلي در این مقاله، طراحي و 

 ریتصاو يبندخوشه يبرا ،دیروش نظارت نشده جد کی

. است SIDعدم شباهت  اريمع يريکارگهبا بي، فيفراط

رود که روش انتظار مي فوق،با توجه به مطالب 

بندي نتيجه خوشهبندي جدید پيشنهادي، خوشه

 تصاویر فراطيفي را بهبود بخشد.

ه این مقاله شامل چهار بخش است. در بخش اول، ب

اي کوتاه دربارة انگيزه، هدف و بيان مسأله تحقيق مقدمه

و روش کار پرداخته شده است. در بخش دوم، مباني 

 بخش سوم، در برگيرندة. شودها تشریح مينظري روش

 هاآنو ارزیابي  بنديهاي خوشهالگوریتم يسازپياده

ها گيري، نتيجهو پایاني نيز خواهد بود. در بخش چهارم

 شود.ميارائه 
 

 
 

3 Stochastic 
4 Spectral Information Divergence 
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 هاروش مواد و -2

 K-Means یبندخوشه تميالگور -2-1

عدم  ارياز معاستاندارد،  K-Meansي بندخوشه تمیالگور

اختلاف  يريگاندازه منظوربه ،يدسيفاصله اقل شباهت

 ،و در آن هدف کنديها استفاده مها و خوشهداده نيب

 ;Duda et al., 2001)کمينه کردن تابع هدف زیر است 

Jain, 2010.) 

𝐽(𝑉) (1رابطه ) = ∑ ∑ ‖�⃗�𝑗 − �⃗�𝑖‖
2

�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

𝐾

𝑖=1
 

 بردار �⃗�𝑗، امiخوشه  𝐶𝑖ها، تعداد خوشه 𝐾(، 1در رابطه )

، و امين خوشهiمرکز  �⃗�𝑖، کسليپامين jطيفي 

‖�⃗�𝑗 − �⃗�𝑖‖
است. به  �⃗�𝑖و  �⃗�𝑗مربع فاصله اقليدسي بين  2

‖�⃗�𝑗 − �⃗�𝑖‖
 Duda etشود )نيز اطلاق مي 1مربع خطا 2

al., 2001 تابع هدف  سازيکمينه(. شرط لازم براي𝐽  ،

دادن گرادیان رابطه سادگي از طریق برابر با صفر قراربه

بهينه شود، به دست  مي بایستکه  �⃗�𝑖نسبت به  ،(1)

 :شود، رابطه زیر حاصل ميآید. با انجام این عملمي
 

�⃗�𝑖 (2رابطه ) =
∑ �⃗�𝑗�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

𝑚𝑖
       ∀ 𝑖 = 1, 2, … , 𝐾 

است.  𝐶𝑖هاي متعلق به تعداد پيکسل ،𝑚𝑖(، 2در رابطه )

کرد. از  نهيکم ميبه طور مستق توانينمرا  𝐽تابع هدف 

شود تکراري انجام مي به صورت آن سازياین رو، کمينه

 نهيبه ،در هر تکرار (2از طریق رابطه ) هامراکز خوشهو 

 .شونديم
 

 SID-Basedبندی الگوريتم خوشه -2-2

 SIDبر  يمبتنبندي پيشنهاديِ در الگوریتم خوشه

(SID-Based)،  دیورژانس فاصله اقليدسي، از به جاي

 ،گيري عدم شباهتجهت اندازه ،(SIDاطلاعات طيفي )

 يدر تئور ورژانسیاز مفهوم د SIDاستفاده شده است. 

