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Abstract 
With the development of remote sensing science, the use of hyperspectral images is becoming more 
widespread. Classification is one of the most popular topics in hyperspectral remote sensing. In the last 
two decades, a number of methods have been proposed to address the problem of hyperspectral data 
classification.In the present study, a structure based on learning capsule networks has been used to classify 
hyperspectral images, so that the network structure can have the most optimal generation of features by 
using a convolution layer and a capsule layer, and at the same time Avoid overfitting the on training data. 
The obtained results show the high quality of production features in the proposed structure.  
In order to improve the classification accuracy, the feature extraction approach through the designed 
network and the classification by the Extreme Gradient Boosting was compared with the classification 
method by the global deep network. The proposed capsule approach consists of 3 basic layers: 1) Prime 
caps, which are capsules of size 8 and 32 with 9 × 9 filters and movement step 2, 2) Digitcaps with 10 16-
dimensional capsules, and 3) fully connected layer. The results of examining two approaches for deep 
networking as well as combining capsule networks with XGBoost reinforcement tree algorithm were 
compared. Approaches such as SVM, RF-200, LSTM, GRU and GRU-Pretanh were considered to 
compare the proposed approach based on the configurations mentioned in their research. 
Up in addition to the study and quality measurement of production vector deep features by the proposed 
method in different classifiers, the ability of deep global networks in the application of classification 
should also be examined. The results of examining two approaches for deep network and also 
combining CapsNet with XGBoost show that by using the proposed combined method, images are 
classified with 99% accuracy on training data and 97.5% accuracy on test data. 
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 دهیچک
سترش دانشبا  صاو گ ستفاده از ت سپکترالیها ریسنجش از دور، ا  نیتراز محبوب یکی يبند. طبقهیابدافزایش و عمومیت میروز روزبه پرا

 يهاداده يبندمقابله با مشـــکل طبقه يبرا ي بســـیاريهاگذشـــته، روش ۀدو ده طیاســـت.  یفیموضـــوعات در ســـنجش از دور ابرط
سپکترالیها ست شنهادیپ پرا ضر پژوهش در .شده ا سول برا يهاشبکه ريییادگ برمبتنی ساختاري ،حا صاو يبندطبقه يکپ  یفیابرط ریت
ستفاده از  با ،بتواند شبکه ساختار که ايگونهبه ؛است کار رفتهبه  را هاویژگی دیتول حالت نیبهتر ،کپسول یۀلا کیو  یکانولوشن یۀلا کیا

 هايویژگی بالاي تیفیک از نشان آمدهدستبه نتایج. کند ريیجلوگ آموزشی هاينمونه روي شبکه برازششیب از حالنیدرع و باشد داشته
ستا. دارد شنهاديیپ ساختار در ديیتول ستخراج رویکرد ،يبندطبقه دقت بهبود يدررا با  بنديطبقه و شدهطراحی ۀشبک ازطریق ویژگی ا

ــتفاده از ــبک ازطریق بنديطبقه روش با ،XGBoost یتیدرخت تقو تمیالگور اس ــراســري قیعم ۀش  و بررســی برعلاوه ،تا شــد مقایســه س
ــنجیتیفیک ــنهاديیپ روشبه ديیتول يبردار قیعم هايویژگی س ــبکه توانایی زانیم ،گوناگون يهاکنندهبنديطبقه در ش  قیعم هايش

 ةاندازبه ییهاکپسول با Prime ) 1: اصلی است لایۀ سهشامل  پیشنهاديکپسول  رویکرد. شود بررسی ،بنديطبقه کاربرد در ،زین سراسري
ــانزدهکپســول  داراي دَه Digitcaps) 2؛ 2 حرکتیو گام  9×9 یلترف 32و  8 ــ جیتانمتصــل.  تماماً لایۀ )3 بعدي؛ش  يبرا کردیرو دو یبررس

، ٢٠٠-SVM ،RF یی همچونهایکردرو .شــد ســهیمقا XGBoost یتیدرخت تقو تمیکپســول با الگور يهاشــبکه بیترک زین و قیعم ۀشــبک
LSTM ،GRU،  وGRU-Pretanh نها اشاره آ تحقیقات بهکه در  درنظر گرفته شدند هاییپیکربنديبراساس  یشنهاديپ یکردرو مقایسۀ براي

. با اســتفاده از روش کار رفتمتفاوت، به کلاس شــانزده شــامل نیز، Indian Pines ةداد مجموعه ي،شــنهادیپ مدل یابیارز يبراشــده بود. 
 .شودیم انجامتست  يهادادهي رو %5/97 دقت و آموزش يهادادهيرو %99 دقت با ریتصاو يبندطبقه ،یبیترک يشنهادیپ
 .یبیترک مدل ،یتیتقو میتصم درخت کپسول، يهاشبکه ،یفیابرط ریتصاو ،يبندطبقه :هاهواژ دیکل
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 مقدمه - 1
ــنجنده ــی نوع 1یفیابرط  هايس ــنجنده از خاص   هاي س

 صـدها باند به را نظر باند مورد پهناي که اندسـنجیطیف

قرارگرفتن  کنند. دردسـترسمی هم تقسـیم مجاور باریک
ــنجنده  باند تعداد و بالا  2طیفی تفکیک توان با،  هاییس

ــتیابی زیاد، ــتر جزئیات به دس  را هاکلاس درمورد بیش
  يبند طبقه اعتبار و دقت افزایش باعث و کرده پذیرامکان

ــت. با ــده اس ــیار تعداد به توجه ش ــاویرباندها،   بس  تص

 Ghassemian et(  یابندمی فراوانی  کاربردهاي یفیابرط

al., کاربردهایی   در یفیابرط تصـاویر از . اسـتفاده)٢٠٠٣
اورزي ولات، برآورد و مانند کشـ  داريجنگل دقیق محصـ

العـ و ــش ۀمطـ ايپوشـ اهی، هـ العـ گیـ ابع ۀمطـ  و آب منـ
ــایی   ــناس  معدنی،  و  طبیعی  اکتشــاف منابع  ها، آلودگی ش

 همچون  آمیز صـــلح  کاربردهاي  نفت،  و  شـــناســـی زمین 

  کاربردهاي  آلوده،  جنگی  مناطق  ســازي پاك  و  شــناســایی 
دسـت  ه ب  مطلوبی  نتایج  ادوات اسـتتارشـده  شـناسـایی  و  نظامی 
 است.  آورده 

ــاویر پردازش در ،چـالش ینترمهم  ،یفیابرط تصــ
ی بودن تعدادكاند بتبه  نقاط آموزشـ  باندهاي تعداد نسـ

نقاط  تعداد اگر که اسـت این مسـئله،  اسـت. درواقع تصـویر
 یکصــدکمتر از  ،داده  يتعداد باندها نســبتبه آموزشــی
ــد،  ازاينمونـه بـه   ، بـانـدهـا  تعـداد افزایش بـا هر کلاس بـاشـ
ارامترهـاي طبقـه تخمین خطـاي ــتر کننـدهبنـديپـ  بیشـ

 توجه . با)٢٠٠٥ ,Keshavarz & Ghasemiyan(  شودمی

ــه ــهایـن   ب ــئـل  عـمـلـکـرد بـهـبـود بـراي حــلراه یــک ،مسـ

ه دطبقـ دهيبنـ اکننـ اري،  يهـ اهش   آمـ ــايکـ   ویژگی   فضـ
ــاو  این  بنـديطبقـه زاَپیش ــت کـه بـه    یرتصـ  افزایشاسـ

ــبـت ــی نقـاط  تعـداد نسـ  منجر  ویژگیتعـداد  بـه   آموزشـ

ــودمی ــتـه الگور  ،منظور  این  براي.  شـ کـار  بـه  یتمدو دسـ
بـانـد  هـايالگوریتم  رود:می الگور  3انتخـاب   هـايیتمو 

فضــــا اد  ابعـ اهش  در4یژگیو  يکـ ايســــال .  اخیر،    هـ
ــتخراج  براي  متعـدديهـاي  الگوریتم ویژگی مطرح و  اسـ
تفاده  دهاسـ تخراجاندشـ میم با ویژگی . اسـ  5گیريمرز تصـ

 )Lee & Landgrebe, 1993 ،(   ــت اشـ ــت  نگـ جوگر  و جسـ
 )Jimenez & Landgrebe, تبدیل  و  ممیز  ، تحلیل ) ١٩٩٩ 

ک  ل  ، )  ,.٢٠٠٣Kaewpijit et al(   6موجـ ه  تحلیـ اي  مؤلفـ هـ
ــلی  ــتقل  هاي تحلیل مؤلفه  ، 7اص  )٢٠٠٨al.,  Du et(  8مس

ا  ابعادمنظور کاهش  که به  اندهاییالگوریتمازجمله     ي فضـ
ه  ویژگی ديو بهبود طبقـ ه یفیابرط تصـــاویر بنـ اربـ  کـ

ه د.  رفتـ ــال  بینانـ ايسـ ا    1998  هـ یري و ، گوالت2000تـ
در  10پشتیبانبردار   هايماشین  آییکار )2000(  9چِتري
ــ یفیابرط یرتصــاو بنديطبقه  نشــان ند وکرد  یرا بررس

د ا ال  یندادنـ ان آنـ در   یفی رار ابرطیتصـــاو  یزروش امکـ
ــا کاهش   ایندبه فر  یازن  بدونو   یادبا ابعاد ز  یژگیو يفض

دمیفراهم    ویژگی، انی  .کنـ هو    ملگـ  یز) ن2004(  11بروزونـ
  تصـاویر   بنديطبقهدر   یبانبردار پشـت  هايماشـین  آییکار
) 2005همکـاران (  و  12لیـانـگدنـد.  کررا مطـالعـه    یفیابرط
ــ ــ ینماش ــاو بنديطبقه  برايرا   13یونبردار رگرس  یرتص
ادپ   یابرطیف ــنهـ د.    یشـ ا،دادنـ د آنهـ اي بینیپیش  از دیـ   هـ
ال اتیـک  ینتخم  ی،احتمـ اب   اتومـ ان انتخـ ا و امکـ ارامترهـ پـ
 .اســت  SVM بر  RVM  یاياز مزا  یارياخت هايهســته
ــبر  فوکوناگا ــکل اندك2008( 14و اسـ بودن تعداد  ) مشـ

را   یفیابرط  یرتصــاو  بنديدر طبقه آموزشــی هاينمونه
ــ ــ یبررس ــان دادند تعداد نقاط آموزش  یازن مورد یو نش

ــب بـا افزا  خطی،  هـايکننـدهبنـديطبقـه  يبرا  یشمتنـاسـ
ــورت  ، بهتعداد باندها و  . بروزونهیابدمی افزایش  خطیص

اران ه  يرا برا  TSVM15) روش  2006(  همکـ ديطبقـ   بنـ
آنها کاملاً   یآموزشـ هايکه نمونهمطرح کردند    هاییداده
تفاد  ) 2007(  و همکاران   16فاول یسـتند. اعتماد ن  مورد    ةاسـ

 
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Hyperspectral 
2. Spectral Resolution 
3. Band Selection 
4. Dimension reduction  
5. Feature Extraction Based on Decision 

Boundaries 
6. Automatic Wavelet Spectral Analysis 
7. Principal Component Analysis 
8. Independent Component Analysis 
9. Gualtieri & Chetri 
10. Suport Vector Machin 
11. Melgani & Bruzzone 
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12. Liyang 
13. Regression Vector Machin 
14. Fukunaga & Sber 
15. Transductive SVM 
16. Fauvel 

