
 

 

 ی متن CNNبا  Hyperspectral ریتصو عمیق یبندطبقه

 

 چکیده 

موجود    قیعم  یهاتر از شبکه تر و گستردهق یکه عم (CNN)  د یجد   قیکانولوشن عم  یشبکه عصب  ک یکه  در این مقاله   

  ری تصو   یبند در طبقه   شرفته یپ  ی فعل  یهاخلاف روش . برارائه شده استاست    Hyperspectral  ریتصو  یبند طبقه   یبرا

Hyperspectral  بر    یمبتنCNN،  شده به نام    شنهادیشبکه پCNN  طور مطلوب تعاملات تواند به یم   ، یمتن  قیعم

با   بردارها  یمحل  ی فیط-یی از روابط فضا  یبردار بهره متقابل محتوا را    ی بردارکند. بهره   ی بررس   ه،یهمسا  کسل یپ  یاز 

  ی شنهادیخط لوله پ  ه یکه به عنوان جزء اول   مقیاسی چند    فیلترکانولوشنتوسط    spatio-spectralمشترک اطلاعات  

CNN  م قرار  استفاده  م  رد،یگی مورد  دست  ود یآی به  ط  ییفضا  هی اول  یهای ژگی.  از  حاصل    هاینگاشت  یفیو 

مشترک    ی ژگی کنند. و  جادی ا  یفی ط  یی مشترک فضا  ی ژگیو  کی کنند تا    ی م  ب یرا با هم ترک  مقیاسیچند    فیلترکانولوشن

از طر  Hyperspectral  ر یاز تصو  یغن  یی و فضا  یف یط  یهای ژگی دهنده ونشان شبکه کاملا    کی  قیاست و سپس 

استفاده    یهاکند. مجموعه داده ی م   ینیبشیرا پ  pixelvectorبرچسب مربوطه هر    تیشود که در نهای م   هیمتقارن تغذ 

 نشگاه دا  یهاو مجموعه داده   Salinas  یهاهند، مجموعه داده   Pinesهای  : مجموعه داده یشنهادیپ  شده در روش 

Paviaدر    ی فعل  ت یوضع  ی بر رو  یشنهادیپ  کرد یرو  در  شرفتهیپ  یدهد که عملکرد سازگاری عملکرد نشان م  یۀ سی. مقا

 سه مجموعه داده نشان داده شده است. 

 

  فیلتر   ، بانکوابسته  یر یادگی،  Hyperspectral  ریتصو  یبند ، طبقه (CNN)  کانولوشن  یشبکه عصب   :کلمات کلیدی

 ( FCNکاملا کانولوشن )  یبکه ش  ،مقیاسیچند 

 



 مقدمه   . 1

/    ص یمانند تشخ  یبصر   ی ادراک  ف یاز وظا  یاگسترده   فیط  یبرا (DCNN)  قیکانولوشن عم  ی عصب  یهاشبکه   را،یاخ

  DCNNقابل توجه    ت یمورد استفاده قرار گرفته است. به دنبال موفق  رهیو غ  تیعمل / فعال  ص یتشخ  ، یش   یبند طبقه 

  ی ر یتصو  یهااز داده   ی خطریغ  یساختارها  ری را از استخراج ز  دمنحصر به فرد خو   یهاتیقابل   ویدیو، /    ر یتصو  شیدر نما

  یهاتلاش   را ی. اخکند می استخراج    هی چند لا  ی پارامترها  یسازنه یبا به  ییمعنا  ی محتوا  یهاشناخت مقوله   ن یو همچن

[  1]  ستصورت گرفته ا  HEX (HIPS)  یبند طبقه   یبرا  قیعم  یر یادگیبر    یمبتن  یهااستفاده از روش   یبرا  یشتریب

  ی ریکه منجر به فراگ   ،ند ستیدر دسترس نبزرگ   اس یدر مق  HSI  یهادر حال حاضر مجموعه داده حال،    نی[. با ا8]  -

  یهامحدود به داده   ی. دسترس گرددمی   دیده   آموزش   یهاعدم وجود نمونه   بنا به   زیاد  یبا تعداد پارامترها  DCNN  نهیبه

تر  تر و گسترده قیعم  یهاشبکه  یاز استفاده را     HSI [1] - [6]  یبند طبقه   یبرا  CNNبر    یمبتن  یکردهایرو  ،گسترده 

  hypersepctral  ریموجود در تصاو  ی غن  اریبس  یی و فضا  یف ی اطلاعات ط  از  طور بالقوه بهتر تواند به ی که م   کند منع می 

 . د استفاده کن

 
 ی شنهادیشبکه پ ید یکل یها. مولفه 1شکل 



ها ه ی با تعداد لا  اس یکوچک مق  ی هابه استفاده از شبکه   شتری، ب CNNبر    یمبتن  شرفتهیمدرن و پ  یکردهایرو، رو   نیاز ا

استفاده    یتر به معناتر و گسترده ق ید. عمنکنی متمرکز  عملکرد  هزینه  کاهش    برای   ه یدر هر لا  نسبتا کمتر ی  هاو گره 

  یربردار یتصو  ی فی کاهش ابعاد ط  ب،یترت  ن ی. به ااست  )عرض(   ه ی)عمق( و گره در هر لا  ه ی لا  یشتر یاز تعداد نسبتا ب

hypersepctral   ی اصل  یهامولفه   لیو تحل  ه ی کم عمق، مانند تجز  یهاک یبا تکن  ق یتطب  ق یاز طر  یبه طور کل  (PCA)  ،

تجز[3] (BLDE)  یموضع  یاریختا  صیتشخ تحل  هی،  ناپ  تیاختلال محدود  لی و  اختلاف  و  -PCDA)  یوستگ یزوج 

NSD) [10] با ااست  رهیو غ بزرگ، هنوز هم مطلوب است تا   اس یبزرگ در مق  یهااز شبکه  یبردارحال، بهره   نی. 

ز به  از  مشترک  ط  یخطریغ  یهاساختریطور  فضا  یف یساختار  فضا  Hyperspectral  یهاداده   ییو  در    ی ساکن 

  ری تر با توجه به مقادع یتر و وس قیشبکه عم  کی  می قصد دار  ، ی شنهادیپ  روش . در  استفاده کند   ی بعد چند    یهای ژگیو

  ی. برا ردیهم بهره بگ   یو مکان  ی فی طور مشترک از اطلاعات طکه بتواند به بسازیم    Hyper-Terra  یهامحدود داده 

شده    یمعرف  یمفهوم به تازگ  کی   ها،از داده   یمقدار محدود رد  اس یمق  بزرگ  مقابله با مسائل مربوط به آموزش شبکه

بزرگ    یهاشبکه   یهات یقابل  شی افزا  برای  قابل توجه  ییدهنده تواناکه نشان   یمرسانی را به اثبات م  "وابسته   ی ریادگ ی"از  

 ها از ماژول   ک یکه هر  ی طوربه   استها  ل به نام ماژو  هاه یلا  یرگروهها یز  ی ریادگی  [ اساس 11]  وابسته  ی ریادگیاست.  

، همانطور که در شکل  شودی م  نه یبه  ماژول است  یمورد نظر و ورود   ی خروج  نی، که تفاوت بوابسته  گنالیتوسط س 

1a  شود که  ی در عمق و عرض شبکه م   ی قابل توجه  ش یها باعث افزااز شبکه   وابسته ساختار    ،نشان داده شده است

پردازش  ش یبه پ از یشده ن شنهادیشبکه پ ن،یشود. بنابرای م  د یتول  ردبهبود عملک تیو در نها ی ریادگی ش یمنجر به افزا

 ندارد.   ی ورود یهاکاهش ابعاد داده  برای

به صورت مشترک    ییو فضا  یف یط  یهای ژگیاست که و  ی، ضرورHSI  یبند طبقه   یبرا  بهتریبه عملکرد    یابیدست  یبرا

بر    یمبتن   یبند طبقه   ی حاضر برا  یهاروش شود،  ی م  مشاهده[  8[، ]7[، ]3]  - [  1شوند. همانطور که در ]  ی برداربهره

HSI    طور  به   ،ییو فضا  ی فیاطلاعات، ط  متفاوت از. دو نوع  کنند استفاده می  ییو فضا  ی فیاز اطلاعات طبه طور کامل

شوند. ی [ پردازش م7[، ]1در ]  یبند ها و طبقه ی ژگیاستخراج و  ی برا  سو سپ  ند یآی پردازش به دست م  پیش جداگانه از  

منفرد به    ی فی ط  کسلیپ  یرا تنها با استفاده از بردارها  یو مکان  ی فی [ به طور مشترک اطلاعات ط2]  ش هو و همکاران