                                                           
1 Squared-Error 

 نيب ياحتمال ياطلاعات، مشتق شده و اختلاف رفتارها

 کنديم يريگرا اندازه يکسليدو بردار پ يهافيط

(Chang, 2003 ،به عبارت دیگر .)SID  عدم شباهت بين

 يهاعیتوز نيبدو بردار پيکسلي را بر اساس اختلاف 

، دیآيبه دست م فيکردن طنرمال قیاز طر که احتمال

الگو و انتخاب  یيدر شناسا ترکند. پيشگيري مياندازه

 Tou) استفاده شده است ورژانسیاز د زين نهيبه ياندهاب

and Gonzalez, 1974; Jensen, 1996 .)با  سهیدر مقا

 يکسليدو بردار پ نيب یيکه فاصله فضا يدسيفاصله اقل

احتمال  يهاعیتوز نيفاصله ب SID د،دهيم به دسترا 

را  يکسليدو بردار پ هايطيفشده توسط  جادیا

 گيري ازبهرهدر  ،SIDرو  نی. از اکنديم يريگاندازه

 ,Changعمل کند )مؤثرتر  توانديمي فيط راتييتغ

 و �⃗�𝑖ي فيبردار ط نيب يفياطلاعات ط ورژانسید(. 2003

 :شوديم فیتعر رزی صورت به �⃗�𝑗 يکسليپ يفطي بردار
, 𝑆𝐼𝐷(�⃗�𝑖 (3رابطه ) �⃗�𝑗) = 𝐷(�⃗�𝑖 ∥ �⃗�𝑗) + 𝐷(�⃗�𝑗 ∥ �⃗�𝑖) 

 که:

 (4رابطه )
𝐷(�⃗�𝑖 ∥ �⃗�𝑗) = ∑ 𝑝𝑖𝑙𝐷𝑙(�⃗�𝑖 ∥ �⃗�𝑗)

𝑛

𝑙=1

= ∑ 𝑝𝑖𝑙 (𝐼𝑙(�⃗�𝑗) − 𝐼𝑙(�⃗�𝑖))
𝑛

𝑙=1
 

  

 (5رابطه )
𝐷(�⃗�𝑗 ∥ �⃗�𝑖) = ∑ 𝑞𝑗𝑙𝐷𝑙(�⃗�𝑗 ∥ �⃗�𝑖)

𝑛

𝑙=1

= ∑ 𝑞𝑗𝑙 (𝐼𝑙(�⃗�𝑖) − 𝐼𝑙(�⃗�𝑗))
𝑛

𝑙=1
 

𝐷(�⃗�𝑖در تئوري اطلاعات  ∥ �⃗�𝑗)  و𝐷(�⃗�𝑖 ∥ �⃗�𝑗)  را به

نسبت به  �⃗�𝑖و انتروپي  �⃗�𝑖نسبت به  �⃗�𝑗 2ترتيب، انتروپي

�⃗�𝑗 نامند. بردارهاي احتمال مي�⃗�𝑖 =

(𝑝i1, 𝑝i2, … , 𝑝𝑖𝑛)𝑇  و�⃗�𝑗 = (𝑞j1, 𝑞j2, … , 𝑞𝑗𝑛)
𝑇  به

هستند.  �⃗�𝑗 احتمال عیتوزو  �⃗�𝑖ترتيب، توزیع احتمال 

کردن طيف، به احتمال از طریق نرمال هاياین توزیع

هایشان به صورت زیر محاسبه دست آمده و مولفه

 شود:مي

2 Entropy 
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𝑝𝑖𝑘 (6رابطه ) =
𝑣𝑖𝑘

∑ 𝑣𝑖ℎ
𝑛
ℎ=1

     ∀ 𝑘 = 1, 2, … , 𝑛 
  

𝑞𝑗𝑘 (7رابطه ) =
𝑥𝑗𝑘

∑ 𝑥𝑗ℎ
𝑛
ℎ=1

     ∀ 𝑘 = 1, 2, … , 𝑛 

-selfبه عنوان  𝐼𝑙(�⃗�𝑗)و  𝐼𝑙(�⃗�𝑖)(، 5( و )4در روابط )

information �⃗�𝑖  و�⃗�𝑗  براي باند𝑙  تعریف و به صورت زیر

 شوند:محاسبه مي
 

𝐼𝑙(�⃗�𝑖) (8رابطه ) = − log 𝑝𝑖𝑙 

𝐼𝑙(�⃗�𝑗) (9) رابطه = − log 𝑞𝑗𝑙 

(، رابطه 3( در رابطه )5( و )4گذاري روابط )با جاي

ساده  ،به صورت زیر يفياطلاعات ط ورژانسیدمحاسبه 

 شود:مي
 

 (10رابطه )

𝑆𝐼𝐷(�⃗�𝑖 , �⃗�𝑗) = ∑ (𝑝𝑖𝑙

𝑛

𝑙=1

− 𝑞𝑗𝑙)(log(𝑝𝑖𝑙)

− log(𝑞𝑗𝑙)) 