ان  هم ايیژگیو  اززمـ ان  طیفی  هـ ه  یو مکـ ديدر طبقـ  بنـ
  نتایج   .کردند  یرا بررســ  SVMروش به ابرطیفی  تصــاویر

دقت  کم  افزایش  مؤید  ROSIS  یرتصــو روي یبررســ این
ــايبـدون کـاهش ابعـاد    بنـدي،طبقـه و بهبود   ویژگی  فضـ

ــمگیر ــتفـادهبـا ا  ،دقـت  چشـ   ابعـاد کـاهش    یتماز الگور  سـ
ــا (  1اکبريبود.    ویژگی  يفضــ همکـاران  بـا  2016و   (

یند اهمسـایگی در فر  هايیکسـلاسـتخراج اطلاعات از پ 
  بنديطبقه  هايیتمدقت الگور  کوشیدندها، انتخاب نمونه

. ببخشـــند را بهبود یابرطیف یردر تصـــاو  مکانی –طیفی
اري اران  2غفـ اب)  2016(  و همکـ ا  انتخـ دهـ انـ هبه  يبـ   ینـ

ــاز منظوربـه ــاو  یفیط يبهبود جـداسـ را  یابرطیف  یرتصـ
د ــی کردنـ ا.  بررسـ د    يبرا  یـديروش جـد  آنهـ انـ انتخـاب بـ
ل از اولو ــکـ تمتشـ ديیـ ابنـ اي  ،هـ ــتـ اهش اثر   درراسـ کـ

ذیريتغ ــتگ  یفیط  ییرپـ اهش همبسـ ا    ینب  یو کـ دهـ انـ بـ
د د م  مطرح کردنـ ذف مؤثر توان  یو نشـــان دادنـ ه حـ بـ

 .کرداقدام  یرضروريغ   ياز باندها بسیاري
 لوشــنکانوهاي عصــبی شــبکه  یر،چند ســال اخ در

)CNN(3  برمبنـاي    منزلـۀبـه منتخـب    یـادگیري روش 
اویر تولیدبراي  4عمیق ده    ،ویژگی از تصـ درنظر گرفته شـ
 دارد تصــاویرســاختاري مناســب براي کار با  زیرا   اســت

)Ghamisi et al., یینتع  زمینهنکتـۀ مهم دراین.  )٢٠١٧ 
هاي ورودي به شــبکه  متناســب با داده ۀســاختار شــبک

  6کپسـول   هايشـبکهاز   تلاش داشـت )2018( 5ئوواسـت. ل
ــتفـاده کنـد؛ وي را بـا مـدل    CNNبر  مبتنی  يکردیرو  اسـ

  ؤید مطالعه م  این نتایجسـه کرد.  یمقا  CapsNetبر مبتنی
مورد انتظـار   يایـمزا  CapsNetبر  آن بود کـه روش مبتنی

نشـان داده نشـده   یقینش عمیچ بیو ه  کندیرا فراهم نم
اختار  ی) 2018( و همکاران 7وانگ .اسـت   CapsNetک سـ

  منظوربه را   RNN (8بازگشـتی (   ی عصـب  ي ها براسـاس شـبکه 
در  .مطرح کردندل احســـاســـات و عواطف  یوتحلهیتجز

ــ ــبکه  دیگر،  یپژوهش ــب يهاش ــول ا  یعص  گونهینکپس

ــد که نوع کاملاً جد تعریف   ي ریادگی ـ ياز معمـار  يدیـشـ
و   هایتبر محدود قصـد داردکه   دهدیق را نشـان میعم

ــکـالات   ــتCNNاشـ رفتن اطلاعـات در ، همچون ازدسـ
).  Sabour et al., 2017( کنـد    غلبـه   Max Poolingۀ  مرحلـ
ــبک )2015( و همکاران  9هو  عصـــبی کانولوشـــنی ۀشـ
اداده  يبرا  ايهیـلاپنج د.ابرطیف  يهـ ه دادنـ  یندر ا  ی ارائـ

ط   ، روش  اطلاعــات  اطلاعــات    ی ف ی از  درنظرگرفتن  بــدون 
ــد   مکـانی  ــتفـاده شـ ــبکـ  ) 2019(   همکـاران  و   10و ی .  اسـ   ۀ شـ

ــن  ــول را برا   ی کانولوش ــخ   ي کپس ــا ی تش با  ، ه ی ل نقل ی ص وس
 رویکرد شنهاد دادند. در  ی ر سنجش از دور پ ی استفاده از تصاو 

نهادي  نجش از دور   ، پیشـ ویر سـ تراتژ  تصـ تفاده از اسـ   ي با اسـ
وپر   ي بند قطعه  د و   یم تقسـ  12تکه  ین به چند   11پیکسـل سـ شـ

کار به ه ی ل نقل ی ص وجود وسـا ی تشـخ  ي برا  ي ورود   صـورت به 
 عصـــبی   ۀ شـــبک   رویکرد )،  2020(   و همکاران   13گائو  . رفت 

ول چندمق  ه را برا ی کپسـ خ   ي اسـ او یی ص تغ ی تشـ ر ی رات از تصـ
مطـالعـه،    ین کردنـد. در ا  ی طراح   14ی مصـــنوع   ۀ رادار بـا دهـانـ

ــخص  ي مـدل کپســـول صـــرفـاً برا   ینب  ۀکردن رابطـمشـ
 يبرا ،لوشــنکانو  یانطباق  یک واســتفاده شــد    هایژگیو

ایافزا ناسـ  .کار رفتبه  هایژگیو ینب  ۀرابط  ییش قدرت شـ
بکهدرمورد  ،در ادامه ب  يهاشـ ه یعصـ ي بعدکانولوشـن سـ

)CNN(، ةبا استفاد  یابرطیف  یرتصاو  يبندطبقه  منظوربه 
ــ بحـث  ی،و مکـان یفیط  هـايیژگیزمـان از وهم  یو بررسـ

با اسـتفاده  بعدي،سـه  کپسـول  ۀمدل شـبک  هایتنَشـد و در
ــول ــبکـه  جـایگزین  ی،مکـان  –یفیط  يهـااز کپسـ  يهـاشـ
نی دند  کانولوشـ  15وشـ).  ,.Paoletti et al 2018; 2019( شـ
بکی  )2020(و همکاران   بی ۀک شـ بک  عصـ ول با شـ   ۀکپسـ

ــنــی    يبــنــد طــبــقــه  يبــرارا    16اکــتــاو  کــانــولــوشــ
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Akbari  
2. Ghaffari  
3. Convolution Neural Networks 
4. Deep Learning 
5. Luo, Zou 
6. CapsNet 
7. Wang 
8. Recurrent Neural Network 
9. Hu 
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 (ب) (الف)

 (ب)  Indian Pines تصویر کاربري   (الف)؛ نقشۀ Indian Pines تصویر رنگی ترکیب. 1 شکل

 

10. Yu 
11. Superpixel Segmentation Strategy 
12. Patch 
13. Gao 
14. Synthetic Aperture Radar  
15. Xu 
16. Octave Convolution 

 
شده، رویکرد طراحیکردند. در  یطراح ابرطیفی،ر  یتصاو

ــبک ــنی  ۀشـ ــازگار  يمعمار کانولوشـ و هاي موازي را سـ
  .را استخراج کرد  یرتصاو  هايیژگیو

اري مبتنی از ســـاختـ ادگیري بر  در این پژوهش،    یـ
اســتفاده شــده  یفیابرط  یرتصــاو  بنديطبقه يبرا عمیق
  ۀشـبک  يمعمار  هايیژگیاي که بتوان از وگونهبه ؛اسـت

  منظوربه  کانولوشــنی،  ۀشــبک  معایب رفع يکپســول برا
ــاو بنـديطبقـه ــۀو مقـا یابرطیف  یرتصـ دو   ینا  یجنتـا  یسـ

ــبکه ــتفاده کرد.   ،ش که  ینبا توجه به ا  ،مطالعه ینا دراس
 توانی، ماستصورت بردار  کپسول به  ۀشبک  هايیخروج

ــتخراج  هـايیژگیو  ینارتبـاط ب انـدازه و   ازطریقرا   یاسـ
ــتخراج کرد  ،جهـت بردار بردار   يهـاک از المـانیـهر  ؛اسـ

  یرتصـو یتاز موجود یخاصـ یفدهندة توصـنشـان یخروج
ــتخراج ویژگیاســــت اسـ رویکرد  ــبکـ  ،.  شـ  ۀازطریق 
ده و  طراحی تفاده از الگوریتم  با  بنديطبقهشـ درخت   اسـ

 ۀشـــبک  ازطریقبندي  روش طبقها  ب  XGBoost1یتی تقو
بر بررسـی و علاوه  ،ده اسـت تاشـسـراسـري مقایسـه  عمیق

ویژگیکیفیـت ــنجی  روش بـه  تولیـدي  عمیقهـاي  سـ
ادي ــنهـ ه  پیشـ ددر طبقـ دهيبنـ اکننـ اوت،    يهـ   میزانمتفـ

ــبکـه ــري   عمیقهـاي  توانـایی شـ ــراسـ در کـاربرد   نیزسـ
 .شودبررسی  بندي،طبقه

 

 مطالعه  مورد منطقۀ معرفی و  هاداده - 2
ــاویر ــنجش از دور  ۀدر جامع ابرطیفی  تصـ منظور  به  ،سـ

  ، واحد  ايدر صحنه یفیصدها کانال ط  یباستفاده از ترک
 یلدلبه  یر،تصـاو بندي این. طبقهدارند  ايگسـتردهکاربرد  

ــحن  یچیدةپ   یتماه ــو  ۀص ــیارهاداده  مثلاً( یرتص ،  ي بس
ــل ــی  هـايمختلط و نمونـه  هـايپیکسـ   ، محـدود)  آموزشـ
ــئلـه ــمـار  پرچـالش بـه  ايمسـ   همین دلیـل و بـه  آیـدمیشـ

ــیـاري  هـايتلاش ــدهانجـام    آنپرداختن بـه  براي  بسـ  شـ
 تحقیق، ایندر   ،مورد اسـتفاده  هايدادهاسـت. مجموعه 

اســـت که   امریکادر   پاینس هايزمینجامع از   هايداده
 کلاس  شـانزدهاند و  شـده  آوريجمع 1992در ژوئن سـال  

امل   را وند که  میشـ ش   اغلبشـ  اندزمینیمربوط به پوشـ
)Ghassemian et al., 2003 ــکل ــو ینا  ،1). در ش   یرتص
 نشان داده شده است. يکاربر ۀهمراه نقشبه

 ۀارائـ براي  پـایـه،  هـايداده  منزلـۀبـه  ،مجموعـه داده  این
ــتردر    بنـديطبقـه  هـايمـدل ــی  تحقیقـات  بیشـ و   بررسـ

امکان را  اینمجموعه  این  هايداده.  اندشـــدهاســـتفاده  
د  میفراهم   هکنـ ــات  کـ ایسـ امعی  مقـ ا،از    جـ در   رویکردهـ
 یفیابرط یرتصــاو ینانجام شــود. ابعاد ا  رو،پیش    تحقیق

ت 145×145×200 ته  یکاطلاعات هر  و اسـ ها در از دسـ
 است.  آمده  7در شکل  ینیو پوشش زم 1جدول  
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1. Xtreme Gradient Boosting 
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 ر یتصو  يکلاس ها ینی. پوشش زم1 جدول
  يهاکسلیپ تعداد کلاس ةشمار