ارائه    قیعم  یر یادگیبر    یمبتن  کردیرو  کی[،  12مقاله با الهام از ]  نی. در ااند ه پردازش کرد   CNNبه    ی عنوان ورود

از لا  میدهی م اطلاعات طاستفاده    یبرا [13] (FCN)کامل    لوشنکانو   یهاه یکه  از  فضا  ی فیبهتر  داده   یی و    ی هااز 

hypersepctral  در  رودبه کار می اول.   اسیمقبا  کانولوشن    نگ یلتریف  ک ی شده،    شنهادیپ  ق یعم  CNN  ه یمرحله 

شود.  ی م   جاد یا  ی فی ط  ی کیو گراف  ی محل  یهاگاشت[ به طور همزمان توسط ن12در ]  "نیماژول آغاز"به    ه ی چندگانه شب

  ی ف یط  یهای همبستگ   نیو همچن  ی محل  ییمختلف فضا  یاز ساختارها  ی بهره بردار  یاساسا برا  گانهچند   فیلتر بانک  

م   یمحل فل  د یتول  هی اول  یفی و ط  یی فضا  هاینگاشتسپس  شود.  ی استفاده  بانک  از  استفاده  با  ترک  تر یشده   بی با هم 

از    ی غن  spatio-spectral  یها ی ژگ یشود که و  جاد یمشترک ا  spatio-spectral  یژگ یو  نگاشت  ک یشوند تا  ی م

  یهاه یلا  ی برا  ی به نوبه خود به عنوان ورود  یژگیمشترک و  نگاشتدهد.    لیرا تشک  hypersepctral  کسلیپ  یبردارها

مربوطه را    hypersepctral  کسلیپ  ی بردارها  یهارچسبفرض ب ش یکه به طور پ  رد یگی مورد استفاده قرار م  یبعد 

 کنند.  ی م ینیبشیپ

 پردازش پس پردازش و  پیش به    ی ازیو نشده    نهیطور کامل بهاست که به   end-to-endشبکه    کیشبکه ارائه شده  

 با   hypersepctral  ریگرفتن تصاو  یبرا (1cشکل  ) [13] (FCN)شبکه کاملا متقارن    کی  یشنهادی. شبکه پندارد

صورت   ن یا  ر یکند که در غیاستفاده نم (pooling)   اینمونه ریز   هی لا  چیاست و از ه  یورود به عنوان  اندازه دلخواه  

را    hypersepctral  ریتواند تصاوی که شبکه م  یمعن   نیشود؛ به امی را منجر    ی از ورود  ی مختلف   یهابا اندازه   یخروج

 145مختلف )  یهابا اندازه  اریمع  یرا در سه مجموعه داده   یشنهاد یشبکه پ  ،روش   نیبا اندازه دلخواه پردازش کند. در ا

 217و    ایدانشگاه پاو  یهامجموعه داده   ی برا  کسلیپ  340×    640هند،    Pines  یهامجموعه داده   ی برا  کسلیپ  145×  

  کی شده است.    ل یتشک  یشده از سه مولفه اصل  شنهادی. شبکه پمیکنی م   یابیارز (Salinasمجموعه داده    ی برا  512×  

  سه ی نشان داده شده است. مقا  1همانطور که در شکل    وابسته  یر یادگیو    یابانک چندرسانه   ک ی،  یشبکه کاملا مجاز

 دهد.ی در سه مجموعه داده نشان م  ی را بر حسب حالت فعل  یشنهادیشبکه پ ی،شرفته یپ یبند طبقه عملکرد 

 است:   ریشرح ز بهمقاله موارد مطرح در  



در عملکرد شبکه که عمدتا    یگنه یغلبه بر کمبود به  یبرا  " وابسته  یر یادگی"با کمک    ترع ی و وس   ترق یعم  یشبکه  •

 .  میکنی م  یاست معرف ی آموزش  یهااز مقدار محدود نمونه  یناش 

م  قیعم   CNN  یمعمار  کی  • م   میکنی ارائه  طبه  تواند ی که  اطلاعات  مشترک  فضا  یفیطور    ری تصاو  ییو 

hypersepctral کند.   یسازنه یرا به 

پ  • اول  یکی  یشنهادیروش  براتلاش   نیاز  از    یها  عصب  کیاستفاده  پ  یشبکه    ی بند طبقه   یبرا   دهیچیکاملا 

hypersepctral .است 

شبکه    اتیمربوطه شرح داده شده است. جزئ  یاست. در بخش دوم، کارها  سازماندهی شده  ر یمقاله به شرح زی  ادامه 

موجود    ی فعل  یکردها یوو ر   یشنهاد یپ  یهاشبکه   ان یدر م  ی عملکرد مقایسه شده است.    بیان ،  3در بخش    یشنهادیپ

 است. دهیرس  انیبه پا گیری مقاله با نتیجه  شرح داده شده است. در بخش پنجم  4در بخش 

 

 مرتبط  یکارها. 2

A با تر ق ی عمی مسیری . ارائهCNN یبندطبقه / اشیا   ییشناسا  یبرا   

LeCun  نیاول و همکارانش  CNN   به نام    عمیقLeNet5 [15]     کاملا متصل    یه یکانولوشن، دو لا  هیکه شامل دو لارا

  یر یتصو  یهاگاهی. با ظهور پاه استکرد  ی بود، معرف  یجمع آور  یبرا  یاضاف  یهاه یبا لا  Gaussianاتصال   هی لا  کیو  

در     AlexNet [16]تر مانند  تر و گسترده قینسبتا عم  یهاشبکه   ،یمحاسبات  شرفتهیپ  ی و تکنولوژ  عیوس   اس یدر مق

  هیکانولوشن با سه لا  ه ی از پنج لا  AlexNetساخته شدند.     ImageNet [17]مانند    عیوس   یر یتصو  یهامجموعه داده 

کانولوشن،    ه یلا  16، با  VGG-16  را با  CNNعمق     Zisserman [18]و    Simonyan.  کند می استفاده  متصل  کاملا  

 GoogLeNetرا به نام    قیعم  ه یلا  22شبکه    ک ی[  12]  شو همکاران  Szegedy.  اند داده   شیافزا  یبه طور قابل توجه

و    He.  د یآی به دست م  "رماژول آغازگ"که با استفاده از مفهوم    اند ه کرد  ی معرف  یابا استفاده از پردازش چندمرحله

به نام    د یجد   ی ریادگیروش    کی با استفاده از    ند از آنچه قبلا استفاده کرده بود  ترقیشبکه عم  کی [11] همکارانش

 دهد.  ش یرا افزا قیعم یهاآموزش شبکه  یی بهبود کارا یتواند به طور قابل توجه ی که م ند « ساختوابسته  یر یادگی»



B .CNN ریتصو  یبندطبقه  یبرا  قی عم   

  ، یتازگ. به اند ارائه شده  HSI  [4[ ،]19  ]-  [42]  یبند طبقه  های ارائه شده برای مرتفع کردن مسائل  تعدادی از روش 

آنها   رایاند، زمورد استفاده قرار گرفته طور گسترده  [، به 25]  - [  19]  یاچندهسته   ی ریادگیمانند    ، یاهسته   یهاروش 

  کی   ی ها بر روداده   یمرز با طراح  ن یپارامتر کنند. ا  کیمحدود به    یتکامل  ی ریادگیکلاس را قادر به    کی  وانند تی م

]  لبرتیه   یچندبعد   ایهسته   یفضا است  ا43ساخته شده  برا  نی[.  داده   ی کار  از مجموعه  نمونه استفاده  با    یها ها 

آن،    یهات یقابل  لیدلبه   ق،یعم  ی ر یادگیبر    ی مبتن  یهادر روش   ر یاخ  شرفتیحال، پ  نیا. بااستآموزش محدود مناسب  

کانولوشن، بهبود    یلترهایاز ف  ی اریبس  یهاه یبا استفاده از لا  ریتصاو  دهیچیپو    یرخطیغ  یساختارها  قیتواند از طری م

  HSI  یبند طبقه   ی [ برا6]  - [  1]  ق یعم  یر یادگیبر    ی روش مبتن  نیعملکرد را نشان دهد. تا به امروز، چند   ریچشمگ 

و استفاده از    ی آموزش کاف  یهااز عدم وجود نمونه   ی ناش   شرفت یپ  ل یاز آنها به دل   ی توسعه داده شده است. اما بعض

 .  افتند یدست   یفراوان یهاشرفتیبه پ اس ینسبتا کوچک مق یهاشبکه

متناسب با تعداد    د یدارند که اندازه آنها با  اس یمقبزرگ    یابه مجموعه   از یبه طور معمول ن  یادگیری عمیق  ی کردهایرو