-SIDي بندخوشه تمیالگورسازي جهت پياده ،حال

Based ،مربع فاصله  یگزینِجا يفياطلاعات ط ورژانسید

 K-Meansي بندخوشه تمیالگوردر تابع هدف  اقليدسي

 آید:دف زیر به دست ميشود و تابع همي
 

 (11رابطه )

𝐽(𝑃) = ∑ ∑ 𝑆𝐼𝐷(�⃗�𝑖 , �⃗�𝑗)
�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

𝐾

𝑖=1

= ∑ ∑ (∑ (𝑝𝑖𝑙

𝑛

𝑙=1�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

𝐾

𝑖=1

− 𝑞𝑗𝑙)(log(𝑝𝑖𝑙) − log(𝑞𝑗𝑙))) 

 

از طریق  بالا،سازي تابع هدف کمينه يشرط لازم برا

که  �⃗�𝑖 نسبت به آنبرابر با صفر قرار دادن گرادیان 

 :شودحاصل ميبهينه شود،  بایستمي

𝜕𝐽(𝑃)

𝜕�⃗�𝑖
= ∑ (log(�⃗�𝑖) − log(�⃗�𝑗)

�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

+
1

�⃗�𝑖
(�⃗�𝑖 − �⃗�𝑗)) = 0 

⟹ ∑ (log(�⃗�𝑖) − log(�⃗�𝑗) + 1 −
�⃗�𝑗

�⃗�𝑖
)

�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

= 0 

⟹ 𝑚𝑖 log(�⃗�𝑖) − ∑ log(�⃗�𝑗)
�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

+ 𝑚𝑖

−
∑ �⃗�𝑗�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

�⃗�𝑖
= 0 

 (12رابطه )
⟹ 𝑚𝑖 log(�⃗�𝑖) −

∑ �⃗�𝑗�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

�⃗�𝑖

= ∑ log(�⃗�𝑗)
�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

− 𝑚𝑖 

که  Wright Omegaتوان از طریق تابع رابطه بالا را مي

 Y + log(Y)توسط کرُلسِ و جفِایري جهت حل معادله 

= X  ارائه شده، حل نمود(Corless and Jefirey, 2002 .)

 داریم:( 12با حل رابطه )
 (13رابطه )

𝑝𝑖 =
∑ �⃗�𝑗�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

𝑚𝑖 × WrightOmega (
𝑚𝑖 − ∑ log(�⃗�𝑗)�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

𝑚𝑖
− log (

𝑚𝑖

∑ �⃗�𝑗�⃗�𝑗𝜖𝐶𝑖

))

 

       ∀ 𝑖 = 1, 2, … , 𝐾 

 

 ،تکراري به صورت 𝐽تابع هدف  سازيکمينه در اینجا نيز،

ها(، از �⃗�𝑖) هااحتمال مراکز خوشه عیتوز وشود انجام مي

 .شونديم نهيبه تکرار،در هر  (13طریق رابطه )
 

 سازی و نتايجپياده -3

-K بنديهاي خوشهمتیالگور ،شد انيب ترپيشطور که همان

Means  وSID-Based روند شوند. اجرا مي، به صورت تکراري

 ( نشان داده شده است.1ها در شکل )اجراي این الگوریتم
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 Based-SID و Means-K هايمتیالگورکار نمودار گردش .1شکل

( نشان داده شده است، 1طور که در شکل )همان

، SID-Basedو  K-Means بنديهاي خوشهمتیالگور

ها هستند. مقادیر اوليه براي مراکز خوشهنيازمند تعيين 

ها را به مقداردهي آن، هامتیالگورطبيعت تکراري این 

هاي محلي، شود به کمينهاوليه حساس کرده و باعث مي

لذا، تعيين مقادیر اوليه مناسب براي مراکز منجر شوند. 