 ریتصو در کلاس
 ةشمار ی نیزم پوشش

 کلاس 
  يهاکسلیپ تعداد
 ریتصو در کلاس

 ی نیزم پوشش

 دوسر  جو 20 9 ونجه ی 54 1
 شخم  بدون   يای سو 968 10 شخم  بدون  ذرت 1434 2
 شخم کم يای سو 2468 11 شخم کم ذرت 834 3
 زده شخم يای سو 614 12 ذرت  234 4
 گندم  212 13 زار چمن /سبزه 497 5
 شه یب  1294 14 درختان  /سبزه 747 6
 سبزه  / ساختمان 380 15 کوتاه زار چمن /سبزه 26 7
 برج   /سنگ 95 16 خاشاك  و کاه 489 8

 )است 14 و  2 ،11  يهاکلاس  به  متعلق  هاداده  بیشترین(

ــکـل در    ایجـاداز   جلوگیريمنظور بـه   هـاي تحلیـلمشـ
ازينرمال  مقادیر باندها  عددي، ازينرمال برايشـد.   سـ  سـ

اداده ــد؛ در روش    ،هـ ه شـ امی از دو روش بهره گرفتـ   تمـ
تري ۀباندها، مقدار درج لهر  خاکسـ در هر باند بر  پیکسـ

ــتريدرجات   مقادیرجمع  ــلآن   خاکس   تمامی در  پیکس
ــیمباندها   ــودمی تقسـ مقـدار  نیز،  باندو در روش تک  شـ
تر  ۀدرج لهر پ  يخاکسـ   یر در هر باند بر جمع مقاد یکسـ

  تقســیمآن باند   هايپیکســل  تمامی  يدرجات خاکســتر
  بنديطبقه  نتایجر  دکردن نرمالیزهروش  یرشــود. تأثمی

با    ،و نشـان داده شـد بررسـی  گاوسـین ۀبا اسـتفاده از هسـت
در   روآید؛ ازاینمیدسـت به  مشـابهی  نتایج  ،هر دو روش

 .شد باندها استفاده  یروش تمام  ،پژوهش ینا

 نظري مبانی - 3
 قیعم يریادگی برمبتنی يکردهایرو -1-3

دهـ چنـد  افزا  یر،اخ  ۀدر  ا  دهقـدرت    یشبـ   هـاي پردازنـ
ها،  داده یمحج يهابودن مجموعهو دردسـترس  گرافیکی

ــتفاده از تکن ــ یق،عم  یادگیري يهایکاس از  یاريدر بس
ــاخه ــ  هايش ــت  ي،و کاربرد  یمهندس ــده اس  .مطرح ش

ــو  پردازش  يهـاآن حوزهموازاتبـه أث  یزن  یرتصـ   یر تحـت تـ
ــ  ايگونـهبـه  ؛انـدقرار گرفتـه  ياز کـاربردهـا یـاريکـه در بسـ

 بیشتري از  آییکار  یقعم یادگیري یر،تصو پردازش

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Machine Learning 

ــ  یادگیري يهایکتکن ــنت  1ینماش ــته    یس ــتداش   اس
)Xu et al., ٢٠١٨; Li, هاي تفاوت ساختار شبکه.  )٢٠١٨

ــبی   ــنی کـه  کـانوعصـ   یـادگیري   هـايتکنیـکاز    یکیلوشـ
هاي عصـبی مصـنوعی،  شـبکه  با،  شـوندمحسـوب می عمیق

ها در رونون  بینشــده در ارتباطات هاي اعمالمحدودیت
ــبکه ــنی اســت. اگرچه  کانوهاي ش ها  محدودیت اینلوش

بکه عمومیت ن را در مواجهه با دادهکانوهاي شـ هاي  لوشـ
ها با توجه به دهد، سـاختار این شـبکهمتنوع کاهش می

کاملاً منطبق و مناسب با ساختار تصاویر    ،خاص آن  قیود
به  توجهبا   ،کپسول  یعصـب يهادر شـبکه همچنیناسـت. 

 بینارتباط  توانیم اســت،شــبکه بردار   یخروج ینکها
را درنظر  کانولوشنی  يهااز شبکه  یاستخراج  هايویژگی
اســاس، پژوهش  براین). ٢٠١٦ ,.Maggiori et al(گرفت  

فراینــدهــاي   بر  ــر  و   عمیقهــاي  ویژگی  تولیــدحــاضـ
 ،در ادامه  ؛آن متمرکز شــده اســت مبنايبندي برطبقه

ات اي بـروش  جزئیـ ه  ههـ ه در هر مرحلـ اررفتـ ان کـ را بیـ
 .کنیممی

 یکانولوشن یعصب يهاشبکه -2-3
بکه ب  يهاشـ ن  یعصـ بکه  ینوع   یکانولوشـ  به رو  يهااز شـ

کار به یرتصــو یصتشــخ  يبرا  ،بار  ینکه اول هســتندجلو 
ــبکــه  این.  رفتنــد مهمشـ از  پرکــاربردترین  هــا  و   ترین 
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 کانولوشنی هايشبکه معماري. 2شکل 

  LeCun et al., 2015منبع: 

اي  روش ادگیريهـ ه  عمیق،  یـ ۀدر  ویژهبـ ــتخراج    زمَینـ اسـ
محســوب    ،دور بندي تصــاویر ســنجش ازویژگی و طبقه

ــومی ــبکه)LeCun et al., 2015(ند  ش ــبی  . ش هاي عص
ــنی لایهکانو ها  که هریک از لایه  دارندمتعددي    هايلوش

کنند. این ســطوح  یک ســطح از ویژگی را نمایندگی می
ــاختـارهـاي    بـامتفـاوت نمـاینـدگی   کنـار هم قرارگرفتن سـ

اده و  اختارها   یکهر  وآیند  دسـت میبه غیرخطیسـ از سـ
ا خواهـد داد.  ویژگی الاتري ارتقـ ــطح انتزاع بـ ه سـ ا را بـ هـ
بک خصـ  کانولوشـنی ۀشـ لی  ۀچهار مشـ : ارتباطات دارنداصـ

این عمق که  ۀادغام و مشـخصـ ۀمحلی، اشـتراك وزن، لای
سازد. ساختار میها متمایز  آن را از سایر روشمشخصات  

را شــامل   زیرهاي متوالی لوشــنی بخشکانوهاي شــبکه
 :)٢٠١٥ ,Bengio & Ian(  شودمی
ۀلا  ــن یـ انولوش ه،لا  این:  یکـ ه یـ ــتخراج منظوربـ  اسـ

 یلترهاياز ف  ودي،ور یسماتر از یضـــمن هايیژگیو

 کند؛یم استفاده گوناگونی
ــت گونه معمولاین :عیتجم یۀلا  ــورتبه که اسـ  صـ

 ةانداز کاهش يبرا ،کانولوشـن یۀلا هر ازپس ي،ادوره
شــود.  اســتفاده یعتجم یۀلا یک از یانیم هايیژگیو

بکه محاسـبات کاهش سـبب پارامترها حجم کاهش  شـ

 ؛کرد کنترل را 1برازشبیش توانیم روینازا و  شودمی

 

ــلاح  واحد  ــداص ــل یتمز :ReLu(2ی (خط ةش  یاصـ
 که اســت ینا توابع یرســا بر تابع ینا از اســتفاده

 یمعنینبد  کند؛ینم فعال را هارونون یتمام زمانهم
  شـوند یم فعال ي اندکیهارونون فقط ،زمان یک در که
 و یایددرب تنک صـورتبه شـبکه شـودیم باعثاین و  
  ؛دیربگفرا را یمهم هايیژگیو
ــطلاح  : Dropoutیـۀلا   يواحـدهـا بـه» Dropout« اصـ

ده (پنهانحذف کار) در و شـ بک آشـ ب ۀشـ اره یعصـ  اشـ

ار یناول یـک راتکن ینا دارد. کـار  بـه  3نینتوه يجفر بـ
رد ع Dropout ).٢٠١٥ ,Bengio & Ian(  بـ  از  درواقـ

 یط که اسـت یتصـادف Regularization هايیکتکن
ــار هر  یا پنهان هايیهلا در واحدها يجلو به رو انتش

 از بردار یک مطابق ،موقت یا یتصـادف صـورتبه ،آشـکار

 .شوندیم انداخته یرونب یبرنول یتصادف یرهايمتغ
 تماماً یۀ لا  یع، تجم  یۀ لا  ین آخر  از پس  متصـل:  تماماً یۀ لا  

ل   به  را  ي دوبعد  یانی م  هاي یژگی و  که  دارد  وجود  4متصـ

 یـادگیري،  ینـد فرا  ۀ ادامـ منظور بـه  ، ي بعـد یـک  ي بردارهـا 

 یفۀ وظ  یه لا  ین ا  گفت  توان ی م  سـویی، از  . کند ی م  نگاشـت 

ب  ته  یاز امت  ۀ محاسـ  یۀ دارد. لا  برعهده  را  ا ه طبقه  ي ها دسـ

 ی خروج  که  دهد ی م  این امکان را  ما  به  متصــل  تماماً
 م. ی ده  ارائه  ثابت  ة انداز  با ي  بردار  قالب  در  را  شبکه 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Overfitting 
2. Rectified Linear Unit 
3. Geoffrey Everest Hinton  
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4. Fully Connected Layer 

 یکانولوشن ۀشبک یايمزا -1-2-3
ــبک یتمز  نیترمهم ــتفاده از ش ــب  ۀاس کانولوشــن   یعص
ــتخراج خودکارِ آن  یتوانای ــاویر  يهایژگیو در اس با    ،تص

ادگ اده از مفهوم یـ ــتفـ ــت.    قیعم  يریاسـ   همچنیناسـ
باعث   یلوشـنکانو يهادر شـبکه  pooling یۀاسـتفاده از لا

 ی حت  کند،ین میو تضم  شـودمیکاهش حجم محاسـبات  
وزمـانی ــتخراج  هـايیژگیکـه  دچـاراسـ و ییتغ  ی  رات 

همچنان  شــبکه  یخروج،  شــوند  یکوچک يهاچرخش
ي  ار یبسـ اهمیت يبندطبقه در  یژگیو نیا  .بماند کسـانی

  با   ،شـــودیباعث منیز   max poolingاســـتفاده از  دارد.
و  در  کم اریبسـ  ییجاهجاب  و  اندك  راتییتغ بکه ر،یتصـ  شـ

 ). 3 شکل (   باشد   نظر  مورد  ء ی ش   یی شناسا   به   قادر  همچنان 
 

 
 کانولوشنی  هاي شبکه در  pooling لایۀ از  استفاده مزیت. 3 شکل

 ٢٠١٥ ,Bengio & Ian منبع:

 یکانولوشن ۀشبک یبمعا -2-2-3
اســـتخراج    کـانولوشـــنی   ي هـا شـــبکـه   کـاربردهـاي از    یکی 

او   ي بند طبقه   براي   ها یژگی و  ت   یر تصـ   ۀ که نمون ی زمان   ، اما   اسـ
ــده به مدل آموزش معرفی  ــته ییراتی  تغ  CNN  یدة د ش   داش

دچار مشــکل   تغییرات  این   تشــخیص باشــد، شــبکه در  
ود ی م  تفاده از لا   این  دلیل .  شـ کل اسـ  Max-pooling  یۀ مشـ