 .باشد  در یادگیری شبکه  برازش  شی از ب ی ریجلوگ ی استفاده شده توسط شبکه برا یپارامترها

 
ها و  مکعب  ر، یکاملا متصل است. در تصو ه یکانولوشن و سه لا  هی شامل پنج لا ایشبکه .AlexNet [16]. 2 ر یتصو

در    یخطرید. توابع غشوی در شبکه استفاده م ز ین یخطریابع غت نیدهند. چند ی داده را نشان م یها نشانگرهاجعبه 

 .رند یگی قرار م  هیهر لا  یخروج یهاکنار بلوک 

Chen  همکارانش از    قیعم  یهای ژگیو  یر یادگی  یبرا   stacked autoencoders (SAE)از    [ 1]  و 

hypersepctral    قیعم  یهای ژگیو  یبند طبقه   یمورد استفاده برا  ک یلجست  ونیرگرس در حالت بدون نظارت همراه با  



به دست   یمربوطه   یی و بردار فضا  ی فیط  کسلی. هر دو بردار پکنند استفاده می مناسب    یهابه دسته استخراج شده  

تجزآمده   داده  (PCA)  ی اصل  یهامولفه   ل یتحلوه ی از  از    ی فی ابعاد ط  بر روی  hypersepctral  یهابه    کی جداگانه 

[،  7. در ]شوند وارد می مورد استفاده    SAEبه    ی و سپس به طور مشترک به عنوان ورود  ند یآی به دست م  ی منطقه محل

chen  شو همکاران  SAE    قیشبکه عم  کیرا با   (DBN) ی برا  قیکانولوشن عم  ی شبکه عصب  بیه، که ش ند کرد  نیگزیجا  

استفاده نکرد،    ه یاما از کاهش اندازه اول  ند ه استفاده کردیدو لا  DBL  ک ی[ از  8]  شو همکاران  liاست.    HSI  یبند طبقه 

ب از  باعث  ناچار  به  بحران  ن یکه  بردارها[  2]  شو همکاران  Huبود.    hypersepctral  ر یتصاو  ی رفتن اطلاعات    ی از 

  ی ردارها به ب  یمحل   وشنکانول  یفیلترها که در آن    کردند ساده استفاده    CNN  ق یصورت جداگانه از طربه   یفیط  کسلیپ

  ی آورشده پس از جمع   د یتول  ی ژگی و  هاینگاشتشود. سپس  ی اعمال م  یطیفی محل   یهای ژگیاستخراج و  برای  طیفی

و    Chen.  رند یگی مورد استفاده قرار م  یبند طبقه   یمتصل برا  کاملا  یبند به مرحله طبقه   یبه عنوان ورود  یحداکثر

همچن4]  شهمکاران عصب  نی[  شبکه  عم  یاز  ب  هی لا  کیو    شنکانولو  یه یلاپنج  با    قی کانولوشن  متصل    رایکاملا 

 . استفاده کردند  hyperspectral  یبند طبقه 

  ر یتر با استفاده از مقادع یتر و وس قیساختن شبکه عم  ی تلاش برادر  ابتدا    ق، یعم  ی ریادگیبر    ی مبتن  یهاش روبر خلاف  

را در    یاشرفته یعملکرد پ  و  شده  یسازنه یکه شبکه به طور موثر به  ودری . انتظار مبودیم یآموزش   یهانسبتا کم نمونه 

 ارائه دهد.  کی و بار ی نسبتا جزئ یهاشبکه

 

  قی عم  یعصب یهاشبکه. 3

شود  ی م  شرح داده AlexNetعنوان   اب  د یریگی مورد استفاده قرار م به طور گسترده که   CNNبخش ابتدا مدل  ن یا در

معمار سپس  پ  ی و  شبکه  م  ی شنهادیکل  قرار  بحث  کل  د. گیری مورد  عنصر  پ  ی د یدو    فیلتر   »بانک   ، یشنهادیشبکه 

بخش    ی شبکه در انتها  ی ریادگیروند  در نهایت  .  شودداده می   حی« توضوابسته  ی ریادگی و »  «لوشنکانو  مقیاسیچند 

 . شودمی بحث 

 



.A  قیعم ی مصنوع  یشبکه عصب   

نورون   ه یلا  ن یشامل چند   ه د استفاده ش که    ق یعم  CNNمدل   آنها  است  هااز  از  از    ی سطح متفاوت  ک ی، که هر کدام 

بودن در هر    یخطریکند. غی به بالا است، استخراج م  پایینسطح    یهای ژگیکه از و  ی را از ورود  ی خطریغ  یهای ژگیو

شبکه   کیاساسا  ی شنهادیشود. شبکه پی انجام م ه یها در هر لاه یلا د یتول  ی برا ی رخطیکارکرد غ ک یبا استفاده از  هیلا

،  AlexNet  یابتدا معماربخش    نی[ استفاده شده است. در ا16است که در ]  یرخطیتابع فعال غ  ک یکانولوشن با    یعصب

  یدرک معمار   ی برا  یاه یتا پا  میکنی م  ف ینشان داده شده است، را توص  2همانطور که در شکل    ق، یعم  CNN  مدل   کی

متصل    کاملا   ه یکاملا متصل است. هر لا  ه یکانولوشن و سه لا  ه یشامل پنج لا  AlexNetارائه شود.    ی شنهادیشبکه پ

 کند:ی را مرتبط م y یو خروج  x  یورود  نیاست که رابطه ب  WFC ی وزن خط  یدارا

 

x    وy   خروج  ی ورود بردارهای  دهنده  نشان i=1,2,…,N{WC,i}  ی محل  لتریف  Nبا    وشن کانول  ه ی لا  کی.  هستند   ی و 
 ،  

 شود:ی م  انیب ر یبه صورت ز کهد نکنی استخراج م یرا از ورود  یمحل  ی رخطیغ یهای ژگیو

 

i=1,2,…,N{WC,i}تمام    لتر یدهد. اندازه فی را نشان م  ن لوش کنو  ک یکه *  
تر  کوچک   اریشود که بسی م  نییبه دقت تع  

 است.   WFCاز اندازه 

شده    ح یتصح  یخط   حد ، حداکثر جمع شدن، وا(LRN)  یپاسخ محل  یسازمانند نرمال   یخطریعامل غ  نیچند [،  16در ]

(ReLU)  خروج از برنامه و ،softmax   دریگیمورد استفاده قرار م  .LRN   یسازهر فعال  ai   یمحل   یهات یفعال  روی   را بر  

n  تی مجاور که در موقع  لتریف (px  ،py)  است. لتر یف یهاپاسخ میکند و هدف آن تعمی م  نرمالقرار دارند،  یمرکز 

 
 



 
کانولوشن و اتصالات   یهاه یلا  ی و خروج ی ورود یهاه یاول لا فیشده. رد شنهادیپ یشبکه  ی معمار ری : تصو3شکل 

  کیدوم  ف یآن نشان داده شده است. رد  یخروج ریکانولوشن در ز  هیهر لا یلترهای . تعداد فدهد ی نشان مرا  آنها

 دهد.ی شبکه را نشان م ان ینمودار جر

منطقه    ریز  کی  ینیگزیها با استفاده از جاه یلا  یهستند. خروج  یک یدرولیه  یپارامترها  یدارا   β، و  k  ،n  ،αکه    ییجا

  ReLUسازد.  ی ها را مه یاز لا  یاشود، نمونه ی استفاده م  CNNکاهش ابعاد در    ی با حداکثر مقدار، که معمولا برا  یخروج

مثبت استفاده    یسازپارامترها با استفاده از فعال  ی ری ادگی  و در جهتشبکه    ی رساند و برا می را به صفر    ی منف  ر یمقاد

 نیگزیشود، جای استفاده م  گری د  ی عصب  یهاشبکه   ی را که معمولا برا  sigmoidاساسا عملکرد تابع    ReLUشود.  ی م

  ی رخط یغ  فعالتوابع    ریاز شبکه با سا  عتریبار سر  نیچند   ReLUبا    قیعم  CNN  یری ادگیکه    ل یدل  نیکند، عمدتا به ای م

آستانه مشخص    کیرا با احتمال با    ه یجداگانه هر لا  یهاگره   ی تابع است که خروج  ک ی  Dropoutاست.    tanhمانند  

با   Dropout.  میاستفاده کرد  0.5کار، از آستانه    ن ی. در اد ده ی مقرار  (  1،  0را در داخل )  ی کند و هر مقداری صفر م

شود( از  ی شناخته م  " دهیچیپ  ی ها  ی سازگار"همزمان )که به عنوان    یآموزش   یهاچندگانه داده   یاز هماهنگ   ی ریجلوگ