مقداردهي ایست. یک روش ها داراي اهميت ویژهخوشه

 4، 2هاي مختلف اوليه، توسط الداود براي مجموعه داده

بعُدي به کار برده شده است. نتایج، نشان داده که  8و 

هاي تصادفي به نتایج بهتري در مقایسه با روشروش این 

به صورت روش (. این Al-Daoud, 2007شود )منجر مي

 د:آورها را به دست ميزیر، مقادیر اوليه مراکز خوشه

 حاسبه واریانس باندهاي تصویرم -1

پيدا کردن باندي که بيشترین واریانس را دارد  -2

(𝑏𝑣 𝑚𝑎𝑥) 
                                                           

1 Principal Component Analysis 

ها بر اساس مقادیر درجات منظم کردن پيکسل -3

 𝑏𝑣 𝑚𝑎𝑥 خاکستري باند

زیرمجموعه )با  K هاي منظم شده بهتقسيم پيکسل -4

 تعداد مساوي(

 هامجموعهافتن پيکسل ميانه هر یک از زیری -5

هاي ميانه، به عنوان مقادیر پيکسل استخراج طيف -6

 هااوليه مراکز خوشه

مقداردهي اوليه  منظوربه ،روشاز این  ،در این مقاله نيز

 با این تفاوت کهاستفاده شده است.  ،هامراکز خوشه

 ،دادة تصویري PCA1، از اولين مولفه 𝑏𝑣 𝑚𝑎𝑥جاي به

روش اعمال این تغيير در این استفاده شده است. 

ها با مراکز اولية خوشهشود مقداردهي اوليه، باعث مي

زیرا به دليل  شوند، تمایز بيشتري نسبت به هم انتخاب

هاي تصویري فراطيفي در ميان داده ،همبستگي زیاد

خيلي بيشتر از واریانس  𝑏𝑣 𝑚𝑎𝑥فضاي طيفي، واریانس 
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این نيست. جاور( سایر باندها )مخصوصا باندهاي م

ي تبدیل در فضا PCA ولفهحاليست که محور اولين مدر

ها داده ،که در آن گيردقرار مي يدر جهت، PCAشده 

واریانس  ،پراکندگي را دارند و به همين دليل نیشتريب

ها به طور قابل نسبت به سایر مولفه PCA ولفهاولين م

 اي بيشتر است.توجه

راکز بالا، مقداردهي اوليه مشدة با توجه به مطالب بيان 

 در این مقاله به صورت زیر انجام شده است: ،خوشه

 دادة تصویري فراطيفيبر روي  PCAاعمال تبدیل  -1

ها بر اساس مقادیر درجات يکسلمنظم کردن پ -2

 PCAاولين مولفه خاکستري 

زیرمجموعه )با  K هاي منظم شده بهتقسيم پيکسل -3

 تعداد مساوي(

 هایرمجموعهزپيکسل ميانه هر یک از یافتن  -4

ادة هاي ميانه از اصل داستخراج طيف پيکسل -5

 ها، به عنوان مقادیر اوليه مراکز خوشهتصویري فراطيفي

، از سه دسته دادة تصویري فراطيفي ،در این مقاله

هاي متیالگورارزیابي و مقایسه دقت و کارآیي  منظوربه

معيار  ،اینکهتوجه بهاستفاده شده است. با بنديخوشه

ي طراحي شده کسليپ يهافيط براي ،SIDعدم شباهت 

-SIDو  K-Means بنديهاي خوشهمتیالگوراست، 

Based، هاي هر دو به طور یکسان، روي اصل داده

ي هستند، کسليپ يهافيطتصویري فراطيفي که شامل 

 اند. اجرا شده

 

 های مورد استفادهداده -3-1

شامل  ،مورد استفاده در این مقاله يریتصو يهاداده

هستند  Botswanaو  Berlin ،Urbanتصاویر فراطيفي 

( نشان داده 4) تا (2) يهادر شکل هاآنمشخصات که 

 شده است.

 

Vegetation  

Built-up  

Impervious  

Soil  

Water   

 

ي
ين

زم
ت 

عي
واق

ه 
ش

 نق

 HyMapسنجنده: 

 متر 3.5ابعاد پيکسل: 

 0.45-2.5محدوده طيفي: 

 ميکرومتر

 114تعداد باندهاي طيفي: 

 پيکسل 300×300ابعاد: 

 

ب
اذ

ي ک
نگ

ر ر
وي

ص
 ت

 Berlinي ریتصو ةمشخصات داد .2شکل 

 

 

 

Grass  

Tree  

Asphalt  

Roof   

 

ي
ين

زم
ت 

عي
واق

ه 
ش

 نق

 HYDICEسنجنده: 

 متر 2ابعاد پيکسل: 

 0.4-2.5محدوده طيفي: 

 ميکرومتر

 162تعداد باندهاي طيفي: 

 پيکسل 307×307ابعاد: 