ت ا اسـ .  بردیم  بینرا از    هایژگیو ینب ارتباطی  يکه فضـ
  ی واقعیرو غ  یختهرهمدر ةاز چهر  تصــویري  ،4در شــکل  

آن را   ،اشــتباهبه  CNN يهاارائه شــده اســت که شــبکه

ــخ   هـاي یژگیو  ینارتبـاط ب  زیرا  دهنـدیم  یصچهره تشـ
ــتخراج  ي. براگیرنـدیرا درنظر نم  هـایژگیو ابعـاد و یاسـ

با   یکانولوشـن  ۀشـبک  بایدکه شـبکه دچار اشـتباه نشـود، ینا
ــاو  ینا  ببیننـد؛متفـاوت آموزش    يهـااز چرخش  یريتصـ

 است.  زیادي بسیار آموزشی  يهاداده  یازمندن  کار
بک بیان   معایب با توجه به   تفاده از شـ ده، اسـ ول    ۀ شـ کپسـ

 . شود می   پیشنهاد   کانولوشنی   ي ها شبکه   معایب رفع   براي 

 کپسول ۀشبک -3-3
ــبکـه ــب  يهـاشـ ــول روش کـاملاً جـد  یعصـ از   يدیـکپسـ
ار ــعیعم  يریادگیـ  يمعمـ سـ ه  داردق اســــت کـ بر   ی 
ــبک  هایتمحدود ــکالات ش ــنی  ۀو اش کند  غلبه  کانولوش

)Xue et al., کپسـول    عصـبی ۀشـبک هايی. خروج)٢٠١٥
هدر   ــول  ايمجموعـ ااز کپسـ ه  ،هـ ــورت بردار  بـ   ذخیرهصـ

 

 
  تغییر آن اجزاي  ابعاد و قرارگیري نحوة   که ياچهره  تصویر. 4شکل 

 است  یافته 
 
 نیا يرا رو ايیچیدهها محاسـبات پ و کپسـول  شـوندیم
محاسـبات را  نیا  جیسـپس نتا  دهند؛میانجام   هایژگیو

 ،اسـت  يدیمف اریاطلاعات بسـ يکه حاو یبه بردار کوچک
  ي ها یژگیو  نیبارتباط   توانیرو مینااز.  کنندینگاشت م
 حفظ ،شـبکه را ازطریق اندازه و جهت بردار  یاسـتخراج

ــان  یبردار خروج  يهـاک از المـانیـهر  وکرد   دهنـدة  نشـ
ــ ــو  یفیتوص ــت  ریخاص از تص  ,.Candemir et al(  اس

  کپسـول يهاشـبکه  يهاتفاوت نیتراز مهم  یکی).  2014
ه ــبکـ ا شـ ابـ ــن  يهـ انولوشـ ل و  یکـ ــکـ ا یژگیدر شـ   ي هـ
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 کپسول ي هاشبکه یکرد از رو ی کل ي. شما5شکل 

تخراج  اندازه ویژگی با يصـورت بردارکه به اسـتشـده  اسـ
و   یکانولوشــن  يهاکه در شــبکه  یدرحال  اســت؛  جهت  و

ــبکه ــل يهاش ــورت عددبه هایخروج  ،تماماً متص   ي ص
کالر)  تند(اسـ بکههسـ ول يها. شـ کل   ،کپسـ   ، 4مطابق شـ

اهیـلا  يدارا   DigitCapsو    Conv١d  ،PrimaryCaps  يهـ
تند   ). ٢٠١٤ ,.Candemir et al ;٢٠١٥ ,.Xue et al(هسـ

  ، اند شده  رهیذخ بردار  صورتبه  هایژگیو  نکهیا به  توجه  با
ا   ا تغییر آنهـ ا  دربـ ايجـ ــو  يجـ داز  ر،یتصـ  حفظ  بردار  ةانـ

ــودیم ا  شـ  يبرا  ،جـهیتندر  و  کنـدیم  رییتغ  آن  جهـت  امـ
 يهانمونه بهمتفاوت،    يهابا چرخش یءشــ  ییشــناســا

 .بود نخواهد ازین يشتریب یآموزش

بک  ياجزا  -1-3-3 ول   ۀشـ نهاديکپسـ ب پیشـ  ۀو محاسـ
 یخروج
 یهشـب یاربسـ  ،پژوهش ایندر   ،شـدهیکپسـول طراح شـبکۀ

بکۀبه  ول  شـ کرده  یفآن را توصـ  ینتوناسـت که ه یکپسـ
)Candemir et al., ا ا  ؛)٢٠١٤ ه تغ  ینبـ اوت کـ  ییراتیتفـ
ت. لا يرو ده اسـ بک  هايیهآن اعمال شـ ده یطراح ۀشـ شـ

 است:قرار بدین
 

 لوشنکانو لایۀ 
ــنکـانو  یلترف  256  يدارا  یـهلا  ینا و   9×9  ةانـدازبـه  یلوشـ

 »ReLu« سازتابع فعال ،آن  يکه رو است  2 یگام حرکت
 یندر ا  شــدهاعمال  ییراتاز تغ  یکیاعمال شــده اســت. 

ه ا  ،مرحلـ ــبکـ  در قیـاس بـ دار، تغهینتون  ۀشـ ام    ییر مقـ گـ
ــل  اســت زیرا  2به  1از  یحرکت مجموعه   يرو  یمدل اص
 mnist  یراســـتفاده شـــده بود و تصـــاو  mnist  يهاداده
ــورت  به ــتفاده از گام حرکت  با. اســت 28×28ص   ، 2 یاس

  کنـد، یم  یـافـتبعـد در  یـۀکـه مـدل در لا  ییمقـدار پـارامترهـا
 .یابدیکاهش م یاربس

 
 

 

 PrimeCaps لایۀ 
،  8  ة انداز به   یی ها کپسـول لایه داراي    این   اولیه،   ۀ نسـخ  مطابق 

 .است 2 یو گام حرکت  9×9 یلترف 32
 

 DigitCaps  
خ  ول   دَه   یه لا   این  اولیۀ   ۀ نسـ انزده کپسـ با اسـت که   ي بعد شـ
کپسـول   دو مقدار به  ین ا حاضـر،   یق تحق   ۀ به مسـئل   توجه 

ــانزده  ه، لا   ین . در ا یـافـت   ییر تغ   ي بعـد شـ  یتممقـدار الگور   یـ
 شد.   یم تنظ   3  با مقدار  یه، اول  ۀ همانند نسخ   یز، ن   یریابی مس 
 

 تماماً متصل يهاهیلا 
ه  برخلاف لا  کـه  نتونیپژوهش  آن  تمـامـاً    يهـاهیـدر 

ــل درنظر گرفتـه   ــدهمتصـ ــت،  نشـ   ، مطـالعـه  نیا  در  اسـ
اره  يهاهیلا ده منظور مورد اشـ  از توانیم ،آن در و  اندشـ

ــتفاده  هیلا نیچند ــع هیلا نیا  ،. درواقعکرد اسـ در   یسـ
ایژگیو  فراگرفتن ــتخراج  يهـ ۀاز لا  یاسـ   DigitCaps  یـ
ــل به  یۀلا ینآخر ،تحقیق ایندارد. در  اندازة  تمـاماً متصـ

 ) است.تاشانزدهمطالعه (  ایننظر   مد ياهطبقه
کل  اختار  5شـ بکه یکردرو  یکل سـ ول را   يهاشـ کپسـ

 .دهدینشان م
شــبکه  يورود  ،6کپســول، مطابق شــکل   یک يبرا
 یکپارامترها از   اســت و ݒبردار  ی آنو خروج ݑبردار 

 شوند.یم منتقل  یگرد یۀبه لا یهلا
ــول از لا براي ــال کپسـ بـه   بعـدي،  یـۀبـه لا  ايیـهارسـ

 .پردازیمآن میبه  ،که در ادامه است  یازن یخاص  ایندفر
 یخروج  يرو  ݓ  یـلتبـد  یسمـاتر  یـک  ،کـار  ینا  براي
و ســپس وزن    شــودمیاعمال   پیشــین یۀلا ݑ کپســول

ابراســـاس وزن  ݏ  یجمع ه (،  ܿ  يهـ ابق رابطـ   ، )1مطـ
 .)٢٠١٤ ,.Candemir et alشود (میمحاسبه 
ఫܷ|ప ) 1رابطه ( = ݓ ܷ 

ݏ  = ∑ ܿ. ఫܷ|ప   
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   بعدي ۀ  ی لا يهاکپسول ه بهیک لا ی ها از ارسال پارامتر. 6شکل 

 

 
 Squash  . شکل تابع 7 شکل
   ٢٠١٤ ,.Candemir et alمنبع: 

 
که با اسـتفاده   اندیاتصـال ضـرایبها  ܿ این رابطه،در 
∑شـوند و  یم  محاسـبه  1یاپو  یریابیاز مسـ ܿ  جمع   يبرا

ه ــت. بـ ــده اسـ ه شـ ا درنظر گرفتـ   ܿ  ی،طور مفهومآنهـ
اريمع دازه  يبرا  یـ ال  یزانم  یريگانـ ال فعـ ــازاحتمـ   ي سـ

 ،کپســول  يها. در شــبکهاســت  iکپســول    با jکپســول 
ه ابـ ابع  ReLuاعمـال    يجـ  ݏ  یخروج  يرا رو  squash، تـ

ال د. ایم  اعمـ ا  ینکننـ ابع بردارهـ ه    يتـ و   0کوچـک را بـ
دهد و یم  کاهش يواحد  يبزرگ را به بردارها  يبردارها

ه ــول    یـک  یخروج  یـلدلینهمبـ ابق رابطـه  ،  ݒکپسـ مطـ
ــکـل    [١-٠]  ینب  یطول  ،)2(  squashتـابع    ،7دارد. در شـ

ــده    ݏ  يبردار ورود يرو  squashاعمال   یندفرا وارائه ش
 . ) ٢٠١٤ ,.Candemir et al( آورده شده است    ادامه، در  نیز 

ݒ ) 2رابطه ( = |ห௦ೕห|2

1ା|ห௦ೕห|2 . ௦ೕ|ห௦ೕห|  

ݒ   ≈ ቚหݏหቚ   ݏ ݈݈ܽ݉ݏ ݎ݂     ݏ

ݒ   ≈ ௦ೕቚห௦ೕหቚ   ݏ ݃ݎ݈ܽ ݎ݂        

ــل،   یۀلا   یکردهاي رو  در مقایســـه باآخر تماماً متصـ
نت دقت  ،  XGBoostو    SVMمانند   ینماشـ یادگیري یسـ
ات    میزانو    کمتر ــبـ اسـ ــتريمحـ رو در ینااز  ؛دارد  بیشـ

ــنهـادي،پ  یکردرو   یگزین جا  منزلۀبه  XGBoostمدل    یشـ
 .کار رفتبهها  یهلا ینا

 تقویتیمدل درخت  -4-3
مؤثر و پرکاربرد در  بســیار روشــی یتیدرخت تقو  مدل

آن ) 2016(  2گواستریناست که چن و   ماشین  یادگیري
  اجرایی تکنیک  نوعیشـــبکه    این.  اندکرده پیشـــنهادرا 

ــحت و عملکرد  افزایش برايکارآمد   ــینص  افزایش  ماش
ه  GBM(3(  انیـگراد ه  افزایش  ویژه،و بـ ت طبقـ د دقـ   يبنـ