لجست  میتعم  ک ی  Softmaxرود.  ی م  نیب تابع  گراد  کی از  نرمالگر  عنوان  به  که  توز   log-انیاست،    ی احتمال  عیاز 

 شده است: ف یشده تعر یبند طبقه 



 

  ی بند طبقه   ی برا  softmax  ن،ی است. بنابرا  yو    xآن    یو خروج  ی است که ورود  jکلاس    یبرا   یبند تابع طبقه   ک ی  fjکه  

 است. د یمف HSI یبند از جمله طبقه  یاچندطبقه  یاحتمالات

 

.B یشنهادیشبکه پ  یمعمار  

همانطور    م،یدهی ارائه م   HSI  یبند طبقه   ی برا  شنکانولو  هیلا   یتعداد با   [13] (FCN)  د ی شبکه کاملا مجتمع جد   کی

کانولوشن   یهاه یدو بلوک از لا  همراه  " مقیاسیبانک چند "  کی نشان داده شده است. قسمت اول شبکه،    3که در شکل  

  ی بند طبقه   یل براصکاملا مت   یهاه ی مشابه با لا  یبه نحو   ی کانولوشن بعد   هیاست. سه لا  وابسته  یر یادگیمرتبط با  

AlexNet دهند ی انجام مهای محلی با استفاده از ویژگی را  یبند کنند که طبقه ی عمل م. 

 
متصل با   کاملا  ه یتواند همان اثر را به عنوان لای کانولوشن م ه یلا کی  کسل،یپ یبند طبقه  ی. مدل سازگار. برا4 شکل

کند که ابعاد آن  ی استفاده م  یشنکانولو ی لترهایاز ف ونیکنوولاس  ه یبالا، لا ر یهمان تعداد وزن به دست آورد. در تصو

1  ×1   ×d متصل    کاملا  ه یاست و وزن لا{wi,j}i=1,…,d j=1,…,l
 dمتصل از وزن    هی و لا لوشن کنو  هی ، هر دو لااست 

× l کنند.ی استفاده م 



  ،چندمقیاسی  تریپس از بانک فل  ReLU.  شوند می   دهیهفتم و هشتم در آموزش د  لوشنکانو  یهاه ی، لاAlexNet  مشابه

  ه ی لا  نیاول  یشود. خروجی استفاده م  وابسته  یر یادگیو دو ماژول  کانولوشن دوم، سوم، پنجم، هفتم، هشتم    یهاهیلا

  کسان ی  ی داده در معمار  یهاکه ارتفاع و عرض تمام بلوک   د یشود. توجه داشته باش ی م  نرمال   LRN  توسط کانولوشن  

 شود.  ی انجام نم  FCNکند. کاهش حجم در طول پردازش  ی م ر ییهستند و تنها عمق آنها تغ

  کاملا  عنوانبه برگرداند که  را  تواند همان اثر  ی م   1×    1×    1  ی لترهایبا ف  d×    1×    1  برگرداندنکه    د یتوجه داشته باش 

باشد نشان داده شده    4در شکل    همانطور که ،  یبه خروج  یورود گره    d×    1×    1  متصل با توجه به مدل  داشته   .

convolutionalized  ،FCN  برای م تقس  کسل،یپ  یبند طبقه   ی تواند  غHSI  یبند طبقه   ،ییمعنا  م یمانند  و    ره ی، 

  ی در محدوده بردارها   کسلیپ  5×    5  ی شده بر رو   شنهاد یاست، شبکه پ  FCNاساس  فاده شود. از آنجا که شبکه ما براست

 . ردیگی م اد ی ر یکل تصو ی تستو برا  یفرد  یهاکسلیپ

 . HSIبندی تصویر و برای طبقه  CNNSمقایسه متغیرهای شبکه مختلف  .1جدول 

 

 

  CNN  ر یاز سا  شتر یب  یلیاست که خ  هی لا  9شده شامل    شنهادیشبکه پ  ؟ هستند  قیچقدر عم  یشنهادیپ  یهاشبکه 

 9حال، عمق    نی[. با ا2است ]  مناسب  مشابه  یهامجموعه داده   ی آموزش داده شده بر رو  HSI  یبند طبقه   یها برا

  ی بند طبقه   یبرا موجود    شرفتهیپ  یها   CNNبا    سهیدر مقا  ژه ی بزرگ باشد، به و  یرسد به اندازه کافی هنوز به نظر نم

کمتر   اریبس  ر یدر مقاد د یبا  HSIبر   ی مبتن ی ها  CNNاست که    ل یدل  ن یبه ا  مسئله   نیا .ResNet [11]مانند    ر، یتصو



بزرگ مانند   یهاداده   گاه یکه به طور عمده در پا ر یتصو  یبند طبقه   ی ها  CNNشوند تا از   ت یترب ی آموزش   یهااز نمونه 

ImageNet (1.2 M)  م داده  ]ی آموزش  داده شو17شود  آموزش  استراتژن[  به    شنهادیپ  قیعم  ید.  شده محدود 

 نی. با ا است overfittingاجتناب از  ی برا ه یلا ی ادیز اریاستفاده از تعداد بسبا  ،  HSIمحدود آموزش  اریبس یهاداده 

  سه یمقا  1د. جدول  نکنی استفاده م  HSIبر    یمبتن   ی ها  CNN  ریها از ساه یاز لا  زیادی  اریحال، هنوز هم تعداد بس

CNN  و    ریتصو  یند بطبقه   یمختلف برا  ی هاHSI  یها ها و پارامترها، اندازه داده ه ی شبکه، مانند تعداد لا  یرهای با متغ  

 دهد. ی داده را نشان م یهااز پارامترها و اندازه  ی و نسبت تعداد  یآموزش 

 تی تقو   یاستراتژ   ک یشده از    شنهادیشبکه پ  ر،ی تصو  یبند طبقه   ی ها  CNNاطلاعات استفاده شده در    ش یافزا  بنا به 

 شنهادینشان داده شده است، شبکه پ 1کند. همانطور که در جدول ی استفاده م  III-Eشده در بخش  فیاطلاعات توص

مشابه،    یآموزش   یهامجموعه داده   کی   ی[ برا 2]  ه یپا  ر یبه مقاد  بتنس  را آموزش    یهاشده نسبت تعداد پارامترها و داده 

هشت برابر بزرگتر از هر کدام    بایتقر  یشنهادیپ  یهاها نسبت به شبکه پارامتر نسبت داده   نینسبتا بزرگتر است. همچن

شده است تا    یطراح  یشنهادی شبکه پ  یدهد که معمارینشان م مسئله    نیاست. ا  ریتصو  یبند طبقه   یها  CNNاز  

 د.کنی م  یبرداربهره  یآموزش  یهاها به طور کامل از داده ه یحاصل شود که عمق مناسب لا نانیاطم

 

 .C  مقیاسیچند فیلتربانک  

استفاده    ی بعد چند   لتر یبانک ف  ک ی اعمال شده است از    ی ورود  Hyperspectral  ر یکه به تصو  نکانولوش   ه ی لا  نیاول

 5×    5، و B ،3 × 3 × B×  1×   1کانولوشن با ابعاد مختلف )  لتریرا با سه ف ی ورود  ریتصو ی کند که به صورت محلی م

 ×B   که در آنB 3×  3 یلترهای. فکند پردازش می  است( یفیط یها تعداد نوار   ×B   5×  5و  ×B از    یبرداربهره  یبرا

استفاده از ارتباطات   یبرا   B×    1×    1  لتریفکه    ی شود در حالی استفاده م  یورود   ر یتصو  ی محل  ییفضا  یهایهمبستگ 

  یف ی ط  ییمشترک فضا  ی ژگیو  نگاشت  کی  جادیای برای  بیترک   نکانولوش   هیلا  ن یاول  یشود. خروجی استفاده م  یفیط

 .  است یکانولوش بعد  یهاه یبه لا یاستفاده شده به عنوان ورود 



ا اندازه    نیبا  آنجا که  از  اندازه    می تنظ  ی برا   ی متفاوت است، استراتژ  وشن کانول  لتر یاز سه ف  ی ژگیو  یهانگاشتحال، 

با که    کسل یدو پ  با عرض   فضا  ک ی ،  ابتدااست.    ازین مشترک مورد  ی ژگیو  گاشتن  برایآنها   بیترک  با  ی ژگیو  یهاگاشتن

 5×    5و    3×    3،  1×    1  )  یلترهایاز ف  های ژگ یوکه اندازه  یطور ، به ه استد ش   دهیپوش   یورود   ر یصفرها در اطراف تصو

(H + 4  ،W +4 )  ،(H + 2  ،W +2)  ( وH  ،W) تشکیل شده است  .H    وW  ندازه است. ا  یورود   ر یارتفاع و عرض تصو  