 

ب
اذ

ي ک
نگ

ر ر
وي

ص
 ت

 Urbanي ریتصو ةمشخصات داد .3شکل 
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ب
اذ

ي ک
نگ

ر ر
وي

ص
 ت

 

ي
ين

زم
ت 

عي
واق

ه 
ش

 نق

 

Mixed opane 

Exposed oils 
 Acacia Woodlands  Reeds 1  Water  

 Acacia Shrublands  Riparian  Hippo Grass  

  Acacia Grasslands  Firescar 2  Floodplain Grasses 1  

  Short Mopane  Island Interior  Floodplain Grasses 2   

 Hyperionسنجنده: 

 متر 30ابعاد پيکسل: 

 0.4-2.5محدوده طيفي: 

 ميکرومتر

 145تعداد باندهاي طيفي: 

 پيکسل 1476×256ابعاد: 

 

 Botswanaي ریتصو ةمشخصات داد. 4شکل 

 

 

 يجذب اتيکه خصوص يزیو نو نشده برهيکال يباندها

سه دسته داده تصویري  نیدر ا دهند،يآب را پوشش م

 ،شدهحذف ياند. باندهاحذف شده ترشيپ فراطيفي

[، 126و  Berlin :1، 66-62 ،96-92 ریشامل ]تصو

 Urban :4-1، 76 ،87 ،111-101 ،153-136 ری]تصو

، Botswana :1-9 ،81-56 ری[ و ]تصو210-198و 

[ 242-221و  186-165، 133-120، 101-98

ها، داده نیا معرفي و تشریح بيشتر منظوربه. هستند

اطلاعات آماري )شامل ميانگين، انحراف معيار، مينيمم 

 ميانگين طيفي امضاي دهاي طيفي( وو ماکزیمم بان

( 5) يهاشکلها در هاي نقشه واقعيت زميني آنکلاس

 نشان داده شده است. (7) يال
 
 

  

 Berlinي ریتصو ةداد يهاکلاس ميانگين طيفي امضاي ي واطلاعات آمار .5شکل 
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 Urbanي ریتصو ةداد يهاکلاس ميانگين طيفي امضاي ي واطلاعات آمار. 6شکل 

 

  
 Botswanaي ریتصو ةداد يهاکلاس ميانگين طيفي امضاي ي واطلاعات آمار .7شکل 

 

 ارزيابي نتايج -3-2

-SIDو  K-Means يهاتمیالگور از با اجراي هر یک

Based، ک، یمورد استفاده بر روي تصاویر فراطيفي 

به  لکسيپ هر ،که در آنشد  ي توليدبندخوشه ریتصو

ه است. جهت ارزیابي کمي خوشه اختصاص داده شد کی

با شناسایي خوشه بندي، ابتدا خوشه دقت این تصاویر

ماتریس خطا  در نقشه واقعيت زميني، متناظر هر کلاس

بندي هاي دقت طبقهشاخص ، سپسمحاسبه شده است

( و ضریب AA(، دقت متوسط )OAدقت کلي )شامل 

 ;Jie et al., 2008به دست آمده است ) (KCکاپا )

Aydav and Minz, 2014.) 

بر  ،SID-Basedو  K-Meansهاي متیالگور اجرايبا 

نشان داده شده  بنديتصاویر خوشه ،Berlinتصویر  يرو

 .( به دست آمده است8در شکل )
 

 

 

 

K
-M

ea
n

s 
C

lu
st

er
in

g
 

 

  

 

 

 

 

S
ID

-B
a

se
d

 C
lu

st
e
ri

n
g

 

 

م تیلگورتوسط دو ا Berlinتصویر بندي خوشه .8شکل 

Means-K  وBased-SID 
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 ،K-Means تمیالگوردست آمده از بندي بهتصویر خوشه

کلاس  ،دهد که این الگوریتم( نشان مي8در شکل )