ــیـون  هــايدرخــت ــت.  رگـرسـ از   یـکـی  هـمـچـنـیـن  اســ
دترینو    ترینمحبوب ارآمـ ايعملی  کـ اجراهـ  ســــازي و 
ــادگـیـريروش    و  Gradient Boosted Treesالـگـوریـتـم   ی
  ســازيبهینهعملکرد با   تقریب  برمبتنی ايشــدهنظارت

 Boosting). ٢٠١٩ ,.Paoletti et alتوابع خاص اســت (
ک  MLدر   اياز تکنیـ ادگیري  هـ ل  براي  متوالی  یـ دیـ  تبـ

 افزایش  منظوربه  قوي،  ايفرضــیهبه  ضــعیف  ايفرضــیه
 ).٢٠١٦ ,Chen & Guestrin(  رودشمار میبهدقت مدل  

تماماً   یۀاز حذف لاپس  یشـــنهادي،ســـاختار مدل پ 
ل و جا کل   ، درXGBoostبا   آن  یگزینیمتصـ ان  8شـ نشـ

 .داده شده است
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

  از  ،کپســول  یخروج  ۀمحاســب  يبرا کپســول،  هايشــبکه . در1
ــیریابی ــبۀ  با  پویایی  مس ــریب  محاس ــالیا  ض ــورتبه  تص   تکراري   ص
ــتفـاده ــابـه    ینـدفرا  ینا  .کننـدیم  اسـ ــارپس  الگوریتممشـ  در  انتشـ

بکه   یریابی مسـ عملتفاوت که    ینبا ا  اسـت؛ مصـنوعی عصـبی  هايشـ
 .)سه بار  فرض،پیش  صورتبه(  شودیم  تعداد محدود انجامبه

2. Chen & Guestrin 
3. Gradient Boosting Machine 
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 تقویتی تصمیم درخت و کپسول هايشبکه تلفیق پیشنهادي رویکرد  از  کلی  شماي. 8 شکل

 
 
 
 
 
 
 
 
 

روش    بررســـی منظور  بـه   ، پژوهش   این در   صـــحـت 
  نیز  پیشـــین   منابع   هاي روش  ســـایر با   نتایج   پیشـــنهادي، 

 . آمد ها خواهد روش   مختصر  توضیح  ادامه، در  شد؛  بررسی 
 

 )SVM( پشتیبانبردار  ماشین رویکرد 
  هاي هکنندبنديطبقهاز    نوعی یبانبردار پشـــت ینماشـــ
ــت کـه عملکرد کل  آمـاري ــترآن ب  یاسـ   ي الگوهـا  رب  یشـ
ــ  ینو تخم  يبنـدطبقـه  داردتمرکز    یرخطیغ  یونرگرسـ

)Landgrebe, ــ .)٢٠٠٢ اشـ اینمـ ــت  يهـ ان، بردار پشـ   یبـ
ــا ــا  يورود  يازطریق انتقال فضـ   ، با بعد بالاتر  ییبه فضـ

کار ازطریق   ینا  کنند؛مسـائل غیرخطی را حل توانند  می
ت. کرنل  یرپذتوابع کرنل امکان یاريمتفاوت   يهااسـ  بسـ

و   ياکرنل چندجمله ی،، کرنل خطیهمچون کرنل گوسـ
ا هـ ت  انژانـ تـ ل  ککرنـ د  یپربولیـ دارنـ پژوهش    .وجود  در 

ــدهانجام ــ  ،ش ــاو يبندمنظور طبقهبه یکرنل گوس  یرتص
 است. کار رفتهبه ابرطیفی

 
 RF-٢٠٠ رویکرد 

 برمبتنی )٢٠٠٢ ,Landgrebe(  تصـادفیجنگل  الگوریتم
ته میم هاياز درخت  يادسـ ت  گیريتصـ ب   اسـ که برچسـ

 یماتاز تصــم  يبرآورد  براســاسرا    یکســلهر پ   یینها
و   کنـدیم  یینتع یـت،اکثر أير  برمبنـاي  اغلـبهـا و درخـت

ــ يبرا ــحت    بنديطبقهها،  از مجموعه داده یاريبس با ص
 .کندمی تضمینرا   بالایی

 
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Long Short Term Memory 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 LSTM-RNN یبازگشت یعصب هايشبکه 
LSTM1  اسـت   یبی ترت   هاي داده   ي سـاختار برا  یا مدل   ی نوع

ی  بازگشـت   ی عصـب   هاي شـبکه   ۀ توسـع  ي برا   1995که در سـال  
عبارت   ). Keshavarz & Ghasemiyan, 2005(   یافت ظهور  

Long Term Memory  شده و  یادگرفته   ي ها به وزنTerm 

Memory  Short   ت الـ ه حـ ا بـ ا اطلاق ســـلول   ی درون   ي هـ هـ
،  RNN  در قیاس با  ، ساختار   ین ا   مهم و اصلی   ییر . تغ شود می 
ا  لا یگزین جـ ۀ کردن  انی م   یـ ا    RNN  یـ ک بـ   بلوك اســـت   یـ

 )Keshavarz & Ghasemiyan, ویژگی   ترین مهم  ). ٢٠٠٥ 

LSTM   ــت کـه    بلنـدمـدت   ی وابســـتگ   یـادگیري امکـان اسـ
بکه   ازطریق  ب   هاي شـ ت  ی عصـ   براي نبود.   یر پذ امکان   ی، بازگشـ

ــت   بعـدي،   زمـانی گـام    بینی پیش  هـا در  وزن   مقـادیر لازم اسـ
کار مستلزم حفظ اطلاعات    این شوند که    رسانی روز شبکه به 

ــت. در تحق   ابتـدایی   زمـانی   هـاي گـام  ــ  یق اسـ   ی، مورد بررسـ
ــبکه    ی، ابرطیف   یر تصــو  بندي طبقه  منظور به   LSTM هاي ش

ایج   . شــــد   اجرا  جـدول    نتـ در  ده   3پژوهش    اســــت   آمـ
 )Keshavarz & Ghasemiyan, ٢٠٠٥ ( . 

 
 GRU–RNN بازگشتی عصبی يهاشبکه 

 ) ,٢٠٠٥Keshavarz & Ghasemiyan(  GRU2 معماري
قدیمی    بازگشـتی عصـبی  ۀشـبک  هايکاسـتیمنظور حل به

معماري   یبمعا نیزو    گرادیان شـدگیمشـکل محو  مانند
LSTM  ــت.    مطرح ــده اسـ ــخـه  اغلـب  GRUشـ   اينسـ

 يهر دو  زیرا شـودمیدرنظر گرفته   LSTM از تغییریافته
 ،موارد برخیو در   دارند  مشـابهی طراحی  هامعماري این

2. Gated Recurrent Unit 
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گونه که همان .دربردارند  عالی  نتایج  یکســان،صــورت  هب
  شـدگی حل مشـکل محو برايها  از راه حل  یکی  ،شـد بیان

اسـت.   GRU اسـتفاده از سـنتی، عصـبی  ۀدر شـبک  گرادیان
 1ینروزرسابه  ةنام دروازهب  هاییاز مفهوم  معمارينوع    این
ــان  ةدرواز  و ــتفـاده م  2یبـازنشـ  ،دو دروازه  این.  کنـدیاسـ

گرفته  تصـمیمدو بردارند که با اسـتفاده از آنها  ،صـلاَدر
ــود چـه می ــودمنتقـل   خروجیبـه   اطلاعـاتیشـ و چه   شـ

اتی د  اطلاعـ ابـ ال نیـ ار  ۀ. نکتـانتقـ اص دربـ ادروازه  ةخـ ي  هـ
ــت کـه  این  مورد نظر   طوري توانیهـا را مدروازه  ایناسـ

 بسـیار  زمانی  هايآموزش داد که اطلاعات مربوط به گام
د ل را حفظ کنـ ه    ؛قبـ دون آنکـ ان (  حینبـ ذر زمـ   طی گـ

 .شوند تغییر) دستخوش گوناگون  زمانی  هايگام
 

 PRetanh-GRU-RNN رویکرد 
 نیزو   GRU يهابا بلوك  یبازگشت  ۀشبک  یکرد،رو ینا در

ابع فعـال اتـ انژانـت هـ ــاز تـ ارامتر  یپربولیـکسـ  براي  ،3یـکپـ
ــو يبنـدطبقـه ــتفـاده   ابرطیفی  یرتصـ ــدهاسـ ــت  شـ  اسـ

)Keshavarz & Ghasemiyan, ایــن  نــتــایــج  ).٢٠٠٥ 
 است.  آمده 3در جدول   رویکرد

 یابیارز یارهايمع -5-3
ــیو    طرحاز  پیش ایج  بررسـ ارهـاي،  نتـ ابی  معیـ مورد   ارزیـ

  4دوکلاســـه  يبندطبقه.  کنیممی بررســـی را اســـتفاده
آنها،   یاز بررسـدارند که قبل  گوناگونی  یابیارز  يارهایمع

ا ارامترهـ ه  يپـ هبـ اررفتـ ــیـن معیدر ا  کـ ا توضـ ح داده یارهـ
ود. اگر طبقهمی ه   يبندشـ   ة داد  ايمجموعه يرودوکلاسـ

ود، نتا ت اعمال شـ کل  (ر  یج زیتسـ ت مهب )9شـ   د یآیدسـ
)Domingos, 2012(. 

 

 
 5تست دادة مجموعه  یک  روي دودویی بندي طبقه اعمال. 9 شکل

ــکـل  در     FN9و    TP6  ،FP7  ،TN8، چهـار عبـارت  9شـ
ا ارت    یشنمـ انگرب  TPداده شـــده اســـت. عبـ داد    یـ تعـ

اند.  شـده  ینیبشیپ  یدرسـتبهاسـت که  صـحیح يهانمونه
ــتی يهاتعداد نمونه  گویاي  FPعبارت ــت که   نادرس اس

ه ــتبـ د.  شــــده  ینیبشیپ   یدرسـ انگرب  TNانـ تعـداد    یـ
ــتی  ییهانمونه ــته  نادرس ــت دس ــت که نادرس  يبنداس
اشاره   درستی  يهاتعداد نمونه  نیز به FNاند. عبارت  شده
 اند.شده يبندکه نادرست دسته دارد

اره  Precision  معیار  ،ییدودو يبنددر طبقه براي اشـ
بت به  دینیبشیپ  هاينمونه  بیننسـ قاً  یمثبت که دق  ةشـ

بــا،  انــدمثبــت قیــاس  پ   در  مثبــت   يهــاینیبشیکــل 
) نشـان 3رابطه (  با این مسـئله  رود.کار میبهشـده  انجام
 ).٢٠١٧ ,.Ghamisi et al( شودمیداده  

Pr ) 3رابطه ( TPecision
TP FP

 

ه ارت    یطور کلبـ ه  Precisionعبـ ا  یمعنبـ الا    ییتوانـ بـ
 درست است.  ینیبشیپ  يبرا

ــنـاد پ   بیـانگر   Recallار  یـمع  ــدی ن ی ب ش ی تعـداد اسـ   ةشـ
مثبت    ی ن ی ب ش ی شامل پ   ، نسـبت کل اسـناد موجود به  ، مثبت 
 شود. ی ) نشان داده م 4رابطه (   طبق که  است  ی و منف 

Re ) 4رابطه ( TPcall
TP FN

 

مورد  يبنداست که طبقه  یمعناینبه  Recallعبارت 
  يبند درسـت طبقهبهاز اسـناد را   بسـیارينظر توانسـته  