  3و  1×  1 لتر یف  ی ژگی و یهاگاشتحداکثر به طور کامل به ن  3×  3و  5×  5پس از  (H  ،W)  ی ژگیو  یهاگاشتتمام ن

 شود. ی اعمال م  3× 

باعث   فیلتراز کانال    یتواند گران باشد و ادغام خروجی م   یف ی ط  ی نوارها  ی ادیبا تعداد ز  5×    5و    3×    3  کانولوشن

 ابد، یی م  شی. همانطور که اندازه شبکه افزاشودی بالا م  یمحاسبات  ی دگیچیبه پ  ر یشود که ناگزی م   بکه اندازه ش   شیافزا

  ی برا  یاستراتژ د یبا ن،یو اختلاف روبرو خواهد شد. بنابرا برازش بیش با  ینمونه آموزش  یشبکه با تعداد کم  یسازنه یبه

  ی ریادگ ی  یهاو ماژول   یاطلاعات آموزش   ت یمقابله با مسائل، از تقو  یا . برردیبه مسائل فوق مورد استفاده قرار گ  یدگیرس 

 .میکنی استفاده م  4-ه و    3-د یهادر بخش   وابسته

 

  ی سازنه یبه  ی [ برا12در ]  هی به ماژول اول  ه یشب  ی با مفهوم  بانک فیلتر چندمقیاسی.   مقیاسی بانک فیلتر چند  تیقابل

دهد که  ی را نشان م  ه ی ماژول اول  ی [ اثربخش12. ]است  سازگار  ی ورود  ر یمختلف تصوو  متنوع    یاز ساختارها  ی برداربهره

-stateبه عملکرد    ی ابیبه منظور دست  ی ورود   ر یتصو  ی محل  یاز ساختارها  ن یتر شود و همچنق یشود شبکه عمی باعث م

of-the-art   متفاوت به    یاوه یشده به ش   شنهادیچندگانه در شبکه پ  لتریاستفاده شود. بانک ف  ریتصو  یبند در طبقه

  ه یدر مرحله اول   ی محل  ی فی ط  یهایهمبستگ   ا در ارتباط بمشترک    ی محل  یی فضا  یرود که هدف آن ساختارهای کار م 

 است. یشنهادیساختار پ

 

 

 

 



D .  وابستهآموزش   

مشترک    فی ط  یژگ یو  نگاشتاز    ی رخطیغ  یهای ژگیاستخراج و  یبرا   B×    1×    1  یلترهایبعد از ف  وشنکانول  یهاهیلا

  رای ب  یابه طور قابل ملاحظه [، که  11]  میکنی « استفاده م وابسته  یر یادگیاز دو ماژول »  بنابراینشود.  ی استفاده م

  ه ی لا  ی ها با اشاره به وروده یلا  ی ر یادگی  وابسته   ی ری ادگی.  نشان داده شده است  ق یعم  یها آموزش شبکه   یی بهبود کارا

 است: ر یبا استفاده از فرمول ز

 
از    وابسته  نگاشت  F: = y - xتابع    است.  در نظر گرفته شده   یهاه ی لا  یو خروج  یورود  یبردارها  yو    xکه در آن   

  Wi  یسازنه ی[ ثابت کرده است که به11است. ]  Wiکانولوشن    ی لترهایبا استفاده از ف  y - x  وابسته   ی به خروج  ی ورود

کانولوشن   هیدو لا  ،یشنهادینامربوط است. در شبکه پ  گاشتها با نوزن   نیا  یسازنه یتر از بهآسان   وابسته  گاشتبا ن

موثر است، که در    اریدر عمل بس  وابسته  یر یادگیشود.  ی م  دهینام  "انبر یاتصالات م"که    ،وجود دارد  وابسته   گاشتن  یبرا

 کند.  یم  جاد یا ی خطریرا در ماژول غ  ه یلا نیاست که اول یتابع ReLU[ اثبات شده است.  11]

 
  کسل یپ 5×   5و  ی آموزش  کسلیپ Hyperspectral ،1*1 ر یشده. در تصو شنهادیشبکه پ یر یادگی. روند 5شکل 

  یهاجعبه قرمز نشان داده شده از داده نشان داده شده است. در  د یقرمز و سف لیمستط ک یبا  ب یبه ترت هیهمسا



و   ی عمود ، یدر محور افق بی که به ترت  ند هست ی آموزش  یهانمونه  5d×   5، و 5V ،5 × 5H×  5 شرفته، یآموزش پ

 مورب نشان داده شده است.

که    یعمق و عرض شبکه در حال  شیدر افزا  وابسته  یر یادگی  وفیلتر چندمقیاسی  که هر دو بانک    د یتوجه داشته باش 

  قیکند تا به طور موثر آموزش شبکه عمی کمک ممسئله    نی ا  [. 12[، ]11موثر است ]  وجود داردمحاسبات    ت یمحدود

 . صورت گیرد یآموزش  یهااز نمونه  یبا تعداد کم 

 

  .E یشنهادیشبکه پ یریادگی 

عملکرد شبکه   یابیبه منظور ارز Hyperspectralتصویر  ها را از کسلیاز پ یتعداد مشخص کی ی به صورت تصادف ما

  ی هاه یلا  یر یادگی  یرا برا  هیهمسا  کسلیپ  5×    5حدود    ،یآموزش   کسلیهر پ  ی. برا کنیمبرداری می  شده نمونه  شنهادیپ

  یآموزش  کسلیپارامتر است که از چند صدها پ 1000Kحدود  یشده حاو  شنهادی. شبکه پمیریگی مدر نظر   کانولوشه 

دسته   هر  برای م  مشخصاز  ب  ی ریجلوگ   ی شود.  نمونه برازش   ش یاز  تعداد  بازتاب   یآموزش   یها،  توسط  بار  چهار  را 

 ا شده ر   شنهادیشبکه پ  یر یادگیروند    5. شکل  میدهی م  شی و مورب افزا  یعمود   ،یافق   یهامحورآموزش در    یهانمونه 

 دهد. ی نشان م

،  0.9تکرار، حرکت    100Kنمونه با    10  یابا اندازه دسته  (SGD)  ی تصادفگرادیان  شده،    شنهادیشبکه پ  ی ریادگی  یبرا

  ی ر ی ادگی. نرخ  می کرد  میتنظ  0.001  را به   ه یپا  یریادگ ی. در ابتدا نرخ  شودفاده می است  0.1و گاما    0.0005  یافتادگ

  ی . براابد یی کاهش م   0000001تکرار به    666  66و بعد از    ابد یی کاهش م  000001تکرار به    33333پس از    هیپا

کانولوشن استفاده    یهاه یلا  یری ادگی  یکه معمولا برا  softmax  هیلا  کیبا    argmax  هیلا  نیشبکه، آخر  یریادگی

 0.01  ار یانحراف مع  باصفر    نیانگ یبا م  ی گاوس   ع یتوز   ک یاول، دوم و نهم کانولوشن از    هیشود. لای م   نیگزیشود، جای م

  ه یلا   نیبه جز آخر  شنکانولو  یهاه یاز تمام لا  ینظمی شوند. بی شروع م  0.005با انحراف استاندارد    وابسته   یهاه ی و لا

 شود.ی صفر شروع م هیلا  نیو آخر ه یمقدار اول ک یبه 



 
هر مجموعه داده،   ی. براایدانشگاه پاو یهاو مجموعه داده   ناس یسال ، یهند  HSI. Pines. سه مجموعه داده  6 شکل

  تصویردر سمت راست نشان داده شده است. در   نیزمتصویر واقعی در سمت چپ داده شده و  یرنگ   ترکیبی ر یتصو

 باشد. ی م ر یمتعلق به همان کلاس با همان رنگ تصو کسلیپ ، یواقع

  یهندس  یهامورد استفاده از داده  یهاآموزش و نمونه  یهاو تعداد نمونه  ی ابیارز یبرا یانتخاب یهاکلاس   2 جدول

PINES 

 
 

  یتجرب ج ینتا. 4

 .A ها ه یها و پا مجموعه داده 

  یهامجموعه داده   ،هند   یها: مجموعه داده ارزیابی شد شده    شنهادیپ  یهامجموعه داده   بر روی  HSI  یبند عملکرد طبقه 

 نشان داده شده است. 6همانطور که در شکل  ا،یدانشگاه پاو یهاو مجموعه داده  ناس یسال



 
مجموعه   ی شده برا شنهادی)مرکز( از شبکه پ  یبند طبقه   یها( و داده چپ)  نیزم  RGB  ی بیترک یها. نقشه 7کل ش 