Vegetation  را نسبتا خوب استخراج نموده است، امّا در

به  ،ناموفق بوده است. در ادامه Waterاستخراج کلاس 

هاي بندي پيکسلامر و نحوه خوشهتشریح دليل این

شود. بررسي انجام شده روي ها پرداخته ميسایر کلاس

 يدسيفاصله اقلدهد، نشان مي Berlin يتصویر دادة

 ادیز Built-up هاي کلاسلکسيپامضاهاي طيفي  نيب

، K-Means تمیالگور ليدل نيو به هم ه استبود

)نواحي قرمز و  خوشه در دوهاي این کلاس پيکسل

ده با توجه ش باعث ،امر نیا .قرار داده است اي رنگ(قهوه

ي( امضاهاي طيفي دسيفاصله اقلبه نزدیکي )مبتني بر 

هاي کلاس (، بخشي از پيکسل5) شکلها در کلاس

Soil هاي کلاس و حدود نيمي از پيکسلImpervious 

)نواحي قرمز رنگ(  Built-upکلاس به خوشه دوم 

نيز با  Water کلاسهاي اختصاص داده شوند و پيکسل

ه و شد ادغام Imperviousمانده کلاس هاي باقيپيکسل

 در یک خوشه )نواحي زرد رنگ( قرار گيرند.

-SID تمیالگوربندي حاصل از بررسي تصویر خوشه

Based ( نشان مي8در شکل )دهد که این الگوریتم هر 

را به خوبي استخراج  Waterو  Vegetationدو کلاس 

هاي کلاس اي از پيکسلکرده است، امّا بخش عمده

Impervious  وSoil هاي کلاس را با پيکسلBuilt-up 

ادغام کرده و در یک خوشه )نواحي قرمز رنگ( قرار داده 

است. چون این سه کلاس از نظر طيفي به هم شبيه 

 شکلبه هم نزدیک است ) هابوده و امضاي طيفي آن

(5.)) 

عدم شباهت از ، K-Means بنديخوشه تمیدر الگور

شود و به شکل يم يريگاندازه يدسيفاصله اقل قیطر

 ،يفيط يامضا دو. شودينم يتوجه يفيط يامضا

 در حاليکه ،به هم داشته باشند هيتوانند شکل شبيم

دو  ،. در مقابلاست ادیها زآن نيب يدسيفاصله اقل

فاصله  يتوانند شکل متفاوت داشته ول يم يفيط يامضا

. این در حاليست نباشد ادیها چندان زآن نيب يدسياقل

مورد  ي رافيط يشکل امضا ،SID-Based تمیالگورکه 

دهد، زیرا دیورژانس اطلاعات طيفي، شکل توجه قرار مي

قرار  عدم شباهتگيري اندازه امضاي طيفي را مبناي

 (.Chen et al., 2009دهد )مي

و  (8در شکل ) بنديبا مقایسه دیداري نتایج خوشه

نتيجه  توانبا توجه به مطالب بيان شدة بالا مي همچنين

عملکرد  SID-Based تمیالگور ،گرفت که در مجموع

بندي این هاي دقت طبقهبهتري داشته است. شاخص

نيز، صحت  نشان داده شده است( 9نتایج که در شکل )

 کند.این موضوع را تایيد مي
 

 

 

SID-Based Clustering 

 

K-Means Clustering 

 

  

  

1 

م تیلگوربندي دو اهاي دقت طبقهشاخص .9شکل 

 Berlinتصویر براي  edBas-SIDو  Means-K بنديخوشه

 

-Kالگوریتم بندي دو هاي دقت طبقهمقایسة شاخص

Means  وSID-Based  براي تصویرBerlin  ( 9شکل )در

 بیدقت متوسط و ضر ،يدقت کل که دهدينشان م

 %11.77، %5.2 بيبه ترت SID-Based تمیالگوري کاپا

 است.  K-Means تمیالگورتر از بزرگ %7.47و 

 تصویر يرو بر SID-Based و K-Means يهاتمیالگور

Urban نشان داده  بنديو تصاویر خوشه اندشده اجرا نيز

 . به دست آمده است (10شده در شکل )
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م تیلگورتوسط دو ا Urbanتصویر بندي خوشه .10شکل 

Means-K  وBased-SID 

دهد که نشان مي ،(10در شکل )بندي تصاویر خوشه

ها را خيلي خوب همه کلاس SID-Based تمیالگور

فقط کلاس  K-Means تمیالگور امااستخراج کرده است 

Grass بندي در طبقه و را نسبتا خوب استخراج کرده

توجه به مطالبي که ناموفق بوده است. با ،هاسایر کلاس

توان مي ،بيان شد Berlinتصویر بندي در ارزیابي خوشه

همه استخراج در  SID-Based تمیالگورگفت 

موفق بوده است، زیرا  Urban يتصویر دادةهاي کلاس

 يتصویر دادةهاي موجود در این امضاي طيفي کلاس

 شکلهاي متمایزي نسبت به هم هستند )داراي شکل

، به نتایج خوبي منجر نشده K-Means تمیالگور((. 6)