 .  کند
 
 

 
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Update gate 
2. Reset gate 
3. Parametric Rectified Tanh (PRetanh)  
4. Binary Classification 
5. Apply Binary Classifications to a Test Data Set  
6. True Positive  
7. False Positive  
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8. True Negative  
9. False Negative  

ار  ام ی ک ن یـن هـارمون ی انگ یـم   کـه   F-Measure  معیـ ده  یـز نـ
ــده    ین . ا اســـت   Recallو   Precisionار  یـب دو مع یـترک   ، شـ

ارت معمولاً ادل ن   F-Score  عبـ ده ز  ی متعـ امیـ ه   نـ   صـــورت و بـ
 ). ٢٠١٧ ,.Ghamisi et al(  شود ی ) نشان داده م 5رابطه ( 

Pr ) 5رابطه ( *Re2
Pr Rescore

ecision callF
ecision call

 

Accuracy  ایـگر از معید  یکی ه در   ییارهـ ــت کـ اسـ
ه دطبقـ اربرد دارد  ییدودو  يبنـ ــبـ  ي. براکـ اسـ  ینا  ۀمحـ

عـ ــبــت    یــار،مـ ــه   TN و  TPنسـ وارد ب مـ کــل  عــداد  تـ
ود؛میشـده درنظر گرفته  ینیبشیپ  )  6رابطه (  ینبنابرا شـ

 آید.دست میبهآن  براي

TP )6رابطه ( FNAccuracy
TP FP FN TN

 

 شبکه پارامترهاي -6-3
  5×5×30  یآموزشـ هاينمونه  ةرو، انداز  پیشدر پژوهش  

ــت ــته  ةبه انداز  5×5 ؛اس ــاره  1دس   یجۀنت 30و  دارد اش
ــو  يباندها يرو  PCAکاهش بعد    یتماعمال الگور  یرتصـ

 30 ةانداز  ،ما  ةشـدانجام  يهایاسـت. در بررسـ یفیابرط
برا  ینترینـهبه بعـد    يحـالـت  ــت؛   PCAکـاهش  اســ
ــ  یارهادر مع  ییراتحالت تغیندرا و   اســـت یزناچ یاربسـ
ــل نم  ،بعـد  یشافزا  ی درطور کلبـه ــودیبهبود حـاصـ .  شـ

 هايشــبکهدر   کانولوشــنی  یلترهايف ةانداز درمجموع،
CNN  ترب  یاو   5،  3 ممکن اسـتکپسـول   یا در   .باشـد  یشـ

 لایۀاســـتفاده شـــده اســـت.  9×9 یلتراز ف یق،تحق ینا
نکانو اختار رو  ی،لوشـ نهادي،پ  یکرددر سـ  256 يدارا  یشـ

اسـت که  2  یو گام حرکت  9×9 ةاندازبه  یلوشـنکانو یلترف
از  آن تابع فعال روي دها ReLuسـ ت.  عمال شـ این در  اسـ

اختار رو ول ،همچنین یکردسـ  32با   8  ةاندازبه  هاییکپسـ
گــام    9×9  فـیـلـتـر ــه  2  حـرکـتـیو  رفــتب  مـیـزان  و  کــار 

Dropout ،درنظر گرفته  5/0 ،شــبکه  يهایهلا  یدر تمام

ــد.   ــتفاده از   يپارامترها  تمامیشـ  Optuna2مدل با اسـ
ــت  هبـ ه  Optunaانـد.  مـدهآدسـ انـ ابخـ از برا  متن  ايکتـ  يبـ

ــت   یـادگیري   يهـادر مـدل  ینـهبه  يپـارامترهـا يجووجسـ
  هاي داده منزلۀبه  یق،تحق  ینا  هايداده  %80.اسـت یقعم

  هاي داده  صــورتبه %20آموزش مدل و  ی، برايآموزشــ
 .خواهند شداستفاده    ،مدل ارزیابیآزمون 

 نتایج - 4
و  پیشـنهادي کپسـول    ۀ حاصـل از شـبک   نتایج   ، بخش  این   در

،  Precision  یابی ارز   معیارهاي با اسـتفاده از    CNN ۀ شـبک 
Recall    وF١-score )Ghamisi et al., ــه) مقا٢٠١٧  یس

مرســوم  رویکرد  پنجبا   یشــنهادي نیزپ   یکردرو.  شــودمی
 یکهر  نتایج ،که در ادامه شـده اسـت مقایسـه بنديطبقه
 .شودمی بیانها  مدل یناز ا

 کانولوشنی ۀمدل شبک یکردرو نتایج -1-4
ایج  ،بخش  ایندر   ــبکـ  اجراي  نتـ   ة داد  روي  CNN  ۀشـ

  يازا به ،در دو حالت  یجاسـت. نتا  شـده بیانهند    پاینس
با   مقایسـه برايها و حالت  یتمام  يازاهر کلاس مجزا، به

 هايتحلیل برايگزارش داده شـده اسـت.   رویکردها  سـایر
در شــکل  گیرياندازه  هايمتریکنمودار خطا و  بیشــتر،

ت. جدول   10 ده اسـ بک   ياجرا یجۀنت یزن 2آورده شـ   ۀشـ
CNN  ــت  يهـاداده  ۀمجموعـ  روي داَ  ،تسـ ار   پنجـاهز  بعـ بـ

هر کلاس ارائه شـده اسـت.    يازاتکرار مدل اسـت که به
را نشـــان هر کلاس    ازايتعداد نمونه به  Countســـتون

  .دهدمی
تعداد دفعات    ةدهندنشـان Xنمودارها، محور  ینا در
محور    يرو  یتمالگور  ياجرا و    یـار مع  گویـاي  Yدادهـا 

اســـت. در   یتمالگور  يهر بار اجرا  يازابه  ،آمدهدســـتهب
اول ارائه   یکردمرتبط با رو  يخطا  یسماتر نیز،  11شـکل 

تفاده  آمده  دسـتبه  نتایجدقت   3 شـده اسـت. جدول با اسـ
را   هاپژوهش  دیگر یجآن با نتا  مقایســۀســاختار اول و  از

 .کندبازگو می  ،هامجموعه از داده این درمورد
 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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 (ب)  (الف) 

  
 ) د( ) ج(

  رویکردآموزش و تست با   هايداده يرو F١نمودار  ؛) ج ( Precisionنمودار   ؛(ب) Accuracyنمودار  ؛ (الف)  Recall. نمودار 10شکل 
 ) د( اول پیشنهادي

 
 تست  يهامجموعه داده ياول رو یشنهاديحاصل از ساختار پ نتایج. 2جدول 

 ارزیابی معیارهاي کلاس شمارة
Count 

Precision Recall F١-score 
1 100 82 90 11 
2 96 95 96 357 
3 97 96 96 208 
4 93 97 95 59 
5 100 98 99 121 
6 99 100 99 183 
7 100 100 100 7 
8 96 100 98 120 
9 100 100 100 5 
10 96 94 95 243 
11 96 98 97 614 
12 97 93 95 148 
13 98 100 100 51 
14 98 99 99 316 
15 95 96 95 97 
16 100 100 100 23 
 2563 86/96 87/96 88/96 کل   میانگین

 

1. Patch Size 
2. https://optuna.org/ 
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 اول رویکرد  1خطاي   ماتریس. 11 شکل

 
 برحسب درصد است)  یر موجود (مقاد یجاول با نتا  یشنهاديحاصل از ساختار پ یجنتا یسۀ. مقا 3جدول 

-RNN-GRU اول کردیرو کلاس ةشمار
Pretanh 

RNN-GRU-
than 

RNN-LSTM  SVM-RBF  RF-٢٠٠  

1 56/97 59/70 93/68 03/46 77/60 84/58 
2 52/97 28/70 94/40 37/61 68/77 42/58 
3 33/85 52/81 80/78 96/86 35/79 61/82 
4 92/87 16/90 92/87 02/87 05/91 91/85 
5 22/85 97/91 52/87 66/86 36/84 49/80 
6 49/97 13/96 27/97 49/79 03/92 76/94 
7 62/74 75/84 79/82 69/59 61/69 34/77 
8 99/67 64/59 58/50 89/64 31/59 43/59 
9 58/87 17/86 43/79 46/60 61/79 48/63 
10 77/98 38/99 77/98 77/98 53/97 06/59 
11 62/87 97/84 73/84 32/75 21/85 26/88 
12 42/72 58/77 21/61 82/71 64/63 85/54 
13 33/93 56/95 89/88 11/91 100 78/97 
14 79/71 62/84 49/79 49/79 18/87 97/58 
15 91/90 91/90 91/90 91/90 91/90 82/81 
16 100 100 100 100 100 100 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

اختار اول  مقادیر هدر   ،سـ   قبلی،  رویکردهايبا    مقایسـ
  ، مدل دقت ایندسـت آورده اسـت. به توجهی  شـایاندقت  

ــتـردر   ازهــادامـنــه  بـیشـ کـمـتـر  -RNN-GRUرویـکـرد  ، 

PRetanh   هاي داده رويتوانسـته    فقط  همچنین  اسـت و  
ب کند.   يدقت برابر Buildings-grass-treesکلاس   کسـ

ــا  یدرحـال  ینا ــت کـه در سـ دقـت   میزان  ،اهـطبقـه  یراسـ
بتاً کمتر بوده اسـت.  تن عمق و  دلیلمدل به ایننسـ داشـ

ــاویر،  بنديکمتر، در طبقه فیلترتعداد     کمتريدقت    تص
 شـده   سـعی  ،دوم پیشـنهادي رویکرددر  روازاینداشـته  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
تفاده از   اسـت بکهبا اسـ ول  هايشـ یاريتاحد    ،کپسـ از   بسـ

 یشـنهادي،پ  یکردمشـکلات کاسـته شـود. در هر دو رو ینا
ــتفـاده   Early Stoping ازOverffiting کنترل    يبرا اسـ

 یبررسـ یی،دو دور اجرا  طی یاسـت،سـ ینا .شـده اسـت
دار  یم مقـ ه اگر  کـ د  اشــــد   ییريتغ  Lossکنـ بـ   ، نکرده 

ادگیري ادگیري  يرا متوقف کنـد. برا  یـ ا  یـ ارامترهـ هر   يپـ
پـارامترهـا   ینترینـهو به  کـار رفـتبـه  Optuna  نیز،  دو مـدل

 انتخاب شد. بنديطبقه يبرا
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 تست  يهامجموعه داده يدوم رو یشنهاديپ یکرد حاصل از رو یجۀ. نت4جدول 

 ارزیابی معیارهاي کلاس شمارة
Count 

Precision Recall F١-score 
1 100 100 100 11 
2 98 94 96 357 
3 94 94 94 208 
4 96 87 91 59 
5 99 98 99 121 
6 99 100 100 183 
7 88 100 93 7 
8 100 100 100 120 
9 100 100 100 5 
10 92 96 94 243 
11 98 97 97 614 
12 90 96 93 148 
13 100 100 100 51 
14 100 99 99 316 
15 90 95 92 97 
16 100 100 100 23 
 2563 62/96 60/96 68/96 کل   میانگین

 

 
 دوم  رویکرد  خطاي   ماتریس. 12 شکل

 کپسول   هاي شبکه دوم    یشنهادي پ   یکرد رو   نتایج   - 4- 2
ادي  رویکرددر   ــنهـ ا  داده  % 80از    نیز،دوم    پیشـ  برايهـ