 ها.داده 

استفاده   SALINAS یهاآموزش و آزمون که از داده یهاو تعداد نمونه  ی ابیارز یبرا یانتخاب یهاکلاس   3 جدول

 کند ی م

 

  پوششمتر  20 یی با وضوح فضارا  کرومتر یم 2.5تا  0.4ی ه محدود   یانعکاس  ی فی نوار ط 220و  کسل یپ 145×  145

ها از نمونه  یادیکلاس را با تعداد نسبتا ز 8کلاس است، اما ما فقط  16 یهند در ابتدا دارا دانشگاه یهاداده  دهد.می 

کلاس   16شامل    که است.    ی فی نوار ط  224و    کسلیپ  512×    216  ی حاو  Salinas. مجموعه داده  میکنی استفاده م

  کسل یپ  340×    610  یحاو  ای دانشگاه پاو  یهاشود. مجموعه داده ی متر مشخص م  3.7  یی فضا  ی است و با وضوح بالا

دهد. ی پوشش مرا  متر    1.3  ییبا وضوح فضا  کرومتر یم  0.86تا    0.43از    ی فی است که محدوده ط  یف ینوار ط  103با  



ما از همه    ا، یدانشگاه پاو  یهاو مجموعه داده   Salinas  یهامجموعه داده   ی وجود دارد. برا  اده کلاس در مجموعه د  9

 .  ستند یبا تعداد نسبتا کم نمونه ن ییهاشامل کلاس چون هر دو مجموعه داده  میکنی ها استفاده م کلاس 

در    RBFبر هسته   یمبتن SVMو   CNN قیعم یعمارشده است که از م مقایسه[ 2در ]شده   شنهادیعملکرد شبکه پ

کانولوشن   ه ی [ شامل دو لا2استفاده شده در ]  ق یعم  CNNاستفاده شده است.    hyperspectralی  سه مجموعه داده 

 کانولوشن است.  ه یلا 9شده ما با  شنهادیکمتر از شبکه پ ی لیکاملا متصل است که خ  هی و دو لا

دانشگاه   هایدر داده آموزش و تست مورد استفاده   یهاو تعداد نمونه  یابیارز  یانتخاب شده برا یهاکلاس   .4 جدول

 اویاپ

 

 (D-DBN)  عمیق   یهابا استفاده از شبکه   کرد یرو  ک ی،  ایهند و دانشگاه پاو  Pines  یهاداده   مجموعه در حال حاضر،  

.  میکن ی کار استفاده م  نیدر ا  یاهیعنوان پابه   D-DBNاز    نی [. ما همچن2دهد ]ی ارائه م  HSI  یبند طبقه   برای   [6]

ارز 2که در ]  ی عصب  ی از سه نوع شبکه   ، هند   Pines  یهامجموعه داده   یبرا قرار گرفته است، استفاده    یابی[ مورد 

)سه    ی مخف  ه یلا  ک یمتصل با    کاملا   ی شبکه عصب  ک ی(،  هیدو لا  NNمتصل )   کاملا  هی دو لا یشبکه عصب   ک ی:  میکنی م

 [. 15] کیکلاس   LeNet-5و  (NN  هیلا

کنیم  می استفاده   ی آموزش   یهاعنوان نمونه به   ا و از آنهکنیم  می انتخاب  نمونه از هر کلاس    200  ، عادلانه  سه یمقا  ی برا 

انتخاب شده و تعداد    یها. کلاس رند یگی شده مورد استفاده قرار م  شنهادیشبکه پ  شیآزما   ی برا  هاکلاس   ه ی [. بق2]

مربوط    یکارهای گذشته ذکر شده است. در   4و  3، 2 یهااز سه مجموعه داده در جدول  ش یآموزش و آزما یهانمونه 



آنها مورد استفاده قرار    یکردهای رو  یابیارز  ی/ آزمون برا   آموزش   یهامختلف داده   یاهشنی، پارتHSI  یبند به طبقه 

  ی اب یدر ارز  تیدو مز  ی دارا  ،ینمونه آموزش   200ها با استفاده از  مجموعه داده   یبند شنیآنها، پارت  انی. در مرند یگی م

تر  ع یتر و وس ق یشبکه عم  کی کند، که    د ییما را تأ  همکاریتواند  ی م  شنیپارت  ن یبا ا  یابیارز(  1شده است.    شنهادیشبکه پ

نسبتا خوب و  عملکرد معقول    توانی م  شنیپارت  ن ی[ با استفاده از ا2]  ( 2  کند وی م  جاد یا  یآموزش   ینمونه   یبا تعداد کم

/ تست   آموزش   یتصادف   بندیشنیپارت  شات،یتمام آزما  ی. برارا بهبود داد  CNNو    RBF-SVMمانند    هی اول  یهاهیپا

  ی بر رو را    شاتیدهد. ما تمام آزمای را نشان م (OA)   یبند طبقه دقت    معیار و انحراف    نیانگ یم  وشود  ی بار انجام م  20

 .میاانجام داده  Titan  X GPU کی [ با 44]  Caffeفریمورک 

  نیبهتر . دادهمجموعه  ها بر روی سه بندی نفوذپذیر در شبکه پیشنهاد شده و پایه مقایسه عملکرد طبقه  .5جدول 

تمام   انیعملکرد در م  نینشان داده شده است. بهتر Parentheses/ تست در  پارتیشن آموزش  20 نیعملکرد در ب

 شود. ی مشخص م FOLD BOLDها در روش 

 

 (.ه ی در هر لا هاکرنل مختلف )تعداد  یهاعرض و   .W.R.Tمقایسه عملکرد شبکه پیشنهاد شده در درصد   .  6 جدول

 

در هر   هاکرنل مختلف )تعداد  یهاعرض و در   .W.R.Tشده   شنهادی( شبکه پنیآموزش )در دوم زمان .7 جدول

 (. هیلا

 



B .  بندی طبقهHSI 

و    Huدهد.  یها را نشان مدر مجموعه داده   هیشده و مقدمات پا  شنهادیشبکه پ  نیب  یعملکرد  سهیمقا  کی  5  جدول

تنها  2]  شهمکاران از عملکرد طبقه   کی[  ا  یبند نمونه  نشان دادن  بدون  بهتر  ایآ  نکه یرا    دقت متوسط    ای  نیارزش 

گزارش مچیست چندگانه    یهایابارزی پی ،  پا  یبهتر  عملکردشده    شنهادی دهد. شبکه  تمام سطوح  تمام  و    هیدر  در 

  ٪ 2.86  و   ٪ 2.47  ، ٪2.58  بی شده به ترت  شنهاد یشبکه پ  یبند عملکرد طبقه   ن یانگ یها را فراهم کرد. ممجموعه داده 

  ایپاو  شگاهدان  یهاو داده   Salinas  یهامجموعه داده   ،یهند   Pines  یهاداده  در   ه یپا  یبند رده   یهاداده   ن یبهتر  برای

از اطلاعات   ی برداربهره   نیتر و همچنتر و گسترده ق یشبکه عم  ک ی  جاد یعملکرد به طور عمده با ا  ش یافزا  نیاست. ا

  یسازنه یبه بهبود عملکرد با به  ز ین  وابسته  ی ری ادگی.  ه استبه دست آمد   Hyperspectral  یهاداده   ی فی ط  ییفضا

)راست(    یبند )سمت چپ( و نقشه طبقه   ییای. نقشه جغرافکند می کمک    هااز نمونه   یآموزش در تعداد نسبتا کم  ییتوانا

نشان داده شده است.   7ر شکل  د   زیها به دست آمده است نتمام مجموعه داده   یشده برا  شنهادیکه توسط شبکه پ

 شده است. دهیکشنمونه   20 ان ی/ تست دلخواه در م آموزش  شنیپارت کی از  یبند طبقه  ینقشه 

 آموزش(.  یهااژول مختلف )تعداد م یها .W.R.Tمقایسه عملکرد شبکه پیشنهادی در  8. جدول

 

 (. آموزش  یهااژول مختلف )تعداد م یها   .W.R.T در شده  شنهادی( شبکه پنیآموزش )در دوم زمان 9 جدول

 
 

 



 .C کردن عمق و عرض مطلوب شبکه   دایپ 

ها(  تعداد هسته   یعنیکانولوشه )  ی لترهایتعداد ف  ر ییشده، شبکه را با تغ  شنهادیشبکه پ  نه یکردن عرض به  دایپ  یبرا

شده با تعداد    شنهادیعملکرد شبکه پ  6سه مجموعه داده. جدول    هر  یبرا  256،  192،  128،  64:  میکنی م  یابیارز

  ی دهد. برای نشان م  را  همه موارد   یزمان آموزش برا  7که جدول  ی دهد در حالی( را نشان مشبکهمختلف هسته )عرض  