 يهاکلاس يفيط يامضاي بين دسياقل فاصلهاست، زیرا 

 منظوربه .يستزیاد ن Urban يتصویر دادة در موجود

بندي دو هاي دقت طبقهارزیابي کمي این نتایج، شاخص

محاسبه شده و در  SID-Basedو  K-Meansم تیالگور

 ( نشان داده شده است.11شکل )

 
 

SID-Based Clustering 

 

K-Means Clustering 

 

  

  

1 

م تیلگوربندي دو اهاي دقت طبقهشاخص .11شکل 

 Urbanتصویر  براي edBas-SIDو  Means-K بنديخوشه

 

م تیالگوردو  بنديهاي دقت طبقهة شاخصمقایس

K-Means  وSID-Based  ( نشان 11شکل )در

ت دق، SID-Based تمیالگوربکارگيري که  دهديم

ي، دقت متوسط و ضریب کاپا را به ترتيب کل

 Urbanبراي تصویر  %55.52و  49.17%، 39.12%

 داده است. افزایش

و  K-Meansهاي الگوریتم توسط زين Botswanaتصویر 

SID-Based هاي بندي شده است. پيکسلخوشه

هاي واقعيت زميني این دادة تصویري، در زمينه دادهپس

اند، زیرا اطلاعاتي از بندي شرکت نکردهفرآیند خوشه

بندي در دسترس نبوده ها جهت ارزیابي دقت طبقهآن

 دادةهاي موجود در این کلاس ،اینکهبا توجه به است.

به هم  زیاد و داراي خصوصيات طيفي شبيه يتصویر

((، بررسي و مقایسه دیداري نتایج 7)شکل ) هستند

پيچيده و دشوار  يدادة تصویراین بندي حاصل از خوشه

بندي نتایج حاصل از خوشه ،بوده است. به همين دليل

ورت کمي مورد ارزیابي فقط به ص يدادة تصویراین 

دقت هاي شاخص ،(12گرفته است. در شکل )

 تصویربندي نتایج حاصل از خوشه بنديطبقه

Botswana،  الگوریتم دو توسطK-Means  وSID-

Based .نشان داده شده است 
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م تیلگوردو ا يبنددقت طبقه يهاشاخص .12شکل 

 Botswanaتصویر  يبرا edBas-SIDو  Means-K بنديخوشه

به دست آمده  بنديهاي دقت طبقهشاخص سةیمقابا 

-SID تمیالگورکارگيري هب توان گفتي( م12در شکل )

Based به  اکاپا ر بیدقت متوسط و ضر ،يدقت کل

 Botswana ریتصو يبرا %9.87و  %5.67، %9.14 بيترت

 .افزایش داده است

 بنديي خوشههاتمیالگور زماني هزینه ،يانیپا يابیارز در

K-Means و SID-Based است گرفته قرار يبررس مورد .

-لپ کی توسط مقاله، نیا يهاپردازش و محاسبات تمامي

 در تیگابايگ 12 مر   و Core i7-6700HQه پردازند با تاپ

. است شده انجام MATLAB يسینوبرنامه طيمح

 يبندخوشه يهاتمیالگور ،شد انيب ترشيپ که طورهمان

K-Means و SID-Based شونديم اجرا يتکرار صورت به. 

-K يهاالگوریتم تکرار هر يزمان هزینه ،(1) جدول در

Means  وSID-Based است شده داده نشان. 
 