تسـت اسـتفاده شـده اسـت.  يآنها برا % 20آموزش و از 
  يازا در دو حالت (به  یجاول، نتا  یشنهاديپ   یکردمشابه رو

با   یســهمقا يها) براحالت  یتمام  يازاهر کلاس مجزا، به
ارو  یرســــا جـدول    یکردهـ اســــت.  شــــده   4گزارش 

 

 ،تست يهامجموعه داده  يرو  یتماز الگور  یخروج یجنتا 
یاز پس بکه را   یادگیريبار    سـ   ازايکه به  کندبیان میشـ

ــت.  ،هر کلاس ــده اسـ ــکـل   گزارش داده شـ ، 12در شـ
 .دوم ارائه شده است رویکردمرتبط با    يخطا  ماتریس

در شـکل  گیرياندازه  هايیکمتر یرنمودار خطا و سـا
 آورده شده است. 13
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 (ب)  (الف) 

  
 ) د( ) ج(

 
 ) ه(

با   ، آموزش و تست هايداده روي lossنمودار  ؛)د ( F١ ؛) ج ( Precisionنمودار   ؛(ب) Accuracyنمودار   ؛ (الف)  Recallنمودار  .13شکل 
 ) ه(  دوم یشنهاديپ یکردرو

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

دوم، کاملاً   پیشـنهادي رویکردبا    ،حاصـل  هايمنحنی
ل از رو  هايمنحنیمتفاوت از   نهاديپ  یکردحاصـ اول  یشـ
آموزش و  یدو منحن یناختلاف ب  یکرد،رو یناسـت. در ا

ها  یمنحن  ینو ا  است کمتر شده  ،حالات یتست در تمام
ــان  نکتـه ایناند.  کرده  میـل افقی  یبه مجـانب دهـد  مینشـ
ــبکـه  یـادگیريتعـداد    افزایش مقـدار  ،شـ  معین،   ياز 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

و هر چهار   ردندا ارزیابی  معیارهاياز  یکهیچر د تأثیري
شــبکه، بدون    یادگیريمرحله    هفتاز حدوداً پس  معیار،
ــۀ دقـت  ،5د. در جـدول  نـمـانمی  بـاقی  تغییر ایسـ   هـاي مقـ

ــتبه ــنهادي رویکرد  ازطریقآمده  دس   نتایج با    ،دوم پیش
  ، ها مجموعه از داده ینا  دربارة  هاپژوهش  دیگرحاصـل از 

 است.  آمده
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 پژوهشگران  سایر نتایجبا  ،دوم پیشنهاديحاصل از ساختار   نتایج مقایسۀ. 5جدول 
 شمارة
 کلاس 

 کرد ی رو 
 اول 

 کرد ی رو 
 دوم 

RNN-GRU-
Pretanh 

RNN-GRU-
than RNN-LSTM SVM-RBF RF-٢٠٠٠

1 56/97 71/95 59/70 93/68 03/64 77/60 84/54 
2 52/97 77/82 28/70 94/40 37/61 68/77 42/58 
3 33/85 52/86 52/81 80/78 96/86 35/79 61/82 
4 92/87 93/91 16/90 92/87 02/87 05/91 91/85 
5 22/85 97/92 97/91 52/87 66/86 36/84 49/80 
6 49/97 12/98 13/96 27/97 49/79 03/92 76/94 
7 62/74 70/84 75/84 79/82 69/59 61/69 34/77 
8 99/67 64/67 64/59 58/50 89/64 31/59 43/59 
9 58/87 90/76 17/86 43/79 46/60 61/79 48/63 
10 77/98 60/99 38/99 77/98 77/98 53/97 06/59 
11 62/87 90/85 97/84 73/84 32/75 21/85 26/88 
12 42/72 59/78 58/77 21/61 82/71 64/63 85/54 
13 33/93 50/96 56/95 89/88 11/91 100 78/97 
14 79/71 62/79 62/84 49/79 49/79 18/78 97/58 
15 91/90 91/91 91/91 91/90 91/90 91/90 82/81 
16 100 100 100 100 100 100 100 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ــنهاديپ  رویکرد  یجنتا ــتردر   ،دوم  یش   ، ها کلاس بیش
ــت  ینا و  بودهاول  یکردرو بهتر از ــته اس ــاختار توانس س
به  ؛دسـت آوردهب   RNN-GRU-PRetanh بیشـتر از  دقت
با استخراج    ،کپسول  هايشبکهدوم    یکردکه رو  یلدلاین 

ــ  هـا،یژگیمطلوب و ــت مهنـدسـ ــتـه اسـ   یژگی و  یتوانسـ
 یجادا  XGBoostمدل اسـتاندارد   يبرا  یخودکار مناسـب

ــتفـاده از رو ینکنـد. همچن   هـاي دوم در دامنـه یکردبـا اسـ
Alfalfa  ،Corn-min  ،Grass-pasture  ،Grass-trees  ،

Soybean-notill  ،Soybean-clean  ،Wheat 
حاصــل شــده    بیشــتري  دقت  Buildings-grass-treesو

 مورددقت   نیزها  کلاس  یراســت. ســاختار دوم در ســا
ته و البته علت  قبولی اختار یندقت ا  بودناندكداشـ  ،سـ

ها در آنهاسـت که بودن تعداد نمونهها، کمهطبق ینا يرو
را  داده یننتوانســـته اســـت ا یخوبآن، مدل بهیجۀدرنت

 .کندرا کامل    یادگیريو ببیند آموزش 

 يریگجهینت و  بحث - 5
ه دطبقـ ــاویر  يبنـ اهواره  تصـ ا  همواره  يامـ الش  بـ اي چـ   هـ

   گســترش  و شــرفتیپ   با.  اســت بوده روهروب بســیاري

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 یفیط  کیـتفک  قـدرت  افزایشو    يبنـدطبقـه  يهـاتمیالگور
ــاویر،   هــاي چــالش  دقــت،  کلی  افزایش  وجود  بــا  تصــ

 .است شده بیشتر زین  تصاویر این يبندطبقه
  ، ریتصــاو نیا بنديطبقهمشــکلات  نیتراز مهم  یکی

  زیرا  سـتهایژگیانتخاب و ،نیماشـ  يریادگی  يهادر مدل
تبه  یژگیبه انتخاب و ازیها نمدل نیا ورت دسـ دارند   یصـ

ــب  يهایژگیو  هو هرچ ــود  يترمناس ــتخراج ش  نیا  ،اس
  رونیانجـام دهنـد. ازا يبهتر  بنـديطبقـهتواننـد  یهـا ممـدل

ا ه  ،قیعم  يریادگیـ  بـ ۀبـ دل  منزلـ امـ ه  ییهـ د  یم  کـ تواننـ
ــورت خودکـار انتخـاب هـا را بـهیژگیو   ن یگزیجـا  کننـد،صـ

ب او  نیا  بنديطبقه يبرا  یمناسـ مرده می ریتصـ وندشـ .  شـ
ایژگیو  ي،ریادگیـ  نوع  نیا  در ایی لتریف  براســــاس  هـ   هـ

ــتخراج ــودیم  اس .  ندارد  آن  در یدخالت  چیه  کاربر که  ش
 يهاکیتکن  ر،یتصــاو نیا بنديطبقهدقت   شیافزا يبرا
ــبکـه قیعم  يریادگیـ ــنکانو  يهاشـ  نوع نیا يرو  یلوشـ

 روش  از  ،حاضـــر  پژوهش در.  شـــودیم اعمال  ریتصـــاو
 نیزو   یلوشــنکانو  یعصــب يهاشــبکه قیعم  يریادگی

ه ــبکـ اشـ ــول  يهـ هدقـت    شیافزا  يبرا  ،کپسـ د طبقـ   يبنـ
اســتفاده شــد. ابعاد تصــویر ورودي به  ابرطیفی ریتصــاو
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بکه از عوامل ت تخراج  عملکرد در  رگذاریثأ شـ با    ویژگی  اسـ
تفاده از بکه اسـ ول   يهاشـ ر،در  اسـت.کپسـ  پژوهش حاضـ

  ، Precision اریمع  سـه.  درنظر گرفته شـد  5×5×30ابعاد  
Recall    وF١-Score    ایج ابی نتـ هبراي ارزیـ تبـ ار رفـ و   کـ
ورت مبه  ،نتایج تبراي   اریو انحراف مع  نیانگیصـ بار    بیسـ

ــبکـهاجراي   ــد.    هیـته  ،شـ  درنظر  يهـاداده  مجموع  ازشـ
 يبرا % 20 و يبندطبقهآموزش   يبرا % 80  ،شـــدهگرفته

منظور بهبود دقت  شــد. به اســتفاده  يبندطبقه  یابیارز
ه دطبقـ ــاو  يبنـ اوت  رویکرد  دو  ،زین  ریتصـ   ۀدرزمَینـ  متفـ

ــتفاده ــبکه  از  اس ــبی  هايش ــن  عص ــبک  یکانولوش  ۀو ش
 کاربه ابرطیفی  هوایی  تصــاویر يبندطبقه در ،کپســول

بکه  يهاتفاوت  نیتراز مهم  یکی.  رفت ول با   يهاشـ کپسـ
ــبکه ــنکانو يهاش  کیدر قالب    ،هاداده  ةریذخ  در یلوش

ــت. و انـدازه و جهـت را   ویژگیبرداربودن   یژگیبردار اسـ
بـه و  نیز  ــت  داشــ خواهـد  ب  توانیمهمراه   نیارتبـاط 

. دیرســ  ياســتخراج کرد و به دقت بالاتر زیرا ن  هایژگیو
ــبکه این از  ،اول رویکرد در  براي  یکپارچه حالت  در هاش

 و  شـد اسـتفاده يبندطبقه ،ادامه در  و  ویژگی  اسـتخراج
ايویژگی  ،دوم  رویکرد  در ــتخراج  هـ   ازطریق  شـــدهاسـ

ــبکـه ــول  هـايشـ درخت    مـدل  بـه  ،ورودي  منزلـۀبـه ،کپسـ
ه  براي  XGBoost  یتیتقو دطبقـ . در شـــد  یمعرف  يبنـ
تماماً متصل   یۀلا و دو یلوشنکانو  یۀلا  از دو  ،اول کردیرو

آموزش    يهادادهيرو % 98  دقتکه حصـول    شـداسـتفاده  
. در را درپیِ داشـتتسـت   يهادادهيرو % 30/96 دقتو  
نکانو  یۀلا کیاز   ،دوم کردیرو ول و   یۀلا کی  ،یلوشـ کپسـ

XGboost  ي هادادهي رو % 99  دقت بهاسـتفاده شـد که  
ت   يهادادهي رو  % 5/97  دقت نیز  آموزش و .  انجامیدتسـ

نهادیپ  کردیرو ته    هاهطبقاز    یکیدر   فقطاول  يشـ توانسـ
ــت   ا  برابر  دقـتاسـ ــا  در  برتر  کردیرو  بـ ا پژوهش  ریسـ   هـ

  بیشــتردر   ،دوم کردیکه رو صــورتیدر ؛دســت آوردهب
 .دست یابد  بالاتر دقتبه توانسته است  ،موارد

 منابع - 6
Akbari, D., Safari, A.R. & Homayouni, S., ٢٠١٦, 

Improving Spectral-Spatial Classification 
of Supercritical Images by Using Spatial 
Information to Select Symbols, Scientific - 

Research Quarterly of Geographical Data 
(SEPEHR), (٩٨)٢٥, PP. ١٤-٥. 