عملکرد است، در    نیبهتر  یبرا  نهیبه  یپهنا  128  ا،یدانشگاه پاو  یهاو مجموعه داده   یهند   Pine  یهامجموعه داده 

  ی ها نمونه   یحاو   Salinas  یهاداده   عهمجمو  کهییاست. از آنجا  Salinas  یهامجموعه داده   ی برا  نیبهتر  192که  یحال

به عملکرد مطلوب،    یابیدست  یداده است، برا  یهامجموعه   ری ها نسبت به سااز کلاس   یشتریتعداد ب  با  ی شتریب   یآموزش 

 لازم است.   ی شتریوزن ب 

 
 .مقیاسیمختلف چند  فیلتر یهابانک  ی: معمار8شکل 

به   7×   7 ~ مختلف.  هایاندازهبا مقیاسی فیلتر چند بانک   .W.R.T  یمقایسه عملکرد شبکه پیشنهاد .10 جدول

 . ه استانباشت لتر یف  7×  7، و 5×  5،  3×   3، 1×  1چندگانه است که شامل  نگ یلتری ف یمعنا

 
نه تنها موجب کاهش    نه، یبه شبکه به  شتریب  یلترهای کردن ف، اضافه  نشان داده شده است  7و    6  جدول همانطور که در  

 د.  گرد ی م نیز یمحاسبات یهانه یهز شیشود بلکه باعث افزای عملکرد م



تواند ی . عمق ممیکنی م  یابیبه دست آوردن عمق مطلوب ارز  ی مختلف را برا  یهاشده با عمق  شنهادیشبکه پ  نیهمچن

زمان    9نشان داده شده است. جدول    8باشد. در جدول    ریمتغ  وابسته   یر یادگی  یهااز ماژول   تلف با استفاده از اعداد مخ

 ن ی، بهتر وابسته   ی ریادگیهر سه مجموعه داده، با استفاده از دو ماژول    یدهد. برایهمه موارد را نشان م  یآموزش برا

با مسئله   ک یممکن است    وابسته یر یادگیول  . با استفاده از سه ماژدآوری به دست م  راتیی تمام تغ  ان یعملکرد را در م

نشان داده شده است که با   9در جدول    نیشود. همچنیعملکرد م   بی، که منجر به تخربیش برازش روبه رو شود

 . شودپر هزینه می  اری، محاسبات بسوابسته یر یادگ یاستفاده از سه ماژول 

ی  ه هر دو مجموعه داد  یبرا و    ه یهر لا  یبرا   128و عرض    وابسته   ی ریادگی  ول ها، شبکه با دو ماژیابیارز  نیاساس ابر

Pines   دانشگاه  ی  هند و مجموعه دادهPavia   یهامجموعه داده   ی شود. برایانتخاب م  Salinas  شبکه با دو ماژول ،

 انتخاب شده است. ه یهر لا یبرا 192و عرض   وابسته ی ریادگی

 

.D مقیاسی  چند  لتریبانک ف یاثربخش 

، شبکه  د کنی استفاده م  یو زمان  یی که به طور مشترک از اطلاعات فضا  مقیاسیچند فیلتر  بانک    ی اثربخش  د ییتأ  یبرا

. کند استفاده می   اول  هی در لا  1×    1  لتریف  کی که از    میکنی م  سه یمقامقیاسی  بانک چند شبکه بدون    باشده را    شنهادیپ

. شکل  7×  7و   5×  5 ،3×  3،  1×  1: میکنی م سه یمختلف مقا  ماتیبا تنظمقیاسی چند   لتر یبا ف را  بکهش  نیما همچن

  فیلترنشان داده شده است،   12دهد. همانطور که در جدول ی را نشان ممقیاسی مختلف چند  یهاتمام بانک یمعمار 8

  برای  ٪ 39.94)  است  سه مجموعه داده   هر   یبرا (1x1بهتر از شبکه بدون آن )فقط    یطور قابل توجهبه   مقیاسیچند 

 نی انگ یدر م  Paviaدانشگاه   برای  ٪30.35و   Salinasمجموعه داده   ی برا  ٪ 44.45هند،    Pines  یهامجموعه داده 

طبقه  تضعیبند عملکرد  دل   ف ی(.  دو  به  عمدتا  م  ل یعملکرد  اطلاعات   ی مشترک  یبردار بهره  چ یه(  1شود؛  ی انجام  از 

spatiospectral  عدم وجود فضا   ل یتواند به دلینم   یمناطق محل   یسازنه یآها با  داده   ت یتقو(  2د و  گیریانجام نم 

 استفاده شود.  



. همانطور که در جدول  میکنیم   سهیمختلف مقا ریبا مقادمقیاسی چند  یهابانک  اشده را ب شنهادیشبکه پ نیما همچن

 7  ~   7با    7×    7ی  لترهایبا تمام ف  multiscale  تر یاستفاده از بانک فل  باعملکرد    فینشان داده شده است، تضع  12

است.   7×    7  ییفضا  لتریاز استفاده از ف  یکلاس ناش   یمرزها  یکیدر نزد  "ز یسرر"  لیشده است که به دل  هنشان داد

شده استفاده    شنهادیشبکه پ  یبرا  5×    5و   3×   3،  1×    1  یبعد چند   نگیلتریبانک ف  کی از    م یکنی انتخاب م  ن،یبنابرا

 . میکن

 

.E وابسته یر یادگی یاثربخش  

با دو   وابستهماژول   نیشبکه مشابه با اول کی  اغشده را ب شنهادی، عملکرد شبکه پوابسته  ی ر یادگی یاثربخش د ییتأ یبرا

تعداد   یها بر رو نشان داده شده است. هر دو شبکه   11همانطور که در جدول    م،یکنی م   سهیمقا  ی کانولوشن معمول  هیلا

  ی ها د که شبکه بدون استفاده از ماژول دهی ها نشان م افته ی  نی است. ا  9شوند که  ی ساخته م یکسانی  کانولوشن    یهاهیلا

 ناکام مانده است.   و  در آموزش  اد یتمرکز ز ل ی، به دلوابسته ی ریادگی

 



در سه مجموعه  (  نیی)پا یبند ست دادن آموزش )بالا( و دقت طبقه . از دوابسته ی ریادگی یاثربخش یابی: ارز9شکل 

کانولوشن به عنوان تابع تکرار آموزش  ه یبا دو لا وابسته یر یادگ یماژول  ن یشده و شبکه با اول شنهادیداده با شبکه پ

  یمعمار  "وابسته ی ریادگی "است و   یشنهادیپ یمعمار  " وابسته  یر یادگی"که  د یارائه شده است. توجه داشته باش 

 یهاه ی با لا دهیچ یپ هی منظم به عنوان دو لا یخط ریغ هیبا دو لا وابسته ی ریادگیماژول  ن یاول نیگزیاصلاح شده جا

 است.  یکسان یخطریغ

اول  شبکه  این ن  هیبا دو لا  نیگزیجا  وابسته  یر یادگیماژول    نیبا  به  نتوانست    زیکانولوشن  مطلوب    یسازنه یبهمنجر 

از دست دادن    سه ی، مقا9نشان داده شده است. در شکل    11شبکه شود، همانطور که در جدول    یپارامترهاعملکرد  

 آموزش  شنیپارت  کیدو شبکه نشان داده شده است که از    ی ا به عنوان تابع تکرار آموزش بر  یبند آموزش و دقت طبقه 

شده    شنهادیکه شبکه پ  دهد ی نشان م،  9اول شکل    فیشود. از دست دادن آموزش در رد ی آزمون دلخواه محاسبه م  /

نشان    زین  9  شکلدوم    فی. رددارد   گریتکرارها نسبت به شبکه د  انیو در پا  یر یادگیدر طول    یاز دست دادن کمتر 

از آن است   یمشاهدات حاک  نی شود. ای م  یبند منجر به بهبود دقت طبقه   یری ادگیدهد که کاهش کمتر در طول  ی م

کاهش آموزش و  موجب    جهیدهد که در نتی م شیرا افزا یر یادگی یاثربخش یقابل توجه  زانیبه م وابسته  یر یادگیکه 

 . گرددمی  یبند قه دقت طب افزایش 

 

 .Fآموزش  مجموعه عملکرد با توجه به حجم  راتیی تغ 

  شنهادیشده، عملکرد شبکه پ  شنهادیشبکه پ  ی ر یادگیدر    یآموزش   یهااندازه مجموعه داده   تاثیر   ل یو تحل  ه ی تجزبرای  

تغییر شده   دقت   12  ل نمونه در هر کلاس. جدو  800  ا ی،  400،  200،  100،  50  شود:می   سهیمقا  هااندازه داده   با 

 دهد.  ی م نشانرا  .w.r.t  یشنهادیشبکه پ یبند طبقه 

 

 

 



با جایگزینی با   وابستهآموزشی  ماژول بندی شبکه پیشنهاد شده و شبکه با اولین عملکرد طبقه  مقایسه. 11جدول 

 )در درصد(.منظم  های غیرلایه

 

با کلاس    نیچند   را ی، زمیدهیانجام نمرا    هااز کلاس   ک یدر هر    نمونه   800با    ی ریادگیهند،    Pines  یهاداده   یبرا

)مثلا    یهانمونه  دارند    ی برا   Hay-windrowed  ،593  ی برا  Grass-pasture  ،478  ی برا  483نامناسب 

Soybean-clean .) 