 بنديخوشه يهاالگوریتم هر تکرار زماني هزینه .1جدول 

Means-K  وBased-SID 

Data  
Computation Time of 

each Iteration 

Name 
Sample 

Size 
Bands Clusers K-Means 

Clustering 

SID-

Based 

Clustering 

Berlin 90000 114 5 0.12 s 0.59 s 

Urban 94249 162 4 0.17 s 0.73 s 

Botswana 3248 145 14 0.01 s 0.98 s 

 

-K يهاالگوریتم در يزمان هزینه که داشت توجه دیبا

Means وSID-Based ، تعداد ر،یتصو يباندها تعداد به 

 جیتان. است وابسته هاخوشه تعداد و ریتصو يهاکسليپ

-SID بنديخوشه الگوریتم ،دهديم نشان( 1) جدول

Basedزمانها زیاد است، که تعداد خوشهویژه وقتي، به 

 دليل به امر نیا. کندمي صرف را بيشتري يمحاسبات

 )رابطه SIDدر تعيين مقدار  گيروقت محاسبات انجام

 ( است.13)رابطه ) Wright Omega تابع( و 10)
 

 گيرینتيجه -4

 اريبر مع يمبتن يبندخوشه تمیالگوریک در این مقاله، 

SID (SID-Based)، ي تصاویر بندخوشه منظوربه

در فرآیند  تمیالگورفراطيفي پيشنهاد شد. این 

 يآمار فاصله اقليدسي از معياربه جاي  ،يبندخوشه

SID، کند. گيري عدم شباهت استفاده ميجهت اندازه

امضاهاي طيفي فاصله اقليدسي یک معيار قطعي است و 

در یک  ،ها را به صورت نقاطيها و مراکز خوشهپيکسل

گيرد و فاصله فضایي بين در نظر ميبعدي -nفضاي 

در  ،SIDمعيار کند. گيري ميدازهها را در آن فضا انآن

 نيفاصله بو  رديگيقرار م آماري يهااريدسته مع

از  .کنديم يريگرا اندازه فياحتمال دو ط هايیعتوز

چون خطا همبه دليل عواملي  ،هاي فراطيفيکه دادهآنجا

، در عملکرد سنجنده، تغييرات توپوگرافي سطح زمين

همواره با ها و شرایط گوناگون محيطي و جوي، سایه

یک  با هادر آن عدم شباهت، همراهند عدم قطعيت

. بنابراین شودمعيار آماري )غيرقطعي( بهتر برآورد مي

بين  ،گيري عدم شباهتنتيجه گرفت اندازه توانمي

و امضاي  يفيفراط ریتصوامضاي طيفي یک پيکسل 

ي بندخوشه تمیورالگطيفي مرکز هر خوشه در 

شود. به طور مؤثرتري انجام مي، SID-Basedپيشنهاديِ 
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ي فيفراط يریتصودادة  سه يروبر شده انجام يهاآزمون

-SIDي بندخوشه تمیالگوربکارگيري نشان داد  ،واقعي

Based، بخشديبهبود م به خوبي راي بندخوشه جینتا. 

هاي انجام شده در بخش ارزیابي با بررسي کهبه طوري

 در مقایسه با SID-Based تمیالگورمشخص شد  ،نتایج

نتایج حاصل از  يکاپا بیضر، K-Means تمیالگور

و  Berlin، Urbanي تصاویر فراطيفي بندخوشه

Botswana  افزایش  %10و  %56، %7 حدود بيبه ترترا

توان کارایي مي ،دهد. به عنوان تحقيقات آتيمي

بندي سایر را در خوشه SID-Basedپيشنهاديِ  تمیالگور

هاي چندبعدي در حوزه سنجش از دور و سيستم داده

 اطلاعات مکاني مورد ارزیابي قرار داد.
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Abstract 

K-Means is one of the most frequently used unsupervised classification approaches for remotely 
sensed image analysis. In standard K-Means version, the Euclidean distance (ED) has used to estimate 
the dissimilarity between an unknown vector data and the cluster center. Since, this measure is very 
sensitive to topographic and environmental effects on spectral observations, we have proposed to 
replace it with a new one for goal of hyperspectral image clustering. The Spectral Information 
Divergence (SID) is a stochastic measure that is a more reliable dissimilarity measure when compared 
to ED as a deterministic measure. Where the ED measure the spectral distance between vector data 
and the clusters, SID models the probability distributions for vector data and clusters by normalizing 
their spectral signatures and measures the distances between them. This idea has applied to develop an 
enhanced clustering framework. The experimental results on three real hyperspectral images collected 
by HyMap, HYDICE and Hyperion sensors show that the proposed method improves classification 
results. In the manner that the Kappa coefficient of the classification results of three hyperspectral 
imagery datasets increased by about 7%, 56% and 10%, respectively. 
 
Keywords: Clustering, Dissimilarity Measure, Spectral Information Divergence, Hyperspectral Images 
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