Bengio, Y. & Ian, J., ٢٠١٥, Goodfellow, and 
Aaron Courville. "Deep Learning", Nature, 
٥٢١٫٧٥٥٣, PP. ٤٤٤-٤٣٦. 

Bruzzone, L., Chi, M. & Marconconi, M., ٢٠٠٦, 
A Novel Transductive SVM for 
Semisupervised Classification of Remote-
Sensing Images, IEEE Transactions on 
Geoscience and Remote Sensing, (١١)٤٤, PP. 
٣٣٧٣-٣٣٦٣. 

Candemir, S., Jaeger, S., Palaniappan, K., Musco, 
J.P., Singh, R.K., Xue, Z. & McDonald, C.J., 
٢٠١٤, Lung Segmentation in Chest 
Radiographs Using Anatomical Atlases with 
Nonrigid Registration, IEEE Transactions on 
Medical Imaging, (٢)٣٣, PP. ٥٩٠-٥٧٧. 

Camps-Valls, G., Gomez-Chova, L., Munoz-Mari, 
J., Vila-Frances, J. & Calpe-Maravilla, J., ٢٠٠٦, 
Composite Kernels for Hyperspectral Image 
Classification, IEEE Geoscience and Remote 
Sensing Letters, (١)٣, PP. ٩٧-٩٣. 

Camps-Valls, G., Shervashidze, N. & Borgwardt, 
K.M., ٢٠١٠, Spatio-Spectral Remote Sensing 
Image Classification with Graph Kernels, 
IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 
7(4), ��. 741-745. 

Chen, T. & Guestrin, C., ٢٠١٦, Xgboost: A 
Scalable Tree Boosting System, In 
Proceedings of the ٢٢nd ACM Sigkdd 
International Conference on Knowledge 
Discovery and Data Mining. 

Dehghani, H., ٢٠٠٦, Classification of Distance 
Measurement Images with Large 
Dimensions and Limited Educational 
Examples, Ph.D. Thesis, Tarbiyat Modarres 
University, Department of Electronic 
Engineering, Tehran, Iran. 

Domingos, P., ٢٠١٢, A Few Useful Things to 
Know about Machine Learning, 
Communications of the ACM. 

Du, P., Tan, K., Zhang, W. & Yan, Zh., ٢٠٠٨, ANN 
Classification of OMIS Hyperspectral 
Remotely Sensed Imagery: Experiments and 
Analysis, Congress on Image and Signal 
Processing, IEEE . 



 پویا احمدي و همکاران 

 رانیا GISسنجش از دور و  
 1402پاییز    شماره سوم      پانزدهم سال  

62 

Fauvel, M., Chanussot, J., Benediktsson, J.A. & 
Sveinsson, J., ٢٠٠٧, Spectral and Spatial 
Classification of Hyperspectral Data Using 
SVMs and Morphological Profiles, IEEE 
Transactions on Geoscience and Remote 
Sensing, (١١)٤٦, PP. ٢٠٢٠-٢٠١٢.  

Fukunaga, A. & Sber, G., ٢٠٠٨, Providing an 
Optimal Method Based on Deep Learning 
for Spectral Classification Images with 
High Resolution Spatial Resolution in 
Semi-Urban Areas, Journal of Geomatics 
Science and Technology, (٢)٩, PP. ١٧٠-١٥١. 

Gao, Y., Gao, F., Dong, J. & Li, H.C., ٢٠٢٠, SAR 
Image Change Detection Based on 
Multiscale Capsule Network, IEEE Geosci. 
Remote Sens. Lett., (٣)١٨. 

Ghaffari, O., Voldan-Zoj, M.J. & Mokhtarzadeh, 
M., ٢٠١٦, Selecting the Band in Order to 
Optimize the Spectral Separation of 
Supercritical Images, The ١st National 
Conference on Geospatial Information 
Technology, K.N. Toosi University of 
Technology, Tehran, Iran.  

Ghamisi, P., Plaza, J., Chen, Y., Li, J. & Plaza, 
A.J., ٢٠١٧, Advanced Spectral Classifiers 
for Hyperspectral Images: A Review, IEEE 
Geoscience and Remote Sensing Magazine, 
(١)٥, PP. ٣٢-٨. 

Ghassemian, H., Keshavarz, A. & Landgrebe, D., 
٢٠٠٣, Hyper-Spectral Image Processing and 
Analyses, Space Magazine, (٣)١, PP. ٤١-٣٢. 

Gualtieri, J.A. & Chetri, S.R., ٢٠٠٠, Support 
Vector Machines for Classification of 
Hyperspectral Data, Proc. IGARSS, Honolulu, 
_HI, PP. ٨١٥-٨١٣. 

Gualtieri, J.A. & Cromp, R.F., ١٩٩٩, Support 
Vector Machines for Hyperspectral Remote 
Sensing Classification, Proceedings Vol. 
٢٧ ,٣٥٨٤th AIPR Workshop: Advances in 
Computer-Assisted Recognition.  

Gualtieri, J.A., Chetri, S.R., Cromp, R.F. & 
Johnson, L.F., ١٩٩٩, Support Vector 
Machines Classifiers as Applied to AVIRIS 
Data, In Summaries ٨th JPL Airborne Earth 
Sience Workshop, JPL Pub., ١٧-٩٩, PP. ٢١٧-

227.  
Hu, W., Huang, Y., Wei, L., Zhang, F. & Li, H., 

٢٠١٥, Deep Convolutional Neural Networks 
for Hyperspectral Image Classification, J. 
Sens, ٢٠١٥, P. ٢٥٨٦١٩. 

Jimenez, L. & Landgrebe, D.A., ١٩٩٩, 
Hyperspectral Data Analysis and Feature 
Reduction via Projection Pursuit, IEEE 
Trans. On Geoscience and Remote Sensing, 
37(6), ��. 2653-2667.  

Kaewpijit, S., Moigne, J.L., Ghazawi, T.E., ٢٠٠٣, 
Automatic Wavelet Spectral Analysis for 
Reduction of Hyperspectral Imagery, IEEE 
Trans. on Geoscience and Remote Sensing, 
41(4), ��. 863-871. 

Keshavarz, A. & Ghasemiyan, H., ٢٠٠٥, A High-
Speed Vector Machine-Based Algorithm for 
Classifying Hayperspectral Images Using 
Spatial Correlation, Iranian Journal of 
Electrical and Computer Engineering, (١)٣, PP. 
٤٤-٣٧. 

Landgrebe, D.A., ٢٠٠٢, Hyperspectral Image 
Data Analysis, IEEE Signal Processing 
Magazine, (١)١٩, PP. ٢٨-١٧. 

LeCun, Y., Bengio, Y. & Hinton, G., ٢٠١٥, Deep 
Learning, Nature, ٥٢١, PP. ٤٤٤-٤٣٦. 

Lee, C. & Landgrebe, D.A., ١٩٩٣, Feature 
Extraction Based on Decision Boundaries, 
IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine 
Intelligence, (٤)١٥, PP. ٤٠٠-٣٨٨. 

Li, H., ٢٠١٨, Deep Learning for Natural 
Language Processing: Advantages and 
Challenges, National Science Review., (١)٥, 
PP. ٢٦-٢٤.  

Liyang, W., Yongyi, Y., Nishikawa, R.M., 
Wernick, M.N. & Edwards, A., ٢٠٠٥, 
Relevance Vector Machine for Automatic 
Detection of Clustered Micro Calcifications, 
IEEE Trans. Med. Imag., (١٠)٢٤, PP. ١٢٧٨-
١٢٨٥.  

Luo, Y., Zou, J., Yao, C., Li, T. & Bai, G., ٢٠١٨, 
HSI-CNN: A Novel Convolution Neural 
Network for Hyperspectral  Image., arXiv 
2018, �����:1802.10478. 

Maggiori, E., Tarabalka, Y., Charpiat, G. & 



 ...  یفیابرط ریتصاو  يبندبهبود طبقه

 رانیا GISسنجش از دور و  
 1402پاییز    شماره سوم      پانزدهم سال  

63 

Alliez, P., ٢٠١٦, High-Resolution Semantic 
Labeling with Convolutional Neural 
Networks, ArXiv: ١٦١١٫٠١٩٦٢. 

Melgani, F. & Bruzzone, L., ٢٠٠٤, Classification of 
Hyperspectral Remote Sensing Images with 
Support Vector Machines, IEEE Transactions 
on Geoscience and Remote Sensing, (٨)٤٢, 
PP.١٧٩٠-١٧٧٨. 

Paoletti, M.E., Plaza, J. & Plaza, A., ٢٠١٨, A New 
Deep Convolutional Neural Network for Fast 
Hyperspectral Image Classification, ISPRS 
Journal of Photogrammetry and Remote 
Sensing, ١٤٥, PP. ١٤٧-١٢٠. doi:١٠٫١٠١٦/ 
j.isprsjprs.٢٠١٧٫١١٫٠٢١. 

Paoletti, M.E., Haut, J.M., Fernandez-Beltran, R., 
Plaza, J., Plaza, A., Jun, L. & Pla, F., ٢٠١٩, 
Capsul  Networks for Hyperspectral Image 
Classification, IEEE Transactions on 
Geoscience and Remote  Sensing, (٤)٥٧, PP. 
2145-2160. doi:10.1109/TGRS.2018.2871782.  

Sabour, S., Frosst, N. & Hinton, G.E., ٢٠١٧, 
Dynamic Routing between Capsules, In 
Proceedings of the Advances in Neural 
Information Processing Systems, Long Beach, 
CA, USA, ٩-٤ December ٢٠١٧, PP. ٣٨٥٩-
٣٨٦٩. 

Shahhoseeini, R., ٢٠٠٩, Evaluation of Support 
Vector Machines in the Classification of 
Hyperspectral Remote Sensing Data, Ms.c 
Thesis, University of Tehran, Tehran, Iran.  

Wang, Y., Sun, A., Han, J., Liu, Y. & Zhu, X., 
٢٠١٨, Sentiment Analysis by Capsules, In 
Proceedings of the ٢٠١٨ World Wide Web 
Conference on World Wide Web, Lyon, 
France, ٢٧-٢٣ April ٢٠١٨; PP. ١١٧٤-١١٦٥. 

Xu, J.L., Esquerre, C. & Sun, D.W., ٢٠١٨. 
Methods for Performing Dimensionality 
Reduction in Hyperspectral Image 
Classification, Journal of Near Infrared 
Spectroscopy, (١)٢٦, PP. ٧٥-٦١. 

Xu, Q., Wang, D.Y. & Luo, B., ٢٠٢٠, Faster 
Multiscale Capsule Network with Octave 
Convolution for Hyperspectral Image 
Classification, IEEE Geosci. Remote Sens. 
Lett, (٢)١٨. 

Xue, Z., You, D., Candemir, S., Jaeger, S., Antani, 
S., Long, L.R. & Thoma, G.R., ٢٠١٥, Chest 
X-Ray Image View Classification, In 
Proceedings of the ٢٨th International 
Symposium on Computer-Based Medical 
Systems (CBMS) (PP. ٧١-٦٦), Brazil: Ribeião 
Preto. 

Yu, Y., Gu, T., Guan, H., Li, D. & Jin, S., ٢٠١٩, 
Vehicle Detection from High-Resolution 
Remote Sensing Imagery Using 
Convolutional Capsule Networks, IEEE 
Geosci. Remote Sens. Lett., ١٦, PP. ١٨٩٨-١٨٩٤ . 