 کنواختیبه طور حجم داده آموزش    ش یعنوان افزابه شده    شنهادیشبکه پ  یبند رود، دقت طبقه ی که انتظار م  همانطور

،  100و   50تر آموزش داده شده مانند  کوچک   یهااندازه   یبرا   ی که حتکنیم ی خاطرنشان م  نی. همچنابد یی م  شیافزا

دهد، ی مارائه     [20] (MKL)چندگانه    ی ریادگیبر    یمبتن   HSI  یبند نسبت به طبقه   یشتریشده دقت ب  شنهادیشبکه پ

 .نشان داده شده است 12همانطور که در جدول 

 کلاس.   کی در   یآموزش  یهاتعداد نمونه با   .W.R.T)در درصد(    یمقایسه عملکرد شبکه پیشنهاد .12جدول 

 
 

 .G کاذب  یهامثبت  لیو تحل هیتجز 

برا  confuse  یهاس یماتر  13جدول   از    یرا  داده، که  / تست دلخواه محاسبه    آموزش   شنیپارت  کیسه مجموعه 

  از  کلاس   دو  در  فقط   را  ٪95  ر یشده عملکرد ز  شنهادیشبکه پ  ،یهند   Pines  یهاداده   یدهد. براید، نشان منشوی م

هستند که    ییهاشان داده شده است، دو کلاس نمونه ن  2دهد. همانطور که در جدول  ی هشت کلاس نشان م  انیم

رسد ی نسبتا کوچک به نظر م  ی آموزش   یهاشبکه با داده   یر یادگیدارند.    گرید  یهااز نمونه   ی شتریب  اریبس  یهانمونه 



عنوان  از دو کلاس به   کی  هر  کاذب  مثبت  ٪5  بایطور مشابه، تقردهد. بهها را نشان  کلاس   یفی ط  ینتواند مشخصات کل

مجموعه    ی برا  یمشابه  شیاست. گرا  مابقیاز    شتریدو کلاس ب  یفی ط  عی توز  رایشوند، زی م  یگذاربرچسب   یگر یکلاس د

عمل    در دو کلاس، بدتر   شتریبدست آوردن اطلاعات ب  یشده برا  شنهادینشان داده شده است. شبکه پ  Salinasداده  

  یدرصد برا   4/89بدون آموزش و    grapes  ی درصد برا  83/ 4نشان داده شده است:    3. همانطور که در جدول  کند می 

vineyaed  ی است. برا   لاس از دو ک   یگریبه عنوان کلاس د  یبند دو کلاس، طبقه اثرات کاذب    نیشتری . ببدون آموزش  

 90، که کمتر از  شده استبدتر    ی به طور قابل توجه  Brickکلاس    یبند عملکرد طبقه   ا،یدانشگاه پاو   یهامجموعه داده 

 شوند. ی م یبند طبقه  gravel عنوانبه  Brickکاذب کلاس  هایمثبت   نیشتریدرصد است. ب

شود، ما ی مختلف انجام م  یهاکلاس   نیب  یمرزها  یکیها در نزدکسل یپ  یشده برا  شنهادیشبکه پ  نکهیا  یابیارز  یبرا

شده است.   ی در مرز به عنوان صفر نامگذار  کسلی. پمیکرد  یبند تا مرز طبقه   کسلیها را با توجه به فاصله پکسلیتمام پ

اند. شده   گذاریبرچسب   2  ≤  به صورت  شوندو مابقینزدیک لبه به مقدار یک مقداردهی می   یهاکسلیبه طور مشابه، پ

  ی. برا میکنی استفاده م   کسلیهر پ  یی از اطلاعات فضا  ی برداربهره   ی برا  ه یهمسا  کسلیپ  5×    5که از    د یداشته باش توجه  

 14از همان کلاس هستند. جدول    هیهمسا  کسل یپ  5×    5شوند،  ی م  گذاری برچسب  2  ≤ عنوان  که به   ییهاکسلیپ

تمام سه مجموعه داده نشان    ی برا   کسلیآزمون را در هر دسته پ  یهابا تمام داده   سهیغلط در مقا   یهاتعداد مثبت 

  یک یرود در نزدی انتظار م  بزرگتر از مثبت کاذب،  یهاشود که بخشی ها، مشاهده متمام مجموعه داده   یدهد. برای م

  ادشنهیعملکرد شبکه پ  بیتخر ی از عوامل مهم برا  ی کیکلاس    ی مرزها  ک یشده است. مثبت کاذب نزد  د یتول   ی مرزها

کمتر به    لیدل  نیو به هم  رند یگی قرار نم  ریتحت تاث   کسل،یپ   کی از    شیدور از مرزها با فاصله ب  یهاکسلیاست. پ  شده

 .شوند طبقه بندی می اشتباه 

 

  یریگجهیتن. 5

  گر ید  ازتر  قیعم  اریکه بس  میاکرده   جادی ا  هیلا  9با مجموع  کامل    کانولوشن  یشبکه عصب  کی  ،یشنهادیپ  روش در  

  ق یعم  یشناخته شده است که شبکه   ی به خوب  یطورکلبه  است.  HSI  یطبقه بند   یموجود برا  کانولوشن  یهاشبکه



  ی شنهاد یپ  یشبکه   ،یری ادگی  یور بهره   شیافزا  ی کم عمق شود. برا  یهاکه منجر به بهبود عملکرد در شبتواند  ی م  نهیبه

  وابسته  یر یادگینام    ا بکه  شده    ی معرف  د یجد   ی ریادگی  ش رو  ک ی  ف، ینسبتا ضع  یآموزش   یهادر نمونه   ده یآموزش د

،  Hyperspectral  ریشده در تصاو  هی تعب  یی و فضا  ی فیاستفاده از اطلاعات ط  یمورد استفاده قرار گرفته است. برا

در مرحله    multiscale  تریبانک فل  کی با استفاده از    یمحل  ییشده به طور مشترک از تعامل فضا  شنهادیپ  یشبکه

فیلتر  باشد: دو  های مختلف می با اندازه  نای شامل سه فیلتر کانولوش بانک فیلتر چندرسانه   .کند ی استفاده م  شبکه  ه یاول

برای پاسخ دادن به    1×    1شود در حالی که  ز همبستگی فضایی محلی استفاده می برداری ا( برای بهره 5×    5و    3×    3)

 د. شوهای طیفی استفاده می همبستگی

در سه مجموعه    یبند طبقه   یشرفته یشده عملکرد پ  شنهادی پ  یشود، شبکه ی م  یبانیپشت ی تجرب  جینتا درکه    مانطوره

  افته یدهد. عملکرد بهبود  ی ارائه م   CNNمختلف    یهایحاضر با استفاده از معمار  یکردهایاساس رورا بر  اریمع ی  داده 

  یف یط  یی مشترک از اطلاعات فضا  ی برداربهره (  2و    شرفته یپ   یهاآموزش تر با  ق یشبکه عم  ک یاستفاده از  (  1عمدتا از  

)تعداد لا )تعداد هسته ه یاست. عمق  و عرض  استفاده در هر لا  یهاها(  پهیمورد  از شبکه   نی شده و همچن  شنهاد ی( 

دهد که  ی نشان م  زین  یبند شود. عملکرد طبقه ی م  نییتوسط اعتبار متقابل تع  وابسته  یر یادگی  یهااز ماژول   یتعداد

  یر ی ادگی  ی که از اثربخش  باشد ماژول    کیتنها    یبهتر از آن است که دارا  وابسته  یر یادگیبا دو ماژول    یشنهادیپ  یشبکه

 کند.ی م یبانیپشت ی شنهادیدر شبکه پ  وابسته

 

 

 

 

 

 

 



  در  اعداد. Y و  X  واسطه به  شده بندیطبقه  هایکلاس   و متوسط  طبقه  هایبرچسب. confusion  ماتریس.13 جدول

 .مجموعه داده سه  برای  4و 3، 2 های جدول  در  کلاس  هایشماره  به  مربوط محور  امتداد
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